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Résume

“Dites-moi ce que vous avez fait, je vous dirai qui vous étes”. Cet aphorisme, inspiré du livre
Fondation de Isaac Asimov, interroge sur la prédictibilité et la compréhension actuelle de
I'humain basée sur ses actions passées. Sommes-nous ce que nous faisons? Cette question
est devenue aujourd’hui un enjeu majeur pour de nombreux domaines comme le profilage
d'individus ou les systémes de recommandation qui cherchent, dans les actions passées des
utilisateurs, un révélateur de leurs comportements futurs ou de leur psychologie.

Dans cette thése, nous ancrons la précédente réflexion dans le cadre de la mobilité humaine
et proposons la mise en place d'une méthodologie compléte (i.e., data pipeline) pour I'analyse
et la découverte de comportements depuis un ensemble de séquences de mobilité sémantique.
Cette méthodologie se base sur un examen approfondi de la littérature concernant les proprié-
tés de la mobilité humaine ; nonobstant, elle fournit un cadre générique pour I'étude de toute
séquence a caractére sémantique. Un processus d'apprentissage non supervisé (i.e., clustering)
est en charge de I'extraction des comportements et une phase d’explicabilité post-process est
assurée afin de traduire les clusters en comportements intelligibles. En conséquence, nous
avons retenu un ensemble d’'indicateurs visuels et statistiques complémentaires venant ren-
seigner les différents aspects des séquences tout en veillant a rester suffisamment concis afin
d'éviter une surcharge cognitive. Cette explication est indispensable pour des raisons pratiques
et éthiques, mais aussi pour inclure I'utilisateur dans le processus de découverte. Egalement,
les séquences en jeu étant complexes de par leur caractére temporel et leur possible multi-
dimensionnalité sémantique (lieux, activités, mode de déplacement, etc), nous proposons
deux nouvelles mesures pour la comparaison de telles séquences nommées Contextual Edit
Distance et Fuzzy Temporal Hamming distance. Celles-ci sont respectivement inspirées de la
distance d'édition et de la distance de Hamming, et viennent alimenter le précédant processus
de clustering. Ces nouvelles mesures s'appuient sur les ontologies et la logique floue afin de
pallier les lacunes a la fois sémantiques, temporelles et structurelles des distances originelles.
Ces apports ont été appliqués sur différents jeux de données réelles issus du domaine de la
mobilité — physique (mobilité urbaine) et virtuelle (exploration de base de données) et ont
permis d’améliorer significativement le processus d'interprétation et de découverte de com-
portements. Enfin, dans un but de ré-utilisabilité et de partage, une application web, SIMBA,
vient parachever nos réalisations afin de permettre aux différents experts de s'approprier nos
contributions au travers d'un outil interactif de fouille de données et analyse exploratoire.

Les travaux de cette thése s'inscrivent en collaboration de deux projets ANR et régional :
MOBI'KIDS qui vise a comprendre et caractériser les formes d'autonomie et conditions d’'évo-
lution des mobilités quotidiennes des jeunes enfants. Et SMARTLOIRE, dont I'objectif est
d'offrir un ensemble d'outils numériques a destination des professionnels du tourisme et dé-
cideurs politiques pour la recommandation d'itinéraires et I'analyse de traces touristiques en
région Centre-Val de Loire.

Mots-clés : Fouille de données, Séquence sémantique, Mobilité, Comportement humain, Me-
sure de similarité, Statistiques descriptives, Logique floue, IA explicable
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Chapitre 1
Introduction

C'est un lieu commun de dire que les machines en savent beaucoup sur nous. Elles
nous connaissent parfois mieux que nos proches, amis ou familles [252] et sont ca-
pables d'anticiper avec une précision déroutante nos préférences, désirs et actions.
Cette capacité, les machines I'ont acquise par le fait que, dans nos sociétés actuelles,
nous essaimons volontiers (plus ou moins consciemment) des données de facon quo-
tidienne et anecdotique sur ce que nous faisons, aimons, consultons, ot nous allons,
quand et qui nous fréquentons. Véritables “doudous” des temps modernes, nos smar-
phones produisent et recueillent en continu des données nous concernant sur tous les
aspects précédemment cités. Ces données sont largement générées de maniére pas-
sive par tous les appareils connectés qui renseignent en temps réel leur état et leurs
interactions avec |'environnement physique via Internet. C'est cette interconnexion
entre objets connectés et monde numérique que I'on nomme |'Internet of Things
(IoT) et qui nous a propulsés aujourd’hui dans I'ére du Big Data.

Terme souvent galvaudé et fantasmé, nous définissons le Big Data, en accord avec
Boyd et Crawford [34], comme un phénomene technologique et culturel qui met en
coordination les trois axes suivants :

1. Technologique. Par la maximisation des ressources, de la puissance de calcul
et la précision algorithmique pour rassembler, relier et comparer de grands en-
sembles hétérogénes de données.

2. Analytique. Par I'appui de vastes ensembles de données, I'identification de phé-
nomeénes statistiques et la création de modéles prédictifs pour la prise de déci-
sion. Nous détaillons plus loin cet axe étroitement lié au concept de I'Intelligence
Artificielle (1A).

3. Mythologique. Par la croyance répandue selon laquelle les grands ensembles de
données offrent une forme supérieure d'intelligence et sont capables de générer
de la connaissance inattendue et de qualité.

Comme d'autres phénomeénes socio-techniques, le Big Data, couplé a I'lA, déclenche
aupres des foules une rhétorique duale tant6t de réves technologiques tant6t de visions
dystopiques et orwelliennesE] qui masquent souvent les changements plus nuancés et
subtils qui sont en cours.

1. Relatif a George Orwell et son oeuvre
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Qu'elles soient synonyme de peur ou d’espoir, les performances liées au Big Data
fascinent et interrogent. Pourtant, comme le notent Boyd et Crawford : “Bigger data
are not always better data”. Ainsi, la notion de Big Data ne peut, ipso facto, étre
dissociée de celle de data science, de I'analyse statistique ou de facon plus générale de
I'lA des données. Si I'on reprend les trois axes du phénomeéne Big Data, on comprend
que le premier axe forme la mise en place, le substrat du phénoméne, que le troisieme
apporte la légitimation psychologique de cette mise en place, mais que toute la valeur
créée est intégralement contenue dans I'axe analytique.

Aussi, plagons-nous dans le contexte de I'étude de la mobilité. Supposons que, grace
a un ensemble de données loT (e.g., smartphone), un sondage ou via I'exploitation de
données issues des réseaux sociaux, nous soyons en capacité de récupérer un ensemble
d'informations sur la mobilité et les activités des individus de la nature suivante :

“Alice part de la fac a pied, elle passe a la boulangerie acheter une gourmandise puis
décide de rendre visite a une amie. Celles-ci se rendent en voiture en ville boire un
café. Enfin, Alice rentre en bus jusqu'a chez elle.”

“Bob part aussi de la fac, il prend le bus jusqu’au supermarché, puis rentre en bus
chez lui. Il retourne ensuite en ville, a pied, pour travailler dans un café, il rentre a
pied chez lui.”

Pris isolément, ces énoncés de vie forment des séquences d'activités qui renseignent
seulement les habitudes individuelles de chaque personne. Cependant, d'un point de
vue collectif, ils forment une matiére précieuse pour |'analyse de la mobilité, des
comportements et des habitudes de vie. Par exemple, ces informations sont trés utiles
pour les urbanistes a des fins de développements d'infrastructures ou politiques de
régulation, aux épidémiologues pour la modélisation de transmission de maladies ou
aux sociologues pour I'étude des comportements et modes de vie urbain. Toutefois,
on remarque que de nombreux traitements et analyses sont nécessaires pour extraire
de ces données une information de qualité, exploitable et compréhensible quant aux
différents besoins soulevés dans les précédents exemples. De fait, la tache menée dans
I'axe analytique afin de justifier les prouesses de I'lA (et du Big Data) est considérable.

C’est au niveau de cet axe que nous posons nos différentes contributions. Conscients
de nos limites et en accord avec le fait que les données ne sont pas génériques et
s'inscrivent dans un contexte précis, nous ancrons notre travail au sein du domaine
de la fouille de séquences sémantiques, et plus particulierement dans le contexte de
la mobilité humaine en vue de I'extraction automatique de comportements interpré-
tables. Ainsi, nos problématiques s'ancrent dans le domaine de la fouille de données
et visent (i) a I'élaboration de mesures tenant compte des spécificités temporelles,
sémantiques et structurelles inhérentes a la mobilité et aux actions humaines et qui,
une fois couplées a un algorithme de clustering adéquat, sont capables de segmenter
un ensemble de séquences sémantiques en comportements intelligibles. Egalement,
nous proposons (ii) la mise en oeuvre d'un processus de découverte de connaissances



Introduction

(data pipeline) collaboratif entre experts humains et machine et qui vient pallier les
différents manques liés a la comparaison, |'analyse, I'interprétation et la transparence
contextuelle pour I'étude et I'extraction de comportements a partir d’ensembles de
séquences sémantiques.

Contexte scientifique et enjeux

La notion de séquence sémantique peut étre rendue intuitive par la définition de
chacun des termes pris indépendamment. Par séquence nous entendons toute suite
d'événements chronologiquement ordonnés représentant un processus quelconque. Le
terme sémantique quant a lui fait référence au sens de ces événements; ces derniers
conservent une représentation riche, haut niveau et clairement intelligible. En consé-
quence, les informations liées a cette sémantique forte sont généralement de nature
qualitative et forment le pendant des données collectées par I'loT qui sont généra-
lement quantitatives. Une telle abstraction permet alors la représentation formelle
de tout type de phénomeéne évoluant a travers le temps et formant un historique tel
que la navigation sur des pages web, I'achat régulier d’objets (e.g., liste de courses),
I'écoute de playlists ou encore la mobilité et les activités quotidiennes effectuées par
un individu. C'est dans ce dernier cas d'utilisation que s'illustrent nos travaux en col-
laboration avec les projets SMARTLOIREP] et MOBI'KIDS[] qui visent tous deux I'étude
thématique de la mobilité individuelle. Cette thése a été financée par la région Centre-
Val de Loire via l'initiative SMARTLOIRE et I'’Agence Nationale de la Recherche (ANR)
via le projet MOBI'KIDS.

Le projet SMARTLOIRE coordonne différents experts informaticiens issus des domaines
de la recommandation, de I'optimisation, de I'ingénierie des connaissances et de la
fouille de données dans le but de concevoir un ensemble d'outils numériques de pointe
dédié a I'analyse et la recommandation en temps réel de parcours touristiques en ré-
gion Centre-Val de Loire. Dans le cadre de la fouille de données, un des enjeux pour les
acteurs politiques et professionnels du tourisme est la compréhension des dynamiques
territoriales et touristiques afin de saisir les intéréts et opportunités en fonction des
profils socio-démographiques des individus, leurs préférences, la période de |'année,
la météo, voire d'autres données contextuelles. Une meilleure compréhension de la
mobilité des touristes et de leurs envies permettrait a la région le déploiement de
stratégies pour une meilleure gestion du territoire au niveau touristique telles que
le développement de lignes de transport, d'infrastructures urbaines ou d'événements
culturels d’ampleur. Basée sur des séquences sémantiques de visites et d'activités, la
définition de profils touristiques prototypiques offre la possibilité d’adapter les offres
de recommandation selon les préférences détectées des utilisateurs et d'améliorer la
fréquentation de certains sites en ciblant les individus les plus susceptibles d'y étre
intéressés. Une telle tache réclame une modélisation des séquences sémantiques en
adéquation avec la richesse descriptive potentielle des entités touristiques a notre dis-

2. https://smartloire.univ-tours.fr
3. https://www.pacte-grenoble.fr/programmes/mobi-kids


https://smartloire.univ-tours.fr
https://www.pacte-grenoble.fr/programmes/mobi-kids

Introduction

position. De fait, SMARTLOIRE s'appuie sur l'initiative DATAtourismeﬁ, une ontologie
nationale pour la représentation des données touristiques et du patrimoine.

~

Paralléelement, le projet MOBI'KIDS vise a étudier in situ |I'évolution de la mobilité
quotidienne et de I'autonomie des enfants dans un milieu urbain et péri-urbain. L"hy-
pothése centrale étant que le degré d'autonomie des jeunes individus est corrélé a
quelques facteurs contextuels socio-démographiques et familiaux (i.e., cultures édu-
catives) qu'il convient de découvrir. L'originalité de MOBI'KIDS est qu'il rassemble des
experts issus des sciences formelles (informatique, statistiques) et humaines (psycho-
logie, sociologie, géographie) et méle des méthodes d’investigation et données mixtes
entre ces disciplines. Des capteurs GPS sont mis a disposition des participants (pa-
rents et enfants) afin de collecter leurs trajectoires spatio-temporelles quotidiennes.
Ces données GPS sont ensuite segmentées, apurées, et enrichies sémantiquement
par un procédé de map-matching; un ultime enrichissement et contrdle de la qualité
sémantique est assuré lors d'une phase d'entretien individuel entre un membre du
projet et les parents et enfants enquétés. Un des défis majeurs de MOBI'KIDS est la
capacité a comparer et définir des types de comportements au sein d’'un ensemble de
séquences sémantiques dans un environnement non supervisé, c'est-a-dire sans avoir
de connaissance préalable sur la nature des différents profils comportementaux a dé-
couvrir. Ainsi, il est indispensable de proposer une méthodologie d'analyse explicative
afin de permettre aux différents experts, techniques ou issus des SHS, de réfuter ou
valider la pertinence des comportements découverts. L'intégration de données contex-
tuelles telles que les variables socio-démographiques des individus doit étre possible a
I'issue du processus d’'extraction des connaissances. Un tel cadre de travail s'inscrit
dans une perspective pluridisciplinaire et human in the loop ou |'expertise humaine
et les découvertes liées aux méthodes d'intelligence artificielle viennent s’enrichir mu-
tuellement offrant du méme coup une transparence et une intelligibilité quant aux
comportements extraits.

De ces deux projets nait un objectif commun d'extraction et de découverte automa-
tique de comportements depuis un ensemble de séquences de mobilité sémantique.
Pour ce faire, ne disposant pas de labels (i.e., profils comportementaux) a priori,
nous nous placons dans un cadre d'apprentissage non supervisé qui nécessite de dé-
couvrir les différents schémas et distributions qui décrivent les données afin d’'en faire
ressortir les régularités intéressantes ou inattendues. Afin de définir des groupes de
comportements similaires, il est nécessaire d'avoir recours a la notion de mesure de
similarité (resp. dissimilarité) permettant la comparaison de nos séquences de mobilité
sémantique. L'élaboration d'une telle mesure est un enjeu majeur car c'est elle qui
conditionne en grande partie le résultat et I'intelligence du processus de segmenta-
tion en comportements. Le défi consiste alors a créer une ou des mesure.s capable.s
d'agréger a la fois les dimensions sémantique et temporelle tout en s'"accommodant
des spécificités relatives a la mobilité et psychologie de I'habitude. De fait, il est dé-
montré une inclination naturelle de I'humain a répéter des schémas de comportement

4. https://framagit.org/datatourisme/ontology/


https://framagit.org/datatourisme/ontology/

Introduction

et conserver une certaine cohérence sémantique, dans |'exécution de ses actions / ac-
tivités, un méme habitus selon les termes de Bourdieu [33], conformément a certains
principes ou exigences de vie.

Enfin, par leur nature complexe, les séquences sémantiques supposent |'élaboration
d'un cadre d'étude s'appuyant sur une pluralité d'indicateurs statistiques afin d'ac-
complir une analyse exhaustive permettant de révéler et de bien comprendre la nature,
les lois statistiques et corrélations qui sous-tendent les données. Quant aux comporte-
ments extraits, ceux-ci sont expliqués en extrayant leurs singularités, traits distinctifs
relativement a chaque cluster. Cet objectif d’honnéteté et de compréhension est ma-
Jeur dans notre démarche et fonde le caractére éthique de notre approche de la fouille
de données. Un ensemble de visualisations est en charge de la bonne intégration des
connaissances par |'utilisateur qui doit venir ensuite valider ou réfuter la pertinence
des profils découverts par nos algorithmes. La création d'un tel cadre de travail est
un défi majeur car il combine de nombreuses problématiques relevant de la fouille
de données, des statistiques, de la visualisation et de l'interaction homme-machine.
En outre, le médium de transmission des connaissances doit trouver un juste équi-
libre entre simplicité et exhaustivité qui sont deux exigences ardiiment conciliables.
Toutefois, nous croyons que la définition d'un tel cadre explicatif, o un jugement
analytique humain vient se confronter aux découvertes automatiques de la machine
et en valider la justesse, permet une forme de validation de nos résultats. En outre,
cette méthodologie descriptive permet également une transparence, une accessibi-
lité et une compréhension des résultats de ces processus, parfois opaques, pour les
utilisateurs non-experts en statistiques et sciences des données.

Démarche et réalisations

Dans un premier temps, il convient de définir un formalisme de représentation des
séquences sémantiques capable de tenir compte de I'ensemble des informations mises
a notre disposition et de respecter les principes de vie privée et de singularité de I'in-
dividu. Ainsi, la modélisation sous forme de séquences de labels sémantiques permet
de concilier une richesse d'expression, une intelligibilité forte pour I"humain et une
forme de respect de I'intimité de I'utilisateur, ces données étant moins sensibles que
des positions GPS.

Toutefois, comme abordé précédemment, les données sémantiques sont complexes a
manipuler et réclament souvent un éclairage métier contextuel supplémentaire. Une
structuration des données sous la forme de graphe de connaissances est nécessaire
afin de les rendre pleinement opérationnelles et utilisables. L'usage d'ontologies ou
de taxonomies permet a la fois |I'obtention d'une vision métier unifiée et la com-
munication entre experts techniques et métiers, mais également de disposer d'une
abstraction sur laquelle la machine peut effectuer des opérations de comparaisons
entre entités ou des raisonnements. Ces opérations de comparaison sont subordon-
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nées par I'usage de mesures de similarité qu'il convient d'étudier afin de choisir la plus
pertinente pour notre usage.

Dans le cadre des séquences sémantiques, nous avons étudié les mesures couramment
utilisées dans la littérature pour la comparaison de séquences et séries temporelles
symboliques (i.e., qualitatives). Paralléelement, une étude minutieuse des propriétés
intrinseques de la mobilité et des habitudes humaines est menée au sein d'un corpus
rassemblant sciences humaines et formelles afin de traduire ces propriétés en spéci-
ficités formelles. Au meilleur de nos connaissances, nous avons relevé de nombreux
manques a la fois a la fois sémantiques, temporels et structurels des mesures de |'état
de I'art quant a la vérification de ces spécificités qu'il nous convient de combler. Pour
ce faire, nous proposons d'adapter plusieurs mesures existantes de |'état de I'art selon
une approche basée sur la logique floue. Les mesures obtenues forment une exten-
sion floue de I'originale et permettent de remplir I'ensemble des spécificités requises
pour I'étude des comportements liés spécifiquement a la mobilité mais généralisable
a toute séquence d'actions humaines.

Pour finir, comme nous évoluons dans un cadre non-supervisé manipulant des ob-
Jets complexes, nous proposons la mise en place d'un cadre méthodologique géné-
rique pour |I'étude des séquences sémantiques. Conformément aux manques a la fois
éthiques et analytiques relevés par rapport a l'existant, nous proposons la mise en
place d'un ensemble d'indicateurs statistiques complémentaires pour le profiling et
la description de jeux de données de séquences sémantiques. Un processus de clus-
tering permet la segmentation des données et une phase d'explicabilité post-process
est assurée par les précédents indicateurs afin de traduire les clusters découverts
en comportements intelligibles. Nous avons retenu un ensemble d'indicateurs et de
visualisations associées simples, capables de décrire avec efficacité et concision la
structure, les caractéristiques et les singularités liées a un ensemble de séquences
sémantiques tout en épargnant I'individu de la surcharge cognitive. Ce cadre métho-
dologique s'inscrit dans une démarche de compréhension et de collaboration entre
experts humains et la machine dans le but d'accroitre la réactivité et la communi-
cation dans la chafhe de découverte de connaissances et donc d'améliorer avec plus
de facilité et de rapidité le choix des différents paramétres des algorithmes. Une ap-
plication web opérationnelle nommée SIMBA (Semantlc Mobility Behavior Analysis)
vient concrétiser nos différentes réalisations au sein d'une plate-forme dynamique
dédiée a la fouille et a I'analyse interactive de séquences sémantiques et a |'extrac-
tion de comportements. SIMBA se présente comme un environnement permettant la
ré-appropriation, le partage et la communication de nos travaux auprés d'un public
d’'experts thématiciens non-avertis aux techniques de |'intelligence artificielle et per-
met, au travers d'un environnement sobre et user-friendly, |I'exploration, I'analyse et
la découverte de comportements au sein d'un ensemble de séquences de mobilité
sémantique.

La thése se compose de 9 chapitres. Aprés cette introduction, une premiére partie
d'Etat de I'art se divise en trois chapitres : Le chapitre 2 propose une réflexion sur le
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temps et les différents modes de représentation des trajectoires et séquences séman-
tiques au sein de la littérature. Le chapitre 3 aborde la comparaison des séquences
sémantiques a travers le prisme de la mobilité. En outre, ce chapitre traite la com-
paraison de concepts, des propriétés universelles liées a la mobilité et aux habitudes
humaines et des mesures existantes pour la comparaison de séquences qualitatives. Le
chapitre 4 est dédié a I'analyse, |'extraction et la découverte de connaissances au sein
d'un ensemble de séquences sémantiques. Une premiére section aborde la définition
comportementale de la mobilité orientée selon |'école de pensée Behavioriste et de la
psychologie comportementale. Une vue pragmatique des processus d'extraction est
ensuite présentée en confrontant les approches de fouille de motifs séquentiels et de
clustering. Enfin, des axes pour I'analyse et |'explicabilité des comportements au sein
des clusters sont présentés en derniére partie de ce chapitre. La seconde partie liée
aux Contributions se scinde en quatre chapitres : Le chapitre 5 introduit les problé-
matiques et spécificités liées a la comparaison des séquences de mobilité sémantique
avant d'exposer une premiére mesure, la Contextual Edit Distance (CED), issue des
travaux de cette thése. Une expérimentation appliquée a I'étude et I'extraction de
comportements d'exploration de bases de données est présentée. Le chapitre 6 vient
améliorer les premiers aspects développés dans CED au sein d'une nouvelle mesure,
Fuzzy Temporal Hamming distance (FTH), tenant compte des durées des activités
ainsi que des spécificités liées a la mobilité selon une approche continue et floue du
temps. Le chapitre 7 incorpore la gestion d'ensembles d'éléments sémantiques multi-
dimensionnels au sein des séquences. Des exemples et un cas d'étude sont proposés a
travers une tache d'extraction de comportements touristiques prototypiques sur des
séquences artificielles issues d'instances de I'ontologie DATAtourisme. Le chapitre 8
développe nos contributions méthodologiques en termes d'analyse et d’'extraction de
comportements depuis un ensemble de séquences sémantiques. Un cas d'étude issu
des données réelles de I'Enquéte Ménage-Déplacement (EMD) 2018 est exposé sui-
vant notre méthodologie comportant une phase de pré-étude du jeu de données et une
phase d’'extraction de comportements intelligibles. L'application SIMBA est présentée
dans la derniére section qui décrit son implémentation effective et les perspectives de
développement. Le dernier chapitre résume et conclut les différents travaux, réalisa-
tions et apports de cette thése et pointe les perspectives.
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Chapitre 2

Représentation des activités humaines
dans le temps

2.1 Reéflexion sur le temps

Abondamment étudié en philosophie et en physique, le temps est une notion fonda-
mentale et structurante du monde qui peut-étre ramenée au concept plus essentiel
d'ordre dans lequel des évenements se produisent. Cette définition conventionnelle
est généralement justifiée selon une vision relativiste du temps en physique [201], [69].
Le concept de I'ordre temporel des événements imprégne ainsi notre réflexion sur la
modélisation des systémes et objets. Par exemple, nous disons que quelque chose
s'est produit a 3h15 si cela s'est produit aprés que notre horloge ait lu 3h15 et avant
qu’elle ne lise 3h16. De méme, le repas du midi est situé entre le petit-déjeuner du
matin et le souper du soir. De cette facon, on voit que le temps posséde une direction
particuliére, un écoulement, une orientation d'otl émerge la relation de causalité entre
évenements [185].

En informatique, la notion d’ordre temporel a donc été représentée trés té6t. Dans
[128], Leslie Lamport propose un cadre de représentation pour les systémes dis-
tribués basé sur la notion de précédence. On dit alors qu'un événement a pré-
céde un événement b si a s'est produit & un moment antérieur 8 b et on note
a — b pour signifier cette relation de précédence temporelle. Notons ici que —
est une relation asymétrique et transitive au sein d'un méme systéeme. Ainsi, on dit
que les n évenements ey, d'un processus forment une séquence (e, ..., en) si
Vi,je[[1,n],i <j= e — €. En d'autres termes, une séquence est définie comme
un ensemble d'évenements pourvu d'un ordre total.

De cette notion de précédence découle alors une dimension périssable de I'événement ;
celui-ci a une fin, il est de durée limitée. Ainsi, un second emploi du terme temps a trait
cette fois-ci dans la durée de ces événements. Naivement, la durée d'un événement
e; est définie comme l'intervalle mesuré par une horloge entre le début de ¢; et sa

fin[l

1. Pour des raisons de concision et de clarté du discours, nous négligerons ici les aspects physiques
et quantiques du temps. Nous renvoyons a [201] pour plus de précision sur ces sujets.
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Nom Définition Image
—A
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: A |
overlaps o(A,B) = a <b ab <atarat<bt | B {
—A
during d(AB) = b~ <a nat<bt : B {
S L N—
meets m(A,B) = at=b" | B {
S L N—
starts s(A,B) = a =b" aat <bt | B {
—A
finishes f(AB) = at=btab <a" : B {
: A |
equals a(A,B) = a =b" rat =b" | {
after bi(A,B) = b(B,A)
overlapped-by  0i(A,B) = o(B,A)
contains di(A,B) = d(B,A)
met-by mi(A,B) = m(B,A)
started-by si(A,B) = s(B,A)
finished-by fi(A,B) = f(B,A)

Table 2.1 — Relations entre intervalles temporels de I'algébre d’Allen. A = [a—, a"] et
B =[b", b*]

Dés lors, le concept d'intervalle temporel introduit précédemment et qui sert a définir
la notion de durée apparalt comme une base efficace permettant de représenter les
raisonnements temporels. L'algebre définie dans [10] par Allen propose un modéle
logique permettant de formaliser et automatiser les raisonnements a caractére tem-
porel. Le temps y est alors abstrait comme une demi-droite continue et isomorphe aux
nombres réels positifs. L'algébre d'Allen vise a considérer les exigences suivantes : (i)
Permettre I'imprécision et les raisonnements en temps relatif, c'est-a-dire en usant
des notions de précédence et non pas seulement de dates absolues. (ii) Modéliser
les contraintes temporelles entre événements (iii) Etre indépendant d’'une granula-
rité temporelle donnée. (iv) Supporter la persistance, c'est-a-dire faciliter I'inférence
d’événements. Ainsi, Allen définit 13 types de relation résumés dans la Table [2.1]

Néanmoins, méme si I'algebre d'Allen fournit un cadre trés efficace pour la modéli-
sation et I'étude des évenements dans le temps, elle ne propose pas de traiter le cas
d’'intervalles temporels disjoints qui peut étre utile pour représenter un aspect cyclique
du temps et, par exemple, caractériser la récurrence de certains événements (e.g.,
les week-ends). C'est pour combler cette lacune que Ladkin propose dans [127] une
extension de la taxonomie précédemment dressée par Allen. Comme considérer une

11



Représentation des activités humaines dans le temps

énumération exhaustive des facons dont les intervalles peuvent étre liés les uns autres
est impossible car exponentielle, Ladkin propose une quantification qualitative des
relations binaires d'Allen, indépendante du nombre de sous-intervalles, basées sur les
qualificatifs : “mostly”, “always”, “partially” et “sometimes”. Une relation de disjonction
est également introduite pour permettre de combiner les relations d'Allen. Un dernier
qualificatif “bars” est introduit pour indiquer si I'union des intervalles est connexe. Des
exemples et une généralisation de I'algebre de Ladkin pour la dimension spatiale est

donnée par Claramunt dans [47].

Cette qualification qualitative donnée par Ladkin met en lumiére une faiblesse dans
le formalisme d'Allen et qui, pourtant, faisait partie des exigences de départ : per-
mettre I'imprécision. En effet, les intervalles temporels définis par Allen sont stricts et
s'étendent d'un instant (i.e., point temporel) a un autre. Or I'humain s'accommode
également de perceptions vagues, floues et approximatives dans sa vision du temps.
Par exemple, le terme soirée dénote un intervalle temporel imprécis que I'on pourra
aisément situer entre 18h et 20h mais pas avec le méme degré de conviction pour
chaque instant. En effet, il nous semble absurde de considérer qu'a 20h nous sommes
dans la soirée mais plus une fois les aiguilles indiquant 20h01.

Les connaissances dont nous disposons sur un événement sont alors souvent im-
parfaites : soit parce que nous doutons sur leur validité (par exemple lorsque nous
estimons un horaire sans disposer d'une horloge), soit parce qu’elles portent en elles
une notion intrinséquement imprécise (comme le terme de soirée). La premiére notion
d'imperfection, celle qui concerne |'incertain, fut rapidement envisagée sous |'angle
probabiliste dés le XVlle siecle par Pascal et Fermat. La seconde notion, |'imprécision,
fut considérée principalement a partir de 1965 lorsque Zadeh introduit le concept
d'ensemble flou qui généralise la théorie des ensembles et logique classique en ad-
mettant des résultats intermédiaires entre le tout et le rien [253]. Le développement
d'une telle notion permet alors de traiter |'idée d'appartenance partielle a une classe,
de catégories aux limites mal définies et de gradualité dans le passage d'une situation
a une autre. C'est dans cette optique que [208] propose une généralisation floue de
I'algebre d'Allen. Cette généralisation préserve la majorité des propriétés initiales tout
en permettant de traiter de facon réelle et efficace I'imperfection au sein du temps
ainsi que de quantifier les durées de facon imprécise : un événement s'est déroulé il y
a longtemps par rapport a une date donnée, approximativement au méme moment,
etc. On voit ici que, malgré son caractére omniscient et implacable, le temps est
une notion qui peine a étre pleinement saisi et ou I'"humain I'appréhende de facon
imprécise.

Ainsi, de nombreuses disciplines modélisent leurs objets d'étude comme des séquences
chronologiques d'événements. Sans chercher I'exhaustivité, on peut citer I'Histoire et
I'archéologie pour la représentation et I'analyse de périodes historiques imprécises
[208|, 56], la sociologie dans I'étude et comparaison des trajectoires de vie [I], 136],
en médecine pour modéliser I'évolution des maladies [I70] ou en musique ou les par-
titions forment une représentation temporelle particulierement complexe des objets

12



Représentation des activités humaines dans le temps

du discours musical [162]. Enfin, en informatique les problématiques liées au temps
sont aussi variées que |'ordonnancement de processus [128] a la représentation, for-
malisation et analyse automatique de telles séquences d'événements. On voit alors
en un clin d'oeil que le temps, de par sa nature universelle, trouve sa place dans une
pléthore de disciplines.

Concernant la représentation des activités humaines dans le temps, c'est en géogra-
phie et dans le domaine des Systémes d'Information Géographique (SIG) que des
cadres de travail particulierement féconds ont émergé, parvenant a capter a la fois
les dimensions temporelle, spatiale et sémantique de la mobilité dans une recherche
d'étude exhaustive de I'individu et de son environnement. La contribution la plus si-
gnificative dans le domaine de la géographie analytique qui a fait un usage explicite
du temps comme variable dans I'étude des processus spatiaux est sans doute celle
de la Time-Geography d'Hagerstrand [93]. Aujourd’hui, par extension, |'approche
dite “activité-centrée” vise a étudier les comportements de mobilité en fonction de
I'enchainement temporel et spatial des actions qui motivent les déplacements. Ceci
permet de montrer comment les formes de mobilité varient au sein d'une population
selon des facteurs sociaux (styles de vie) et selon des contraintes spatio-temporelles
(budgets-temps, réseau d'offre, services). Ce prisme révéle a quel point le temps peut
entretenir un lien intime avec la dimension spatiale mais également avec la dimension
sémantique / qualitative de ce que fait I'humain et met I'accent sur les ressorts de la
mobilité plutét que sur ses manifestations spatiales [38].

2.2 La Time-Geography

Dans la suite de cette section, nous détaillons le modéle de la Time-Geography et
les contributions théoriques que ce cadre de pensée a apportées a la modélisation
des activités quotidiennes des individus. Dans un premier temps nous définissions les
concepts clés avant de nous intéresser aux apports sur de la Time-Geography sur la
représentation et I'incorporation de la sémantique au sein du temps et de |'espace.

2.2.1 Cadre classique de la Time-Geography

La Time-Geography, définie par Hagerstrand en 1970 [93], est un cadre d'étude per-
mettant de clarifier les relations, activités et processus spatio-temporels d'un individu
avec son environnement. Un des objets d'analyse de la Time-Geography est la notion
de contrainte qu'exerce |'environnement et I'individu sur lui-méme en réflexion a son
comportement. Trois types sont identifiés : (i) les contraintes de capacité (capacity
contraints) qui limitent les activités de I'individu par ces simples capacités physiques.
Par exemple, un individu se doit de remplir certains besoins fondamentaux comme
manger et dormir, ce qui le contrait a allouer du temps et un lieu particulier a ce type
d'activité. (ii) les contraintes d’interaction (coupling contraints) traduisent la néces-
sité pour l'individu d'interagir avec ses pairs dans |'espace-temps afin qu'ils puissent
mener a bien une activité particuliere, par exemple le travail, les réunions ou toute
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Figure 2.1 — Concepts fondamentaux de la Time-Geography : (a) le parcours spatio-
temporel et (b) le prisme spatio-temporel [159]

activité relative a un besoin de sociabilité. Enfin, (iii) les contraintes d'autorité (au-
thority contraints) font référence a des restrictions d'ordre légal sur des domaines
spatio-temporels particuliers. Par exemple, I'accés a un centre commercial ou un parc
peut étre interdit a certaines heures.

La Time-Geography est cohérente avec certaines idées fondamentales dans des do-
maines tels que la géographie, les transports, les sciences urbaines et les sciences
sociales. Il s'agit notamment d'une perspective intégrée des phénoménes humains
et physiques, de la nécessité de construire des explications au niveau macro a partir
d'un traitement au niveau micro et de situer les activités humaines dans leur contexte
[190], notamment a I'aide de budle, c'est-a-dire par la superposition de plusieurs par-
cours spatio-temporels. Les concepts de base de la Time-Geography, tels que la faible
distribution des événements dans le temps et |'espace, la disponibilité limitée du temps
et I'échange du temps contre |'espace pour accéder aux activités semblent banals,
car ils sont courants et correspondent a I'expérience quotidienne. C'est pourtant la
raison pour laquelle la Time-Geography est nécessaire : ces facteurs apparemment
banals mais tout a fait cruciaux dans nos explications scientifiques du comportement
humain ne doivent pas étre négligés. La Time-Geography fournit un cadre qui exige la
reconnaissance des contraintes fondamentales qui sous-tendent |'expérience humaine
et fournit également un systéme conceptuel efficace pour suivre ces conditions.

Une des grandes contributions de la Time-Geography est le systéme de notations
qu’elle propose qui s'accompagne d'une modélisation graphique concue comme mé-
thode de visualisation des phénomenes spatio-temporels. En outre, les deux grands
concepts définis sont le prisme spatio-temporel (space-time prism) et le parcours
spatio-temporel (space-time path) représentés sur la Figure [2.1] empruntée a [159].
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Dans ce méme ouvrage, Miller décrit le parcours spatio-temporel comme un ensemble
d’activités réparties de facon éparse dans le temps et |I'espace et disponibles pour une
durée limitée dans un nombre relativement restreint de lieux. La figure[2.1] (a) illustre
un parcours spatio-temporel entre des stations d'activités. Les stations sont des lieux
ou des activités peuvent se dérouler. D'un point de vue spatio-temporel, celles-ci
sont représentées comme des tubes qui décrivent leur emplacement dans |'espace
et leur disponibilité dans le temps (par exemple, les heures de travail, les horaires
d'ouverture d'un magasin, etc.). Le prisme spatio-temporel est décrit quant a lui
comme |'enveloppe de tous les parcours spatio-temporels possibles entre deux lieux
et horaires connus. La figure 2.1 (b) illustre un prisme spatio-temporel. On remarque
que deux ancres spatio-temporelles encadrent le prisme (prism anchors). Ces ancres
spatio-temporelles sont souvent des lieux a une période de temps donnée ou des ac-
tivités fixes obligent a la présence de I'individu, par exemple le travail, un commerce,
etc. Ainsi, étant donné une vitesse maximale de voyage, conditionnée par le mode
de mobilité (a pied, en voiture, etc.), et les points d'ancrage spatio-temporels, il est
possible de définir I'enveloppe de tous les parcours spatio-temporels possibles entre
ces deux ancres. L'empreinte spatiale du prisme est la zone de trajectoire potentielle
(potential path area). Il s’agit de la région de I'espace qui est accessible a I'individu.
Si une contrainte préalable est donnée quant a cette zone, par exemple si I'on sait
que l'individu ne peut sortir d’'un certain périmétre spatial, alors cette contrainte se
traduit par un cylindreﬂ d'activité stationnaire (stationnary activity time) au niveau
du prisme.

2.2.2 Une approche sémantique de I'espace et du temps

Ainsi, comme le note Siabato et al. dans leur impressionnante étude [215] ﬂ la Time-
Geography a eu une influence considérable sur I'ensemble des modélisations au sein
des SIG et SIG temporels. Miller et Han dans [160] énumérent les différents domaines
ol la Time-Geography posséde des applications-clé. Citons sans étre exhaustif : les
bases de données d'objets mobiles [103], la recommandation de services et d’'activités
[195], 214], I'épidémiologie [43], I'urbanisme et les transports [228, [18].

Néanmoins, comme l'indique Miller dans [I59] : “ The Time geography is a physical
not a behavioral theory; it highlights the necessary spatiotemporal conditions for
human activities, but does not explain the sufficient events that lead to specific
activities.”.

Ainsi, la Time-Geography ne cherche pas a formuler une explication quant aux dépla-
cements observés. Elle ausculte et sert uniquement de cadre factuel, voire naturaliste,
d'observation de la mobilité des individus dans leur milieu. Il faudra attendre I'émer-
gence d'un nouveau cadre conceptuel de I'utilisation du temps au sein des activités

2. On considére ici que la frontiére spatiale de contrainte est une ellipse. On renvoie a [158] pour
les aspects analytiques de la construction du prisme spatio-temporel.

3. Celle-ci s’Taccompagne d’une bibliographie interactive http://spaceandtime.wsiabato.info/
tGIS.html
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Figure 2.2 — Triade conceptuelle de Peuquet [188]

humaines, initié par Peuquet dans [188], pour s'intéresser a |'aspect sémantique de la
mobilité et ainsi interroger réellement I'aspect comportemental de I'humain. La figure
récapitule les trois grands principes énoncés par Peuquet dans sa Triade concep-
tuelle. L'ambition de Peuquet était de proposer un nouveau cadre de travail en accord
avec la facon dont les humains voient le monde. La Triade se base sur des concepts is-
sus de la psychologie de la perception, de I'intelligence artificielle et des techniques de
représentation géographiques. Elle permet de fournir une base conceptuelle pour la re-
présentation des bases de données qui soient a la fois flexibles, efficaces et conformes
a la facon dont les humains apprennent des concepts et stockent des informations.
L'union de trois points de vue de représentation — basés sur I'objet (WHAT), I'em-
placement (WHERE) et le temps (WHEN) — et I'incorporation de perspectives ob-
Jectives et subjectives sur le temps et I'espace permettent une meilleure interrogation
des bases de données quant aux questions de “Ce que fait I'individu et Pourquoi 7".
Comme le souligne Kuhn dans [126], la sémantique au sein des SIG sert a comprendre
ce qui sous-tend I'objet d'analyse et ainsi mieux |'appréhender, de facon plus natu-
relle mais aussi plus formelle et analytique. Nous entendons ici par sémantique tout
type de données qui a du sens pour I'humain, est intelligible immédiatement par lui,
intuitive et qui apporte du sens a la trajectoire spatio-temporel en questionnant les
actions de I'individu. Or, comme le posent Claramunt et al. dans [48], la triade de
Peuquet, bien que formant un changement de paradigme majeur dans la facon de
penser le temps et |'espace, reste un cadre descriptif, incomplet dans |'acquisition des
connaissances. Ainsi, les auteurs proposent |'intégration des nouvelles perspectives
(HOW) et (WHY) qui questionnent le “Comment ?" et le “Pourquoi 7" I'individu agit
et qui fondent respectivement les connaissances expérimentales et théoriques quant
a un schéma de compréhension globale de I'humain mais aussi de son environnement
et des événements qui dirigent ses choix.

Cette nouvelle facon d'appréhender la mobilité, combinée a I'explosion des données
mobiles, GPS, Smartphones et objets connectés ont conduit au développement de
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Etape | Type Références
Apurement & Qualité [65, (187]
Compression [62] 39]
Segmentation [11], 256), 26]
Réseau routier [191], 113]
Point d'intérét (POI) [181], 248, 247]
Enrichissement Meteo [
Agenda d’'événements [29]
Réseaux sociaux [98, 244, 230]
Inférence d'activités [20]

Table 2.2 — Montée en sémantique de la trajectoire spatio-temporelle : indications
bibliographiques (voir [27])

bases de données d'objets mobiles, a I'analyse et la fouille des données de mobilité
orientée sur |'extraction de comportements et motifs sensés, c'est-a-dire qui indiquent
une finalité claire quant au déplacement de I'individu. Ce processus d'analyse requiert
toutefois une chaine de traitement pour rendre la trace (i.e., données spatiales de
I'individu) opérationnelle : de I'acquisition des données GPS, on obtient une trajec-
toire brute qu'il faut dans un premier temps apurer. Une seconde phase vise a la
compression de la trace apurée, citons pour se faire I'algorithme de Douglas et Peu-
cker qui permet de réduire les points de la trajectoire tout en conservant la nature
[62]. Vient ensuite une étape de segmentation de la trajectoire résultante en sous-
trajectoires homogenes. A cette fin, on peut citer I'algorithme de SMoT [11] qui
permet de détecter les zones d'espace-temps ou l'individu est en mouvement ou a
I"arrét. En outre, la trajectoire résultante se compose d'épisodes de STOP — ol I'in-
dividu est a I'arrét et/ou en activité sur un lieu donné — et MOVE — ou I'individu se
déplace. Un processus d'annotation et de map maching permet enfin d'enrichir la tra-
jectoire STOP-MOVE d'informations sémantiques. On renvoie a la table[2.2] qui fournit
quelques indications de lecture sur les différentes étapes de la montée en sémantique
des trajectoires spatio-temporelles.

2.3 Les trajectoires semantiques

On qualifie de trajectoires sémantiques les objets résultants du processus de traite-
ment brievement décrit dans la table[2.2] des points GPS. La figure 2.3]donne une vue
synthétique des différentes étapes. On peut se référer aux articles suivants [250, [249]
de Yan et al. qui présentent une méthodologie d’enrichissement compléete de la tra-
jectoire brute a la trajectoire sémantique ainsi qu'un framework, SeMiTri, dédié a
I'annotation des objets mobiles [248]. Ainsi, si la plupart des auteurs s’entendent sur
ce qu'est [ou n'est pas| une trajectoire sémantique, de nombreuses définitions ont
été données au cours du temps.
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Figure 2.3 — Différentes perspectives de la trajectoire selon [249] : (a) Séquence
de points GPS (b) Séquences d'épisodes STOP-MOVE (c) Séquences d'épisodes avec
annotations sémantiques

Si I'on revient a la genése des trajectoires sémantiques, la premiére occurrence du
terme vient de Spaccapietra et al. ou ils donnent dans [223] une premiére définition
et modélisation conceptuelle de la trajectoire sémantique. Celle-ci est décrite comme
une séquence chronologique constituée alternativement de STOPS et de MOVES. Un
STOP est défini de fagon intuitive comme une période de temps Tstop = [tbegin, tend].
non vide, et un ensemble de points GPS P, = {(X, ¥, t)|t € Tstop} tel que la distance
spatiale d (e.g., euclidienne, Haversine), entre tout couple de points est inférieure a
un seuil € > 0 donné i.e., ¥p, p' € Pstop, d(p, p') < €. Un MOVE est alors défini comme
I'ensemble spatio-temporel (non vide) qui sépare deux STOPS consécutifs. Ainsi, les
auteurs proposent une modélisation orientée objet des trajectoires sémantiques a
I'aide d'un nouveau patron de conception (design pattern) basé sur la notion de
STOP et MOVE. Ce design pattern inclut également la possibilité d'une modélisation
de la trajectoire, des MOVES et des STOPS en termes d'attributs métiers, par exemple
la direction de la trajectoire (e.g, Nord — Sud), la météo, I'activité menée au cours
d'un stop, etc.

Dans [11], Alvares et al. approfondissent les premiers résultats établis par Spacca-
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pietra en proposant un algorithme de segmentation STOP-MOVE, SMoT. Dans ce
méme article, un STOP est rattaché systématiquement a une certaine sémantique,
par exemple Travail, Hotel, etc. L'idée est, comme le proposait initialement Peuquet
dans [188], de permettre un requétage des bases de données plus simple, de haut
niveau et naturel pour I’humain en s’aidant du concept qu'incarne le STOP de I'in-
dividu. Ainsi, si I'on emprunte le vocabulaire de Peuquet, on bascule ici du WHERE
(dimension spatiale) au WHAT (dimension sémantique).

C'est grace a l'article [183] de Parent et al. que I'étude et la conceptualisation des
trajectoires sémantiques se consolide. Dans celui-ci, la trajectoire sémantique est
définie comme une trajectoire ayant subi un processus d'enrichissement similaire a
celui décrit Table 2.2 et figure [2.3] Ainsi, chaque segment de la trajectoire est en-
richi d'annotations. Une annotation est décrite comme toute donnée additionnelle
externe permettant de fournir une information supplémentaire quant au segment
spatio-temporel qu'elle vient enrichir. Par exemple, il peut s'agir de données contex-
tuelles externes comme le lieu, 'activité pratiquée, la météo ou un mode de transport.
In fine, la trajectoire sémantique est représentée comme une séquence d'épisodes; un
épisode étant défini comme un sous-segment maximal homogéne d'une trajectoire,
c'est-a-dire telle que toutes ses positions spatio-temporelles sont conformes a |'an-
notation donnée. Par exemple, si une annotation TransportationMode = walk vient
labéliser un segment de la trajectoire, alors toutes les positions spatio-temporelles du
segment doivent correspondre a I'activité et mode de déplacement “marche a pied”.
Dans [183], les auteurs proposent une segmentation selon le paradigme STOP-MOVE,
puis d'annoter chaque STOP avec |'activité et le lieu correspondants a |'arrét détecté
et chaque MOVE au mode de déplacement utilisé.

Le modéle CONSTANT [29] de Borgorny et al. se présente comme une continuité du
travall initié précédemment par Parent et al.. Partageant une conception similaire de
la trajectoire sémantique, les auteurs proposent un modéle conceptuel complet qui
définit les aspects les plus importants pour créer un concept général de trajectoire
sémantique. CONSTANT est représenté sur la Figure[2.4], on détaille les éléments clés
du modeéle : la trajectoire sémantique est représentée comme une séquence de sous-
trajectoires sémantiques (SemanticSubTrajectory). A I'instar de la notion d'épisode
donnée par Parent et al., une sous-trajectoire sémantique est un segment homogeéene
de la trajectoire composé d'un ensemble de points sémantiques (SemanticPoint).
Le point sémantique est I'élément primordial du modéle, il s'agit en substance d'un
point GPS enrichi de diverses annotations sémantiques telles que I'environnement
(Environment) qui permet de décrire par exemple la température ou pression de
I'atmosphére, et un ensemble de lieux (Place) ol le point est enregistré. Un lieu
peut étre lié ou non a un événement qui se produit pendant une période de temps
donnée. Par exemple, un événement peut prendre la forme d'un spectacle musical le
20 juillet 2020, de 20 :00 a 23 :00, sur la place Louis XlI de Blois.

La seconde partie du modele (classes en gris foncé) est plus complexe et nécessite
des méthodes avancées de fouille de données ou étre renseignée de facon déclara-
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Figure 2.4 — Modele conceptuel des trajectoires sémantiques : CONSTANnT [29]

tive par I'individu pour étre instanciée. Elle concerne le but (Goal) de la trajectoire
sémantique ou des sous-trajectoires sémantiques, le moyen de déplacement (Trans-
portationMeans) et le comportement (Behavior). Un but représente en substance
la raison, le pourquoi, du mouvement de l'individu, par exemple “aller au travail”,
ou “faire du jogging". Le comportement quant a lui est une caractéristique impor-
tante d'une trajectoire sémantique, préalablement introduite par Parent et al. dans
[183]. Le comportement d'une trajectoire est un ensemble de caractéristiques qui
identifie un comportement particulier d'un individu ou groupe d'individus en mou-
vement. En d'autres termes, le comportement peut montrer comment (HOW) et
pourquoi (WHY) un individu se déplace, ajoutant ainsi une sémantique supplémen-
taire au mouvement. Nonobstant, le comportement d'une trajectoire ou d'un groupe
de trajectoires ne peut pas étre compris ou déduit de facon isolée et/ou triviale. En
effet, I"acquisition de comportement demande bien souvent |'utilisation de techniques
sophistiquées ainsi qu'une solide connaissance experte du sujet étudié. En outre, la
fouille de données et I'analyse statistique sont des outils précieux pour la découverte
de motifs (pattern) et I'inférence de comportements.

Ainsi |'étude de la dimension sémantique au sein des trajectoires, davantage porteuse
de sens quant au comportement humain [77], va progressivement s'émanciper de |'as-
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pect spatial. Dans [175], Noel et al. proposent un modéle de trajectoire sémantique
multi-aspects permettant de décrire selon différents points le contenu de trajectoires
de vie. Dans [91], Giiting et al. proposent un modéele générique simple et flexible pour
représenter tout type d'information sémantique que I'on pourrait vouloir associer a
une trajectoire. Ce modéle, que les auteurs nomment trajectoire symbolique, prend
la forme d'une séquence chronologiquement ordonnée de paires {(iy, L1), ..., (in, L))
ol i, est un intervalle de temps et L, un label (e.g., chaine de caractéres ou emoji)
ou ensemble de labels quelconques. Les intervalles de temps sont disjoints ou éven-
tuellement adjacents. Par exemple, une trajectoire symbolique simple peut prendre la
forme de la figure 2.5

(([8:00—8:45[, ®), ([8:45—9:30[, =), ([9:30—9:45[ 4))
Figure 2.5 — Exemple de trajectoire symbolique [91]

Par sa simplicité, ce modéle se préte a une formulation élégante et expressive des
requétes a |'aide d'automates finis et d'expressions réguliéres telle qu'imaginée par
du Mouza et al. [63], mais aussi a un large panorama de disciplines. Ainsi, cette
modélisation ultra générique peut-étre adoptée pour représenter et analyser toute
entité qui évolue dans le temps et dont les états posseédent une durée. De plus,
comme cette représentation n'incorpore par les points GPS, elle permet de s’extraire
des problématiques liées a I'anonymat des données.

Dans l'article [255], Zhang et al. empruntent une modélisation des trajectoires sé-
mantiques similaire a celle de Giiting et al. mais y incorporent la dimension spatiale.
Les labels sont identifiés a des lieux (POI) et la position géographique de ces lieux
est prise en compte. D'ailleurs, dans [233], Valdés et Giiting enrichissent leur modéle
des trajectoires symboliques et améliorent |'efficacité de leur systéme de requétage a
I'aide d’expressions réguliéres pour tenir compte des aspects multi-attributs et géo-
métriques des trajectoires.

Parallélement a cette vision orientée base de données des trajectoires sémantiques /
symbolique, des approches issues du domaine des ontologies et de la représentation
des connaissances ont émergé avec pour dessein de structurer a la fois I'information
et I'essence méme des trajectoires sémantiques. Parmi les représentants notables de
cette approche, nous pouvons citer les frameworks dédiés a la structure et I'enrichis-
sement des trajectoires sémantiques, Baquara® de Fileto et al. [79] et FrameSTEP
de Nogueira et al. [177] ainsi que I'ontologie datAcronﬂ portée par Vourous et al.
[237], 236], congue pour fournir un modéle commun et adaptatif pour un large panel
de disciplines liées a la mobilité spatio-temporelle et sémantique avec pour finalité la
prédiction, I'analyse et la visualisation a différents niveaux de granularité des informa-
tions liée aux trajectoires. Mentionnons également le modeéle ontologique de Noel et

4. http://ai-group.ds.unipi.gr/datacron_ontology/
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al. [176] permettant de modéliser des trajectoires sémantiques multidimensionnelles
et incluant des facteurs explicatifs pour une meilleure compréhension des événements
au sein la trajectoire. En outre, le design pattern proposé par les auteurs est appliqué
au cadre de la modélisation des trajectoires de vie.

Enfin, concernant la modélisation sémantiquement riche des trajectoires, citons der-
nierement le modele MASTER de Mello et al. [I52]. Centré sur une vision Big Data,
MASTER propose une solution compléte — du modeéle conceptuel au stockage et a
I'interrogation des données, exploitant I'abondance d'informations produites au cours
des déplacements. Ces données, nommeées aspects par les auteurs, sont trés sem-
blables aux annotations décrites dans [183] par Parent et al. mais concernent ici
n'importe quelle information relative a l'individu ou a la trajectoire. La figure 2.6]
montre un exemple de trajectoire multi-aspects issue de MASTER. On remarque
une hétérogénéité forte des informations prises en considération : le lieu, I'activité, le
moyen de transport mais aussi la météo, le rythme cardiaque de l'individu, ses mes-
sages postés sur les réseaux sociaux ou encore toute donnée relative aux POI visités
(température, pollution, standing des établissements, etc.).

A 6:30pm-9pm
1lpm-8am P S
g
0 8:30am-6pm LR "
Happy Day! Q (Q
- L]
o
: * o,o L S Q .. ° E
® o o o '
Noise Price range
'r-iaetgrt Stage of Temperature Reviews

sleep Open-close hours

VRN Air polution
Heart Emotional
rate status

Figure 2.6 — Un exemple de trajectoire multi-aspects [152]

Malgré les avantages et forces incontestables en termes de représentation et de ges-
tion de l'information du modéle MASTER, celui-ci pose de nombreuses questions
pour la plupart relatives aux interrogations classiques concernant le Big Data [109].

Une premiére question peut se poser en matiére de protection de la vie privée des
utilisateurs [34]. En effet, le modele MASTER tire partie du fait que les populations
occidentales, aujourd’hui, fournissent généreusement nombre de données et réponses
émotionnelles, psychologiques et/ou physiologiques quant a leur vie quotidienne par
I'usage de leur smarphone et des réseaux sociaux. Néanmoins, le public craint beau-
coup l'utilisation inappropriée des données personnelles, notamment par la mise en
relation de données provenant de sources multiples. De plus, la disponibilité de ces
données reste un privilége trés largement exclusif aux seules entreprises et institutions
qui les produisent et qui ont instauré un systéme de gouvernance stricte quant a qui
peut les consulter de I'extérieur. En outre, les problématiques liées au consentement
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éclairé sur |'utilisation des données et de protection efficace de la vie privée sont des
défis a la fois technique, juridique et éthique qui doivent étre abordés conjointement
par ces disciplines pour concrétiser les promesses du Big Data.

Une deuxiéme question est relative a I'hétérogénéité et a I'abondance des données
prises en compte. Si les humains tolérent et consomment aisément des informations
hétérogénes, incertaines ou imprécises — la nuance pouvant fournir une profondeur
précieuse, les données récoltées doivent étre remises en contexte pour tirer une in-
formation de qualité, assimilables par la machine et en adéquation avec la réalité. En
outre, l'inconsistance, I'incomplétude et la véracité des données sont des problémes
endémiques aux systémes Big Data qu'il convient de gérer. De plus, les algorithmes
d'analyse automatique s'attendent généralement a des données homogeénes et struc-
turées. Par conséquent, les données doivent étre soigneusement remaniées dans un
format standard avant de débuter un traitement analytique des données.

La derniére question concerne d'ailleurs I'analyse des données. Outre le fait que I'on
peut interroger la pertinence de méler des données au caractére aussi hétérogéne
entre elles, ce qui peut conduire a la découverte de corrélations spécieuses [254], un
vrai défi se pose quant a la comparaison de telles trajectoires. Si certaines solutions
sont proposées dans la littérature [80, 152], I'excés d'information peut conduire a
une surcharge cognitive de l'individu ce qui conduit a un tri et un recul analytique
impossible [19, [146]. En outre, et méme si les systémes peuvent supporter une masse
considérable d'information, il faut également s'assurer que les utilisateurs finaux — hu-
mains — puissent “absorber” correctement les résultats de I'analyse et ne pas se perdre
dans un océan de données. C'est pourquoi la perspective de I'"humain dans le proces-
sus d'acquisition des connaissances, la simplicité de restitution et de visualisation
des données ainsi que la concision des analyses doivent demeurer une préoccupation
centrale dans I'ensemble des choix et méthodes utilisés.

Dans la suite de cette dissertation, nous nous concentrerons exclusivement sur |'étude
des dimensions temporelle et sémantique des trajectoires, la dimension spatiale étant
de moins en moins pertinente pour qualifier des types de comportements similaires,
Cc'est-a-dire adoptant les mémes actions / activités mais se déroulant dans des lieux
géographiques différents. Typiquement, on peut imaginer deux individus qui fré-
quentent deux supermarchés différents au méme instant. Ceux-ci sont guidés par la
méme finalité, le méme comportement : celui de réaliser un achat d'achat, pourtant
la dimension spatiale est partiellement incapable de rendre compte, sans |'aide de la
sémantique, de ce type d'information. De plus, occulter la dimension spatiale permet
également de saper, en partie, les problématiques liées a I'anonymat des données et
la vie privée des utilisateurs.

Dans une perspective de généricité, nous nous ré-approprierons partiellement les mo-
deles de Gliting et al. [91] (trajectoire symbolique) ainsi que celui de Parent et al. [183]
(trajectoire sémantique STOP-MOVE) tout en conservant une approche empreinte des
concepts sociologiques portés par la Time-Geography. Faisant fi de la dimension spa-
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tiale, nous utiliserons plus loin le terme séquence plutét que trajectoire. De plus,
dans un souci d'adopter une vision thématique souple, structurée et partagée entre
les différents acteurs de projet (experts et non-experts), nous proposons de modéliser
les symboles de ces séquences sémantiques (POI, activités, modes de transport, etc.)
a l'aide d'ontologies afin a de disposer d'une interface commune de représentation
du monde. Ces ontologies ont ainsi pour but de fournir un alignement des connais-
sances et du vocabulaire ainsi qu'une vision du monde opérationnelle, structurée et
compréhensible autant pour I'humain que la machine. En outre, elles permettent le
calcul automatique de mesures de similarité sémantiques utiles pour la comparaison
fine de séquences sémantiques que nous abordons dans le prochain chapitre.
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Chapitre 3

Comparaison de séquences séman-
tiques

3.1 Comparaison de concepts : La sémantique

La sémantique peut étre simplement définie comme la notion de sens attribué dans
un contexte sens métier a un terme ou symbole par le biais d'un phénomeéne de
conceptualisation. Dans la suite, nous donnons de premieres définitions quant au
phénomeéne de conceptualisation puis son implémentation effective en intelligence
artificielle grace aux graphes de connaissances et ontologies. Enfin, dans une seconde
partie, nous abordons la problématique de la comparaison automatique de concepts
au sein des graphes de connaissances par le biais de mesures de similarité sémantique.
Nous concluons cette section par un tableau qui synthétise |'étude de I'ensemble des
mesures abordées.

3.1.1 Concepts et ontologie

La notion de concept, a la croisée des chemins de la philosophie, de la psychologie,
de la linguistique et de I'ingénierie des connaissances, est un terme difficile a définir
et fait encore débat au sein des différentes communautés. La Stanford Encyclopedia
of philosophy définit le conceptﬂ comme |'unité élémentaire de la pensée, le résultat
d'une opération d’'abstraction par laquelle I'esprit rassemble, sous un terme unique,
les relations et traits communs a un ensemble d’instances [148]. Dans notre cas,
nous désignerons par concept tout symbole issu d'une trajectoire symbolique [91]
qui peut étre conceptualisé. On glisse ici de la trajectoire symbolique a la trajectoire
sémantique.

Selon Mervis et Rosh [155], le processus de conceptualisation peut prendre deux
formes dimensionnelles qui donnent lieu a deux représentations majeures des connais-
sances :

e Horizontale i.e., une segmentation catégorielle en propriétés caractéristiques.
Par exemple le concept oiseau est caractérisé par les propriétés [aDesPlumes]|
et [saitVoler].

1. Les termes idée ou catégorie sont également utilisés.
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Fourrure «——— Chien «— Bouledogue «— Jazzy
as isA isA
has isA
isA
isA _ m .
Chat ——— Mammifére Flipper ————— Dauphin
isA livesIn
has
Vertébres Animal ¢——— Poisson ——— Eau
isA livesIn

Figure 3.1 — Exemple de graphe de connaissances en RDF. Les noeuds gris désignent
des instances du monde réel.

e Verticale i.e., différents niveaux hiérarchiques ou |'ascendance est une inclu-
sion d'ensembles de concepts. Par exemple Bouledogue < Chien < Canidé c
Mammifere.

La premiére forme, horizontale, hérite de la conception aristotélicienneE] et est nom-
mée théorie des Conditions Nécéssaires et Suffisantes. L'autre, plus expérimentaliste
se base sur la Théorie des prototypes de la psychologue Eleanor Rosh [199].

L'intelligence artificielle tenta de concilier ces deux visions au sein d'un unique pa-
radigme de représentation, celui des graphes de connaissances [222]. Un graphe de
connaissances (ou réseau sémantique) représente formellement la sémantique en dé-
crivant les entités et leurs relations a I'aide d'un graphe dirigé et acyclique ou les
noeuds du graphe sont des concepts (ou instances pour les noeuds inférieurs du
graphe) et les arcs décrivent les propriétés sémantiques des concepts. Le modéle
RDF (Resource Description Framework) fournit un standard de représentation pour
de tels graphes a base de triplets (sujet, prédicat, objet) ou :

e Le sujet est un noeud et représente la ressource a décrire.
e Le prédicat est un arc et représente une propriété applicable au sujet.
e L'objet est un noeud et représente la valeur de la propriété.
Un exemple simple de graphe de connaissances au format RDF est donné figure [3.1]

Dans [88], Gruber pose la définition théorique de ce qu'est une ontologie au sens
informatique : “An ontology is an explicit specification of a conceptualization. [...] A

2. Voir Les Catégories d'Aristote
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conceptualization is an abstract, simplified view of the world that we wish to represent
for some purpose.”. Ainsi, une ontologie est un outil permettant de structurer, re-
présenter et partager des corpus de connaissances rattachés a un domaine, utilisable
par un ordinateur et permettant de raisonner par transitivité sur les concepts. Dans
la figure [3.1] on peut conclure que Flipper has Vertébres.

De facon opérationnelle, une ontologie peut étre vue comme un graphe de connais-
sances qui regroupe un ensemble de concepts suffisants pour décrire un domaine.
Ces concepts sont liés les uns aux autres par des relations taxinomiques type isA ou
partOf (hiérarchisation des concepts) et sémantiques. Pour de plus amples explica-
tions et détails sur les ontologies, on pourra se référer par exemple a Guarino et al.
[89].

Aujourd’hui, I'émergence du Web 3.0 — Web sémantique et du Linked Open Data
(LOD), supervisée par le World Wide Web Consortium (W3C), encourage I'utilisa-
tion de données structurées au format RDF dans un but de partage des connaissances
et d'interropérabilité entre les systéemes d'information [24]. L'initiateur de ce projet,
Tim Berners-Lee, annonce que : “Properly designed, the Semantic Web can assist
the evolution of human knowledge as a whole”. Une vue concréte de ce fait est la
croissance rapide du projet DBpedia [135] qui regroupe aujourd’hui environ (dans sa
version anglaise) 4.58 millions d'objets référencés et structurés, dont 4.22 correcte-
ment classifiés a I'aide d'une ontologie cohérentef]

QOutre les projets “cathédrale” comme DBpedia qui ont pour ambition de structurer
I'ensemble de la connaissance humaine, on compte de nombreuses initiatives res-
treintes a des domaines spécialisés permettant de structurer I'information. Un exemple
issu du domaine des SIG est le projet Linked Geo Data project[] qui fournit un graphe
RDF de points d'intérét (POI) géographiques depuis Open Street Map; un second
exemple est le réseau Wordnet[f] qui forme une base de données lexicales structurée
selon des relations taxomoniques. Si nous nous concentrons dans le domaine de la
mobilité quotidienne, ces ontologies et taxonomies permettent d'établir une classifica-
tion de I'information afin d’'évoluer a différents niveaux de granularité de I'information
et de comparer les concepts en jeu. A cet effet, les Time-Use surveys qui enquétent
sur la structuration des emplois du temps des individus établissent une taxonomie nor-
malisée des activités quotidiennesﬁ. Les taxonomies forment une grande partie des
ontologies [87]. Calquées sur le modéle biologique de classification du vivant, elles se
retreignent aux relations hiérarchiques de type isA et ont, en conséquence, |'avantage
d'étre simples a construire et de permettre le calcul de mesures de similarité entre les
termes, basées sur les structures hiérarchiques de facon rapide et efficace.

Nous décrivons dans la section suivante les différentes mesures de similarité séman-

3. https://wiki.dbpedia.org/about/facts-figures

4. https://www.geonames.org/

5. https://wordnet.princeton.edu/

6. https://ec.europa.eu/eurostat/documents/3859598/11597606/KS-GQ-20-011-EN-N.
pdf/2567be02-£395-£1d0-d64d-d375192d6£107t=1607360062000
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tique existantes entre concepts avec une emphase particuliére pour les mesures ou
les concepts sont décrits a I'aide d'une taxonomie.

3.1.2 Mesures de similarité sémantique

Pouvoir comparer des objets est un pré-requis pour de nombreuses techniques de
machine learning. Admettons que I'on souhaite former des groupes d'individus simi-
laires, alors il nous faut définir et qualifier exactement ce qui fait la similarité, la
ressemblance ou encore la proximité entre deux individus.

En mathématiques, la notion de distance sert a quantifier I'éloignement (i.e., diffé-
rence) entre deux objets issus d'un méme ensemble et généralise I'idée intuitive de
longueur qui sépare deux points. Plus formellement, soit un ensemble > d'entités,
une distance d est une application d : ¥ x ~ — R™ satisfaisant les axiomes suivants :

1. Symétrie : Vx,y e L, d(x,y) = d(y, x)
2. Séparabilité : Vx,y e L, d(x,y) =0<x=y
3. Inégalité triangulaire : Vx,y,ze X,d(x,y) + d(y, z) = d(x, 2)

Plus généralement, on appellera dissimilarité une application a vocation d'étre une
distance mais qui viole un des axiomes précédents.

Une mesure de similarité est trés analogue au concept de distance. En outre, Chen
et al. montrent dans [42] que ces deux notions sont équivalentes a une bijection prés.
Si I'on considére un ensemble ¥, une mesure de similarité sim est une application
sim: X x ¥ — R, toutefois, on notera qu’une large majorité des auteurs préférent
une similarité normalisée dans [0, 1]. On donne les axiomes de la mesure de similarité
dans ce cas précis :

1. Symétrie : Vx,y € ,sim(x,y) = sim(y, x)
2. Séparabilité : Vx,y e X, sim(x,y)=1l<ex=y

3. Inégalité triangulaire : Vx,y,ze X, sim(x,y) +sim(y,z) < sim(x,z) + 1

Enfin, précisons ici que nous utiliserons, par commodité, le terme générique de me-
sure[] pour désigner toute application ayant pour but la comparaison d'entités. Nous

userons autant que possible des termes conventionnels “similarité”, “dissimilarité” et
“distance” lorsque I'ambiguité n'est pas permise.

La majorité des mesures de similarité sémantiques sont congcues dans le cadre de
I"évaluation de la similarité entre paires de concepts définis dans une taxonomie. Ces
mesures peuvent étre utilisées pour comparer n'importe quelle paire de noeuds ex-
primés dans un graphe qui définit un ordre partiel, c'est-a-dire tout graphe structuré

7. Le terme est ici a dissocier de celui utilisé communément en analyse et théorie des probabilités.
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par des relations transitives, réflexives et antisymétriques comme les relations hiérar-
chiques isA ou partOf.

Les principales approches utilisées pour comparer les concepts définis dans une taxo-
nomie sont :

e L'approche topologique (ou approche structurelle) basée sur I'analyse de la
structure des graphes. Ces méthodes estiment la similarité en fonction du degré
d'interconnexion entre les concepts.

e L'approche par traits basée sur |'extraction des caractéristiques des concepts
au sein du graphe. Ces méthodes estiment la similarité en fonction des carac-
téristiques partagées et distinctes des concepts.

e | 'approche informationnelle basée sur I'estimation de la quantité d'information
portée par un concept.

En dehors des approches reposant sur les taxonomies, on notera les approches dites
statistiques qui reposent sur |'utilisation de moteurs de recherche ou la construction
de modéles statistiques sur des corpus textuels. Ces approches s'appuient sur le fait
que des termes similaires sont souvent présents de fagon co-occurente [203] [157].
Parmi les mesures qui utilisent les moteurs de recherche citons par exemple la Nor-
malized Google Distance (NGD) [46] qui se ré-approprie les concepts établis dans
[140] et qui, pour deux concepts donnés, calcule un score de dissimilarité selon le
nombre d'occurrences retournées par le moteur de recherche Google. Bien que ces
méthodes basées sur les moteurs de recherche montrent des résultats expérimentaux
intéressants [30], elles posent de nombreuses questions éthiques quant aux critéres
d'association d'un score de ressemblance a deux concepts ainsi qu'a leur interpréta-
bilité. Une autre approche s'appuie sur I'analyse sémantique latente (LSA) de corpus
[57] et les modeles de sémantique vectorielle de Galton pour associer une mesure
de similarité a deux concepts a |'aide de la similarité du cosinus. Malheureusement,
malgré leur efficacité [130] ces méthodes sont également difficilement interprétables
et nécessitent d'importantes ressources textuelles pour étre pleinement exploitables.

Deés lors, nous nous focaliserons sur les mesures dédiées aux taxonomies expertes
préalablement établies. Précisons encore une fois que nous n'adopterons pas ici une
vision holistique. Nous renvoyons au travail trées complet de Harispe et al. [97] pour
les lecteurs en quéte d'exhaustivité sur les mesures de similarité sémantiques et a
I'Encyclopedia of distances [60] de Deza et Deza pour vision plus mathématique.

3.1.2.1 Mesures par approche topologique
Avant de détailler quelques mesures classiques de la littérature, nous précisions les
notations suivantes employées :

e G = (X, A) désigne un graphe de connaissances dirigé acyclique ou ¥ est I'en-
semble des noeuds (i.e., concepts) et A © ¥ x L I'ensemble des arcs. On précise
que le graphe est doté d'un concept “racine” nommé all € 2.
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e X,y € X désignent deux concepts de G.

e d: Y x ¥ — Nestlafonction qui, pour d(x, y), retourne le plus court chemin
entre x et y selon I'algorithme de Dijsktra. On utilisera également |'application
partielle d(x) pour désigner le plus court chemin entre x et le noeud racine all.

e D = max,y{d(x)} désigne la profondeur maximale de G.

e [CA: X xX — ¥ estlafonction qui, pour LCA(x, y), retourne le plus petit
ancétre commun (Least Common Ancestor) de x et y, c'est-a-dire le concept
le plus profond qui les subsume.

Nous décrivons ici les mesures principales de I'approche topologique dans les taxono-
mies. Pour une étude plus exhaustive, nous renvoyons a [257].

Mesure de Rada Rada et al. définissent dans [193] la similarité entre deux concepts
comme étant l'inverse du plus court chemin entre eux :

1

s/mrada(x,y) = m (31)

L'inconvénient majeur de cette mesure est qu’elle néglige complétement la forme ainsi
que I'amplitude / profondeur du graphe. L'un des principaux défis des concepteurs
de mesures sémantiques au fil des ans a donc été d'affiner les mesures en tirant
parti des preuves sémantiques liées a la spécificité, typicalité et connotations entre
les concepts.

Mesure de Resnik En conséquence du fait précédent, Resnik dans [197] propose
de prendre en compte la profondeur maximale du graphe.

SiMresnik(X, ) = 2D — SiMyaqa(X, ) (3.2)

Cette mesure souffre du fait de ne pas étre normalisée dans [0, 1], or I'usage veut que
les mesures de similarité soient définies dans cet intervalle et valent 1 si les concepts
comparés sont identiques.

Mesure de Leacock-Chodorow Afin de normaliser la mesure et de simuler une
pondération non uniforme des arcs, Leacock et Chodorow [133] introduisent une
transformation logarithmique :

d(X’y>> (3.3)

simc(x,y) =1lo 2 —
Le(x, y) 92( 5D
Mesure de Wu-Palmer Des auteurs ont également proposé de prendre en compte
la spécificité des concepts comparés, a l'aide de la profondeur de leur LCA. Par
exemple, Wu et Palmer (1994) dans [245] ont proposé d’exprimer la similarité de
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deux concepts comme un ratio prenant en compte la profondeur de chaque concept
ainsi que la profondeur de leur LCA.

2x d(LCA(x,y))
d(x) + d(y)

SiMyup(X,y) = (3.4)

Mesure de Li Dans [142], Li et al. reprochent aux précédentes mesures de ne pas
étre parameétrables pour tenir plus ou moins compte des spécificités topologiques
du graphe (profondeur et liens de parenté des concepts). Egalement, les auteurs
suggerent |'utilisation d'une fonction non linéaire type exponentielle afin de mieux
gérer la croissance de la similarité.

simyi(x,y) = e @*sMasalxy) » tanh(B x d(LCA(x, y))) (3.5)

ol tanh(0) = % désigne la tangente hyperbolique. Les coefficients a, 8 € [0, 1]
contribuent respectivement a la longueur du chemin et a la parenté des concepts. Les
auteurs proposent les paramétres optimaux empiriques suivants : o« = 0.2 et 8 = 0.6.

3.1.2.2 Mesures par approche par traits

L'approche par traits fait généralement référence aux mesures et théories de la per-
ception émises par Tversky, trés influencé par la Gestalt Theory [231]. D'un point de
vue informatique, |'approche s'inspire du paradigme objet ou les concepts sont réifiés
en une collection de caractéristiques les décrivant. Cette réduction des concepts a
des collections de caractéristiques permet alors de replacer I'estimation de la similarité
sémantique dans le contexte des mesures ensemblistes. Une approche couramment
utilisée pour représenter les caractéristiques d'un concept au sein d'une taxonomie
consiste a considérer ses ancétres comme des caractéristiques [97]. On désigne par
[(x) I'ensemble des ancétres (ou hyperonymes) du concept x (lui compris) privé de
{all}.

Depuis I'indice de Jaccard proposé il y a plus de 100 ans [108], de nombreuses mesures
ont été définies dans divers domaines. On renvoie a [45] pour une étude exhaustive.

A noter également qu'au sein de ce type d'approche on distingue deux courants :
les mesures intensionnelles qui considerent les concepts selon le point de vue de
leurs caractéristiques et les mesures extensionnelles qui considérent la ressemblance
du point de vues du nombre d'instances partagées par les concepts comparés. On
désigne par / I'ensemble total des instances et Z(x) < / I'ensemble des instances (ou
hyponymes) du concept x.

Mesure de Jaccard La mesure de Jaccard évalue la similarité entre deux concepts
par la quantité d'objets partagés sur I'union globale. Elle peut étre envisagée soit de
facon intensionnelle en considérant les ancétres des concepts :
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. F(x) N T(y)]
Ou extensionnelle, c'est alors les instances des concepts qui sont considérés :
: Z(x) N Z(y)|
SImjaCEXt(X,y> = m (37)

Mesure de Tversky La mesure de Tversky a été proposée par le psycho-cogniticien
Amos Tversky dans [231] et généralise la mesure de Jaccard afin de mieux prendre
en compte certaines spécificités de |'esprit humain comme la non-symétrie et non
séparabilité [232] lors des processus de comparaison :

Fe) n )l
F) AT W)+ TGN+ BIF )T (X))

5imtversky<xvy) = | (38)

ol o, € [0, 1] représentent respectivement la contribution relative des caractéris-
tiques uniques de x et de y. On notera que si @ = B = 1, alors SiMiyersky (X, y) =
S/mjaclnt(X-y)

Mesure de d’Amato Si I'on s'intéresse de nouveau aux mesures extensionnelles,
nous remarquons que la mesure de Jaccard disqualifie totalement les concepts qui ne
partagent aucune instance en commun. D'Amato et al. estiment cependant que deux
concepts peuvent étre similaires sans pour autant avoir quelque instance en commun,
ce qui est le cas pour une similarité de type intensionnelle [66]. En conséquence,
les auteurs proposent une nouvelle mesure qui évalue, non pas l'intersection entre
les ensembles d'instances de chaque concept, mais la variation de la cardinalité de
I'ancétre commun :

Simamo(x,.¥) = a0 x (1 HEEALeD)

Z(LCA(x.y)) ]

min{Z(x), Z(y)}
- (l‘ T(LCA(x.y)) ) (3:9)

3.1.2.3 Mesures par approche informationnelle

L'approche informationnelle s'appuie sur la théorie de I'information formulée par
Claude Shannon dans [212]. Comme pour |'approche par traits, les mesures séman-
tiques informationnelles reposent sur la comparaison de deux concepts en fonction de
leurs points communs et de leurs différences, ici considérés en termes d'information.
Cette approche introduit formellement la notion de saillance des concepts par la défi-
nition du contenu informationnel (Information Content ou IC). Pour rappel, I'IC d'un
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concept x est défini comme le logarithme de la probabilité d'apparition d’'une de ces

instancesff], soit :
IC(x) = —log (I|(/X)) (3.10)

Mesure informative de Resnik Resnik définit dans [197] la similarité de deux
concepts a partir de I'lC du concept le plus profond qui les subsume :

SiMyesnikic(Xx,y) = IC(LCA(x,y)) (3.11)

Mesure de Lin Lin et al. dans [143] propose, a la maniére de Wu et Palmer, de
pondérer la mesure informative de Resnik par I'lC des concepts x et y :
2x IC(LCA(x,y))

IC(x) +1C(y)

sim,,-,,(x,y) = (312)

Mesure de Cross Une mesure informationnelle proche de la définition de la mesure
de Jaccard est donnée par Cross et al. dans [52]. Les auteurs proposent de caractériser
I'information portée par un concept en additionnant les |C de ses ancétres.

Zcer(x)mr(y) /C(C)
Zcel’(x)ul'(y) I1C(c)

SiMecross(X,y) = (3.13)

La mesure de Cross peut également étre considérée comme une stratégie hybride
entre une approche par traits et la théorie de I'information.

Conclusion sur les mesures de similarité sémantique

De toutes les mesures étudiées, il est difficile de trancher sur une approche ou mesure
qui supplanterait les autres notamment car |'utilisation d’'une mesure, comme d'une
ontologie, est rattachée a un contexte précis. Les tables et fournissent une
vue synthétique des mesures étudiées. Nous pouvons résumer |'utilité de chacune des
trois approches étudiées de la facon suivante :

e | 'approche topologique s'appuie sur la structure méme de I'ontologie. La force
de cette approche est qu’elle est trés facile a mettre en oeuvre comparée aux
deux car elle ne nécessite pas de disposer des instances pour calculer un score.
Toutefois, la qualité des résultats dépend fortement de la granularité (i.e., ni-
veau de détail) avec lequel la taxonomie est construite, si celle-ci n'est pas
uniforme dans toute la hiérarchie, les liens n'ont pas la méme intensité ce qui
peut conduire a fausser les résultats. Ainsi, ce type d'approche est applicable

8. La version normalisée de IC est : /C(x) = 1 —log, (1 + %)
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POI (all) [250]

N Culture [110]

N Musée [20]

N———— Chateau [40]

! Edifice religieux [30]

B > Eglise [15]

N Monastere [10]

~ > ... [5]

— .. [20]

I Nature [90]

N Jardin remarquable [30]

N—— Parc & Forét [25]

— . [35]

N~ > ... [50]

Figure 3.2 — Exemple de taxonomie de POI touristiques. L'étiquette rouge indique le
nombre d'hyponymes et/ou instances du concept

dans n'importe quel contexte mais il est préférable de disposer de taxonomies
profondes et détaillées pour de meilleurs résultats.

e |'approche par traits s'appuie sur la théorie psycho-cognitive de la Gestalt et
d'une vision aristotélicienne des concepts afin d'évaluer une similarité. Plus les
concepts comparés ont d'attributs en commun, plus ceux-ci seront jugés sem-
blables. Deux visions sont possibles : I'intentionnelle (on compare les ancétres
en commun) ou extensionnelle (on compare les enfants en commun). Selon [7],
cette approche est la plus & méme de rendre compte de |'intuition, néanmoins
elle demande une description fine des qualités des concepts pour étre réelle-
ment utilisable. Egalement, si I'on souhaite adopter une mesure de similarité
intentionnelle, alors il est indispensable de disposer des instances de chaque
concept.

e Enfin, I'approche informationnelle méle, en quelque sorte, les deux sortes d'ap-
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proches précédentes. Les mesures détaillées s'appuient majoritairement sur une
vision structurelle de la taxonomie tandis que I'lC posséde intrinséquement une
visée intentionnelle par la prise en compte des instances du concept. Tout
comme |'approche par traits, celle-ci exige une description détaillée de la taxo-
nomie pour étre utilisable.

La figure présente un exemple de taxonomie de POI touristiques. La table [3.3
fournit une comparaison des scores pour |'évaluation de la similarité entre les concepts
"Eglise, Chateau" et "Eglise, Nature" pour les mesures normalisées étudiées ci-
dessus. On constate une variabilité importante des scores, notamment pour la com-
paraison entre les concepts "Eglise" et "Chateau". Pour les besoins des exemples
sur les similarités extensionnelles, on supposera que Z(Eglise) n Z(Chateau) = 5 et
T(Eglise) n Z(Nature) = 1. On constate également sur cet exemple qu'aucune me-
sure ne posseéde un score proche du score moyen obtenu. Néanmoins, pour les deux
exemples, la mesure de Wu-Palmer est celle dont le score semble étre le plus proche
de la médiane.

Dans la seconde partie || — Contributions — de la thése, nous utiliserons la mesure
de Wu-Palmer pour la comparaison sémantique de concepts. Ses avantages étant
qu’elle soit normalisée, simple, tienne compte des liens de parenté entre les concepts
et ne nécessite pas de disposer des instances. Egalement, sur les tests menés et
de facon trés empirique, ce score nous a semblé donner les meilleurs résultats en
termes d’adéquation générale sur les autres mesures (voir table [3.3)) mais aussi dans
la restitution du ressenti humain.
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3.1.2.4 Maesures entre ensembles de concepts

Une question subsidiaire se pose lorsque |I'on ne cherche plus a comparer seulement
deux concepts mais des ensembles de concepts. Dans ce cas, la mesure de similarité
posseéde la signature simse; : P(X) x P(X) — R*.

De telles mesures se basent en général sur des fonctions d'agrégation (min, max,
moyenne) ou des stratégies issues de la théorie de la décision. Pour la fin de la
section, on considére une mesure de similarité sim parmi celles décrites dans la table

B.1

Agrégation par la moyenne Une approche commune est d'effectuer simplement la
moyenne des similarités pour chacun des éléments des deux ensembles.

ZXEX Zer S/m(X'y)
(X[ < Y]

SiMseragg(X.Y) = (3.14)

Néanmoins, cette approche peut se montrer pénalisante lorsque les ensembles ont un
cardinal déséquilibré.

Mesure de Hausdorff La distance de Hausdorff (notée dy) [100] définit une appli-
cation entre parties d'ensembles. Habituellement utilisée pour comparer des images
[106], nous pouvons I'utiliser dans le cadre d’ensembles de concepts comme suit :

xeX yeY xeX

dy(X,Y) = max{maxmm{l—SIm(x y)}, maxmm{l—SIm(X y)}} (3.15)

L'inconvénient de la distance de Hausdorff, comme la majorité des mesures basées
sur les fonctions min/max, est qu’elle est sensible aux valeurs aberrantes.

Mesure de Halkidi Un compromis entre les deux précédentes mesures est la simi-
larité définie par Halkidi et al. (notée () dans [95]. Celle-ci moyenne par le cardinal
de chaque ensemble, puis globalement la similarité maximale entre X et Y.

((XY) = 1 (\X\ Z max{S/m(x V)b + — \Y\ Z max{SIm(x y)}) (3.16)

Selon les auteurs, cette mesure donne des résultats expérimentaux proches du ressenti
humain. De plus, comme elle est basée sur une combinaison de moyennes, elle est plus
robuste, moins sensible aux données aberrantes (outliers) que les deux précédentes
mesures.
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3.2 Propriétés universelles de la mobilité et des habi-
tudes humaines

Rarement envisagée sous sa dimension sémantique, la mobilité a pourtant été extré-
mement étudiée depuis la perspective spatio-temporelle afin de cerner au mieux les
grands principes qui guident les déplacements des humains. Pour autant, nous avons
noté dans le chapitre[2 que les dimensions sémantique, spatiale et temporelle sont loin
de s'ignorer mutuellement. Dés lors, un approfondissement des notions communes a
ce sujet semble indispensable pour décoder en partie les propriétés structurelles in-
trinséques des séquences de mobilité sémantique.

De nombreuses études sur la mobilité humaine ont montré une remarquable hétérogé-
néité locale dans la mobilité qui pourtant coexiste avec un haut degré de prédictibilité
globale [8]. En outre, les individus présentent un large spectre de comportements de
mobilité tout en répétant des activités aux horaires quotidiens dictés par la routine.
Gonzalez et al. ont montré que les individus sont caractérisés par une distance de dé-
placement caractéristique indépendante du temps et que ceux-ci ont une probabilité
significative de retourner a quelques endroits fréequemment visités [86]. Les auteurs
ont notamment souligné, en accord avec Brockmann et al. [35], que la distance de
déplacement caractéristique (radius of gyration) ry des individus suit une distribution
correspondant a une loi puissance d’équation P(rg) = (rg + r0)P exp(—ry/k) (avec
Br = 1.65+0.15,r) = 5.8,k = 350) visible sur la figure (@) mettant en avant
que I'immense partie des déplacements sont effectués sur de courtes distances.

Dans la méme lignée d'analyse, Song et al. s'intéressent dans [220] a la fréquen-
tation des lieux par les individus. En outre, les auteurs montrent que le nombre de
lieux distincts visités par un individu au cours du temps d(t) (voir graphique (b)),
peut étre approximé par I'équation §(t) ~ t* (avec u = 0.6 + 0.02 et t en heure)
indiquant par exemple sur la figure que d6(une semaine) ~ 5.5 soit qu'un individu
visite entre 5 et 6 lieux différents par semaine. Par ailleurs, le fait que u < 1 indique
bien un ralentissement sur de grandes échelles de temps, une tendance décroissante
de I'individu a visiter des lieux précédemment non visités ; de plus les auteurs notent
que |'équation est indépendante du radius of gyration rg ce qui traduit le fait que
méme des individus parcourant de grandes distances ont tendance a fréquenter peu
de lieux nouveaux. Un phénomeéne analogue, déja relevé par Gonzalez et al., est que
les individus ont une inclination tres forte a retourner aux mémes endroits visités
qui se traduit par une fréquence de visite caractérisée par un phénoméne Zipfien. Le
graphique (c) montre que la fréquence fx du k-éme lieu le plus visité suit le modéle
fi ~ k¢ (avec € = —1.2+0.1). Récemment, Schlapter et al. dans [206] ont déterminé
que la loi qui régit le nombre de visiteurs p; d'un lieu / dépend a la fois de la distance
au domicile r et de la fréquentation f (au sens donné par Song et al. [221]) et peut
étre modélisée tres simplement par |I'équation p, = L})n (avec w;, une constante

(rx

propre a chaque lieu et représentant I'attractivité, et n ~ 2).
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Ces résultats, tous en accord, montrent que le “radius of giration” r, dépend intrin-
sequement a la fois de la distance mutuelle des lieux visités et du nombre total de
visites de chaque lieu. En outre, un individu qui passe une majorité du temps dans
ses lieux les plus fréquentés, par exemple son domicile et son travail, aura un rg d'au-
tant plus grand si ces deux lieux sont assez éloignés I'un de I'autre, comme c’est le
cas par exemple pour les populations rurales. En conséquence, la notion de distance
géographique, comme le ry, semble peu adaptée pour caractériser la diversité de la
mobilité sémantique d'un individu car trop dépendante du contexte environnemental
(citadin vs urbain).

Afin de contrecarrer cet effet, Papparlardo et al. proposent de calculer le radius of
giration r_c(,k) uniquement en se basant sur les k lieux les plus fréquentés par I'individu
[182]. Grace a cette mesure, les auteurs ont découvert deux types de comportements
de mobilité : les returners et les explorers. La figure (d) montre les graphes de mobilité
des returners et des explorers pour k = 2. Les noeuds indiquent les lieux géographiques
géographiques visités par I'individu, et chaque lien indique un voyage observé entre
deux endroits. Lorsque le ry total est faible, les deux lieux les plus importants (resp.
en rouge et bleu) sont proches I'un de I'autre pour les explorers et les returners.
Lorsque le r, — o0, le comportement des returners et explorers se distingue : les
noeuds rouge et bleu et le centre de gravité (croix grise) restent proches pour les
explorers tandis qu'ils se séparent nettement pour les returners dont le r, est dominé
majoritairement par leurs deux emplacements préférés (typiquement le travail et le
domicile), on a alors r_§2> ~ ry. A l'inverse, si r_f) & rg, alors les deux lieux les plus
fréquentés n'offrent pas une caractérisation précise des habitudes de déplacement de
I'individu.

Si I'on observe la topologie des graphes de la figure (d), on remarque que ceux-ci
sont largement marqués par un mouvement pendulaire entre deux lieux (2-cycle). Ce
fait a inspiré Schneider et al. qui, dans [207], déterminent les motifs topologiques de
mobilité des individus appelés daily patterns. Le graphique (e) montre les 17 motifs
découverts par les auteurs composent 90 % de la mobilitéﬂ et qui viennent corroborer
les précédentes découvertes que nous avons abordées : les motifs sont extrémement
simples (moins de 7 noeuds) et majoritairement caractérisés par des mouvements
cycliques. Les noeuds rouges marquent le noeud central (avec le plus d'entrées) du
motif. Egalement, les auteurs proposent une classification en 4 classes des motifs de
taille N en fonction de leurs propriétés topologique : (1) Les motifs avec un 2-cycle et
cycle de composé (N — 1)-cycle. (IlI) Les motifs composés uniquement d'un N-cycle.
(I11) Les motifs avec deux 2-cycles et un (N—2)-cycle. (IV) Les motifs avec un 3-cycle
et un (N — 2)-cycle.

Les graphiques précédents font abstraction de la dimension temporelle, pourtant celle-
Cl a été abondamment commentée et étudiée dans le domaine de la mobilité et des

9. Les différentes barres colorées montrent les résultats des données réelles issues de sondage de
mobilité (cyan Paris; bleu Chicago), de géolocalisation par antenne téléphonique (orange Paris) et les
résultats selon le modéle des auteurs (vert clair Paris; vert foncé Chicago).
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Figure 3.3 — Ensemble des graphiques résumant les propriétés universelles de la mobilité
sémantique (a) Distribution de la distance caractéristique rgq parcourue selon une loi puissance
[86] (b) Nombre de lieux différents §(t) visités au cours du temps [220] (c) La fréquence des
lieux visités suit une loi de Zipf [220] (d) La mobilité se scinde en deux groupes : les returners
et les explorers [182] (e) Motifs topologiques fréquents représentant la mobilité [182] (f1)
Représentation des activités au cours du temps telle que I'écart temporel inter-activités At
suit une distribution puissance [16] (f2) Distribution de I'écart temporel inter-activités At
selon une loi puissance [220] (g1) Distribution de densité des entropies randomisée S"2"9,
non corrélée SU¢ et réelle S [221] (g2) Distribution de densité des prédictibilités associées
aux entropies de (g1)
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activités humaines. [16] établit que la durée des activités humaines At suit une loi
puissance de la forme P(At) = At~ "Prexp(—At/T) (avec B; = 0.8 £ 0.1, 7 = 17)
décrite figure (f2). La figure (f;) montre une telle distribution au cours du temps
ou chaque trait correspondant au début d'une activité. En outre, cette distribution
retranscrit le fait que le rythme des activités humaines est caractérisé par des ra-
fales d'événements rapides séparés par de longues périodes de la méme activité (par
exemple, travailler ou rester a la maison) et que le timing de ces activités est flou —
celles-ci se produisent dans une fenétre de temps imprécise qui dépend partiellement
des précédentes activités accomplies. Nous noterons toutefois que cette distribution,
a vocation universelle, demande a étre nuancée et que la durée d’'une activité est
extrémement conditionnée par sa nature (activité de loisir, travail, etc.) mais aussi
par des facteurs socio-démographiques de I'individu qui I'effectue. C'est notamment
le role des Time-Use survey d'éclairer ce point et nous renvoyons a [71] pour une
étude exhaustive sur |'allocation du temps au sein des populations@.

Enfin, nous noterons le travail de Song et al. sur les limites du caractére prédictible
de la mobilité des individus [221]. Les auteurs ont extrait une base de données de
45.000 séquences de mobilité d'une durée de 14 semaines avec une fréquence d’enre-
gistrement de 1 lieu par heure. lls ont ensuite calculé I'entropie de ces séquences telle
qu’'énoncée par Shannon [212] afin de connaitre leur quantité d'information intrin-
seque. Plus celle-ci est faible, plus cela traduit un caractére prédictible de la séquence.
Ainsi, les auteurs ont calculé trois niveaux différents d'entropie correspondants a trois
degrés de raffinement de I'information : I'entropie randomisée S"@? ou chaque lieu a
une probabilité uniforme d'étre visité, I'entropie non corrélée S’ ou la probabilité de
visite est pondérée par sa fréquence d'apparition totale et I'entropie réelle S basée sur
I'algorithme de compression de Lempel-Ziv [124] qui calcule le degré d'information
d'une séquence en se basant Vi € {1, ..., n} sur la sous-séquence de lieux h, ..., /; visi-
tés. Les figures (g1) et (go) montrent respectivement les distributions d’entropies et
de prédictibilité 1 obtenues. En utilisant I'entropie réelle S, les auteurs ont déterminé
une predictibilité record du futur emplacement & hauteur de 93% comparée & une
prédictibilité d'environ 30% pour I'entropie non corrélée ce qui démontre qu'une part
importante de la prédictibilité est encodée dans I'ordre temporel et la durée de visite
des lieux.

Précisions ici que nous sommes focalisés sur les propriétés qui concernent in fine la
mobilité sous sa forme symbolique, c'est-a-dire telle que représentée par une séquence
de lieux / activités. Pour les lecteurs en quéte d'exhaustivité sur la nature de la
mobilité humaine, nous renvoyons a I'article [17] de Barbosa et al.

Outre le théeme de la mobilité, I'exigence de répétition, de cohérence/homogénéité
sémantique forme un verrou central et plus global pour la comparaison de séquences
d'activités humaines. En tant que proverbiales créatures d'habitudes, les individus
ont tendance a répéter des comportements similaires dans des contextes récurrents

10. Voir aussi : https://ourworldindata.org/time-use
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ce qui tient a la fois de propriétés cognitives, motivationnelles et neurobiologiques.
Etudié trés tét par le sociologue Pierre Bourdieu ot dans [33] il créait la notion d’
habitus qui désigne I'inclination naturelle a un style de vie, des golts et préférences
cohérents aux yeux du monde qui sont des produits de la socialisation et générateur
de nouvelles pratiques sémantiquement cohérentes d'un point de vue social. De fait,
I'habitus assure un déterminisme, une cohésion et une cohérence au sein de I'indi-
vidu singulier et entre les individus de méme groupe social en définissant la matrice
des comportements individuels. Toutefois, Bourdieu insiste sur le fait que |'habitus
n'est pas un phénoméne de reproduction d'un comportement inculqué (car celui-ci
peut évoluer dans le temps) mais plutdét un mécanisme fondamental, au coeur de la
reproduction des pratiques sociales.

La pratique de I'habitude dans son sens commun, c'est-a-dire comme une pratique
quotidienne répétée, est expliquée par les psychologues Wood et Riinger dans [242]
ou ils expliquent que les habitudes et routines naissent, certes d'exigences sociales
(travail, sociabilité, etc.), mais plus généralement lorsque les individus poursuivent
des objectifs en répétant les mémes réponses dans un contexte donné. Ainsi, I"habi-
tude se matérialise comme une réponse stéréotypée efficace a la poursuite d'objectifs
similaires. Enfin, les individus ont tendance a inférer de la fréquence d’'exécution des
habitudes et de I'approbation (individuelle ou venant d’autrui) que leur comportement
est positif, un cycle de renforcement s'opére par cet encouragement. Enfin I'habitude
est également envisagée comme une alternative rassurante pour le sujet face a I'in-
connu. En outre, I"application de changement dans la routine comportementale est
souvent effectuée avec réticence et suppose un effort psychique [243], voire une psy-
chosomatisation, de I'individu qui peut parfois percevoir I'hypothése d'un changement
comme angoissant [246]. Pour de plus amples détails sur le domaine de la psychologie
de I'habitude, nous recommandons la lecture des travaux de la psychologue Wendy
Wood, notamment de I'article [179] qui apporte un éclairage psycho-sociale sur le
caractere prédictible de I'humain.

Ainsi, si nous cherchons a résumer les informations précédentes nous savons ap-
prenons que |'apparente complexité de la mobilité humaine masque un haut degré de
prédictibilité de celle-ci [221], 18] dicté principalement par des habitudes psycho-sociales
[179]. En outre par le fait que les individus ont une forte tendance a retourner aux
mémes endroits [86], qu'ils répetent les mémes activités (e.g., fréquentent les mémes
lieux) [220, 206] ce qui forme une périodicité des observations [220], 207, 44, [182].
Que les emplois du temps sont entre-coupés de quelques activités trés longues mais
majoritairement constitués d'activités courtes [16] ce qui conduit les activités a se
tenir dans une fenétre temporelle imprécise au sens présenté section 2.1 Enfin, dans
une visée plus psychologique, cette répétition d'activités peut étre également vue
comme une conséquence de contextes stables qui facilitent cette propension natu-
relle a effectuer des comportements répétés avec une surveillance cognitive minimale,
et donc I'adoption de comportements quotidiens stéréotypés [241]. La cohérence de
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la vie quotidienne crée des habitudes, ou des dispositions comportementales a répéter
des actions bien pratiquées dans des circonstances récurrentes.

Compte tenu de ces éléments, il est important que ces propriétés fondatrices qui
signent le caractére essentiel de mobilité et de I'humain soient prises en compte
dans le processus de comparaison de deux séquences de mobilité sémantique. Plus
précisément, nous pensons qu'une mesure pour la comparaison de telles séquences
doit pouvoir tenir compte des exigences globales suivantes :

1. Saisir le contexte, c'est-a-dire de détecter des activités sémantiquement simi-
laires (au sens d'une ontologie métier) dans une période de temps imprécise
donnée.

2. Permettre la répétition d’'éléments selon une proximité temporelle et sémantique
floue.

3. Permettre la permutation locale d'éléments qui traduit une notion d'homogé-
néité sémantique — deux séquences doivent pouvoir étre semblables si elles sont
composées des mémes éléments et/ou d'éléments sémantiquement similaires
mais dans un ordre différent.

4. Etre robuste aux déformations temporelles légéres — activités qui durent plus
ou moins longtemps.

Dans la suite de cette section, nous passons en revue les différentes mesures existantes
au sein de la littérature pour la comparaison de séquences de données symboliques
tout en relevant celles aux propriétés adéquates pour s'appliquer au contexte de la
mobilité.

3.3 Comparaison de séquences : Le temps

Fort des spécificités étudiées précédemment, nous étudions dans cette section les
différentes mesures établies pour la comparaison de séquences et séries temporelles
qualitatives. Une premiére sous-section présente les mesures les plus couramment uti-
lisées pour la comparaison de séquences symboliques, puis nous abordons un ensemble
de mesures plus spécifique a la comparaison de séquences dans les domaines de la
mobilité et des sciences humaines. Nous concluons cette section en dressant un ta-
bleau récapitulatif des mesures commentées en accord avec les spécificités soulevées
en section précédente.

3.3.1 Dissimilarités classiques entre séquences symboliques

Dans le chapitre [2, nous avons présenté différentes abstractions de la représentation
des activités humaines au cours du temps. Nous avons vu que celles-ci prennent, de
maniere générale, la forme d'une séquence d'éléments S = (xq, ..., X,» ol x; € . On
désigne alors ¥ sous le nom d'alphabet et on note X € ¥* une séquence de taille
quelconque issue de L. Pour toute séquence S € ¥, on note |S| = n sa taille.
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Dans la suite de cette section, on considére deux séquences S; = (X, ..., X,y € "
et So =1, ..., Ymy € ™. Dés lors, on cherche une distance d : " x ¥ — R* qui
compare S; et S,.

Lorsque >~ = R, c’est-a-dire que les séquences sont composées de nombres réels, ces
derniéres sont qualifiées de séries temporelles. De nombreux travaux ont étudié les
dissimilarités et similarités portant sur les séries temporelles notamment afin de prédire
les tendances futures et regrouper des scénarios d'évolution similaires [5), [74], 4].

Dans le cas ot 2 n'est pas un ensemble de nombres mais un ensemble fini de symboles,
alors I'étude des séquences devient analogue a celui des chaines de caractéres ou
des structures d’ADN [219]. Dans notre cas néanmoins, la perspective temporelle
reste une composante essentielle et si I'on cherche des distances pertinentes — qui
puissent étre appliquées a des données qualitatives pour I'analyse de séries temporelles
qualitatives. Presque toutes peuvent étre identifiées comme une variation de I'un des
groupes de base suivants [70] :

e Distance de Minkowski (ou distances £,,)
e Distance de Hamming
e Distance d'édition (Edit distance)

Longest Common Subsequence (LCS)
Dynamic Time Warping (DTW)

Distance de Minkowski

La distance de Minkowski d'ordre p (avec p = 0) forme un ensemble de métriques au
sein d'un espace vectoriel. Elle est définie comme une variante de la norme £, d'un
vecteur telle que :

n

1S1 = Sallp = {2 i = yile, IS1] =S| = n (3.17)

i=1

Pour I'analyse de série temporelle, la distance de Manhattan (p = 1) ou distance
euclidienne (p = 2) sont souvent utilisées, éventuellement combinées a la distance
d'édition (voir ci-dessous) [40], comme pour I'Edit Distance on Real sequences (EDR)
[41].

L'inconvénient de cette famille de distances est qu'elle n'opére que sur des vecteurs
numériques (L = R) et dont la taille des vecteurs comparés doit étre égale. Une
possibilité alors pour comparer deux séries qualitatives et d'en extraire une liste de
caractéristiques (features). Néanmoins, ce type de représentation élude souvent en
grande partie les dimensions sémantique et temporelle intrinséques de la séquence
originelle.
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Toutefois, les £, distances sont tres largement utilisées en machine learning dés que les
objets a comparer peuvent étre représentés dans un espace préhilbertien (c'est-a-dire
un espace euclidien muni du produit scalaire)E. Ainsi, quelques travaux [114], [54]
se sont intéressés a transférer les séquences dans de tels espaces en s'aidant de
techniques de réduction de dimensionalité ou en les représentant dans un espace de
caractéristiques (features) [69].

Distance de Hamming

La variante qualitative la plus connue de la distance de Minkowski est la distance de
Hamming qui reprend les concepts essentiels de la distance £;. Initialement introduite
pour la comparaison de séquences binaires [96], la distance de Hamming H peut étre
définie de facon intuitive comme le nombre de symboles a modifier pour changer la
séquence S; en S,. Plus formellement, celle-ci prend la forme générale :

H(S1,S2) = Y 6(xi.yi).  [Sil =1S2| = n (3.18)
i=1

ol § : ¥ x X — [0,1] est une distance sur ¥ (voir section [3.1.2)). La distance
de Hamming a I'avantage d'étre trés simple et rapide a calculer. Néanmoins, elle ne
cherche pas un appariement optimal des séquences et est en conséquence peu robuste
aux décalages et distorsions temporels.

Distance d’édition

La distance d’édition élargit la distance de Hamming pour tenir compte des séquences
de longueurs différentes.

La distance de Levenshtein est |'une des distances d'édition les plus célebres, large-
ment utilisée pour la comparaison de chaines de caractéres ou |'analyse de séquences.
La distance d’édition pratique un appariement optimale des séquences (Optimal Mat-
ching OM) et est définie intuitivement comme le nombre minimum d’opérations d'édi-
tion nécessaires pour convertir une séquence S; en une séquence S, [139]. Les trois
opérations d'édition étant la suppression, |'ajout et la modification de symboles.
Par exemple, la distance d'édition entre les mots “chats” et “chiens” est de 3. On
part de “chats”, puis on remplace successivement le a par / (chits), le t par e (chies),
enfin on insére un n (chiens)[?

Dans [238], Wagner et Fisher posent un formalisme de la distance d'édition. Une
opération d'édition e est définie comme un couple e = (a, b) # (€,¢€), ol a, b e Tu{e}
(on précise que € désigne le symbole vide). L'ensemble des opérations d'édition est

11. Lorsque I'espace est de grande dimension, on préféra utiliser la similarité du cosinus telle que
_ XYy
cos(X.Y) = xvr , ,
12. Notons que la distance est symétrique et que processus peut étre envisagé en partant du mot

chien.
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noté E. Une opération d’'édition e est alors écrite sous la forme a — b faisant ainsi
référence a la transformation du symbole a en b selon le modéle des grammaires
formelles. Les trois opérations précédentes sont formalisées telles que :

e Modification a — b.
e Ajout € — b.
e Suppression a — €
Afin de quantifier le colit d'une opération d'édition, on peut définir une fonction de

coiit v : E — R™ qui attribue un co(it positif a une opération d'édition.

Un chemin d’édition (e, ..., ey) de Sy vers S, est alors défini comme la composition
successive des opérations d’édition permettant de transformer S; en S,. On note
P (51, S2) I'ensemble de ces chemins.

La distance d'édition ED : X" x ¥ est alors définie comme la somme minimale
parmi les chemins d'édition de &?(Sy, Sz). Plus formellement :

(e1,....en)eP(51,55)

ED(51, 5:) = min {ZN:'y(e,)} (3.19)

La contribution principale de Wagner et Fisher est le développement d'un algorithme
du calcul de la distance d'édition par programmation dynamique admettant une com-
plexité temporelle en O(n x m).

Soit une matrice Cy_ 0. m telle que C;j représente le colit minimal afin de transformer
la sous-séquence {xi, ..., X;) en ()1, ..., ¥;). Ces coefficients sont calculés tels que :

I+J Sii=0o0u =0
Cicijo1 + (X = ),
min Ciij+7v(x — €), Sinon
Cij-1+7(E —y)

Cij= (3.20)

Enfin, ED(SL S2> = Cn,m-

Concernant la fonction «y, Wagner et Fischer montrent que si (y, E) forme un espace
métrique, alors la distance d'édition ED est une métrique elle-méme. En outre, les
auteurs suggérent une paramétrisation de 7y telle que :

e y(a—e)=1
e y(e—>b)=1
e y(a— b)=9d(a,b)otid: L x %X — [0,1] est une distance sur .

La définition de <y est un point trés commenté dont la variation donne lieu a de
nouvelles propriétés de I'Edit distance [136].
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Longuest Common Subsequence — LCS

La définition de la Longuest Common Subsequence a été initiée a partir du concept de
distance d'édition. L'intuition de LCS est de considérer que deux séquences sont simi-
laires si elles contiennent une sous-séquence extraite (c'est-a-dire dont les symboles
ne sont pas nécessairement consécutifs) suffisamment longue.

Contrairement aux autres mesures, LCS est plus robuste car elle permet a certains
symboles de rester non appariés ce qui est utile lorsque les données contiennent des
valeurs aberrantes. Hélas, elle ne tient pas pleinement compte d'une potentielle me-
sure de similarité entre les symboles et donc qu'il est difficile d'établir une fonction
de colit non constante pour les opérations. Ce fait implique que la comparaison de
deux séquences au contenu sémantique proche mais néanmoins différent sera forte-
ment pénalisée. Notons que LCS est utilisée pour la comparaison entre trajectoires
sémantiques dans la mesure MSTP-Similarity qui calcule un ratio des LCS entre les
deux séquences pour estimer leur similarité [251].

D’'un point de vue calculatoire, LCS partage de nombreux points communs avec la
distance d'édition et peut d'ailleurs étre vue comme une distance d'édition pourvue
uniquement des opérations d'ajout et de suppression [238].

LCS peut elle aussi étre calculée par programmation dynamique [235] selon I'équa-
tion :
0 Sii=0o0uy =0
Cij=19)C-11+1 Sixi=y
max{C,-J,l, Cifl,j} Sinon

3.21
Sinon ( )

Enfin, LCS(S1, S2) = max{n, m} — C, , si I'on souhaite obtenir une distance entre
51 et 52.

Dynamic Time Warping — DTW

La Dynamic Time Warping est une mesure de dissimilarité classique utilisée en traite-
ment du signal et particulierement en reconnaissance de la parole. Elle a été introduite
pour la premiére fois par Berndt et Clifford [23] pour la reconnaissance de motifs dans
les séries temporelles.

La caractéristique de cette mesure est qu'elle permet de dilater ou de contracter tem-
porellement la série. Plus précisément, elle recherche un appariement optimal entre
les deux séries temporelles tout en autorisant une déformation par transformation non
linéaire de la variable de temps. Néanmoins, cette spécificité conduit DTW a violer
les axiomes de séparabilité et d'inégalité triangulaire de la métrique.

Comme les précédentes mesures d’Optimal Matching, son calcul peut étre réalisé par
programmation dynamique selon |'équation :
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00 Sii=0o0u ;=0
0 Sii=0etj=0
Cij= A Cio1j1 (3.22)
d(X;, i) + min Ci—1 Sinon
L Cij1

Enfin, DTW(S1, S5) = Cpm.

3.3.2 Dissimilarités entre séquences symboliques spécifiques aux
sciences humaines et a la mobilité

Si les précédentes mesures rendent bien compte de I'aspect temporel par la notion
de précédence, elles éludent en grande partie la notion de durée telle que décrite
en section [2.1] Ce fait tient en partie d'une conception discréte du temps ou I'on
évalue la durée quantitativement a une unité atomique temporelle (par exemple la
minute, I'heure). Ainsi, pour appliquer les distances en section , la durée dans
les séquences doit étre d'abord discrétisée en répétant les symboles autant de fois
que leur durée. Par exemple, si I'on reprend le modeéle de trajectoire symbolique
de Giiting décrit figure avec pour unité temporelle atomique le /4 d'heure, la

séquence sera représentée comme <‘ﬁ\‘fn"'€‘__._ﬁ> Les conséquences d'un tel
étalonnage est qu'in fine, toutes les séquences sont pourvues du méme nombre de
symboles, par exemple 24 si I'on choisit une durée d'une journée avec pour unité
atomique de temps |'heure. Cependant, pour des séquences temporelles définies sur
de larges intervalles de temps (par exemple plusieurs jours) et avec une petite unité
atomique (par exemple la seconde), les temps de calcul des algorithmes peuvent
devenir considérables. Pourtant, dans les domaines de la mobilité et des sciences
humaines et sociales, les actions humaines sont étalées dans le temps et associées a
une durée qu'il est indispensable de prendre en compte. Nous détaillons ici les quelques
mesures de référence pour ces applications.

Multidimensional Similarity Measuring for Semantic Trajectories — MSM

La mesure de similarité MSM a été créée par Furtado et al. [80] dans I'optique de com-
parer les trajectoires sémantiques multi-dimensionnelles issues du modéle CONSTaNT
de Bogorny et al [29].

Dans ce modéle, une trajectoire sémantique multi-dimentionnelle est représentée
comme une séquence S = (xi, ..., X,y ot Vi € [[1,n]], x; € L tel que & = X | E; et
ol chaque élément x; est un vecteur de dimension p engendré par le produit cartésien
des ensembles d'annotations respectifs Ej, ..., Ep.

Ainsi, les auteurs supposent disposer d'un ensemble de dissimilarités D = {d,, ..., d,}
ou d; : E; x E; — R™, d'un ensemble de seuils S = {0y, ..., 05} permettant de dé-
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terminer si une paire d'éléments (x;, y;) “matche”, c’'est-a-dire s'ils sont suffisamment
proches / similaires et d’un ensemble de poids Q = {wy, ..., w,} tel que X7 w; =1
requis afin d'attribuer une importance relative a chaque dimension.

Une fonction score : & — [0, 1] est définie telle que :

P
score(x,y) = Z matchi(x, y) x wg (3.23)
k=1

ot matchy : ¥ — {0, 1} est une fonction booléenne de la forme :

1 Side(mi(x), me(y)) < o

3.24
0 Sinon ( )

matchi(x,y) = {

ou T, : X — E, désigne I'opérateur de projection sur la k-éme coordonnée.

Gréace a la fonction de score, une fonction non-symétrique parity : ¥" x ¥ — R*
est ensuite définie telle que la parité de la trajectoire sémantique S; avec S, est égale
a la somme des scores les plus élevés de tous les éléments x € S; par rapport a tous
les éléments de S5, soit :

n

arity(51,5,) = max {score(x;, y; 3.25
parity(Sy, S2) ;je[[l’mﬂ{ (xi, %))} (3.25)

Finalement, la mesure de similarité MSM : £" x ¥™ — [0, 1] est définie comme la
moyenne des parités :

0 Si |51‘=OOU ’52|=0
MSM(Sl' S2> = {parity(51,52)+parity(52,51)
|S1]+]S2]

(3.26)

Sinon

Notons que récemment, les auteurs ont proposé une version étendue de MSM (nom-
mée SMSM) [134] permettant de prendre en compte avec plus de force les relations
STOP-MOVE au sein de trajectoires sémantiques.

Dans sa conception générale, MSM pose de nombreuses questions se posent quant
aux choix de modélisation des auteurs. Notamment dans |'agrégation successive de
plusieurs fonctions : match, score et parity. Le choix de leurs opérateurs respectifs
n'est pas commenté par les auteurs pourtant, il est intéressant de questionner la
sémantique derriére ces opérations et leurs conséquences finales sur la mesure. En
outre, le choix d'effectuer un max doublé d'une somme dans la fonction parity fait
I'hypothése la plus favorable quant aux matching des scores, sans considérer de notion
de temporalité dans la séquence et autorise le matching avec n'importe quel élément
(le matching est autorisé en début comme fin de séquence sans différence) ce qui
semble conduire a une sensibilité aux valeurs aberrantes et donc une faible robustesse.
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L'agrégation finale sous forme de moyenne pondérée peut sembler parcimonieuse,
néanmoins, nous pourrions proposer également I'utilisation d'un min, plus pessimiste,
et donc faisant plus ressortir la ressemblance entre éléments.

Une deuxiéme interrogation se pose sur la gestion du temps au sein de MSM. Les
auteurs proposent de traiter la dimension temporelle comme une dimension a part
entiére; nous interrogeons fortement ce choix quant a la symbolique qu'il porte.
Le temps réclame en général d'étre combiné a une autre dimension (sémantique
ou spatial) pour étre pleinement porteur de sens et son analyse isolée semble peu
pertinente.

Enfin, MSM demande de nombreux paramétres d'initialisation, notamment ceux des
dissimilarités et des seuils qui peuvent étre difficiles a régler sans expertise métier. En
particulier, la réduction des distances a une valeur de binaire dans la fonction match
semble étre un point sensible de la mesure proposée.

Toutefois, parmi I'ensemble des mesures étudiées, |'approche des auteurs effectuée
dans MSM est |'une des seules permettant la gestion multi-dimensionnelle au sein des
trajectoires sémantiques et la prise en compte la dimension temporelle par la notion
de durée, bien que celle-ci reste perfectible.

Analyse de séquences symboliques humaines : le package TraMineR

Au meilleur de nos connaissances, peu d'auteurs ont proposé des solutions alterna-
tives pour prendre en compte la notion de durée dans les séquences autrement qu'en
dupliquant les symboles de facon consécutive. Une vue pratique de cette tendance est
le format d’'entrée standard de la bibliothéque d'analyse de séquences Tral\/lineRE
sous R. Le package TraMineR [81] est dédié a I'exploration, I'analyse et la visua-
lisation des trajectoires symboliques majoritairement issues des sciences humaines
et sociales comme par exemple les données décrivant les trajectoires de vie ou la
mobilité. Le TraMineR posséde également une bibliotheque de dissimilarités permet-
tant la comparaison de trajectoires symboliques; la plupart ont été décrites dans la
section précédente (Hamming, LCS, ED, DTW), nous détaillons a présent quelques
unes utilisées typiquement dans le cadre de la mobilité sémantique. Nous renvoyons
aux articles [81), 224] de Studer, Ritchard et Gabadinho pour une description plus
exhaustive de I'ensemble des mesures disponibles dans TraMineR.

Dynamic Haming Distance — DHD La dissimilarité Dynamic Haming Distance
imaginée par Lesnard dans [136] s'appuie sur I'hypothése qu'a chaque moment de
la journée est associé un type d’activité particulier, par exemple I'intervalle [9 :00-
17 :00] représente un horaire classique de bureau. Pour Lesnard, des horaires distincts
reflétent d'importantes différences de comportement. En conséquence, il propose une
formule du co(it de substitution ¢ basé sur la fréquence des transitions a l'instant /.
Ainsi § est dépendant a la fois des symboles et du temps (i.e., de I'index) i ol le

13. http://traminer.unige.ch/

52


http://traminer.unige.ch/

Comparaison de séquences sémantiques

remplacement est effectué. On note X;, la variable aléatoire qui représente le symbole
a I'index i dans une séquence. Le colit 9; est alors estimé par la série de probabilités
conditionnelles décrivant les transitions entre le symbole x et y considérés entre les
index i —1leti,etieti+1:

4—[PXi=x|Xic1=y)+PXi=y|Xi-1=x) six#y
0i(x,y) = +P(Xip1 = x[Xi = y) + P(Xit1 = y[X; = x)] (3.27)
0 sinon

Notons que dans [81], Gabadinho et al. suggérent de prendre uniquement en compte
les deux derniers coefficients de la formule tel que :

5,‘(X,y) =2— ID(X,'_H = X|X,‘ = y) + P(X,’_H = y|X, = X) (328)

Cette version est actuellement implémentée dans le TraMineR. La probabilité
P(Xiy1 = x|X; = y) est estimée telle que :

27:_11 Mii+1(X, Y)

P(Xiy1=x|Xi=y) = ST (%)
i1 Mi

(3.29)

ol m;(x) désigne le nombre de séquences tel que le symbole x est a I'indice i et
Mii+1(X, y) est le nombre de séquences tel que x est a l'indice / et y a I'indice i + 1.

En conséquence, la vision probabiliste de DHD lui permet d'étre trés efficace pour la
détection de comportements anormaux. Cependant, sa construction reposant sur un
modéle probabiliste sans mémoire posséde intrinsequement une forte sensibilité aux
décalages temporels. De plus, I'estimation des probabilités suppose I'observation d'un
nombre important de transitions qui peut conduire a un risque de surapprentissage.

Optimal matching between sequences of spells — OMspell La méthode OMspell
de Studer et Ritchard [224] modifie la fonction de co(it de la distance d'édition, décrite
Equation [3.19] afin d'introduire la possibilité de considérer une durée t associée a un
symbole x :

Y(E = x) =7 —€) =X+ a(t—1),

alt —t| Six=y (3.30)
rY(Xt _)yt/) = / :
0(x,y)+a(t+t' —2) Sinon

La premiéere ligne décrit le colt pour I'ajout ou la suppression d'un symbole x; (symbole
x durant t unité de temps). Un colt constant A € [0, 1] est considéré pour ces
opérations. La seconde ligne évalue le colit dans le cas d'une modification. On notera
également la présence d'un paramétre a € [0, 1] qui contréle le colt d’extension et
de compression de la séquence d'une unité de temps.
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Le défaut majeur de cette méthode est qu'elle repose sur une construction d'alphabet
tenant compte des durées tel que X = {x¢|x € &, t € [[1, n]]}. Autrement dit, pour
des séquences d'une longueur n et un alphabet initial £, on aura |X¢| = |Z|" ce qui
rend en pratique la construction de I'alphabet >; impossible pour des séquences de
taille importante ou des alphabets avec de nombreux symboles.

Conclusion sur les mesures entre séquences

Les tables et proposent un résumé des mesures étudiées dans les sections
3.3.1] et 3.3.2] Nous faisons également figurer les mesures CED et FTH qui sont
deux contributions produites durant la thése.

Parmi les mesures entre séquences symboliques étudiées au sein de la littérature, nous
pointons ici plusieurs manques, en particulier dans le contexte de la mobilité et des
activités humaines, qui nous convient de combler :

1. Premiérement, la prise en compte de certaines caractéristiques intrinséques aux
comportements de mobilité humaine comme la répétition de certaines activi-
tés, I'homogénéité sémantique ou le fait de pouvoir permuter localement cer-
tains éléments. Plus généralement, nous proposons la création d'une mesure qui
prennent en compte la globalité du contenu de la séquence lors du processus de
comparaison afin de diminuer la dissimilarité dans le cas ou les séquences sont
composées d'éléments similaires, au sens des mesures présentées en section
3.1.2] mais dans un ordre / timing différent.

2. Le caractére temporel de ces mesures reste trés incomplet tant au niveau de
la notion de précédence que de la notion de durée. Nous pensons en effet que
la prise en compte d'un aspect de tolérance temporelle grace notamment a la
logique floue permettrait de rendre certaines mesures étudiées plus robustes
mais aussi de rendre mieux compte de certains aspects intuitifs du temps tels
qu'il a été commenté section [2.1]

3. Malgré la solution proposée par MSM, de nombreux écueils restent a pallier dans
la prise en compte de I'aspect multi-dimensionnel dans les trajectoires séman-
tiques, notamment sur les aspects liés au temps mais également sur I'agrégation
et la prise en compte d'ensembles de valeurs et mesures sémantiques.

Ainsi, nous proposons dans la partie Contributions deux nouvelles mesures : la Contex-
tual Edit Distance (chapitre [5)) et la mesure Fuzzy Temporal Hamming (chapitre [6])
qui résolvent les lacunes précédentes.

Dans la suite de cette dissertation, nous proposons d'expliciter en quoi la définition
des modéles de trajectoires sémantiques et les mesures appliquées a celles-ci sont
importantes pour la découverte et la caractérisation de comportements de mobilité.
En outre, nous détaillons le processus de découverte de tels comportements : de la

définition a I'opérationnalisation et la restitution des connaissances.
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2
g £ = - 3
_\% g j n = O & = n T
= &5 5 O FF T = w TH
Mesures S T U 2 o o O = O L
Métrique X x X X x¥
Semi-métrique xPll x
Seq. taille fixe X X X
oM X X X X
~§ ED X X X
2 Disto. temporelle X X X
g Ctxt X X X X
o Permut. x T X X X
Répetition X X X
Sim X X X X
Durée X X X
Multi. dim X x*  x*

T Variante Damerau-Levenshtein [53]. Sacrifie I'inégalité triangulaire et autorise les transpositions adjacantes.
¥ Dépend de certains paramétres précisés par les auteurs.

* Prise en compte de I'aspect mutli-dimensionnel sémantique par les auteurs dans [163].

Table 3.4 — Résumé synthétique des mesures entre séquences étudiées — 1
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Chapitre 4

Analyse, extraction et découverte de
connaissances

4.1 Deécouverte de comportements

Dans le chapitre précédent, nous avons abordé en section[3.2]la notion bourdieusienne
d"habitus pour introduire une notion relative au comportement du point de vue so-
cial. Dans cette section, nous allons plus loin et définissions dans un premier temps
la notion de comportement selon le cadre de pensée de la psychologie comporte-
mentale behavioriste. La seconde section développe les approches pragmatiques pour
d’'extraction de comportements de mobilité telles que la fouille de motifs séquentiels
fréquents ou le clustering.

4.1.1 Approche comportementale de la mobilité

Le terme comportement est usuellement défini en anthropologie et en psychologie
sociale comme un ensemble de manifestations observables d'un individu — humain
ou autre — en réaction a des situations dans son environnement [50]. Le courant de
pensée Behavioriste, fondé en partie par le psychologue Frederick Skinner, décrit un
schéma en trois phases ABC dans le processus de mise en place du comportement
[218] :

A—-B—-C

ou A désigne |I'antécédent, en substance il s'agit de I'environnement avec lequel I'in-
dividu interagit et qui le stimule. En réponse a ces stimulis, I'individu produit un
comportement (behavior) B suivit de conséquences C sur I'individu. Ce schéma a
particulierement été étudié dans la mise en place du conditionnement pavlovien mais
aussi la mise en place de stratégies de marketing [234], [178], [196]. Un exemple simple
illustrant cette notion est celui du centre commercial ou I'environnement A a pour
objectif de produire de nombreux stimuli destinés a susciter le désir et déclencher
un comportement d'achat B. La conséquence C pour l'individu est une satisfaction
“ponctuelle” de son désir.
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On comprend alors mieux la citation de Miller énoncée en section 2.2.2] : la Time-
Geography ne constitue pas, en elle-méme, un modele d'explication du comportement
des individus mais elle forme le cadre, I'environnement et les contraintes dans lesquels
les individus sont plongés et qui les conduisent a se comporter [144]. Cette vision,
avant tout spinoziste et déterministe, met en avant le poids des structures et de
['environnement sur le conditionnement des comportements des individus.

Un autre exemple de l'influence de I'environnement sur l'individu est fourni par la
psychologie environnementale qui cherche a étudier les interrelations entre I'individu
et son environnement physique et social. C'est alors I'analyse des perceptions et
émotions de l'individu, ses représentations mentales de I'environnement réelles ou
fantasmeées ainsi que sa facon de I'investir qui permettent de donner une signification
aux comportements. La psychologie environnementale est trés étudiée en urbanisme
ou elle démontre, par exemple, le bénéfice des espaces verts sur le moral et la réduction
du stress des usagers [120], en architecture combinée a la Gestalt Theory [21] mais
aussi dans le domaine de la publicité, en particulier celui du marketing sensoriel [28],
125]. Par ces quelques éléments, on comprend pourquoi et comment |'environnement
agit sur nos comportements.

En informatique, I'analyse orientée vers le comportement a une portée trés impor-
tante dans I'exploration de données [240] pour des applications typiques telles que la
détection de comportements anormaux [76], I'analyse du comportement pour la fidé-
lisation et la recommandation client [6] et les modéles de comportement d’exploration
— basés sur des logs pour le Web ou les bases de données [186, 111]. Néanmoins,
comme le note Cao dans [36], nous nous rendons compte que la soi-disant analyse
comportementale n’est pas basée sur de véritables éléments comportementaux mais
plutot sur des données transactionnelles simples. Or, dans ce type de vision, le com-
portement est implicite et les propriétés comportementales sont cachées, dispersées
dans les données. En conséquence, Cao propose une modélisation des comportements
sous la forme d'un vecteur -y de 13 attributs :

e Le sujet (subject) : L'individu faisant I'action.

e L'objet (object) : L'entité vers laquelle le comportement est ciblé.

e Le contexte (context) : L'environnement ou le comportement opére.

e Le but (goal) : Objectif / Intention a accomplir lors de I'action menée.

e La croyance (belief) : L'état informationnel et la connaissance du sujet sur le
monde.

e L'action (action) : Action menée par le sujet.
e Le plan (plan) : Séquence d'actions a conduire pour atteindre un but.

e L'impact (impact) : Résultat conduit sur le sujet, I'objet ou I'environnement a
I'issue de I'action.

e Les contraintes (constraints) : Ensemble de contraintes liées a I'environnement
qui contraignent ou influencent le comportement du sujet.
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Le temps (time) : Instant ou survient le comportement.

Le lieu (place) : Lieu ou survient le comportement.

Le statut (status) : Etape du comportement parmi : passif (comportement
déclenché en cours), actif (comportement initié en cours), fini.

Les associés (associates) : Ensemble d'instances de comportements potentiel-
lement associées.

La modélisation de séquences comportementales {7y, ...,7y,) est également abordée
par I'auteur. L'intérét particulier de ce modéle est qu'il reprend de nombreux attributs
évoqués au sein des modeles de la psychologie cognitive (e.g., contexte, impact,
statut) mais aussi de la Time-Geography (e.g., contraintes, temps et lieux) et des
modeéles de Parent et al. [183] et Bogorny et al. [29] (e.g., but, action, associés)
abordés section 2.3

Néanmoins, bien qu'il arrive a capturer I'ensemble des attributs comportementaux
principaux, le modéle de Cao cristallise du méme coup le probléme majeur dans la
découverte de comportements : la disponibilité de I'information. Un fait unanime
au sein des différents modeéles est que la compréhension du comportement passe
par un enrichissement du contexte dans lequel évolue I'individu [59]. Toutefois, et
comme nous |'avons noté section [2.3] ces données ne sont pas toujours disponibles,
intelligibles ou computationnables. Le second point fait référence aux attributs but
et croyance. Outre le fait que ces attributs dénotant I'intention sont des notions
privées et subjectives qui peuvent étre difficilement renseignées autrement que par
I'individu lui-méme, si I'on revient a la définition du comportement, celui-ci désigne
un ensemble de manifestations observables. Ainsi, en ajoutant ces notions intérieures
et personnelles de I'individu, on déforme la définition méme du comportement et on
commet une sorte de dialléle, un raisonnement circulaire qui tente d’'expliquer ici le
processus du comportement par le comportement lui-méme. Dés lors, nous pensons
que lI'analyse des comportements, d'un point de vue opérationnel, doit se limiter aux
faits observés et, si possible, le contexte dans lequel ils surviennent.

Ainsi, nous admettrons dans la suite de cette dissertation que le comportement de
mobilité d'un individu est exprimé (en partie) par la séquence de ses localisations /
activités observées au cours du temps. Nous décrivons dans la section suivante les
approches et techniques utilisées pour I'extraction et la découverte de comportements
de mobilité a partir d'un ensemble de séquences de mobilité sémantique.

4.1.2 Fouille de comportements de mobilité

Comme nous avons pu le voir en section [3.3.7] la découverte de comportements
dans les séquences de mobilité est étroitement liée a la recherche de motifs dans
les séquences. Initialement introduit dans [3], le probléme de la fouille de motifs
séquentiels fréquents (Frequent Sequence Mining FSM) est défini sur une base de
données de séquences D, ol chaque élément est une séquence d'éléments appelée
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itemset. Le probleme de la fouille de motifs séquentiels fréquents consiste alors a
trouver toutes les séquences qui sont fréquentes dans D, c'est-a-dire qui apparaissent
comme sous-séquence d'un grand pourcentage de séquences de D. On cherche ainsi
a découvrir un ensemble de sous-séquences respectant un certain seuil d'apparition
(support) minimal o. Considérons deux séquences o = (@, ..., @) et B = (B, ..., Bp)
avec n < p. On dit que a est une sous-séquence de B (notée a < () si et seulement
sidl < i <..<i,<p, nentiers tels que Vk € [[1, n]|, ax < Bj,. Ainsi, on définit le
support supp(S) d'une séquence S comme le pourcentage d'itemsets T € D tel que
S < T etl'ondit que S est fréquent par rapport a o si supp(S) = o. Pour de plus
amples détails sur les algorithmes utilisés, on renvoie a [83] qui fournit une revue de
la littérature sur ce sujet. Cependant, ces techniques ne tiennent pas compte de la
durée des éléments dans les séquences.

Dans [85], Gianotti et al. proposent I'extraction de T-pattern au sein d'un ensemble
de trajectoires GPS. Un T-pattern est, en substance, une séquence de régions d'in-
térét (Rol) densément fréquentées sur une période de temps donnée. Pour se faire,
les auteurs incorporent la dimension temporelle au probléme de la fouille de motifs
séquentiels fréquents par la notion de T-containment (<) qui ajoute une contrainte
temporelle de durée 7 sur I'enchainement de visites des Rol dans les séquences. La
contrainte spatiale (<) est quant a elle gérée a I'aide d'une fonction de voisinage
N : R? — P(R?) qui permet de relaxer I'appartenance stricte a une région d’intérét.
Enfin, la contrainte de densité au sein des Rol est contrélée a I'aide d'un seuil §.

L'aspect de contrainte sémantique est rajouté par Zhang et al. dans [255] ou I'algo-
rithme SPLITTER est présenté. Selon les auteurs, un motif ne peut refléter la régularité
des mouvements que lorsque les contraintes suivantes sont réunies : (i) compacité
spatiale qui refléte la densité de fréquentation des Rol, (ii) consistance sémantique qui
permet d'assurer une explication claire quant a la symbolique de la Rol, (iii) continuité
temporelle qui garantit que le motif conserve une cohérence temporelle.

Néanmoins, les méthodes précédentes ne couvrent pas le cas des trajectoires séman-
tiques multi-dimensionnelles. Dans ce cadre, nous noterons I'algorithme MASTERMO-
VELETS [78] qui consiste a sélectionner et combiner automatiquement les dimensions
des données afin de découvrir les sous-trajectoires qui permettent de mieux discriminer
leurs caractéristiques. Toutefois, une lacune majeure de la méthode est sa complexité
de calcul, exponentielle selon le nombre de dimensions. Un second algorithme, M3SP,
proposé par Plantevit et al. dans [189] se base sur une approche par FSM et tient
compte a la fois du caractére multi-dimensionel mais aussi de la similarité des élé-
ments organisés a |'aide d'ontologies hiérarchiques (e.g., taxonomies) ; la dimension
temporelle n'est toutefois pas considérée par la méthode.

Ainsi, les méthodes FSM sont trés efficaces pour représenter une abstraction agrégée
de nombreuses trajectoires individuelles partageant la propriété de visiter la méme
séquence de lieux avec des durées similaires. Elles sont simples a mettre en place et ont
également |'avantage incontestable d'étre parfaitement interprétables en termes de
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Approche FSM Approche Clustering
Simplicité X
Souplesse X
Explicabilité X
Globale
Individuelle
Robustesse

Table 4.1 — Table comparative synthétique des avantages et inconvénients des ap-
proches FSM et clustering

comportement. Pour autant, si ces approches apportent un éclairage macroscopique
précieux sur I'ensemble du jeu de données, elles ne permettent en rien de qualifier
un individu précis quant a son comportement de mobilité. De plus, comme le notent
Shan et al. dans [211], ces approches souffrent souvent de trois types de problémes :
(i) Semantic Absence, qui les rendent peu résistantes aux données manquantes. (ii)
Semantic Bias, les données de mobilité — particulierement celles provenant de réseaux
sociaux — souffrent souvent d'un déséquilibre lié a la sélectivité des sujets. De fait, les
données récoltées peuvent ne pas étre représentatives de la population et de la réalité
urbaine. Par exemple, il est connu que les populations jeunes utilisent davantage les
réseaux sociaux que leurs ainés; de plus, ces utilisateurs ont une tendance a partager
davantage des activités de loisir ou de sociabilité ce qui peut corrompre le résultat
d'approches basées sur la fréquence. (iii) Semantic Complexity, lorsqu'il existe une
forte diversité de labels sémantiques au sein des séquences et que le jeu de données est
trop restreint, il est parfois difficile de voir émerger des motifs fréquents. L'approche
par FSM reste sensible aux seuils et peine a rendre compte de la similarité entre
concepts. Enfin, elle ne permet pas une comparaison inter-individu des comportements
de mobilité.

Dés lors, si I'on souhaite disposer d'une vision a la fois globale et individuelle quant aux
comportements a extraire, une approche orientée clustering semble plus adéquate. Le
probléme du clustering [110] (ou partionnement de données) consiste, étant donné
une dissimilarité d : D x D — R™ sur un ensemble de données D, a déterminer
une fonction d'attribution C : D — [[1, K] qui affecte une classe a chaque élément
de D sous la contrainte de minimiser une certaine fonction de coiit, par exemple la
variabilité intra-classe. Par exemple dans notre cas une classe représente un type de
comportement de mobilité, on cherche alors a constituer des groupes d'individus et/ou
de trajectoires sémantiques les plus similaires au sens de d. On dispose ainsi du méme
coup d'un ensemble de comportements vus de maniére globale mais aussi individuelle
(i.e., par instance) car chaque élément est caractérisé par sa classe affectée. A noter
également que certaines méthodes de clustering permettent de mettre en lumiere
méme les comportements plus marginaux (outliers) qui seraient indétectables par
une approche FSM.
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La table fournit une comparaison synthétique entre I'approche FSM et Cluste-
ring. Concernant la simplicité de mise en place, si I'approche FSM peut demander
quelques réglages empiriques concernant les seuils de support, I'approche par cluste-
ring est quant a elle confrontée a I'épineux probléme du choix de la dissimilarité utilisée
pour comparer ces éléments (d'autant plus difficile quand ceux-ci sont des séquences
d'éléments complexes). On pourra préférer une dissimilarité a une autre selon la na-
ture des séquences et sur la base de critéres / exigences a respecter, par exemple pour
DTW les séquences sont similaires a une déformation prés. Ainsi, |'approche par clus-
tering permet une plus grande flexibilité que |'approche FSM. Modifier la dissimilarité
ou la technique de clustering utilisée (voir section permet d'obtenir un parti-
tionnement des données parfois tres difféerent. A contrario, la marge de manoeuvre
pour la découverte de motifs séquentiels est trés faible. La qualité d’explicabilité est
d’ailleurs une conséquence directe des deux précédentes. L'approche FSM plus rigide
dans sa conception mais aussi plus simple permet une explication tres claire quant au
modéle qu'elle fournit. A I'inverse, I'approche par clustering nécessite une explication
a posteriori des classes qu'elle a constituées car si elle permet d'affirmer que deux
éléments sont dans une méme classe, elle n'explique pas ce que représente la classe
(e.g., le comportement) de facon intrinseque. Concernant |'extraction de connais-
sance, comme souligné plus haut, les deux approches permettent une vision globale
du jeu de données. Cependant, seule I'approche par clustering permet de caractériser
les données de facon individuelle dans le sens ol I'on affecte une classe a I'individu /
instance mais aussi que I'on peut comparer les données entre elles. Enfin, |I"approche
par clustering permet de mieux gérer les données manquantes ou biaisées qui peuvent
étre génantes dans une approche basée sur la fréquence comme FSM.

Sur la base de ces caractéristiques, nous adoptons, dans la suite de cette dissertation,
le parti pris d'axer notre processus de découverte de comportements de mobilité sur
une approche par clustering. La section suivante est dédiée aux différents processus
de clustering adaptés pour les séquences sémantiques. Des exemples d’'applications
issus de la littérature dédiés et a la fouille de comportements dans les séquences de
mobilité sémantique sont également abordés.

4.2 Clustering de séquences sémantiques

Comme abordé dans la section précédente, |'extraction de comportements depuis un
ensemble de séquences sémantiques est un processus qui peut étre réalisé a |'aide
de techniques issues de |'apprentissage automatique (machine learning) tel que le
clustering. La figure [4.1] partiellement inspirée de [204], montre les 4 grandes étapes
dans un processus de clustering complet. Ces étapes sont étroitement liées les unes
aux autres et affectent les clusters dérivés.

Dans le cas des séquences sémantiques, les dissimilarités usuellement employées sont
détaillées section [3.3.1] Une fois la dissimilarité d sélectionnée, on applique celle-
ci pour toute paire de séquences de la base de données D. On obtient ainsi une
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Figure 4.1 — Processus de clustering et d'extraction de connaissance : L'analyse
typique des clusters se compose de quatre étapes avec une voie de rétroaction [204]

matrice de distance D = {d;;} ou d; = d(S;,S;) avec S;,S; € D qui constitue
I'entrée du processus de clustering. Cependant, les espaces topologiques créés par
ces mesures sont tres difficiles a appréhender, en particulier pour les méthodes d'OM
(Edit Distance, DTW), car ceux-ci ne sont généralement ni euclidiens ni métriques
et ne peuvent pas étre visualisés.

Au meilleur de nos connaissances, il existe relativement peu d'algorithmes de clus-
tering capables de traiter des matrices de distances arbitraires (pas seulement des
métriques). Nous détaillons sommairement ci-dessous les algorithmes et techniques
utilisés au cours de la thése. La tableen reprend les propriétés importantes. Egale-
ment, la figure [4.2 montre les résultats de processus de clustering selon les techniques
étudiées (en colonnes) pour plusieurs des jeux de données d'exemples (en lignes) dans
le plan R? ce qui permet d'apprécier intuitivement leur fonctionnement. Enfin, pour
de plus amples détails sur les aspects formels, nous renvoyons aux études [204, 205]
et pour une vue plus technique, a la librairie Sklearnﬂ de Python.

k-means et k-medoids

L'algorithme des k-moyennes (k-means) de MacQueen [145] consiste a initialiser k
centres de gravité wieq1,,y de maniere aléatoire et assigne a la classe C;, a chaque
itération, tous les objets x € D tel que w; est le plus proche. Les u; sont ensuite
affinés en recalculant leurs coordonnées pour les x € C;. Ainsi, I'objectif de k-means
est de minimiser la fonction :

F(D.u) =), ) Ix—wl (4.1)

i=1 xeC;

La convergence de |'algorithme est assurée car le centre de gravité est |'objet qui mini-
mise |'inertie intra-cluster. Par le théoréme de Huygens, cela revient aussi @ maximiser
I'inertie inter-classe.

1. https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html
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L'algorithme des k-medoids peut étre vu comme une version discréte de k-means.
Les données sont modélisées de maniére trés similaire, mais en utilisant k objets
représentatifs réels issus du jeu de données et appelés médoides m; définis tels que :

m; = argmin,c, {Z d(x,y)} (4.2)

yeC;

Les m;, en tant qu'éléments non fictifs, servent de prototypes pour le cluster au lieu
du centre de gravité et forment une base d’explication, de prototype pour I'ensemble
du cluster. Cette définition permet |'utilisation de distances arbitraires et, de fait, les
données n’'appartiennent pas obligatoirement a R?. La fonction objectif devient :

g(D.M) =>"> d(x,m) (4.3)
i=1 XEC,‘
On remarque que si d(x, m) = |x — m|°, alors on retrouve la fonction objectif de

I"équation a I'exception que k-means est libre de choisir u; € R? tandis que dans
k-medoids m; € C,.

[l existe plusieurs algorithmes permettant le calcul des k-medoids, le plus connu étant
PAM (Partitioning Around Medoids) [121] dont de récentes optimisations par Schu-
bert et Rousseeuw lui garantissent une complexité en O(N?) [209].

L'inconvénient de k-medoids est son impossibilité a traiter les clusters non-convexes
et le fait qu'il faille lui spécifier le nombre de clusters en entrée. Ce défaut est visible
notamment sur la figure colonne 1, ligne 1 ou les deux cercles concentriques ne
sont pas retrouvés par I'algorithme.

Enfin, notons qu'il existe également des variantes graduelles (floues, possibilistes, évi-
dentielles) des algorithmes k-means et k-medoids permettant de rendre compte d'une
appartenance imparfaite a une classe donnée. Citons par exemple |'algorithme fuzzy
c-means [64, [25] qui nécessite cependant un espace RY euclidien pour &tre pleinement
applicable et interprétable. On notera toutefois I'initiative de Hathaway et Bezdek [99]
permettant de généraliser fuzzy c-means a toute dissimilarité (symétrique).

Spectral

Popularisé par Shi et al. et Ng et al. [213] [I73], le principe du clustering spectral
est de transformer les données x; € D en un nouvel espace de points y; € R via
un graphe de similarité, sa matrice laplacienne associée et les k premiers vecteurs
propres de cette matrice. En outre, les propriétés des matrices laplaciennes font que
ce nouvel ensemble de points y; est facilement classifiable en k groupes.

Le clustering spectral utilise donc une représentation des données sous la forme d'un
graphe pondéré non orienté tel que tout x € D est un noeud du graphe et ot un I'arc
(xi, x;) est valué par la similarité entre ceux-ci.
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Figure 4.2 — Comparaison des différents algorithmes de clustering testés

Plus formellement, soit le graphe G = (D, A) des données avec A = {(x;, X;, Sij)|Xi, X; €
D et s;; > €}, I'ensemble des arcs dont la similarité entre x; et x; est supérieure a un
seuil € € [0, l[ﬂ La similarité s;; est donnée par une matrice de similarité S calculée
a partir de la matrice de distance D. Il existe plusieurs méthodes pour transformer D
en S, une construction connue est d'avoir recours a un noyau gaussien tel que :

On construit ensuite la matrice laplacienne (ou laplacien) £ de G telle que :

L=X-5 (4.4)

Ou X;; = Zj Sj;j est une matrice diagonale qui, pour chaque élément x € D, effectue
la somme de ses similarités.

Notons qu'il existe de nombreuses facons différentes de définir un laplacien qui ont
chacune des interprétations mathématiques différentes; le clustering aura en consé-
quence des interprétations différentes. Ng et al., dans [173], fournissent plusieurs
approches quant a la définition de L. En régle générale, on définit un laplacien nor-
malisé L,,-m tel que :

2. Si € =0, dans ce cas le graphe est complet.
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Loorm = | — X~Y25 X712 (4.5)

L'étape suivante consiste a extraire les vecteurs propres v; (correspondant aux k
plus petites valeurs propres) de L,,,m. La matrice A est alors construite en stockant
ces vecteurs propres en colonnes telle que A = [vy,...,vk]. Enfin, un algorithme
de clustering — souvent k-means — est appliqué sur A afin d'extraire les individus
semblables.

L'intuition du clustering spectral repose sur une bonne interprétation algébrique du
spectre du Laplacien. Celui-ci est particulierement étudié en physique statistique pour
analyser la diffusion sur un graphe d'origine, par exemple la chaleur [49]. Ici, métapho-
riqguement, plus des données sont similaires, plus I'information se diffuse facilement
au sein des zones denses du graphe. Enfin, I'analyse du spectre revient a |'extrac-
tion des k premiers vecteurs propres ce qui est trés similaire a une analyse par ACP
(Analyse en Composante Principale). Dans ce nouvel espace, les individus initiaux
(noeuds du graphe) sont mieux séparés et c'est pourquoi un algorithme de clustering
tel que k-means donne de bons résultats. Notamment, nous constatons sur la figure
que spectral est apte a retrouver a la fois des clusters convexes, non-convexes et
de densités différentes.

L’inconvénient majeur de spectral est sa complexité de calcul en O(N3) qui le rend peu
performant sur des bases de données volumineuses et la diversité des normalisations
possibles entre la matrice de distance et le laplacien.

DBSCAN et OPTICS

Contrairement aux algorithmes précédents, DBSCAN (et OPTICS) sont basés sur la
densité. Proposé par Ester et al. [72], I'algorithme DBSCAN utilise deux paramétres :
un rayon € et un nombre minimum de points minPts. L'idée de |'algorithme est, pour
un objet donné x € D, déterminer son e-voisinage V.(x) défini tel que :

Ve(x) = {yly e D, d(x,y) < €} (4.6)

Le voisinage correspond a la boule de rayon € autour de I'objet x. On dit alors que le
voisinage de x est dense si :

\Ve(x)| = minPts (4.7)

Ainsi, pour un objet x donné dont le voisinage est dense, on calcule ensuite le voisinage
V.(y) pour tout y € V.(x), on continue récursivement et de proche en proche pour
tout voisinage dense afin de trouver I'ensemble des objets du cluster.

L'avantage de cette méthode, en plus de sa simplicité, est sa capacité a détecter des
clusters non-convexes comme sur I'exemple de la figure [4.2] De plus, DBSCAN est
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capable de détecter de lui-méme le nombre de clusters ainsi que les individus aberrants
(outliers), en noir sur la figure précédente.

Cependant, les hyperparamétres € et minPts de I'algorithme sont souvent difficiles a
estimer et il n'est pas capable de générer les clusters de densités différentes comme
on le remarque sur la figure au niveau de la 3éme ligne. L'algorithme OPTICS
[12] vise a pallier ce défaut en inspectant les ruptures de densité dans le diagramme
des distances entre points les plus proches (reachability-plot).

Clustering Hiérarchique

Précisons en préambule de cette section que nous aborderons uniquement la classifica-
tion ascendante hiérarchique (ou CAH) qui est la technique de clustering hiérarchique
la plus communément utilisée. Pour plus de détails, nous renvoyons a [171].

La CAH organise les données dans un systéme de classes emboitées dont I'hétéro-
géneité augmente avec la taille des classes. Ce systéme représente une hiérarchie de
parties indicées que I'on visualise graphiquement sous la forme d'un arbre hiérarchique
appelé dendrogramme. Le dendrogramme fournit une description et visualisation pré-
cieuses et trés informatives des structures potentielles de regroupement des données.

Figure 4.3 — Exemple de regroupement hiérarchique et de dendrogramme

Formellement, une hiérarchie de parties Hp d'un ensemble de données D est un sous-
ensemble de P (D) ayant les propriétés suivantes :

e D € Hp, I'ensemble complet des données est dans la hiérarchie (en haut de
I'arbre).

e Vx € D,{x} € Hp, toute donnée individuelle est dans la hiérarchie (en bas de
I'arbre).

e Yh,h € Hp,hn h € {, h, '}, autrement dit, pour deux parties quelconques
de Hp, celles-ci sont soit disjointes, soit incluses I'une dans I'autre.
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La hiérarchie de parties Hp est dite indicée lorsque I'on peut affecter, pour tout
h e Hp, un nombre v(h) = 0 tel que si h < i, alors v(h) < v(K).

Une propriété remarquable est qu'il est équivalent de définir une hiérarchie de parties
indicées sur D ou de munir D d'une ultramétrique [171].

Pour rappel, une distance ultramétrique d, (ou simplement ultramétrique), est une
distance ou I'inégalité triangulaire est substituée par la propriété :

du(x,y) < max{d,(x, z), d,(y, 2)} (4.8)

Cette propriété, plus restrictive que I'inégalité triangulaire, induit que toute ultramé-
trique est également une distance.

Ainsi, il est possible de construire un arbre hiérarchique a partir d'une matrice de
distance (i.e., d'une dissimilarité d) pour rendre celle-ci ultramétrique.

La construction de I'arbre hiérarchique est assurée par l'algorithme Agglomerative
Nesting (AGNES) dont la complexité peut-&tre ramenée en ©(N?) [169] pour une
matrice de distance donnée en entrée. Celui-ci peut étre résumé comme suit :

Data : Matrice de distance D sur D.
Dissimilarité § : P(D) x P(D) — R™* entre les parties de D.
Result : Classification hiérarchique Hp
do
(hi, hj) < argming, weppy{6(h, ')} = On agrege les elements f; et /).
Supprimer la ligne/colonne h; de D.
Remplacer la ligne/colonne h; par h; u h;.
for k: 1 — |D| do
> Mise a jour de la matrice de distance.
D,"k <« (5(/7,‘, hk)
Dy,i < D«
end
while Continuer jusqu'a agréger tous les éléments de D,

La premiére ligne de I'algorithme ci-dessus (celle avec le argmin) montre qu'il suffit
d'établir un ordonnancement, c'est-a-dire un classement, des couples d'éléments de
D dans I'ordre croissant de leur dissimilarité pour créer un arbre hiérarchique [118].
On parle de pré-ordonnance dans le cas ol certaines distances sont égales.

Ainsi, la définition de la dissimilarité § constitue une des clés du fonctionnement de
la méthode. En général, elle repose sur le choix d'un critére d’agrégation. |l existe
de nombreux critéres d'agrégation [121] dont Lance et Williams fournissent un cadre
unificateur dans [I129]. Dans notre cas, nous décrivons ici les trois critéres les plus
couramment employés : Ward, Single linkage et Complete linkage. La figure offre
un rendu visuel de leur fonctionnement respectivement aux colonnes 5, 6 et 7.
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Critére de Ward Imaginé par Joe H. Ward [239], ce critére permet, de fagcon simi-
laire a la fonction objective de k-means, de minimiser I'inertie intra-classe a chaque
étape de la procédure de construction de |'arbre. On retrouve d'ailleurs un résultat
de clustering trés similaire entre K-medoid et Ward sur la figure [4.2] L'équation du
critére d'agrégation est telle que :

X[1Y]

_ - 2

Ou wx, wy sont respectivement les centroids des nuages de points X et Y. Cette
formule fait ainsi I'hypothése de disposer de données décrites dans un espace euclidien.
Cependant, et en pratique, le calcul est assuré par la méthode de Lance et Williams
[129] pour toute matrice de dissimilarité.

Critére du saut minimal Le critére du saut minimal (Single linkage) agrége en
priorité les paires d'ensembles en considérant la plus petite distance entre les éléments
de ceux-ci.

Omin(X,Y) = min {d(x,y)} (4.10)

xeX,yeY

Ce critere peut induire un effet de chaine c'est-a-dire que deux objets tres éloignés
(au sens de d) mais reliés I'un a I'autre par une suite d'objets proches les uns des
autres seront rassemblés dans la méme classe.

Critére du diamétre Le critére du diametre (Complete linkage) agrége en priorité
les ensembles qui minimisent la distance maximale entre les éléments de ceux-ci.

Omax (X, Y) = Xg](é;l/)g(y{d(x,y)} (4.11)

Le critére du diamétre favorise la compacité des classes et leur interprétation.

Coupure et obtention des classes La partition finale en clusters est fournie par
une coupure de I'arbre selon une droite horizontale. La zone de coupure s'effectue
en général selon le critéere de maximisation du saut d'inertie : on coupe en cherchant
les deux étages successifs ol la distance dans I'arbre est la plus grande. On peut
également chercher le nombre de clusters qui maximise I'indice silhouette [200], no-
tamment dans le cas ou les clusters sont susceptibles d'étre convexes comme dans
le cas d'utilisation du critére de Ward, ou bien s’en remettre a des critéres métiers.
Au demeurant, rappelons que la définition du nombre optimal de clusters est une
question difficile et nous renvoyons a [171] pour de plus amples détails et techniques
a ce sujet.
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Réduction de dimensionnalité

Comme abordé au début de la section, un des problémes majeurs lié au clustering
de séquences sémantiques est le manque d'intuition quant a la topologie formée par
la dissimilarité retenue et I'ensemble des séquences. Par exemple, classer des points
dans I'espace R? muni d’'une distance £; ou £, comme sur la figure|4.2|est trés intuitif
pour quiconque car on visualise les objets.

Afin de briser la barriére d'abstraction formée par la topologie étrange sur laquelle nous
officions et retransférer les données dans I'espace R?, il est possible davoir recours
a une techniques de réduction de dimensionnalité sur la matrice de distance D. |l
existe plusieurs techniques de réduction de dimensionnalité dont la figure[4.4]donne un
apercu comparatif sur quatre jeux de données classiques de la littérature. Notamment,
on voit sur la figure que la méthode UMAP (Uniform Manifold Approximation and
Projection) proposée par Mc.Innes et al. dans [149] sépare mieux les différentes classes
pour la plupart des jeux de données. En ce sens, UMAP surpasse les précédentes
méthodes utilisées pour cette tache, en particulier t-SNE qui était I'ancienne méthode
privilégiée. En outre, UMAP est plus rapide que t-SNE et est capable de traiter
des données jeux de données de haute dimensionnalité. De plus, elle réclame peu
d’hyperparameétres : n__neighbors un nombre de voisins a prendre en compte dans la
reproduction de la distribution des distances et min_dist qui permet de contrdler la
rigueur avec laquelle UMAP est autorisé a regrouper les points dans I'espace d'arrivée.

Sans détailler les outils mathématiques utilisés par cette technique (qui dépassent
largement le cadre de cette thése), UMAP est inspirée des techniques de réduction
non-linéaire [227], en particulier LLE [202] qui cherche a conserver les relations to-
pologiques locales en priorité. Au final les dimensions ne sont pas des combinaisons
linéaires des distances de départ, comme cela serait le cas pour une ACP classique,
mais une reproduction de la distribution normale des distances dans I'espace de départ
par une distribution de Student a I'arrivée.

Ainsi, UMAP fournit un mode de visualisation efficace pour apprécier les interactions
topologiques dans le cadre d'objets et distances complexes. De plus, une fois les
données transformées dans I'espace R?, il est possible de se ré-approprier la plupart
des techniques de clustering, notamment celles liées au clustering flou qui permet-
traient de représenter non plus une appartenance unique et stricte a8 un comportement
dans notre cas, mais plutdét un degré d'appartenance a de multiples comportements
détectés.

Clustering : application a la mobilité sémantique

Au meilleur de nos connaissances, il existe plutét peu d'articles scientifiques abordant
la problématique du clustering de séquences de mobilité sémantique. Les raisons sont
multi-factorielles et concernent des points déja évoqués dans les précédentes sections
comme : la disponibilité des données, les questions éthiques relatives a la vie privée
des utilisateurs ou encore de méthodes, le clustering étant une approche minoritaire
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COlL20 MNIST Fashion MNIST Word Vectors

LargeVis +SNE UMAP

Laplacian Eigenmaps

Figure 4.4 — Réduction de dimensionnalité sur des jeux de données de la littérature

[149]
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par rapport a I'approche FSM. Nous décrivons ici quelques articles ayant inspiré notre
démarche et cadre de travail quant a la méthodologie d'analyse pour la découverte
de comportements de mobilité.

L'article de Jiang et al. [114] propose une approche de clustering pour I'extraction de
comportements de mobilité. L'étude est conduite sur un Travel and Activity Survey au
sein de la ville de Chicago en 2008. Les activités recensées sont organisées de facon
taxonomique en 9 grandes catégories Ajeq... o) (e,g., home, work, school, transport,
etc.)

Pour représenter une séquence de mobilité au cours d'une journée, les auteurs pro-
posent un modéle binaire ou le temps est segmenté en intervalles /ey, 288y d'une
durée de 5 minutes et ot chaque intervalle est associé a un vecteur binaire v, € {0, 1}°
tel que vjx = 1 si et seulement si une activité a € A; est réalisée pendant I'intervalle
Ix. Les auteurs imposent que |vk|| = 1, autrement dit, une seule activité est réali-
sée par intervalle. Il en résulte une séquence S représentant une journée telle que
S € {0,1}?°%2. Afin de réduire la taille de ces séquences et extraire les dimensions
importantes, les auteurs conduisent une ACP sur I'ensemble des séquences. lls ap-
pliqguent ensuite une distance euclidienne sur les séquences en sortie du processus
d"ACP puis un algorithme des k-moyennes afin d'extraire les différents comporte-
ments de mobilité. Une explication des clusters est donnée en termes d'analyse de la
distribution des activités au cours de la journée. Une analyse basée sur des variables
explicatives sociaux démographiques est également conduite permettant d'étayer le
discours des auteurs en termes de comportements.

Néanmoins, nous pouvons relever plusieurs écueils quant a la méthode mise en place
par les auteurs. Premiérement la représentation des séquences sous une forme discréti-
sée par pas de 5 min avec un codage binaire des activités conduit a une représentation
stricte du temps et de la sémantique. Par exemple, des individus ayant effectué des
activités similaires a des instants proches mais néanmoins différents risquent d'étre
Jugés peu similaires. En outre cette représentation ne permet pas de refléter la notion
floue, continue et intuitive du temps comme de la sémantique ot le principe de taxo-
nomie n'est pas exploitée. Un autre point est que la vision des auteurs est orientée
selon une approche structurelle du temps, a I'opposé d'une approche compositionnelle
[, I51]. Dans la premiére, c'est le temps qui structure les journées et oriente |'ana-
lyse; on s'attache alors a I'importance du budget temps associé a chaque activité.
La seconde approche tient davantage compte des activités en elle-méme ainsi que de
leur fréquence et de leur relation de précédence pour comprendre comment la journée
se compose. Ainsi, si la premiére approche incarne davantage la réalité, elle élude en
grande partie la valeur des activités intrinsequement courtes qui peuvent pourtant
avoir une importance métier, par exemple les activités de déplacements. Il doit étre
noté que la prise en compte d'autres indicateurs comme la fréquence d’activités ou
les motifs topologiques de déplacement (daily pattern) sont proposés par les auteurs
dans [116], 117, [115].
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Une méthodologie similaire aux travaux de Jiang et al. est proposée par Su et al.
dans [225]. Dans ce dernier, les auteurs utilisent un jeu de données issu d'un Travel
Survey Californien de 2017. Un processus de clustering basé sur la Dynamic Hamming
Distance (DHD) telle que décrite équation , suivi d'une CAH est appliqué a
I'ensemble des séquences. L'analyse reprend les indicateurs proposés par Jiang et al.
mais est étendue par des indicateurs issus du package du TraMineR comme |'entropie
ou la complexité des séquences [81] et détaille avec un soin particulier les motifs
topologiques découverts.

Enfin, nous citerons le travail récent de Damiani et al. [54] qui se ré-approprie des
techniques issues du traitement automatique du langage tel que le plongement lexical
(notamment le word embedding : word2vec [156]) afin de transposer un ensemble de
trajectoires symboliques dans un espace latent. En outre, les auteurs proposent un fra-
mework appelé mob2vec basé sur |'apprentissage d'un espace latent des trajectoires a
I'aide de la méthode Sqn2Vec [174] et d'une réduction de dimensionnalité via UMAP
pour mieux appréhender la topologie créée. Cette méthodologie trés originale peut
former un cadre théorique intéressant pour la représentation des trajectoires symbo-
liques permettant de conserver de bonnes propriétés mathématiques de |'espace et
I'utilisation des méthodes de clustering classiques. Néanmoins, les auteurs mettent
peu en avant l'interprétation et I'analyse des comportements issus de |'espace créé.
Nous pensons que ces taches sont les plus susceptibles d'intérét pour I'utilisateur
final.

La fin de ce chapitre sera consacrée a la caractérisation des clusters découverts
en termes de comportements. Nous abordons dans la section suivante les différents
indicateurs classiques issus de la littérature permettant de résumer de facon complé-
mentaire les différentes propriétés d'un ensemble de séquences sémantiques.

4.3 Analyse et explicabilité des comportements

Cette section développe différentes méthodes et techniques permettant I'analyse et
I'explicabilité d'ensembles de séquences sémantiques en termes de comportements
intelligibles. La premiére sous-section est dédiée a la description d'indicateurs sta-
tistiques permettant une description globale des séquences sémantiques et sur les
techniques permettant de synthétiser, résumer ou expliquer un ensemble de données
complexes. La seconde sous-section généralise ce dernier point et aborde les problé-
matiques récentes de I'eXplainable Artificial Intelligence (XAl) qui vise la production
de méthodes d'apprentissage et de fouille de données éthiques et centrées sur I'intel-
ligibilité des modéles et la compréhension de |'utilisateur.

4.3.1 Analyses statistiques de la mobilité et des séquences

Comme abordé en section [3.2, de nombreux auteurs et travaux se sont employés a
découvrir les grandes lois statistiques et propriétés qui gouvernent la mobilité dans
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le but d’en comprendre les principes fondateurs et d'en extraire la substance. Glo-
balement, nous avons vu plus tét que I'immense majorité des individus sont carac-
térisés par des déplacements de faible distance [86], répétent les mémes activités
(e.g., fréquentent les mémes lieux) [220] ce qui forme une périodicité des observa-
tions [220], 207, [44], [182], que le temps est entre-coupé de quelques activités trés
longues mais majoritairement de nombreuses activités courtes [16] et que I'apparente
complexité de la mobilité humaine masque un haut degré de prédictibilité de celle-ci
221, [8].

Ces études se sont trés majoritairement concentrées jusqu'a présent sur le caractére
spatial de la mobilité. Or, la plupart de celles-ci peuvent étre facilement transpo-
sées dans un cadre sémantique afin de fournir un schéma d'analyse formel pour la
compréhension des caractéristiques des séquences de mobilité sémantique et leur tra-
duction en comportements intelligibles d'un point de vue thématique. Ces ensembles
de séquences étant des objets complexes, il est nécessaire de décomposer leur ana-
lyse en différentes sous-observations afin de saisir pleinement leur nature et la rendre
assimilable pour I'utilisateur. En outre, nous proposons une décomposition selon 6
axes d'analyses permettant de renseigner de facon complémentaire les séquences et
clusters :

1. Distribution des fréquences : Renseigne le nombre de symboles au total et par
séquences.

2. Transitions : Etudie les transitions et la cyclicité des séquences.
3. Désordre : Quantifie la prédictibilité et la complexité des séquences.

4. Lien statistiques : Renseigne les liens et caractéristiques saillantes entre sym-
boles, séquences et clusters.

5. Dispersion : Mesure la compacité, le pourcentage d'éléments aberrants et Ia
ressemblance des séquences au sein d'un méme cluster.

6. Résumé explicatif : Fournit un résumé synthétique permettant de caractériser
un élément ou un groupe d'éléments de facon minimale et concise.

Nous détaillons dans la suite de cette section ces différentes familles d’analyse.

Distribution des fréquences

La distribution des fréquences intervient au niveau de deux caractéristiques des sé-
quences : le nombre de symboles qui la composent (distribution des longueurs) et la
fréquence d'apparition des symboles au sein de I'ensemble des séquences (distribution
des états). La premiere analyse permet de donner une indication sur la mobilité et/ou
le caractére actif I'individu. Plus une séquence est longue (i.e., composée de beaucoup
de d'activités), plus cela traduit, de maniére indirecte, que la personne est mobile /
active. En effet, en accord, avec la perspective de la Time-Geography, nous n'igno-
rons pas que |'Espace et la Sémantique ont des dimensions corrélées, en particulier
dans les milieux urbains ol les zones ont souvent une sémantique associée (quartier
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d'affaires, zone résidentielle, zone commerciale, etc). La seconde analyse reprend les
concepts développés par Song et al. [220] ol les auteurs quantifient la fréquence de
visite d'un lieu par un individu. Nous proposons de quantifier la fréquence associée
a la sémantique des lieux. En outre, cette analyse permet de mettre en lumiére les
éléments constitutifs de la mobilité (i.e., les plus redondants). Une analyse similaire
selon une vision temporelle est également possible en comptant, non plus le nombre
d’occurrences des symboles, mais le budget temps qui leur est associé.

Transitions

L'étude des transitions entre les symboles (i.e., activités) fournit une compréhension
importante quant a la nature méme des séquences. Prenons en exemple la linguis-
tique : I'analyse fréquentielle des bigrammes (paires de lettres dans les mots) est
capable de caractériser une langue avec un degré de certitude supérieur a 90 %
[112]. De la méme fagon, I'analyse des transitions entre activités / lieux consécutifs,
appelée matrice Origine-Destination (OD), permet de mettre en évidence la structure
interne générale qui régle les séquences de mobilité, comme s'il s'agissait des mots
d'une langue. En outre, Li et Lee filent I'analogie et montrent qu'il est possible de
représenter la majorité des séquences de mobilité sémantique a I'aide de grammaires
non-contextuelles stochastiques [141].

Une notion proche du concept de transition est celle des daily patterns [207] (ou
motifs topologiques) qui cherchent a capter la topologie générale des séquences a
I"aide de graphes. Il est ainsi plus facile de mettre en évidence les structures de redon-
dance qui se matérialisent par un cycle dans les graphes résultants. Nous proposons
I"algorithme suivant pour le calcul des daily patterns :

Data : Base de données des séquences D.
Result : Dictionnaire G des graphes non-isomorphes et de leur fréquence.
G «— & = Dictionnaire G ou chaque clé est un graphe et la valeur associée un
entier.
> Pour chaque séquence S € D, on construit le graphe — daily pattern — associé.
for Se D do
Vs <« {x|x € S} = Ensemble des noeuds.
Es «— {(xi, xi+1)| € [1,]|S| — 1]} = Ensemble des arcs.
Gs «— (Vs, Es)
if 3G € G.keys()|G ~ Gs then
> S'il existe déja un graphe G isomorphe a Gs dans G.
G[G] < G[G] + 1 = On incrémente la fréquence du graphe G.
else
| G[Gs] < 1 = On ajoute le nouveau graphe G.
end

end
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Notons que la vérification d'isomorphisme entre deux graphes G et G’ peut étre
réalisée par I'algorithme Nauty de McKay et al. [150].

Deésordre

La question de la prédictibilité du comportement humain est fondamentale dans toute
une série d'applications allant de I'épidémiologie a la planification urbaine et la gestion
des ressources. Dans les séquences de mobilité sémantique, cette notion est étroite-
ment liée a celle de désordre, elle-méme rattachée a la notion d’entropie. Initialement
introduite par Shannon [212], sa formalisation differe Iégérement dans le cadre par-
ticulier des séquences ou plusieurs définitions cohabitent [221), [81]. L'idée générale
étant toujours rattachée a I'estimation d'un degré de désordre et/ou quantité d’in-
formation contenue dans la séquence.

On donne ici la définition de I'entropie d'une séquence S telle que proposée par Song
et al. dans [221]. Déja, plusieurs entropies peuvent étre définies.

e L'entropie aléatoire H™@" = log, §(S), ot §(S) est le nombre de symboles
distincts dans la séquence S.

e | 'entropie temporelle non-corrélée H'"¢ = —Zl,'i p(x;) log, p(x;), ou p(x;) est
la probabilité d'apparition de I'activité x; dans S.

e |L'entropie réelle H qui dépend a la fois de la probabilité d'apparition de x; mais
aussi de son ordre d'apparition dans la séquence S.
H(S) =~ > p(S')log, p(S") (4.12)

S'cs

ot p(S’) est la probabilité de trouver la sous-séquence S’ dans S.

En pratique, la complexité de calcul I'équation [4.12| rend H incalculable pour des
séquences longues. Toutefois, il est possible de calculer un estimateur H®*t de H tel
que proposé par Kontoyiannis et al. dans [124] :

Hest(S) — <|;|Z>\> l0g, |S| (4.13)

ol A; = argmin,s {xi...xx ¢ x1...x;_1} est la taille de la plus petite sous-séquence
débutant a / et qui n'est pas contenue dans la sous-séquence {xi, ..., Xi_1). En outre,
les auteurs ont démontré que limsj H*'(S) = H(S).

De plus, Song et al. dévoilent le lien entre entropie et prédictibilité. Les auteurs
définissent la notion de prédictibilité 1 comme étant la probabilité qu'un algorithme
approprié (i.e., basé sur I'entropie de S) puisse prédire correctement la destination /
activité future de l'individu. Grace a I'inégalité de Fano [75], il est possible d'obtenir
une borne supérieure MM de 1 [221]. ™2 est obtenu par la résolution approchée
de I'équation :
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H(S) = H(N™) + (1 — N™) log,(|S| — 1) (4.14)

ol H(x) = —xlog, x — (1 — x) log,(1 — x) est la fonction d’entropie binaire.

Une mesure de complexité de la séquence est également proposée dans [81] tenant
compte du nombre de transitions dans la séquence. Enfin, le nombre de symboles
distincts dans une séquence permet aussi d'exprimer la notion de désordre. Déja
analysé dans [220] ou les auteurs montrent que celui-ci est indépendant de la distance
parcourue, il est repris par Teixeira et al. [226] ou les auteurs mettent en avant son
lien étroit avec I'entropie telle que formulée par Song et al. dans [221] avec |'avantage
d’'étre treés simple a comprendre et universel.

Lien statistique

L'étude de liens statistiques entre variables qualitatives est une tache qui n'est pas si
triviale et dont certains concepts sont parfois confondus. Dans la littérature statistique
qui étudie le lien entre deux variables qualitatives X et Y/, on distingue deux catégories
d'indicateurs : (i) Des indicateurs qui s'intéressent a |'apport d'information de X par
rapport a Y et (ii) des indicateurs qui s'intéressent a I'indépendance entre X et Y, en
ce sens que connaissance de la réalisation de I'une des variables n'a aucune incidence
sur la probabilité de réalisation de 'autre variable.

Dans la premiére catégorie, les indicateurs se basent principalement sur une distribu-
tion conditionnelle. Par exemple, dans le domaine de la recherche de regles d’asso-
ciat/o:_v [5] ,. la mesure d'intérét du /ift(X - Y) = % permet de mesurer
I'amélioration apportée par la régle d'association entre X et Y par rapport a un jeu
de transactions aléatoire. Si le lift est supérieur a 1, alors on peut conclure a un
lien d'association entre X et Y[’f]. Ainsi, si on s'intéresse aux activités pratiquées par
un individu au cours d'une journée, sans considérer de contraintes temporelles, alors
cette approche peut étre utile notamment pour détecter des ensembles d'activités
ayant un lien dans leur réalisation. Par exemple, on pourra aisément admettre que
les activités "Déposer quelqu'un" et "Aller chercher quelqu’'un" sont liées et souvent

réalisées au cours de la méme journée.

La seconde catégorie consiste a vérifier I'hypothése nulle Hy selon laquelle X et Y
sont deux variables indépendantes a I'aide d'un test d'indépendance du x? et I'ob-
tention d'une p-valeur. Par exemple, X pourra étre la liste des clusters de séquences
de mobilité sémantique et Y les activités réalisées, on souhaite alors vérifier que la
réalisation des activités a un effet sur I'attribution de nos clusters. Supposons main-
tenant que le test du x? a montré une dépendance entre les variables X et Y (i.e.,
p < 0.05). Le probléme qui se pose désormais est de déterminer quelles sont les
combinaisons (modalités ligne-colonne) pour lesquelles I'association — attraction ou

3. Cette notion ne doit pas étre confondue avec celle de corrélation qui mesure |'existence d'une
fonction linéaire entre les valeurs des deux variables, ce qui n'a pas de sens dans le cadre de variables
qualitatives.
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répulsion — est significative. Pour se faire, on peut effectuer une analyse factorielle
des correspondances [22] ou calculer les résidus de pearson [92] qui mesurent |'écart
des modalités entre la valeur observée et la valeur théorique. Nous détaillons ici la
seconde méthode.

Ainsi, considérons un échantillon de données de taille N distribuées selon deux va-

riables aléatoires A et B de modalités respectives ay, ..., a, €t by, ..., bg. On note

(nij),1 < i< p,1<j< q,lenombre respectif ot les modalités a; et b; sont ob-

servées conjointement. Une telle représentation des données peut étre modélisée par

une table de contingence. On note (nf) = % la valeur théorique correspondant

a I'observation de a; et b;. Le résidu de Pearson rj; correspondant est défini tel que :
njj — nj

= ——1 (4.15)

%
n;

Notons ici que la statistique du x? est alors x* = >}, >, ;.

Le coefficient rj; représente la force et la direction du lien qui unit les modalités a; et
b;. La force est définie par la valeur absolue du résidu |r;;| et sa direction par son signe.
L'unité est en écart-type, ainsi un résidu tel que |r;j| > 2 montre un écart significatif
a la normale et indique un lien statistique entre a; et b; avec un degré de confiance
supérieur a 95% (p-valeur < 0.05).

Dispersion

Une fois les clusters établis, il est intéressant d'essayer d'analyser la dispersion des sé-
quences dans les clusters et a travers |'espace topologique. Deux premiers indicateurs
pour appréhender la compacité des clusters sont le rayon et le diamétre du cluster
qui conservent une interprétation géométrique élémentaire et forment un point de
départ assez palpable. D'ailleurs, de nombreux indices jugeant la qualité des parti-
tions formées par le clustering se basent sur des critéres proches, comme I'indice de
Dunn [64] qui mesure la distance maximale qui sépare deux objets classés ensemble
(diametre) et la distance minimale qui sépare deux objets classés séparément. L'in-
dice de Davies-Bouldin [55] quant a lui s'inspire du rayon et représente la moyenne
du rapport maximal entre la distance d'un objet au centre de sa classe et la distance
entre deux centres de classes différentes. Néanmoins, ces indicateurs s'accommodent
mal de clusters non convexes ou formés par effet de chaine. Pour ces raisons, on ferra
généralement I'hypotheése de clusters convexes. L'indice Silhouette de Rousseeuw et
al. [200] quantifie la similarité d'un objet avec son propre groupe (cohésion) par rap-
port aux autres groupes (séparation). Ce critére est trés approprié pour valider la
qualité d'un clustering effectué selon une méthode comme k-means ou hiérarchique
selon le critére de Ward car il est basé sur les mémes hypothéses de construction
(i.e., minimisation de I'inertie intra-classe).

Enfin, comme abordé dans la section précédente, il reste trés commode de pouvoir
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visualiser les objets dans un espace 2D. UMAP permet la conservation des topologies
locales et ainsi apprécier les interactions d'objets proches les uns des autres.

Résumé

Bien que les méthodes précédentes apportent chacune un éclairage différent et parti-
culier sur les données, il est souvent utile pour des questions de concision du discours
de disposer d'un résumé synthétique des clusters formés. L'idée générale est alors de
capturer, au sein d'un mode unique de visualisation simple et intuitif pour |'utilisa-
teur, I'ensemble des caractéristiques saillantes du comportement ou une description
minimale.

Les arbres de décision sont de bons candidats pour ce type de tdche de par leur
lisibilité et leur capacité a extraire des régles de décision. Par exemple, I'algorithme
C4.5 de Quinlan [I92] se base sur le gain d'information (une forme d’entropie) afin
d’'extraire les variables et modalités qui discriminent le mieux chaque classe dans le
but de les rendre les plus homogénes possible. Il peut donc étre pertinent, une fois
les clusters établis, de construire un arbre de décision qui résume par un ensemble
de régles caractéristiques les comportements dans les clusters. Néanmoins, sa mise
en place n'est pas toujours simple, en particulier quant a la définition du critére de
segmentation, de la profondeur de |'arbre et stratégie d'élagage.

Un autre moyen utilisé pour résumer un ensemble d'objets complexes peut étre d'ex-
hiber un élément prototypique dudit ensemble. Par exemple, le medoid défini équation
ﬂou le mode (i.e., objet le plus fréquent) sont des éléments aptes a capter la nature
d'un ensemble de données. Cependant, le mode reste un indicateur sensible et n'est
pas toujours unique; quant au medoid, celui-ci est peu pertinent lorsque la topolo-
gie de I'ensemble ne forme pas une hypersphére. Pour pallier ces manques, Lesot et
Kruse soulévent le probleme de la typicalité qui consiste a déterminer une mesure
d'agrégation entre similarités avec les éléments d'un cluster et dissimilarités avec les
éléments des autres clusters et proposent des techniques inspirées des modéles flous
pour déterminer des éléments prototypiques dans les données [137, [138].

Une autre approche pour appréhender le processus de machine learning qui a recu
quantité d'intérét récemment est celle des explications contre-factuelles introduite
dans [184] par Judea Pearl. En philosophie, un raisonnement contre-factuel est une
proposition de la forme “Si ... alors ..." qui imagine I'issu d'une situation en modifiant
ses causes. Par exemple, la proposition “Si Napoléon avait gagné la bataille de Water-
loo, alors la gare Centrale de Londres ne s'appellerait pas la gare de Waterloo.” est un
contre-factuel. Dans le cadre de I'explicabilité, on cherche alors a modifier le moins
possible une donnée x afin d'obtenir une classe différente pour celle-ci, I'explication
est donc locale. Dans notre cas, étant donnée une séquence S identifiée comme
comportement b, on cherche a déterminer les changements minimaux a apporter a
S pour qu’elle soit identifiée en comportement b’ # b. Formellement, étant donné
un classifieur (ou quelconque méthode de machine learning) C et une donnée x, on
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cherche a construire I'explication e telle que C(e) # C(x) tout en minimisant |'effort
de changement, soit :

e’ = argmineeX{’Yx(e)} (4-16)

oll v, est une fonction de colit, par exemple la distance a x, et X I'espace de re-
cherche. Notons que la définition de -y,, de I'espace de recherche X ainsi que son
exploration sont des problémes clés de ce type de méthode [14]. Dans notre cas, on
peut imaginer une solution économe telle que proposée par [90] qui se restreint aux
données disponibles :

€ = argming., p)1d(x, )} (4.17)

ou d est la distance utilisée dans le processus de clustering et o,(D) correspond a un
filtrage de I'ensemble des données D selon la condition logique ¢. Ce procédé peut
étre trés utile d'un point de vue pédagogique afin d'éclairer I'utilisateur (mais aussi le
concepteur) sur le “Pourquoi” telle séquence a été identifiée comme tel comportement
(i.e., cluster). De plus, la possibilité de filtrer les données permet notamment d’ignorer
les variables sur lesquelles I'individu ne peut pas avoir d'impact pour changer son
comportement (par exemple son dge) ou qui sont considérées comme non pertinentes.
Cependant, cette solution fait une hypothése trés forte quant a la quantité de données
(i.e., complétude) qui doit étre importante pour étre véritablement exploitable.

Enfin, une derniére approche consiste a résumer les variables et modalités saillantes
d'un cluster a I'aide d’'un nuage de mots. Ce type de résumé a |'avantage fort d'étre a
priori compréhensible par tous et de permettre un éclairage macroscopique préalable
des données avant une inspection de graphiques plus détaillés. Ainsi, I'usage de termes
et concepts abscons doit étre proscrit ici pour laisser place a la simplicité. Néanmoins,
les nuages de mots posent de nombreuses questions quant a I'objectif communica-
tionnel qu'ils mettent en place, notamment en termes de visualisation. Notamment,
le choix des informations a retenir est un probléme épineux qui peut étre envisagé
selon différentes approches. L'approche la plus commune est |'approche fréquentiste
qui consiste a apparaitre les termes selon leur fréquence dans le jeu de données, ce qui
pose l'inconvénient de masquer les termes minoritaires. Une alternative serait alors
de faire apparaitre les termes qui caractérisent le mieux I'ensemble de données (par
I'utilisation de critéres statistique comme des tests x? ou de résidus de Pearson).
Néanmoins, une question se pose sur la restitution de I'information quand celle-ci
est absente, c'est-a-dire lorsque le jeu de données se caractérise par |'absence d'un
terme. Par exemple, comment représenter a I'aide d'un nuage de mots un ensemble
de données ou la caractéristique principale est I'absence d'utilisation de la voiture?
Ce type d'interrogation vient s'ajouter a des problématiques plus prosaiques comme
la taille des mots, leur disposition au sein du nuage ou encore leur couleur qui sont
autant d'interrogations qui rendent |'usage des nuages de mots périlleux sans une
étude ergonomique préalable.
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Conclusion sur les indicateurs

La table fournit un résumé de I'ensemble des méthodes et indicateurs permet-
tant de caractériser un ensemble de séquences sémantiques de mobilité. Cette table
reprend les 6 grandes catégories complémentaires que nous avons détaillées ci-dessus
et dont chacune vient expliquer une des faces complexes du prisme de la mobilité.
La colonne “use” indique si I'indicateur a été utilisé dans la contribution [166]. Ces
indicateurs ont notamment été sélectionnés pour leur simplicité et le fait de pouvoir
disposer de méthodes de visualisation efficaces, sobres et synthétiques a destination
de I'utilisateur final.

Ainsi, par cet ensemble d'indicateurs, notre objectif est la mise en évidence des in-
formations caractéristiques et essentielles des données et clusters établis. Aussi, ces
informations doivent maintenir un équilibre entre exhaustivité et concision afin de
prévenir la surcharge cognitive et veiller a ce qu'elles soient correctement assimilables
et intelligibles. Pour ce faire, une ultime phase d'explication est nécessaire afin de
finaliser le processus de compréhension auprés de |'utilisateur. Cette phase peut se
concrétiser notamment a I'aide de représentations graphiques qui, combinées a la
pratique du data storytelling, permettent de raconter une histoire avec les données
en les présentant de facon pédagogique, visuelle et attrayante aux yeux de |'utilisateur
qui va en extraire un sens métier.
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4.3.2 Explicabilité de modéles

Au-dela de la question de la performance des méthodes d'apprentissage automatique,
I'importance liée a la lisibilité et la compréhension humaine des résultats obtenus,
notamment a des fins pratiques et éthiques, est croissante. Ces problématiques liées
a la transparence des systémes intelligents d'aide a la décision sont regroupées sous
le terme “eXplainable Artificial Intelligence” (XAl).

Cette collaboration entre humain et machine est reconnue comme la condition sine
qua non pour que I'lA puisse continuer a progresser de facon sereine et avec la
confiance des utilisateurs et du grand public. Le besoin de résultats et de modéles
clairs et interprétables est de plus en plus important, en particulier pour les algo-
rithmes de type “boite noire”, lorsque les données sont énormes et complexes, ou
pour les méthodes dotées de nombreux paramétres. Par exemple pour les entreprises
qui souhaitent améliorer la gestion et la compréhension des besoins de ces clients
[82] mais aussi améliorer I'ouverture de la découverte scientifique et le progres de
la recherche. L'interprétabilité est cruciale pour tester, observer et comprendre les
différences entre les modéles. En outre, la compréhension des données améliore aussi
le processus d'apprentissage et d'exploration en termes de validité.

Dans [2], Adadi et Berrada proposent une étude exhaustive des opportunités et tech-
niques relatives a I'XAl en soulignant la prolifération des algorithmes dans notre
société actuelle, notamment pour 'aide a la prise de décision. Aussi, lorsque ces
systémes mettent en jeu des vies humaines (décisions médicales) ou des codts fi-
nanciers considérables, il est d'une indéniable importance de connaitre les raisons
qui sous-tendent de telles recommandations. Cette nécessité de rendre les systemes
intelligents plus transparents, responsables, et “human-friendly” est motivée par les
auteurs selon 4 quatre grands axes :

e Besoin de justifier (explain to justify). Ces derniéres années ont été marquées
par de nombreuses controverses concernant des systémes basés sur I'lA et le
Machine Learning (ML) produisant des résultats biaisés et/ou discriminatoires
[132, [104]. Au regard de ces erreurs passées, la RGPD impose depuis Mai 2018
un “Droit a I’explication”[z_r] qui réglemente toute prise de décision a l'aide d'al-
gorithme et autorise tout individu a s'opposer sur le fait d'étre I'objet d'une
décision fondée exclusivement sur un traitement automatisé [210]. En consé-
quence, il devient nécessaire aujourd'hui de fournir des éléments qui détaillent
et justifient la prise de décision afin de démontrer ces processus comme étant
Justes et éthiques et afin instaurer la confiance du grand public.

e Besoin de contrdler (explain to control). Une meilleure compréhension du com-
portement du systéme offre une plus grande visibilité sur les vulnérabilités et les
failles inconnues, et aide a identifier et corriger rapidement les erreurs.

e Besoin d'améliorer (explain to improve). Dans la méme lignée que le point

4. Voir articles 22 et 13—-15
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précédent, les auteurs défendent qu'un modeéle qui peut étre expliqué et compris
est un modeéle qui peut étre plus facilement amélioré.

e Besoin d’apprendre (explain to discover). Dans le cadre de modéles boites
noires, il serait souhaitable de comprendre le mécanisme d'apprentissage des
algorithmes. Par exemple, dans le cadre du jeu de Go, I' algorithme AlphaGo
Zero [216] surpasse les joueurs humains; il serait souhaitable que la machine
puisse nous expliquer ses stratégies apprises afin d'en faire bénéficier les connais-
sances humaines.

Deés lors, nous distinguons deux approches en termes d'explication : (i) I'explication
des données, relative a la signification des résultats eux-mémes. Dans notre cas |l
s'agirait par exemple d'expliquer la nature et les caractéristiques des comportements
découverts au sein des clusters. La seconde approche concerne (ii) I'explication des
modeéles, c'est-a-dire des méthodes et algorithmes — pourquoi retournent-ils ces ré-
sultats ? Ainsi, le premier type d'explication s'adresse avant tout aux thématiciens
et experts métier tandis que la seconde est davantage au service du concepteur du
processus de fouille dans un but de supervision et d’amélioration.

Par ailleurs, précisions ici que le domaine est en plein bouillonnement et manque encore
de définitions nettes. Nous ne présenterons ici uniquement les approches d’explication
des données en nous concentrons sur les méthodes basées sur la visualisation et les
résumés, et nous renvoyons a |'exposé de Marie-Jeanne Lesot pour plus de références
et d'explications sur les techniques actueIIesE] et aux surveys d'Adadi et Berrada [2],
Guidotti et al. [90] et Arrieta et al. [I3] qui englobent une bonne partie des débats,
techniques et opportunités récentes quant au domaine de I'XAl.

Lorsque les processus de clustering mettent en oeuvre des objets complexes (e.g.,
des séquences sémantiques), une dissimilarité non euclidienne aux propriétés parti-
culieres voire méme un réglage hyperparamétres, alors on bascule — en termes de
compréhension du systéme — dans une réalité non-appréhendable pour I"humain qui
s'apparente, en termes d'opacité, aux modeles boites noires. Dans notre cas, I'utilité
de I'XAl reprend les trois premiers points avancés par Adadi et Berrada, elle sert a la
fois a justifier, expliquer et comprendre les résultats, contrdler et valider le processus
et possiblement |'améliorer en optimisant certains paramétres. Dans cet objectif, une
stratégie d'explicabilité primaire consiste a effectuer une synthése des données en
extrayant les caractéristiques saillantes et les dépendances entre données et clusters
pour en faciliter I'intégration et la compréhension par |'utilisateur. En ces termes,
cette approche s'apparente a une forme de data storytelling [105, [67] au sens ou
la finalité consiste a expliquer les données a I'utilisateur et/ou en simplifier I'ana-
lyse exploratoire par le biais de méthodes de visualisation graphiques ou de résumés
linguistiques de la fagcon la plus naturelle possible [119] [131]. De tels résumés per-
mettent ainsi de guider la compréhension de I'utilisateur concernant les résultats qui
lui sont rendus. L'intérét principal de ces approches étant qu'elles sont adaptatives

5. https://www.youtube.com/watch?v=hOHrt80HKeM&t=3423s&ab_channel=
AssociationEGC
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Figure 4.5 — Vue schématique des concepts liés a la I'eXplainable Al inspirée de [2]

selon le besoin de I'utilisateur et ont pour but d'apporter plus de clarté, de confort et
de réflexion pour une meilleure prise de décision. Néanmoins, ces résumés sont tenus
de rester un outil d'aide a la découverte pour |'utilisateur et ne doivent pas devenir
un symbole d'autorité, un substitut complet a sa propre analyse ou pensée. En outre,
se pose la question de I'adéquation entre ce qui est compris par I'utilisateur et ce qui
est implémenté, voire méme du sens réel des données.

En conséquence la question de la présentation des données est centrale dans le pro-
cessus d'explicabilité car c'est elle qui ici conditionne la réussite de I'approche human
in the loop. Nous pensons que des approches centrées sur I'humain, relatives aux
domaines de la psychologie, de la communication et de |'interaction homme-machine
peuvent guider cette problématique. Pourtant, I'examen de la littérature a identifié le
manque de travaux se concentrant sur I'impact du facteur humain au sein de I'XAI. A
ce sujet, le travail de Miller [161] est, au meilleur de nos connaissances, la tentative la
plus significative d'articuler les sciences humaines et I'XAl. En se basant sur un cor-
pus d’articles issus de la philosophie, psychologie et des sciences cognitives, |'auteur
souligne trois résultats majeurs pour qu’'une explication soit correctement assimilée
par I'humain : (i) Les explications doivent étre contrastives : les gens ne demandent
pas pourquoi I'événement E s'est produit, mais plutét pourquoi |'événement E s'est
produit au lieu d'un certain événement F. (ii) Les explications doivent étre sélectives
et se concentrent sur une ou deux causes possibles et non sur toutes les causes du
résultat. (iii) Les explications doivent s'appuyer sur des exemples prototypiques du
monde réel [122]. Ces propositions viennent partiellement appuyer nos précédentes
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propositions en matiére d'indicateurs pour I'analyse des ensembles de séquences (voir

table |4.3)).

Ainsi, I'XAl cherche aujourd’hui a construire un pont, un intermédiaire entre les al-
gorithmes efficaces et les connaissances humaines. Notamment, elle vise a construire
des systémes intelligents plus responsables, plus éthiques en incluant I'humain dans
la boucle (approche human in the loop) et en lui expliquant les résultats fournis,
données et modéles construits par les algorithmes. A son tour, I'expert humain doit
venir aider la machine en apportant un éclairage contextuel des données et résultats.
En outre cette approche peut former un terreau fertile pour la sérendipité et la dé-
couverte de motifs métiers intéressants. Néanmoins, cette interaction entre humain
et machine pose notamment la question de la présentation et ['assimilation des ré-
sultats par I'humaine et nous pensons que la solution a cette problématique doit étre
trouvée en concours et avec |'expertise de disciplines a la fois de sciences humaines
(psychologie, sciences cognitives) et liées a la donnée (data sciences). La figure [4.5
reprend les concepts et idées développés ci-dessus en une vue schématique.
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Conclusion sur lI'état de I'art

Pour conclure cette partie, nous revenons sur les différents points essentiels soulevés :

1. Nous avons vu que l'identification de comportements de mobilité demande une
modélisation préliminaire des activités au cours du temps. Dans ce contexte, la
Time-Geography fournit un cadre formel efficace, centré sur I'individu, afin de
représenter ses interactions avec I'environnement. Par extension, |'approche dite
« activité-centrée » et des trajectoires symboliques visent a étudier les compor-
tements de I'individu en fonction de I'enchainement temporel (i.e., séquence)
de ses actions et/ou lieux visités.

Nous proposons dans la suite de cette thése de ré-utiliser la modélisation pro-
posée de Giiting et al. des trajectoires symboliques [91], notamment pour sa
généricité. De plus, afin de standardiser les connaissances entre experts et non-
experts tout en conservant souplesse et adaptabilité, nous proposons d'enrichir
cette modélisation en y incorporant une structuration préalable des symboles
des séquences (lieux, activités, etc.) en ontologies. Ces ontologies répondent
également a la problématique de comparaison des symboles dans les séquences
et permettent la gestion de différentes granularités (niveau de détail) séman-
tique.

2. Sur la base de telles séquences, nous cherchons ensuite a constituer des groupes
de séquences similaires. L'élaboration d'une mesure pour quantifier la similarité
entre ces séquences suppose de tenir compte a la fois de la sémantique des
données dans les séquences (e.g., lieux, actions), de leur caractére temporel
(précédence et durée) et de caractéristiques structurelles (cyclicité de symboles
similaires, déformations temporelles).

Les mesures classiques étant incapables de rendre compte de tels besoins, nous
situons une partie de nos contributions dans la création de telles mesures effi-
caces pour la comparaison de séquences d'activités humaines, notamment dans
le cadre de la mobilité.

3. L'extraction des comportements prend alors place dans un processus de clus-
tering issu de la mesure précédente. Une fois les clusters (i.e., groupes de sé-
quences) constitués, une phase d'explication doit s'ensuivre afin de les tra-
duire en comportements compréhensibles. Cette explication prend notamment
la forme d'un ensemble d’indicateurs visuels en charge de décrire les différentes
caractéristiques des clusters de séquences et d'expliquer les résultats a |'utilisa-
teur.

Dans une volonté de partage et de collaboration entre experts et non-experts,
sciences humaines et formelles, nous proposons un cadre méthodologique de
travail pour I'analyse et la découverte de comportements dans les séquences
de mobilité. Ce cadre de travail orienté vers une approche human in the loop
s'appuie notamment sur les connaissances établies dans le précédent état de I'art
avec nous objectif une intelligibilité maximale des résultats pour I'utilisateur. Il
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est concrétisé par une application web, SIMBA, a destination des experts métier
pour I'analyse de séquences de mobilité sémantique.

[Feature Selection or Extraction +]

ﬁ) — s Distance Selection Clustering Algorithm
N < Design or Selection
Q d:DxD—R"
Database
Contribution Axes Clusters
Results > Clusters
interpretation «— Validation

Knowledge

Global Framework

Figure 4.6 — Axes de contribution de la thése au sein du processus d'extraction de
connaissance : La méthodologie d'analyse, les distances et I'interprétation

La partie suivante aborde les contributions de la thése en matiére de découverte de
comportements depuis un ensemble de séquences de mobilité sémantique. La figure
place nos apports relativement a la figure dans le processus de clustering et
d'extraction de connaissances. Ceux-ci se situent en amont et en aval du processus et
portent sur la création de mesures pour caractériser les séquences d'activités humaines
et d'un cadre méthodologique pour la découverte de comportements intelligibles. Au-
dela de ces contributions, nous proposons également un cadre unifié et global ainsi
qu’'une adaptation des méthodes classiques de clustering pour la fouille de séquences
de mobilité sémantique.
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Chapitre 5

CED : Une mesure pour la comparai-
son de séquences sémantiques

5.1 Définition du probléme

Dans la section [2.3 nous avons vu plusieurs fagons de représenter les trajectoires
sémantiques. Les modéles présentés tiennent compte des dimensions temporelle et
sémantique, voire spatiale. Or, nous avons vu en section[3.3.1|que les mesures dédiées
a la comparaison de telles données séquentielles édulcorent en partie la dimension
temporelle et ne tiennent compte que de la relation de précédence entre éléments.

Dans le contexte de la mobilité et des activités, cette omission partielle du temps peut
néanmoins étre intéressante a deux niveaux : (i) D'une part elle permet de donner
une vision compositionnelle de la mobilité en s'attachant davantage a ce que font
les individus et a la chronologie des activités plutot qu’au budget temps associé. (ii)
Ensuite, elle permet de mettre au méme niveau toutes les activités, |a ol les approches
classiques octroient un poids nettement plus important aux activités intrinsequement
longues (e.g., travail, étre a la maison). Or, nous défendons le fait que des activités
courtes puissent étre prises en compte avec la méme importance que des activités
plus longues.

Ainsi, nous représentons dans un premier temps les séquences sémantiques comme
une suite de symboles ordonnés temporellement. Nous incorporons plus loin la no-
tion de durée dans le chapitre [6] La définition suivante explicite la formalisation des
séquences sémantiques.

Définition 1 (Séquence sémantique). Soit ¥, un ensemble de symboles (lieux, ac-
tivités, etc.) tel que I'on dispose d’une mesure de similarité sim : ¥ x ¥ — [0, 1]
(voir section [3.1.2). Une séquence sémantique S; € ¥" est une suite ordonnée de
symboles telle que S; = {Xi1, ..., Xin) ot Vk € [[1, n]|, xik € et j < k indique que x;;
s'est déroulé avant x;.. De plus, on considére ici que les symboles ne sont pas répétés
de facon consécutive (i.e., Vk € [1, n— 1], Xjx # Xi(k+1))-

Appliquée a la mobilité, une telle séquence traduit que I'on observe d’abord I'activité
Xj1 menée, puis Xjo, ..., puis finalement x;,.
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Nous avons également soulevé dans |'état de I'art que les mesures classiques entre
séquences de symboles prennent mal en compte les spécificités des activités humaines.
Afin de répondre a cette problématique, nous commencons par définir trois notions
de proximités entre activités (i.e., symboles) dans les séquences qu'il faut distinguer.

Définition 2 (Proximité sémantique). Soit une séquence sémantique S; =
(Xi1, ..., Xin). Deux activités x;;, x;x € L de S; sont proches sémantiquement si elles sont
percues comme semblables. D'un point de vue ontologique, cette proximité ProxSem
se traduit par I'existence de relation entre ces activités qui peut étre mesurée a l'aide
des mesures de similarité sémantique présentées section[3.1.2

Définition 3 (Proximité temporelle). Soit une séquence sémantique S; = {Xj1, ..., Xin)-
Deux activités x;j, Xjx € > de S; sont proches temporellement si elles sont réalisées a
des périodes proches. Cette proximité ProxT emp peut se mesurer dans une approche
continue par une durée § séparant les deux activités si I'on dispose des durées. Dans le
cas ou la représentation de la dimension temporelle est réduite a un ordonnancement
des activités, comme pour les séquences sémantiques, elle se base sur la différence
|k — j| entre les indices des deux activités.

Définition 4 (Proximité contextuelle). Soit une séquence sémantique S; =
(Xi1, ..., Xiny. Deux activités x;j, xix € £ de S sont proches contextuellement si elles
ont a la fois une proximité sémantique et une proximité temporelle forte. Mathé-
matiquement, cette conjonction peut se représenter a l'aide d’une T-norme, on a
alors :

ProxContext(xj, xik) = T (ProxSem(x;;, Xi), ProxTemp(xij, Xix))

On considére alors 3 séquences sémantiques S; = (X1.1, ..., X1n), So = (.1, ..., Xom)
et Sz = (X31,..., X3p), et une dissimilarité d sur les séquences sémantiques. Afin de
définir de nouvelles mesures qui intégrent les propriétés universelles de la mobilité
humaine abordées section [3.2] nous avons traduit ces propriétés en un ensemble de
6 spécificités (Si)jeq1..6} Suivantes que d doit tendre a respecter :

(S1). Homogénéité sémantique : Deux séquences sémantiques regroupant des activi-
tés proches sémantiquement devraient étre plus similaires que deux séquences
d’activités regroupant des activités sémantiquement différentes. Formellement,

on cherche 3 vérifier une assertion de la forme :
n n

Z max_{ProxSem(xik, X))} = Z max {ProxSem(xik, x3j)}

o eliml = Jeltpl
= d(Sl, 52) < d(Sl, 53)
(S»). Temporalité d’activités : Deux séquences sémantiques ayant les mémes activi-
tés se déroulant a des temporalités proches devraient étre plus similaires que

deux séquences d'activités ayant les mémes activités, mais se déroulant a des
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temporalités éloignées. Formellement, on cherche a vérifier une assertion de la
forme :

2 ProxTemp(xik, Xoj) = Z ProxTemp(xyk, xax) = d(S1, S2) < d(S1, S3)
k=1 k=1

Par hypothése qu'ici les séquences sont composées des mémes activités, on
suppose par commodité que n = m = p.

(S3). Décalage temporel : Deux séquences sémantiques ayant les mémes activités
a un décalage temporel At prés (en termes d'ordre ou de durée) devraient
avoir une dissimilarité d'autant plus faible que le décalage temporel est faible
lui-méme. Formellement, la dissimilarité entre les deux séquences S; et S, est
proportionnelle au décalage At, soit :

d(Sl, SQ) o At

Cette spécificité est un corollaire de la spécificité précédente (S,).

(S4). Permutation d’activités : Deux séquences sémantiques ayant les mémes ac-
tivités a une permutation pres, devraient avoir une dissimilarité faible. Cette
dissimilarité est d'autant plus faible que les activités permutées sont proches
temporellement. Cette spécificité est un corollaire des spécificités (S;) et (S,).

(Ss). Redondance d’activités : Deux séquences sémantiques ayant les mémes activités
a des redondances (i.e., répétitions) prées, devraient avoir une dissimilarité faible.

Cette spécificité est un corollaire de la spécificité (Sy).

Au meilleur de nos connaissances, aucune des distances abordées en section
ne semble combler les spécificités précédentes. Pour autant, certaines peuvent ser-
vir a |'élaboration de distances plus sophistiquées qui pourraient tenir compte des
propriétés recherchées. De fait, la distance d'édition est une bonne candidate pour
une telle entreprise car elle officie sur des séquences de tailles différentes, est ba-
sée sur de I'Optimal Matching, peut tenir compte d'une similarité entre symboles et
possede la capacité d'effectuer des permutations (ce qui n'est pas le cas de LCS et
DTW de fagon structurelle). Remarquons également que les spécificités (S;) sont
définies a I'aide de qualificatifs imprécis comme “proche”, “faible”, etc. Une approche
s'appuyant sur la logique floue et |'utilisation de fonctions d'appartenance afin de
quantifier et représenter a la fois précisément et numériquement ces notions semble
alors pertinente.

Dans la suite de cette section, nous présentons la Contextual Edit Distance, qui
généralise la distance d'édition grace a une nouvelle définition de la fonction de colt
appliquée aux opérateurs d'édition. Cette nouvelle mesure repose sur |'utilisation de la
logique floue et permet, par construction, une prise en compte globale des spécificités
(S;) décrites.
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5.2 La Contextual Edit Distance

Publication

C. Moreau, T. Devogele, L. Etienne, V. Peralta, A contextual Edit Distance
for Semantic Trajectories, ACM SAC (2020) — Poster

Nous présentons dans cette section les définitions de notre proposition nommée la
Contextual Edit Distance (CED) permettant de tenir compte des spécificités énon-
cées lors de la section précédente. Le formalisme s'appuie sur celui construit par
Wagner & Fisher dans [238] pour la distance d'édition. Une seconde section apporte
un exemple pilote avec quelques séquences sémantiques afin de mettre a I'épreuve
CED et d'expliciter ses propriétés.

5.2.1 Formalisation et définitions

Sur la base des notations établies par Wagner et Fischer dans [238] et détaillées
en section |3.3.1 nous proposons une nouvelle définition des opérations d'édition qui
tient compte a la fois de la position et de la séquence ou |'opération est effectuée.

Définition 5 (Opération d'édition contextuelle). Une opération d’édition contextuelle
e est définie comme un 4-uplet tel que :

e = (op, X, Kegit, Sj) € {add, del,mod} x ¥ x N* x ¥"

Ou S; = (X1, ..., Xiny. L'intuition de I'opération d’édition contextuelle est que I'on
applique l'opération d’édition classique op a l'indice d’édition keqi+ dans la séquence
S. Le symbole édité par op est le symbole x. Les mots-clés add, del, mod, référent
aux opérations d'édition classiques telles que :

o add(X, Kedit, Si) ¥ {Xi1, oo Xi(kegii—1)1 Xo Xikoger -+ Xin)

L] del(E, kedit: S,) — <X,'1, coor Xikegir—1)r Xi(kegip+1) -+ Xin>

L] mod(x, keditr S,) —> <X,'1, ceey Xi(kedit_l)’ X, Xi(ked/'t+1)"" Xn>

On note E I'ensemble des opérations d’édition contextuelle.

Dans le but d'illustrer nos séquences d'activités, nous utilisons des émojis structurés
au sein d'une ontologie d'activités représentée figure 5.1

Exemple 1. Considérons la séquence S, = <§ = A [y @'} et ['opération d’édi-
tion contextuelle e; = (mod, &, 5, S1). La séquence résultante de I'application de e est
alors S, = (& wit 4 HE 4 &)

1. Avertissement : [a section suivante, issue de la publication ci-dessus ([165]), vient enrichir
certains aspects de I'article originel.
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Figure 5.1 — Exemple d’'ontologie d'activités

La proximité temporelle est ici basée sur I'écart en nombre de symboles par rapport
a l'indice d’édition keqj:. Par exemple, si I'on reprend la séquence Si, pour Kegir = 2,
le symbole & est relativement proche temporellement du symbole B il y a deux
symboles d'écart. Plus généralement, cette notion de proximité temporelle peut étre
étendue afin de traduire le degré de prise en compte du symbole a l'indice / dans
|'évaluation de la similarité entre activités. Pour retranscrire cette intuition, nous
utilisons la notion de vecteur temporel basée sur des concepts issus de la logique
floue.

Définition 6 (Vecteur temporel). Etant donné une opération d’édition contextuelle
e = (op, X, keqit, Si), avec |S;| = n, on associe un vecteur temporel v, € [0, 1]" tel
que, pour un indice k € [[1, n]| si vex — 1, alors le symbole a I'indice i est fortement
prix en compte. A l'inverse, si vex — 0, I'indice k est d'autant négligé.

Afin de simplifier la définition du vecteur, il est possible de subordonner son encodage
par I'intermédiaire d’une fonction d'appartenance floue i : R — [0, 1], centrée sur 0
et respectant les deux axiomes suivants :
1. Le noyau (core) de u, C(u) = {t|t € R, u(t) = 1} est réduit au seul élément O
(i.e., C(n) = {0}). Intuitivement, I'élément O sur I'axe des abscisses correspond
a la position dans la séquence ou est effectuée I'opération d’édition.
2. La fonction u est monotone décroissante (au sens large) de part et d’autre de
0. Formellement, Vt1, t; € R*, |t1] < |to| = wp(t1) = u(t2).

En termes de vocabulaire issu de la logique flou, la fonction u s'apparente ici au
concept du nombre flouf] 0.

2. Un nombre flou /i permet de transcrire I'incertitude autour d'une valeur n donnée : intuitivement,
plus on s’éloigne de la valeur n, plus I'appartenance a I'ensemble flou correspondant diminue [31].

95



CED : Une mesure pour la comparaison de séquences sémantiques

N
o
/ 02

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

kv(//f =5

Figure 5.2 — Exemple de fonction floue u pour I'encodage de |'opérateur mod

On note Ak = k — keqi+, la variable représentant |'écart en nombre de symboles
entre la position d'édition keqjz €t l'indice i dans la séquence. Ainsi, en fonction de
I'opération d’édition op, le vecteur temporel v, est défini comme suit :

e Siop=mod :

Ve = U(Ak)

La figure[5.3 montre un exemple de fonction pour I'encodage du vecteur tem-
porel lors d’une opération d'édition de modification. On constate que le symbole
a l'indice keqir = 5 est pleinement pris en compte (i.e., Ves = 1). La prise des
symboles x;, diminue d’autant que la quantité |k — Kkeqit| augmente.

Siop =add :
w(—1) SiAk=0
Ve =y WAk +1) Sidk=>1
w(Ak) SiAk < -1

L'opération d’ajout a l'indice keqi+ S'effectue entre les symboles aux indices
Keqgit — 1 et keqit. Afin de respecter I'axiome 2. de la fonction W, nous proposons
ici de tenir compte de ces deux symboles avec le méme degré d’appartenance.
En tant qu’opération d’ajout, nous défendons le fait que la prise en compte
d’aucun des symboles ne doit étre de 100%[|; en conséquence nous fixons ici
que Ve k., = (—1). Dés lors, I'indexation des éléments aux indices k tels que
Ak positif doit étre décalée de +1. L'indexation des éléments a Ak négatif reste
inchangée.

Siop=del:

_)o SiAk =0
el w(Ak)  Sinon

Le cas Ve, = 0 traduit ici le fait que, dans le cas d’une opération de suppres-
sion, le symbole a l'indice ke.q;+ est virtuellement effacé de la séquence. Ainsi,

3. Ce choix est également motivé par le fait qu'une valeur a 1 dans le vecteur temporel pour les
opérations add ou del serait susceptible de violer I'axiome de séparabilité de la mesure CED présentée
définition E]
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son degré de pris en compte est mis a 0. Les autres symboles sont pris en
compte de facon classique comme dans le cas d’une opération de modification.

Ainsi, par I'usage d'une telle fonction, on arrive a tenir compte des spécificités (S,)
et (S3) décrite dans la section précédente.

Exemple 2. Soit I'opération d'édition contextuelle définie exemple [ On peut as-
socier le vecteur temporel v, par la fonction floue de la figure tel que v, =
(0,0.14,0.43,0.71,1,0.71).

Grace aux définitions précédentes nous proposons une nouvelle définition de la fonc-
tion de colit d'opération -y de la distance d'édition afin de tenir compte des exigences
formulées section [5.1]

Définition 7 (Fonction de colt «y). Soit une opération d’'édition contextuelle e =
(op, X, Kegit, Si), avec |Si| = n, la fonction de codt v : E — [0, 1] est définie telle
que :

y(e) =1 — max {sim(Xjx, X) X Ve x} (5.1)
kel[1,n]

L'usage du max dans I'équation permet de rendre compte de la spécificité (S;). Par
cet effet, si I'on détecte une activité similaire dans la séquence, le co(it est minimisé,
proportionnellement a sa distance a l'indice d'édition grace au vecteur temporel ve,.
Ainsi, le contexte est considéré comme similaire si 3k € [[1, n|| tel que sim(xix, X) x
Ve ~ 1, C'est-a-dire que le symbole édité x est “temporellement” proche (en nombre
de symboles) d'un symbole sémantiquement similaire x;x dans S;. Dans ce cas, le coit
d'édition est faible.

Exemple 3. On considére I'opération d'édition contextuelle e; = (mod, 4,5, S1) défi-
nie dans | ’exemp/e. Pour rappel, S; = <§ Ty J\, T @}. On considére également
la similarité de Wu-Palmer définie équation et I'ontologie dressée figure afin
de calculer la similarité entre activités.

Sur la base de ces éléments et du vecteur temporel défini exemple[2, on peut calculer
le colit de I'opération selon I'équation [5.1] :

( . ~ A
sim(&¥, &) x 0 C0x0 )
sim(=2, &) x 0.14 L3 x 0.14
(o)) = 1 max sim(d, &) x 0.43 [ 1 maxd 1% 043
' sim(fE, &) x 0.71 0x0.71
sim(E2, 4) x 1 Yax1
AN | 0x0.71 |
\ sim(‘"®, &) x 0.71 )
=1-043=0.57
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Basé sur I'équation de la distance d'édition, il est possible de définir une dissi-
milarité entre séquences sémantiques.

Définition 8 (Contextual Edit Distance unilatérale). Soient deux séquences séman-
tiques S = {X1.1, ..., X1.n) €t Sp = {Xa.1, ..., Xo,p), la Contextual Edit Distance unilaté-
rale CEDs, s, 1 " x YP — R* est définie telle que :

CEDs, s, = " min {Z 'y(ek)} (5.2)

Ou «y est telle que définie équation (5. 1].

Cette équation traduit le colit global pour transformer la séquence S; en S,. Néan-
moins, il doit étre noté que cette définition de CEDs, s, sacrifie ['axiome de symétrie.

Lemme 1. CEDs, s, respecte I'axiome de séparabilité : ¥S,,S, € ¥*, CEDs, s, =
0= 51 = 52

Démonstration. On a CEDs,_,s, = 0 & 51 = S5 si et seulement si CEDs,_,5, =
0=5 =5 et CEDs s, =0« 5; =5,. Démontrons ces deux implications :

e Cas CED51—>52 =0« 51 = 52.
Les deux séquences S; et S, sont identiques. Deés lors, aucune opération n'est

nécessaire pour transformer une séquence en I'autreE]. [l vient trivialement que
CEDs, ,s,(51,S2) =0.

e Cas CED51H52 =0= 51 = 52.
On raisonne ici par I'absurde. Supposons que 351, S, € ¥* telles que S; # S,
et CED&HSQ =0.
D'aprés I'équation , CEDs,,s, = 0 si et seulement si tous les colts du
chemin d'édition minimal (e, ..., ey) sont a 0 (i.e., Yk € [1, N]|,v(ex) = 0).
Or, on a y(ex) =0 < 3j €1, n] tel que sim(xa,, X1.6.,,) = 1 €t Ve, ; = 1.
Or par I'axiome 2 de la fonction d'encodage u du vecteur temporel de la défi-
nition [6], cela ne peut pas arriver dans le cadre d'une opération de modification
a l'indice j = kegjt. Dés lors, on a sim(xa k. X1.k..) = 1 SI €t seulement si les
symboles x> «_,,, €t xi k., sont identiques. De plus, on constate qu'ils sont au
méme indice keq;+ dans chacune des séquences. On conclut qu'il n'y a aucune
de modification a effectuer.
Ce raisonnement est valable pour toute opération d’édition contextuelle, e, on
aboutit au fait que les deux séquences sémantiques S; et S, sont identiques.
L'hypothése de départ était absurde.

4. Plus précisément, on n'effectue que des modifications de codit égal a 0.
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Enfin, dans le but de retrouver la symétrie, nous appliquons une T-conorme entre
les Contextual Edit Distance unilatérales. Pareillement a la distance de Hausdorff
[107], nous proposons une agrégation par I'opérateur max qui fait I'hypothése la plus
pessimiste quant a la similarité des séquences.

Définition 9 (Contextual Edit Distance). Soient deux séquences sémantiques S; =
<X1_1, ey X1n> et 52 = <X2_1, e X2p>, la Contextual Edit Distance CED(Sl, 52) 2T x
> P — R est définie telle que :

CED(S]_,S2) = max{CED51H52,CED52H51} (53)

Théoréme 1. (CED, Y*) est un espace semi-métrique.

Démonstration. Par construction, I'équation[5.3|assure la symétrie. De plus, grace au
lemme 1] on sait que CEDs,_,s, respecte la séparabilité. Il vient alors immédiatement
que la séparabilité tient également pour CED ce qui conclut la preuve. []

La définition[7]de la fonction de colit y permet de résoudre I'ensemble des contraintes
que nous avions posées comme la possibilité d'effectuer des répétitions et des permu-
tations a moindre co(t ainsi que favoriser I'homogénéité sémantique des séquences.
Nous donnons une ébauche des démonstrations pour les propriétés de permutations
et répétitions de symboles, I'homogénéité sémantique étant une conséquence directe
de I'équation |5.1]

Théoréme 2. Le colit de répétition d’'un symbole situé a p symboles d’écart est
majoré par 1 — u(p + 1).

Démonstration. Soient deux séquences sémantiques telles que :

S =<(a_=*..
[ 1 < * * >
p
So={(a *x.x* a
[ 2 < * * >
p
On considére, dans le pire cas, que sim(a, =) = 0. On a de facon triviale CEDs, s, =
Y(e1) et CEDs, s, = 7y(e2). Ainsi, considérons les opérations d'édition contextuelle
suivantes :

e £ = (add, a,p—+ 2, 51)
o & = (del,€,P+ 2,52)

Il est clair que le seul indice k susceptible de maximiser la quantité sim(x, a) X Ve«
de I'équation [5.1] est pour k = 1. En effet, Vk # 1, sim(a, xix) = 0, dés lors, on a :

e y(e;) =1—5sim(a,a) X Ve 1
e yY(ea) =1—5sim(a,a) X Ve, 1

Dans les deux cas, on a Ak =1 — (p +2). Il vient que :
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o y(e1) =1—sim(a,a) x u(l—(p+2))
o y(&) =1—sim(a,a) x u(l—(p+2))

Or, par I'axiome 2 de la fonction u d'encodage de la définition [6] et comme |1 — (p +
2)| =|p+1f,onapu(p+1)=pn(l—(p+2))etdoncy(e) =v(e) =1—p(p+1).

Comme nous utilisons la mesure de similarité triviale, le résultat fournit une majoration
du colt d'édition, il vient que CED(S1,S,) <1 —u(p+1). ]

Théoréeme 3. Le coiit de permutation de deux éléments situés a p symboles d’écart
est majoré par 2(1 — p(p + 1)).

Démonstration. Soient deux séquences sémantiques telles que :

e S;={(a x.x b)
p

e S, =(b x..x a
2=(bx. * a)
p
On considére en tant que pire cas la mesure de similarité triviale entre symboles telle

. 1 Six=y
sim(x.y) = 0 Sinon

[l est clair ici que I'on cherche a permuter les éléments a et b, les opérations d'édition
contextuelle requises pour transformer S; en S, (resp. S, en Sp) sont donc :

e e = (mod, a,1,S,) (resp. e; = (mod, b, 1, Sy))
e & = (mod, b, p+2,S5) (resp. & = (mod, a, p + 2, S1))

Il vient que CED(S1, S2) = v(e1) + ¥(e2). Nous détaillons le premier cas pour trans-
former S; en S,.

On commence par calculer «y(e;). Par définition de sim et de S,, I'unique indice k
capable de maximiser la quantité sim(xy, a) x ve,; de I'équation est k = p+ 2.
Deés lors :

Y(e1) =1 —sim(a, a) X Ve, p+2
=1—-1xulp+2-1)
=1-pu(p+1)

Le raisonnement est analogue pour 7y(e,), on a :

() = 1 sim(b.6) x e
=1-1xpup(l-(p+2)
=1—u(p+1)

Dés lors, CED(S1,S5) < 2(1 — u(p +1)). O
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Les théorémes [2| et |3| rendent compte de la dualité entre les spécificités (S;) et (Sz).
En effet, I"application des deux corollaires (permutation et répétition) de la spécificité
d’homogénéité sémantique (S;) est conditionnée par la fonction w qui incarne la
spécificité de temporalité (S,).

L'équation de la fonction de codt v de CED représente un compromis entre ces
deux spécificités, difficilement conciliables. Ainsi, selon la forme de w, la préférence
est donnée a I'une ou |'autre d'aprés les deux cas suivants :

e Favoriser (S7).
Pour favoriser 'homogénéité sémantique des séquences, alors u doit étre tres
étalée sur I'ensemble des indices de la séquence et proche de la valeur 1. Le cas
théorique extrémel[] est celui ot Vt, u(t) = 1, dans ce cas toute permutation
ou répétition peut étre pratiquée avec un codt nul de O.

e Favoriser (S5).
Pour favoriser la temporalité d'activité, alors u doit étre restreinte autour de
0 afin de tenir compte uniquement d'activité proche temporellement. Le cas
. 1 Sit=0
extréme est celui ot u(t) = 0 s , dans ce cas on peut démontrer que
sinon

la mesure de CED est équivalente a la distance de Levenshtein[?]

Théoréme 4. Soient deux séquences S; € " et S, € YP. La complexité temporelle
du calcul de CED(S1, S,) est en O(n x p x max{n, p}).

Démonstration. L'équation|5.2| peut étre calculée par I'algorithme de Wagner-Fischer
[238] en O(n x p). Cependant, il faut prendre ici en compte le calcul de la fonction
de colit . On suppose que le vecteur temporel et la fonction d'encodage p sont
calculés en temps contant O(1). En outre, le calcul de I'équation [5.1] est assuré en la
taille de la séquence S qui subit I'opération d'édition contextuelle. Dés lors, il vient
que CEDs, s, a une complexité en O(n? x p), CEDs, s, en O(n x p?) et donc
CED(S1, S2) a une complexité en O(n x p x max{n, p}) ]

Dans la section suivante, nous appliquons CED sur un jeu de données de quelques
séquences afin de montrer |'applicabilité de notre méthode et vérifier expérimentale-
ment dans un environnement controlé les spécificités réclamées lors de la construction
de la mesure.

5.2.2 Exemple pilote

On considére I'ensemble des 8 séquences sémantiques suivantes :

5. Ce cas est normalement interdit par la définition car il viole I'axiome de séparabilité pour CED,
mais il reste théoriquement plausible.
6. On remarquera que la définition de w correspond a la définition non flou du nombre 0.
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. 5= ()
° ::<é@,4/,6@>
° =:<AWIU ,A>

Sy =(® 4w &)
o S5 =(u, w4 @)
o S = (& o, W)
o 5; =4 & 4w
o Sy =(h W E)

Les couleurs font référence aux classes expertes devant étre retrouvées en fin de
processus de clustering. Les classes se justifient de facon suivante :

e Les séquences de la classe sont constituées d’activités d’achat (¢ et ,
48) et/ou transport humain (4 et ). De plus, par les spécificités d’homogénéité
sémantique (S;) et de répétition (Ss), nous pensons que la séquence S, est plus
proche de la séquence S; que S3 (i.e., d(S1, Sy) < d(S3, S2)).

e Les séquences de la classe bleu sont composées d’activités d@ transport (moto-
risé (#2) et humain (4)), sportives (= et &) et culturelles (8&). Les séquences
S, et Ss sont composées des mémes activités mais dans un ordre différent.
Nous mettons a I'épreuve ici les spécificités (S,) de temporalité d'activités et
de permutation (S;). En outre, les séquences S, et Sg ont pour différence
d'avoir une transposition sur |'activité sportive et la marche a pied. De mémes,
les séquences S5 et Sg sont semblables par leurs activités et par la spécificité
de décalage (S3) sur les activités Wi, & Ainsi, par homogénéité sémantique et
temporalité d'activité, on doit avoir d(Sy, Sg) < d(S4, Ss).

e La paire rouge teste la robustesse d’"homogénéité semantique (S;) vis-a-vis des
autres séquences. En particulier, ces deux séquences doivent étre proches car
composées toutes deux de deux activités artistiques, lire et danser, (ﬁ et 3')
et de I'activité marche a pied. On teste alors I'homogénéité sémantique et la
capacité a répéter (Ss) I'activité de marche a pied a faible cott de CED.

Sur la base de ces séquences sémantiques, la figure[5.3|représente les dendrogrammes
construits a I'aide d'un clustering hiérarchique pour les mesures de CED et de I'Edit
distance (ED). La fonction d'encodage du vecteur temporel de CED utilisée est une
fonction floue triangulaire semblable a la figure mais de pente 1 — W Les
dendrogrammes ont été calculés selon |'algorithme Linkage et le critére d'agréga-
tion de Ward de la bibliothéque Scipy (1.4.1) de Python 3. L'expérimentation peut
étre retrouvée sur GitHub et est directement opérationnelle depuis le fichier Google
colabff| s'y trouvant.

7. hhttps://github.com/Clement-Moreau-Info/CED
8. https://github.com/Clement-Moreau-Info/CED/blob/main/contextual _edit_
distance.ipynb
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Figure 5.3 — Dendrogrammes des séquences sémantiques pour les mesures (a) Edit
Distance (b) Contextual Edit Distance

Nous remarquons que CED arrive a retrouver toutes les classes de séquences avec
I"ordre hiérarchique désiré ce qui corrobore nos hypothéses quant a la prise en compte
des spécificités voulues. A I'inverse, I'Edit Distance échoue a correctement grouper
les classes bleue et rouge. De méme, si la classe orange est correctement découverte,
I'ordre de groupement n'est pas celui défendu précédemment.

Dans le but de démontrer a la fois I'applicabilité et la généricité de CED pour la
découverte de groupes de séquences d’'actions humaines semblables, nous présentons
dans la section suivante une application dans le cadre de |'extraction de comporte-
ments d'analyse de base de données. Les séquences sémantiques prennent alors la
forme de séquences d'opérations SQL/OLAP (explorations) extraites depuis des fi-
chiers de logs. Les séquences utilisées dans la section suivante sont labélisées, nous
offrant I'occasion de disposer d'une vérité terrain. Ainsi, méme si cette application
ne reléve pas de la mobilité (au sens classique), elle est particulierement pertinente
dans le cadre d'une validation théorique.

D’autres applications et études utilisateur sont décrites dans les chapitres suivants.

5.3 Application a I’exploration de base de données

Publication

C. Moreau, V. Peralta, P. Marcel, C. Chanson, T. Devogele, Learning Analysis

Patterns using a Contextual Edit Distance, DOLAP Co-located with EDBT
(2020)

Dans cette section nous présentons une application de CED pour la découverte de
comportements d'exploration de base de données. Cette étude vise a démontrer la
généricité de notre mesure. La premiére sous-section décrit la modélisation des ex-
plorations comme séquences sémantiques et les notions préliminaires. La seconde
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sous-section est consacrée au clustering d'explorations, protocole et analyse des ré-
sultats obtenus.

Toutes les expérimentations, données et code sont disponibles sur notre GitHubﬂ

5.3.1 Modélisation d’exploration comme séquence sémantique

L'analyse de la charge de travail (workload) des bases de données possede de nom-
breux intéréts comme |'optimisation des structures physiques d'acces, la génération
automatique de requétes sur-mesure orientées sur les besoins de |'utilisateur ou bien
pour la détection de comportements frauduleux.

Si I'on concentre notre point vue sur les actions de I'utilisateur, il est possible de
modéliser son exploration dans la base de données au cours du temps. Cette explora-
tion peut étre envisagée métaphoriquement comme une mobilité virtuelle, a travers les
données, et donc peut étre abstraite comme une séquence sémantique. Ces séquences
peuvent étre comparées a I'aide de la mesure CED afin de découvrir et comprendre
les différents comportements d’exploration / analyse des utilisateurs au sein de la
base de données.

Au meilleur de nos connaissances, il existe peu de travaux sur la caractérisation des
comportements d’'exploration de base de données, notamment car la tache de carac-
térisation est complexe [217]. Pourtant, les bases de données décisionnelles (OLAP)
sont un outil a la fois trés présent et efficace pour I'analyse de données et la prise
de décisions. Une base de données décisionnelle possede deux types d'attributs : (i)
les dimensions qui permettent d'agréger et de filtrer les données (ex. totaux par mois
pour le pays FRANCE) et (ii) les mesures qui forment un ensemble d'indicateurs nu-
mériques pour l'analyse (ex. Somme des ventes). Hélas, malgré I'intérét indéniable
que peut avoir I'amélioration des outils et la compréhension de la navigation au sein
des bases de données, I'acceés aux données d'explorations au sein des entreprises et
institutions demeure un frein certain pour I'avancée du domaine. En conséquence,
Rizzi et Galinucci proposent dans [198] un générateur d'explorations de base de don-
nées décisionnelle, CUBELOAD, implémentant 4 types de comportements d'analyse
utilisateur :

e Slice and Drill. Un comportement classique suivi par les utilisateurs disposant
d'une interface d'aide a la navigation dans les données consiste a explorer les
hiérarchies en choisissant un niveau d'agrégation initial, puis en définissant des
prédicats logiques de filtrage (sélection) et opérations d'agrégation (drill-down)
successifs de plus en plus fins. Ce type de comportement est caractérisé par des
opérations de filtrage et d'agrégation répétées.

e Slice All. Ce comportement génére des séquences d'opérations de filtrage/non-
filtrage correspondant a des utilisateurs souhaitant naviguer dans une base de

9. https://github.com/Clement-Moreau-Info/DOLAP20
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Figure 5.4 — Résumé de I|'extraction de comportements dans les explorations. Les
comportements extraits reprennent ceux présentés dans [198]

données par tranches, c'est-a-dire en exécutant plusieurs fois la méme requéte
mais avec des conditions de filtrage différents.

e Exploratory. Ce comportement est motivé par I'hypothése selon laquelle un
utilisateur, tout en explorant la base de données a la recherche de corrélations
significatives, sera “attiré€” par une requéte surprenante et évoluera ensuite de
maniére nonchalente a la cherche d'une explication au fait surprenant découvert.
Ainsi, les explorations basées sur ce comportement contiennent des opérations
aléatoires variées.

e Goal Oriented. Les explorations de ce type sont menées par des utilisateurs
qui ont un objectif d'analyse spécifique mais dont les compétences d'analyse
décisionnelle sont limitées de sorte qu'ils peuvent suivre un chemin complexe
pour atteindre leur but. Les explorations liées a ce comportement contiennent
des opérations variées, désordonnées mais convergent vers un point spécifique.

Afin de garder le formalisme simple, nous considérons des bases de données décision-
nelles décrites par un schéma en étoile et ou chaque dimension est décrite comme
une hiérarchie unique sans branche H = (hy, ..., hy) tel que Vi€ [1, p — 1]|, hi © hi;1.
Par exemple Hiime = (year, month, day).

Définition 10 (Requéte décisionnelle). Une requéte décisionnelle sur un cube de
schéma S est un triplet g = (G, P, M) tel que :
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Id | Feature | Description Calcul

i NAL | Nombre de niveaux d'agrégation ajoutés. |Gk — Gk_1|

f NDL | Nombre de niveaux d'agrégation supprimés. | |Gx_1 — G|

f3 NAF | Nombre de filtres ajoutés. |Pc — Pi_1]

fa NDF | Nombre de filtres supprimés. |Pe—1 — Pkl

fs | NAM | Nombre de mesures ajoutées. Mk — M|

fs | NDM | Nombre de mesures supprimées. |My_1 — M|

fz | Adepth | Profondeur d'aggrégation ZQEG}( depth(g)
fs | Fdepth | Profondeur de filtrage. | Pl

Table 5.1 — Caractéristiques des requétes décisionnelles

e G est I'ensemble des niveaux d’agrégation de la requéte. On précise que G < H.
e P ['ensemble des filtres de la requéte.
e M ['ensemble des mesures de la requéte.

On note Q, I'ensemble des requétes décisionnelles.

Ainsi, une exploration est une séquence de requétes décisionnelles sur un méme
schéma S et concue par un méme utilisateur dans le but de répondre a un besoin
d'information.

Définition 11 (Exploration). Soit une base de données de schéma S, une exploration
est une séquence sémantique e = {q, ..., Gn) avec qx = (G, Px, Mk) € Q.

N

Cependant, notre approche vise a qualifier les comportements d’exploration sous-
jacent des utilisateurs et doit donc s'abstraire du schéma de la base de données
utilisée. En conséquence, nous proposons de comparer deux requétes décisionnelles
entre elles selon une représentation dans un espace de caractéristiques proposées par
Djedaini et al. [61] et qui est indépendant de la base de données. Les requétes sont
alors traduites en un vecteur ol chaque position correspond a une des caractéristiques
décrites dans le tableau[5.1] Les 6 premiéres caractéristiques peuvent étre interprétées
deux-a-deux et décrites respectivement comme le nombre d'opérations (agrégation,
filtres, mesures) ajoutées / supprimées. La caractéristique f; décrit la profondeur
d'agrégation, c'est-a-dire la granularité d'analyse au sein de la hiérarchie de la dimen-
sion. La fonction depth : H — N est définie telle que depth(g) = argic1,,19 = hi}
et correspond au niveau de la hiérarchie auquel est effectuée I'agrégation. Enfin, la
caractéristique fg correspond simplement au nombre de filtres utilisés dans la requéte.

Définition 12 (Vecteur des caractéristiques). Soit une requéte q, d'une exploration
e donnée. Le vecteur des caractéristiques de qx noté v(qx) = (vi, ..., vg) est défini
tel que v; = fi(qk, gk—1). On considére par défaut que qo = (&, &, ) et que toute
requéte avec k > 1 posséde un vecteur de caractéristiques.

Exemple 4. Soit une exploration e; composée des quatre requétes suivantes :
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a1 = {year}, I, {qty}) — Quantité des ventes par année;

g = {{year}, {year = "2019" },{qty}) — Ajout de filtre;

qs = {{year, country}, &,{qty}) — Suppression de filtre, Ajout niveau agrégation,
qs = {year, city}, &, {qty, amount}) — Ajout niveau agrégation, ajout de mesure;

Le vecteur des caractéristiques pour g, est tel que v(q;) = <(1,0,0,0,1,0,1,0)
et indique I'ajout d'un niveau (year) et d’'une mesure (qty) par rapport a la re-
quéte nulle qq. La profondeur d’agrégation est de 1. Les vecteurs caractéristiques
des requétes qo, g3 €t qa, indiquant 'évolution par rapport a la requéte précédente
gi—1 sont tels que : v(g,) = ¢0,0,1,0,0,0,1,1), v(gs) = <(1,0,0,1,0,0,2,0),
v(gqs) =(1,0,0,0,1,0,3,0).

Cette représentation se concentre sur les opérations effectuées au long de I'exploration
et est au coeur de notre proposition de calcul de la similarité entre requétes. Ainsi,
nous proposons d'utiliser la similarité du cosinus suivante pour le calcul de la similarité
entre deux requétes décisionnelles :

cos(q,q) =<0 Si |v(g)| =0ou |v(¢)| =0 (5.4)
v(a)v(d) .
@M@ ~non

5.3.2 Clustering d’explorations

Notre objectif est de regrouper les explorations présentant un méme comportement
d'analyse. A cette fin, nous avons associé la mesure CED a un algorithme de clus-
tering hiérarchique et testé notre approche sur plusieurs workloads concernant des
utilisateurs aux compétences analytiques variées et aux interfaces utilisateur diffé-
rentes, afin de découvrir différents types de comportements d’exploration. Dans un
but de concision et de clarté nous présentons ici uniquement les expérimentations
menées sur le jeu de données Artificial provenant du Star Schema Benchmark [180],
utilisé conjointement avec des explorations générées par |'outil CUBELOAD nous four-
nissant ainsi une vérité terrain quant aux comportements a identifier. Le Star Schema
Benchmark (SSB) est une variation de TPC-H, un benchmark populaire du Transac-
tion Processing Performance Council (TPC). Le cube SSB consiste en une base de
données relationnelle sous la forme d'un schéma en étoile, avec une table de faits et
4 tables de dimensions.

Pour plus de précisions et informations sur les autres jeux de données testés, nous
enjoigons le lecteur attentif a se référer a la publication originelle [168].

Protocole Un algorithme de clustering hiérarchique est en charge de la partie seg-
mentation des explorations. La matrice de distance entre explorations utilisée est
basée sur le calcul de la mesure CED combinée a similarité du cosinus entre requétes
telle que définie équation . A titre de comparaison, nous avons calculé les deux
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-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Figure 5.5 — Fonction d'encodage u du vecteur temporel pour kegir = 1,3,5€et |e| =5

distances alternatives suivantes : (i) la distance d'édition classique (ED) pourvue de
similarité du cosinus entre requétes comme baseline, et (ii) la distance d'Aligon et
al. [9] (AD), une mesure de référence pour le calcul de similarité entre explorations.
Grace au jeu de données Artificial, nous pouvons analyser les clusters obtenus en
accord avec les modéles comportementaux de CUBELOAD utilisés pour la génération
du workload. Cette expérience vise a montrer que notre approche est capable de
mieux regrouper les explorations correspondant a un modele donné que les autres
mesures testées. Nous rapportons I'Ajusted Rand Index [194] (ARI) et la V-mesure[’
(moyenne harmonique entre I'homogénéité et la complétude des clusters), et nous
comparons nos scores de clustering a ceux obtenus avec les méthodes ED et AD.

Implémentation et paramétrage Les méthodes et algorithmes utilisés sont implé-
mentés en Python 3. Les bibliothéques utilisées pour le clustering hiérarchique et les
mesures de qualité de clustering s'appuient sur |'utilisation de SCIPYE et SKLEARN E
Concernant CED, nous utilisons les paramétres suivants :

e La similarité entre requéte est telle que définie équation [5.4]

e La fonction floue servant a I'encodage du vecteur temporel est définie telle que :

(k) = exp (—; (m>2>

el

La figure montre le résultat pour quelques valeurs de koq;:. Elle a été dé-
terminée empiriquement avec pour exigence de faire varier le coefficient d'ap-
platissement (kurtosis) de la courbe autour de la position d'édition keyir. En
particulier, lorsque keq;+ est petit au début de I'exploration, lorsque les intentions
de I'utilisateur sont moins définies et que le comportement est plus exploratoire,
la courbe de w est aplatie ce qui permet d’'inclure dans le contexte local cer-
taines requétes qui sont éloignées de I'indice kegj¢. A I'inverse, quand Kegjr — lel,

10. https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.v_measure_
score.html

11. https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/

12. https://scikit-learn.org/stable/
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Figure 5.6 — Dendrogrammes sur le jeu de données Artificial selon les trois mesures
(a) CED (b) Distance d'Aligon et (c) Distance d’édition

c'est-a-dire se rapproche de la fin de I'exploration, les requétes convergent vers
le but final de I'exploration et donc la courbe se resserre localement.

Analyses et résultats La figure montrent les dendrogrammes obtenus a |'aide
des trois mesures utilisées. Le dendrogramme de CED exhibe une correspondance
parfaite entre les modéles de CUBELOAD (Slice and Dirill, Slide All, Exploratory et
Goal Oriented) qui constituent des groupes bien différenciés. Ainsi, sur cet exemple,
la mesure de CED surpasse celles d'Aligon et al. et de I'Edit Distance. La table [5.2]
fournit les scores de qualité pour les trois mesures, on remarque que la V-mesure et
I'ARI sont a 1 pour CED, soit le meilleur score possible. Nous nous attendions a de
bons résultats avec ce workload car les modeles de CUBELOAD sont bien différenciés.
En outre, de nombreuses explorations du modele Slice All (et certaines du modéle
Slice and Drill) sont trés similaires (distance proche de 0) car elles contiennent des
séquences des mémes opérations, méme si la taille de I'exploration est variable. C'est
I'une des caractéristiques qui fait de CED une distance bien adaptée a ce type de
probléme.

Measure | Nb clusters ARl V-measure
CED 4 1 1
AD 6 0.76 0.88
ED 4 0.26 0.36

Table 5.2 — Score de qualité de clustering sur le jeu de données Artificial pour les
mesures CED, AD et ED
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Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une des contributions principales de la thése, la
Contextual Edit Distance ou CED. CED se base sur la distance d’édition et propose
une modification de la fonction de col(it d'opération d'édition afin de tenir compte
a la fois de la similarité entre symboles et du contenu interne des séquences. Cette
nouvelle fonction de co(t s'appuie sur la définition d'un vecteur temporel basé sur les
principes de la logique floue permettant de retranscrire un degré de prise en compte
de chaque symbole des séquences lors du processus de comparaison.

CED permet notamment le respect de caractéristiques déja soulevées a de nombreuses
reprises concernent la mobilité et les activités humaines au cours du temps. De plus,
la mesure de CED a été appliquée a de nombreux jeux de données, notamment pour le
clustering d'exploration de bases de données décisionnelles ou elle a donné de meilleurs
résultats que les mesures de référence pour ce type de probléme.

Nous pouvons néanmoins souligner quelques limites et pistes d’amélioration quant a
CED :

e La fonction floue d'appartenance servant a I'encodage du vecteur temporel est
un point critique de CED. En outre, sa définition conditionne plusieurs caracté-
ristiques de la mesure. Une piste de travaux futurs serait |I'étude approfondie et
la définition de fonctions stéréotypes permettant, selon les voeux de I'utilisateur,
I'obtention de propriétés particuliéres.

e La complexité temporelle de CED en O(n x p x max{n, p}) est assez limitative
pour des calculs sur des volumes de données importants ou séquences longues.
Néanmoins, chaque étape de calcul étant parallélisable, il est possible d'avoir
recours a des techniques de calcul distribué comme Hadoop ou Spark [94] pour
accélérer la construction de la matrice de distance.

e Enfin, CED ne tient compte de la dimension temporelle que par la notion de
précédence des symboles. Une amélioration notable serait de pouvoir associer
une durée aux symboles afin de traiter des séquences similaires au modéle des
trajectoires symboliques de Giiting (voir figure tout en conservant les pro-
priétés développées dans cette partie.

C’est pourquoi nous proposons dans le prochain chapitre une approche intégrant a
la fois la notion de durée au sein des séquences sémantiques mais aussi pourvue
d'un temps de calcul plus efficace. Pour ce faire, nous ré-utilisons les concepts dé-
veloppés dans ce chapitre mais dans un cadre de modélisation continue du temps.
Enfin, afin de faire chuter la complexité de calcul, nous contraignons la taille des
séquences a étre fixée selon une durée totale Ty (par exemple 24h) ce qui permet
la ré-appropriation de techniques computationnellement moins coliteuses comme la
distance de Hamming.
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Chapitre 6

FTH : Une mesure pour la com-
paraison de séquences sémantiques-
temporelles

Publication

C. Moreau, T. Devogele, C. de Runz, V. Peralta, E. Moreau, L. Etienne, A
Fuzzy Generalisation of the Hamming Distance for Temporal Sequences, Fuzz-
IEEE (2021)

Best Student Paper Award

6.1 Le temps comme une durée continue

Cette premiére section décrit une modélisation des séquences sémantiques incorporant
la notion de durée. Pour ce faire nous nous ré-approprions partiellement le modéle
de Giiting et al. [91] décrit en section . Enfin, nous développons les aspects liés a
la complexité et les manques actuels pour la prise en compte du temps des mesures
classiques (voir section [3.3.1)) et les pistes d’amélioration.

6.1.1 Définitions préliminaires

Bien qu'étant un concept fondamental du temps, incontournable dans les modeles de
trajectoires sémantiques (voir section , la notion de durée peine, au meilleur de
nos connaissances, a étre prise en compte de maniére satisfaisante dans les processus
de comparaison de séquences symboliques.

Afin d'illustrer les manques et problémes actuels posés par |'incorporation de la durée
dans les séquences sémantiques, nous proposons la formalisation suivante s'appuyant
sur le paradigme développé par Giiting et al. dans [91] et généralisant la Définition
des séquences sémantiques donnée au chapitre précédent. Dés lors, dans la suite de
ce chapitre, nous considérons des séquences dont la durée globale (notée Tp,.x) est
identique.

111



FTH : Une mesure pour la comparaison de séquences sémantiques-temporelles

Définition 13 (Séquence sémantique-temporelle). Soit -, un ensemble de symboles
tel que I'on dispose d'une mesure de similarité sim : ¥ x ¥ — [0,1] et soit | =
[0, Trmax| avec Tmax > 0, l'intervalle temporel sur lequel les séquences sémantiques-
temporelles sont décrites.

Une séquence sémantique-temporelle S; est une suite ordonnée de symboles chrono-
meétrés telle que :

Si= <(X/1, 5/1), (X/n, 5/n)>

ot Vk € [[1,n], xik € L et §;x > 0 telle que 6« indique la durée de I'activité x;, (selon
une unité de temps convenue e.g., minute). De plus, S; respecte les deux propriétés
suivantes :

e |/l n’existe pas de symbole répété de facon consécutive i.e., Vk € [[1, n—1], xix #

Xi(k+1)-

e [a somme de toutes les durées est égale a Tmay I.€., ZZ:l Oik = Tmax-
On note S" I'ensemble des séquences sémantiques-temporelles composées de n sym-
boles.

Appliquée a la mobilité, une telle séquence traduit le fait que I'on observe d'abord
I'activité x;; menée pendant §;; unités de temps, puis x> pendant d;o unités, ..., puis
finalement x;, pendant ¢,, unités de temps.

S = X1, X2 Xi3 I Xia
P =

0i dio di3 Oia Tmax

Figure 6.1 — Abstraction d'une séquence sémantique-temporelle

La figure ci-dessus fournit une représentation d'une séquence sémantique-
temporelle et des concepts clés en jeu dans la définition [13]

Afin d'illustrer nos différentes propositions, la figure énumere 7 activités et leur
similarité par paire. De plus, nous considérons une valeur de Tnax représentant une
journée, soit 1440 minutes.

Exemple 5. On représente les activités quotidiennes d’Alice grace au formalisme des
séquences sémantiques-temporelles présenté précédemment :

Sy = {(%,210), (s, 20), (4, 10), (8, 250), (4, 15),
(1'1,60), (&, 15), (2", 290), (%, 570))

En accord avec les emojis de la figure [6.2, la séquence Sy représente la mobilité
quotidienne suivante : “Alice est restée chez elle (%) durant 210min, puis a effectué
un trajet en tramway () pendant 20min avant de marcher (%) pendant 10min. Elle
a travaille (#) a son bureau durant 250min, marché pendant 15min avant d'aller
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déjeuner au restaurant (' 1) pendant 60min. Alice est ensuite rentrée chez elle en

effectuant un trajet en bus (8) de 15min puis a travaillé a son domicile ('ﬁtﬁ ) pendant
290min. Enfin, elle est restée a son domicile pour le reste de la journée, soit 570min.”

Afin de modéliser les intervalles temporels des activités dans les séquences, nous
considérons la définition suivante :

Définition 14 (Intervalle temporel). Soit une séquence sémantique-temporelle S;,
I'intervalle temporel |(xjx) du symbole x; est défini tel que :

/(X,'k) = [deb(x,-k), f/'n(x,-k)[
ou :
k—1
o deb(xik) = 25,71 0jj
. fin(x,-k) = Zjlle 5,‘j = deb(X,'k) + ik
De plus, pour ky # ka, on a l(xix,) N 1(xik,) = & et U 1(xik) = 1.

Dans la sous-section suivante, nous décrivons succinctement les inconvénients struc-
turels et limites des mesures classiques pour traiter ce type de séquences sémantiques-
temporelles.

6.1.2 Limites des mesures actuelles pour la comparaison de sé-
quences sémantiques-temporelles

Nous avons déja présenté dans les sections et quelques mesures permet-
tant la comparaison des séquences symboliques; les plus classiques dans le domaine
de la mobilité étant la distance de Hamming, LCS, DTW et ED. La table[6.1] reprend
la complexité en temps de calcul de celles-ci sur des séquences sémantiques et sé-
quences sémantiques-temporelles. Notons que les séquences sémantiques-temporelles
sont définies sur une taille fixe T,y et donc possedent la méme longueur.

A LS W
1 1/2 ‘E; Home
1 1/2 ﬂﬁ Work
1/2 1/2 1 % Work at home
1 | | Havea lunch
1 Y3 1Yz | §  wak
131 2/3 | &4 Takethebus
1/3 2/3 1 imii  Take the tramway

Figure 6.2 — Similarité entre des symboles sémantiques de Y. Les cellules vides in-
diquent une similarité égale a 0.
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Méthodes / | Complexité ter?porel!e
Seq. sémantiques Seq. sémantiques-temporelles
Hamming O(n) O (Tmax)
LCSS, DTW, ED O(n x p) O(Tn%ax)
CED O(n x p x max(n, p)) O(T2.)

Table 6.1 — Complexité temporelle des mesures classiques pour la comparaison de
séquences sémantiques / sémantiques-temporelles

Concues initialement pour des séquences d'éléments discrets, ces mesures peinent a
s'accommoder de concepts intrinsequement continus comme le temps et la durée.
Ainsi, la solution la plus souvent envisagée pour retranscrire un semblant de durée
dans les séquences consiste en la répétition consécutive des symboles. Par exemple,
la séquence {(X,3), (Y, 1),(Z, 2)) sera discrétisée en (X, X, X,Y, Z, Z). Cet artifice
nous semble cependant peu satisfaisant et pose plusieurs questions et problémes en
termes d’efficacité de représentation et de calcul, notamment du fait de la granularité.
En effet, pour des séquences sémantiques-temporelles définies sur un grand intervalle
de temps (par exemple, plusieurs jours) et une petite unité de temps (la seconde),
les temps de calcul deviennent prohibitifs.

Ainsi, une mesure idéale sur les séquences sémantiques-temporelles devrait pouvoir
reprendre les propriétés avantageuses développées par CED (en particulier le respect
des spécificités abordées section |5.1]), modéliser les durées d'activités de fagon conti-
nue tout en réduisant la complexité temporelle de CED et maintenant un temps de
calcul compétitif par rapport aux mesures existantes de I'état de I'art. Dans cet ob-
jectif, et comme les séquences sémantiques-temporelles sont définies sur un intervalle
de temps fixe, nous proposons dans la suite de ce chapitre d'adapter la distance de
Hamming dont la complexité de calcul est la plus faible afin de combler les lacunes
précédemment soulevées, tout en respectant les différentes exigences présentées sec-

tion 3.2

6.2 Une approche floue de la distance de Hamming
pour les séquences sémantiques-temporelles

Cette section présente une approche floue de la distance de Hamming afin de prendre
en compte un voisinage temporel lors du processus de comparaison de séquences.
En particulier, nous introduisons ici les concepts d'opération d'édition qui définit la
transformation d'une partie d'une séquence, et celle de fonction de contexte floue
qui permet de quantifier une période imprécise de temps autour de ladite opération
d'édition. Enfin, une fonction de colit formant le coeur de notre proposition vient
quantifier I'impact de |'opération d’édition sur la séquence. Finalement, la Fuzzy
temporal Hamming distance est définie comme la somme maximale des colits pour
transformer une séquence sémantique-temporelle en une autre.
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6.2.1 Formalisation des opérations d’édition

La distance de Hamming classique consiste a transformer une séquence donnée S; en
une autre séquence S; par des modifications successives des parties (i.e., symboles)
de S;. La distance finale est alors définie, selon le modéle de I'équation [3.18, comme
la somme des colits de transformation.

Tout comme dans le chapitre précédent, nous redéfinissons le concept d'opération
d'édition dans le cadre de la distance de Hamming afin de prendre en compte la notion
temporelle de durée.

Définition 15. Une opération d’édition e est définie comme un 4-uplet tel que :

€=<X,6,ted,'t,s,‘)ez></X/XS”

Ainsi, on remplace par x tous les symboles de S; a partir de I'instant t.q;+, ceci pour
O unités de temps.

On note E |'ensemble des opérations d’édition.

Si — . Xi1 N X713 | Xi4 |

XI4 Tmax

Xi1 E X E Xi3 |

tedit tedit + 0

Figure 6.3 — Opération d’édition sur une séquence sémantique-temporelle. On rem-
place tous les symboles de t.gi+ @ teqit + 0 dans S; par x

La figure représente |'abstraction de |'opération d'édition donnée définition [15]

Définition 16 (Fonction temporelle). Soit une opération d'édition e = (X, 0, teqit, Si),
la fonction temporelle p : | — [0, 1] est une fonction d'appartenance définie selon
I'opération d’édition e telle que le noyau (core) C(ue) = {t|t € I, ue(t) = 1} =
[tedit, teait + O et dotée d'une frontiére floue (boundarie) B(u.) = {t|t € 1,0 <
pe(t) < 1} =|teqit — B, tedgit|V[tedit + 0. teqir + 06 + B[ ot B = 0.

Intuitivement, la fonction temporelle est utilisée pour quantifier I'emprise temporelle
d'une opération d'édition sur la séquence S;. Ainsi, I'emprise est égale a 1 entre teqit
et teqir + 0, puis décroit selon le paramétre B de part et d'autre de I'intervalle.

Définition 17 (Similarité sur S;). Soit une opération d'édition e = (X, 9, teqit, Si), la
similarité sur la séquence S;, nommée sim. : | — [0, 1] est définie telle que :

sime(t) = Zn: 1) (1) x sim(Xi, X) (6.1)
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tedic — B tedit tedit + 0 tedit +0 + 0

Figure 6.4 — Exemple de fonctions . et sime

Ou 14 est la fonction indicatrice sur | pour le sous-ensemble A | et est définie telle

1 siteA
que 14(t) = { I © .
0 sinon

Le concept clé de I'équation|[6.1|est que, a I'instant £, nous calculons la similarité entre
x et le symbole xjx qui se produit a cet instant i.e., pour t € /(xjx). Il en résulte donc
une fonction étagée représentant une combinaison linéaire de fonctions indicatrices
pondérées par la similarité de ces symboles sur I'intervalle de temps /.

Exemple 6. On considére I'opération d'édition e = (x = M,0 = 480, tegir =
270,S; = S1) o0 Sy est la séquence décrite dans I'exemple (5, La figure montre
les fonctions e et sim. pour 'opération d’édition e.

La fonction rouge décrit la fonction temporelle w. pour une frontiére floue de deux
heures (B = 240min).

La fonction bleue représente quant a elle la similarité sur S, de I'opération d’édition
e avec x = M. En accord avec la matrice de similarité décrite figure[6.2, on remarque
alors que sime(t) est égale a 1 pour t € [240,490[ quand Alice est a son bureau (#),

a Y2 pour t € [580, 870[ lorsqu'elle travaille a son domicile (%) et 0 sinon.

6.2.2 Fonction de coiit d’opération d’édition

Grace aux définitions précédentes, il est possible, tout comme pour CED en section
[5.2] de mettre au point une fonction qui quantifie le colt d'application d"une opération
d’édition.

Définition 18 (Fonction de colt normalisée -y). Soit une opération d'édition e =

(X, 0, tegit, Siy, la fonction v : E — [0, 1] est la fonction de codt normalisée de
I'application de I'opération d’édition e. Celle-ci est définie telle que :
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08

05

T+0
/ sime(t) X we(t)dt

" 6
80 160 240 320 400 480 560 640 720

800 880 960 1040

Figure 6.5 — Application de «y(e)

y(e) = 1— sup {; f+5s,'me(t) . p,e(t)dt} (6.2)

Tel T

L'équation [6.2) est fortement inspirée de la fonction de codt d'édition définie équation

pour CED.

porellement proche d'une activité similaire dans S; i.e., sime(t) x pe(t) ~ 1. Par
conséquent, étant donné une opération d'édition e, I'idée clé est de rechercher le
segment temporel [T, T+ [ sur / qui maximise a la fois la similarité du symbole édité
x et la fonction temporelle.

Du point de vue computationnel, I'équation[6.2]est équivalente au calcul du supremum
du produit de convolution entre sime(t) x p(t) et la fonction 1pg5; ce qui peut étre
calculé efficacement en O(Tax 109 Thax) a I'aide d’algorithmes de transformation de
Fourier rapide (Fast Fourier Transform) [123].

Exemple 7. Soit I'opération d’édition présentée dans I'exemple[6 La figure[6.5 pré-
sente I'application de la fonction y pour e = (#, 480, 270, S;). La borne sup de I'in-
tégrale équation est atteinte pour T = 240 ainsi, on a S;g sime(t) x we(t)dt =

318.21. Au final, y(e) = 1 — 352 = 0.34,

Lemme 2. Soit une opération d’édition e = (X, 0, teqit, Si), on a y(e) = 0 < Ik €
[1, n]l, [tedit, teait + O[S I(xik) et tel que xjx = X

Démonstration. On a :
T+6

Y(e)=0<dT€ /,J sime(t) x pe(t)dt =9

T

< 3Tel Vte|T, T+ pe(t) =1,5ime(t) =1
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Par la définition , ona le(t) =1 < t € [tegit, teqit +0[. Ainsi, on sait que T = tegjt.
De fagon similaire, sime(t) = 1 < Jk € [1, n], t € I(xik) et xjx = x ce qui conclut la
preuve. []

Lemme 3. Soit une opération d'édition e = (X, 0, tegit, Si). On a : limg_oy(e) =
1 —sup,e/{sime(T) x pe(T)}.

Démonstration. Afin de simplifier les notations, on note : ®(t) = Jsime(t) X
te(t)dt. Il vient immédiatement que la dérivée ®'(t) = simo(t) x we(t).

Ainsi, on peut ré-écrire y(e) telle que :

(e} = 1 —sup., {CD(T + 5; - ¢(T)}

Or, on rappelle ici que la dérivée d'une fonction a valeurs réelles f décrite sur un
intervalle non vide peut étre définie comme la limite du taux d'accroissement telle
que :

f'(x) = lim

h—0

f(x+ h)—f(x)
h

Dés lors, il vient que :

lim y(e) = lim (1 P {(D(T : 62 o })
(T + 5(; — ®(7) }

=1-—su [im
p’TE/ 50

=1 —sup, {®'(7)}
=1- SUP ¢ {Sime(T) X Me<7—)}

O]

La propriété soulignée dans le lemme[3] et qui concerne la fonction de codt «y, montre
que méme les symboles dont la durée est infinitésimale peuvent avoir un colit d'édition
important dans le processus d'édition de la séquence sémantique-temporelle. En effet,
selon certains besoins métiers, nous affirmons que les symboles de courte durée sont
aussi importants que ceux de longue durée et donc que le colit doit étre a la fois
normalisé dans [0, 1] et non-nécessairement proportionnel a la durée §. Ce cas d'usage
est particulierement vrai lorsque la durée des symboles est fortement déséquilibrée,
comme dans le contexte de la mobilité ou peu d'activités concentrent une grande
partie du temps au cours d'une journée (typiquement, étre a la maison ou au travail).
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Cependant, la plupart des dissimilarités discutées dans les sections et
donnent un poids élevé aux activités de longue durée et, inversement, les activi-
tés courtes ont un poids négligeable par rapport a ces derniéres. Conscients que cet
usage dépend des besoins métiers, nous proposons également une fonction de colt
proportionnelle a la durée du symbole édité (i.e., non normalisée dans [0, 1]).

Définition 19 (Fonction de colt pondérée par la durée A). Soit une opération d'édi-
tion e = (X, 0, teait, Si), la fonction A : E — [0, 1] est la fonction de colit pondérée
par la durée du symbole édité par e. Celle-ci est définie telle que :

A(e) =0 x y(e) (6.3)

Grace a cette pondération la fonction de colit A respecte les propriétés suivantes.

Lemme 4. Pour toute opération d’'édition e € E,0 < A(e) < 0.

Démonstration. On sait que Ve € E,0 < y(e) < 1. Dés lors, multiplier par § > 0

revient a dilater I'intervalle par ce facteur tel que : 0 < § x y(e) < d < 0 < A(e) <
J. O

Théoréme 5. A est une fonction monotone croissante selon la durée ¢ i.e., soient
deux opérations d’édition e = (X, 0, tegit, Siy et € = (X, ', teqit, Si) telles que § < ¢,
alors A(e) < A(¢€).

Démonstration. Afin de simplifier les notations, on note ¢(t) = sime(t) x pe(t). De
plus, on précise que @ est Riemann-intégrable et on note ®'(t) = @(t).

On dérive la fonction A(e) par rapport a §. On obtient :

oA 0

(€)= (6 x 7(e))

_ &66 (6 — SUPe {LTM w(f)df}>

— 666 (0 — sup e/ {O(T +6) — P(7)})
=1 —sup,e {o(T+0) — (1)}

Par les définitions [16 et [17] on sait que V7 € /,0 < ¢(1) < 1. Dés lors, on a :

Y
—1<p(T)—p(T+0d) <1
-1< SU[I){(p(T) —p(t+d)} <1
1> —s:;{(p(T) —p(t1+0)} = -1
221 —Tesup{w('r) —p(t+6)} =0

Tel
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Deés lors, on a %(e) > 0. On en conclut que A est monotone croissante par rapport

ao. [l

Le théoreme 5| reflete le fait intuitif que, dans les mémes conditions d'édition, plus
une activité longue est éditée, plus le colit d’édition par la fonction A est élevé.

6.2.3 Fuzzy Temporal Hamming distance entre séquences
sémantiques-temporelles

Grace aux fonctions de colit précédentes, nous pouvons concevoir une dissimilarité
entre deux séquences sémantiques-temporelles.

Définition 20 (Fuzzy Temporal Hamming unilatérale). Soient deux sé-
quences sémantiques-temporelles S; = {(x1.1,011, ..., (X1p,01n)) €t S, =
{(x2.1,02.1), .-, (X2p, 02p)). On considére également une fonction de coiit f : E — R*
(par exemple v ou A). La dissimilarité unilatérale Fuzzy Temporal Hamming depuis
Sy vers S, FTHs, s, : S" x SP — R* est définie telle que :

FTHs, s, = Y. flex) (6.4)

Ou ek = (Xlk: 51/(: deb(xlk), 52)

L'équation [6.4] représente le colit total pour transformer S; en S,. Ainsi, il doit étre
noté que FTHs,_,s, est non symétrique.

Exemple 8. On représente la séquence d’activités quotidiennes de Bob de la facon
suivante :

S, = ((%®,230), (4, 10), (=, 30), (8, 480), (4, 60), (%=, 630))

On considére également la séquence Sy d'Alice définie dans I'exemple[8. Pour f = A,
on a ainsi FTHs,_,s, = 252.31 et FTHs,,5, = 280.22.

Théoréme 6. Pour f = A, FTHg,_,s, est bornée par Tax.

Démonstration. Par le lemme , on sait que Ve € E, A(e) < 4. Par conséquent, et
par la définition 20} on sait que FTHs, s, < >37_; d1«. Or, par la définition [13] on a
101k = Tmax Ce qui conclut la preuve. O

Notons ici que le théoremel[f] peut étre utile afin de normaliser notre dissimilarité entre
0 et 1.

Lemme 5. Pour f = A ou -y, FTHs, s, respecte I'axiome de séparabilité : ¥S;, S, €
S, F—rHsl_,S2 =0< 51 = 52.
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Démonstration. On raisonne par |'absurde. Supposons que 15;,S, € S telles que
S; # Sp et FTHs, s, = 0. S1 # S; signifie qu'il existe un intervalle de temps [t, t+¢|
avec € > 0 tel que les activités dans S; et dans S, sont différentes. En accord avec
I'"équation [6.4] FTHs,_,s, = 0 est possible si et seulement si Vk € [1, n]], A(ex) = 0.
Comme A(ex) = 01x x ¥(ex) et Yk € [[1,n],01x > 0, on doit montrer que Vk €
[1. n]l.v(ex) = 0.

Par le lemme [2| ce résultat est possible si et seulement si Vi e [1,n],3k €
[1, p]l, 1(x1;) S I(xok) avec x3; = xak. Or, comme [J_; /(x1;) = [0, Tmax| €t que tous
les intervalles temporels sont disjoints (i.e., Vi, j € [[1, n]l,i # j, (x1k) N I(x1j) = &),
alors on en déduit que le seul moyen de satisfaire |'assertion précédente est que
I(x1;) = I(x2x). De plus, il vient également par le lemme 2| que Vi € [[1, n]|, x1; = xo-
Deés lors, les intervalles entre les deux séquences sont identiques avec les mémes
activités a chaque instant. L'hypothése de départ est absurde, on en déduit que
5, =5,. []

Finalement, afin d’'assurer la symétrie au sein de notre mesure, nous appliquons une
T-conorme entre les deux dissimilarités unilatérales de la méme facon que pour CED.

Définition 21. Soient deux séquences sémantiques-temporelles S; € S"” et S, € SP,
la Fuzzy temporal Hamming distance FTH : S” x SP — R™ entre S; et S, est définie
telle que :

FTH(Sl, 52) = max{FTH51_>52, FTH52_>51} (65)

Théoréme 7. Pour f = A ou -y, (FTH,S) forme un espace semi-métrique.

Démonstration. Par construction, la définition satisfait la symétrie. De plus, par
le lemme 5| qui montre que FTHs, s, respecte la séparabilité, alors la séparabilité
tient immédiatement pour FTH. ]

Théoréme 8. Si pour toute opération d'édition e € E, la frontiére B(u.) = &, alors
FTH pour f = A est équivalente a la distance de Hamming.

Démonstration. Soient (S1, S5) € S” x SP, on calcule FTHs, s, :

FTH51H52 = Z A(ek)
k=1

= ) 81k — sup {
k=1

Tel

T+01k
f sime, (t) x uek(t)dt}

T

De plus, on sait que Ve, € E telle que ex = (x1k, 014, begin(xix), S») et que B(ue) =
sime, (t) sitel(xu)

O, dés lors : simg, (t) X fe, (t) = { _ .
0 sinon
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Ainsi, on peut restreindre I'intégrale sur I'intervalle /(xy). On a :

FTHs, s, = ). 0w —f sime, (t)dt
k=1 I(

X1k)

n p
= 7_ma>< - Z J;( Z ll(ij)(t) x Sim(xlkyXQJ)dt

k=1 Y1) j=1
De fagon similaire, on peut limiter la fonction indicatrice 1;(,,) a /(xix) telle que :

n p
FTH51—>52 = Tmax - kZl J]( Z 1/(X]_k)ﬂ/(X2j)(t) X Sim(Xlkv X2j)dt

Xlk)_j:l

Enfin, et comme sim,, (t) = 0 pour t ¢ /(x;1), on peut généraliser I'intégrale sur / :

n_ p
FTH51—>52 = Tmax - f Z Z 1/(X1k)f\/(X2j)(t) X Slm(Xlkv XQJ)dt
I'k=1j=1
n_ p

= Thax — Z Z |/(X1k) a /(X2j)| X SI’m(Xlk' XQJ)

k=1j=1

Cette derniére expression satisfait la symétrie et est équivalente a la distance de
Hamming pour des séquences sémantiques-temporelles continues. ]

Théoréme 9. Soient deux séquences sémantiques-temporelles S; € S" et S, € SP, le
temps de calcul de FTH(S1, S2) est en O(max{n, p}Tmax 109 Tmax)-

Démonstration. Nous avons vu précédemment que |'équation peut étre cal-
culée en O(Tmax 109 Tmax). Ainsi, pour (S1,S,) € S” x SP,FTHs,,s, a une com-
plexité de O(nTaxlog Tiax). Ainsi, I'équation de FTH a une complexité en
O((n + p>Tmax Iog Tmax) = O(max{n, p}Tmax Iog Tmax)- []

Par conséquent, lorsque n et p sont bien inférieurs a T.x (ce qui est en pratique
souvent le cas), le calcul de FTH est beaucoup moins gourmand que les autres
mesures classiques d'Optimal Matching. Pour conclure cette section, la table
résume les avantages et les principales propriétés de chaque méthode étudiée. Nous
notons que FTH vérifie, comme CED, I'ensemble des spécificités requises. De plus,
FTH permet le calcul de la similarité selon une approche continue du temps qui tient
compte des durées. Enfin, elle garantit un meilleur temps de calcul que la plupart des
mesures de |'état de I'art, sous condition que les séquences aient la méme taille (Tax
fixe et aient peu de symboles i.e., n, p petits.
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Figure 6.6 — Exemple de 6 séquences sémantiques-temporelles fictives

6.3 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons une utilisation pratique de FTH pour la fouille
de séquences de mobilité humaine afin d'identifier des comportements de mobilité
basés sur les séquences sémantiques-temporelles d'activités. Ces expérimentations et
le code de FTH sont entiérement disponibles sur notre Github[et Google ColabP] La
premiére partie présente un exemple pilote qui illustre I'accomplissement des spécifici-
tés et propriétés montrées dans la section précédente par rapport aux autres mesures
classiques de I'état de I'art. La seconde partie expose une comparaison entre les me-
sures FTH et Hamming sur des séquences sémantiques-temporelles réelles obtenues
a partir d'un sondage EMD (Enquéte Ménage-Déplacement) et démontre I'applica-
bilité de notre méthode a un cas d'usage réel. Dans la suite de cette section et dans
un but de concision, nous appelons FTHA et FTH~y I'instanciation de FTH avec les
fonctions de colit respectives A et 7.

6.3.1 Exemple pilote

La figure présente un échantillon de 6 séquences sémantiques-temporelles inspi-
rées de I'ensemble de données EMD. Ces séquences sémantiques-temporelles sont
délibérément caricaturales afin de mettre en évidence les propriétés attendues des
mesures étudiées. Chaque carré coloré représente une heure (60min) d'activité. Les
séquences ont été construites par paires de la facon suivante :

e La paire (51, S,) exhibe quelques permutations au sein des deux séquences. En
outre, S; et S, sont composées des mémes activités mais globalement mélan-
gées. On remarque une transposition des activités “Travail’ (#) et “Bus’ (&%)
mais aussi “Marche a pied” (4) et “Bus’. On note également une permutation
plus distante entre les activités “Tramway” (#%) et “Travail a la maison” (?\a)

1. https://github.com/Clement-Moreau-Info/FTH
2. https://github.com/Clement-Moreau-Info/FTH/blob/main/fuzziee_temporal_
hamming_dis.ipynb
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(a) : FTHA (b) : Hamming (c): DTW (d): ED

00 w0
300
00 20 4‘?
1 2 s O 3 2 B © 1 4 3 4 1 2 5 O

(e) : FTHy ) : LCS (9) : CED

L

Figure 6.7 — Dendrogrammes des séquences sémantiques-temporelles de la figure
pour différentes mesures. Les couleurs indiquent la couleur de la paire d'origine.

e La paire montre un décalage temporel. Les activités de S; sont iden-
tiques a celles de S3 mais exécutées 60min plus tard.

e La paire (Ss, Sg) reprend I'idée de décalage temporel mais avec une durée plus
importante de 90min. De plus I'activité matinale “Travail” dans Ss est substituée
par une activité similaire, “Travail a la maison” (‘a“), dans Ss.

Sur la base de ces séquences sémantiques-temporelles, la figure représente les
dendrogrammes construits a |'aide d'un clustering hiérarchique pour chaque mesure
étudiée dans la sous-section [6.1.2] Le but pour chaque mesure est de retrouver les
paires étiquetées ci-dessus. Les dendrogrammes ont été calculés en selon I'algorithme
Linkage et le critére d'agrégation de Ward de la bibliotheque Scipy (1.4.1) de Python
3. La fonction temporelle de FTH est quant a elle fixée avec une frontiére floue
B = 240min.

Concernant I'analyse des dendrogrammes, on remarque tout d'abord que les sé-
quences avec de petits décalages (paire orange) sont bien regroupées avec toutes
les méthodes testées, a |'exception de la distance de Hamming, tandis que les sé-
quences avec des décalages temporels plus importants et des activités similaires mais
différentes (paire bleu) ne sont regroupées correctement qu'avec DTW, CED, FTHA
et FTHy ce qui confirme que ces méthodes sont robustes aux décalages tempo-
rels. Pour les permutations (paire rouge), les séquences sont bien regroupées avec
FTHA, FTH~y et CED. Nous remarquons que LCS regroupe S;, S, et Ss. Enfin, on
voit que les séquences sémantiques-temporelles sont toutes correctement regroupées
avec FTHA, FTHy et CED.

Néanmoins, nous modérons ces résultats en rappelant que les exemples présentés dans
cette section sont construits avec comme objectif particulier de mettre en défaut les
méthodes afin de tester la validité des mesures sur les propriétés ciblées (permutations,
répétitions, décalages temporels, homogénéité sémantique). En particulier, sur un
ensemble de données réelles, on s'attend a ce que la distance de Hamming soit plus
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performante. Par ailleurs, d'un point de vue computationnel, Hamming reste de loin
le meilleur choix par rapport, par exemple, a la mesure CED qui, certes, fournit un
clustering parfait sur cet exemple mais qui est en pratique inapplicable pour de grandes
valeurs de Tpax.

6.3.2 Clustering de séquences sémantiques-temporelles de mo-
bilité

Description du jeu de données Pour tester I'applicabilité de nos deux variantes de
FTH par rapport aux autres mesures, nous les avons mis en oeuvre dans une tache
de clustering portant sur un échantillon aléatoire de 1200 séquences sémantiques-
temporelles extraites du jeu de données Enquéte Ménages-Déplacements (EMD)
Rennes 2018 (voir section [8.2)). Les symboles utilisés forment des activités et sont
fortement similaires a ceux présentés dans la figure[6.2] Ces activités sont organisées
en un graphe sémantique (i.e., taxonomie) et sont comparées par paire a I'aide de
la mesure de similarité de Wu-Palmer [245]. Nous renvoyons a I'article [166] pour
davantage de détails et une analyse exhaustive de cet EMD.

Meéthodologie Afin de comparer la distance de Hamming avec FTHA et FTHqy,
nous avons réalisé trois clustering hiérarchiques avec la méme paramétrisation qu’'a la
section précédente dans le but d'étudier le ré-arrangement des clusters en fonction de
la mesure utilisée. Basé sur la maximisation du score de Silhouette [200] et du saut
d'inertie (voir section , nous avons fixé le nombre de clusters a 5 pour chaque
processus de clustering. La frontiére temporelle de la fonction temporelle . est fixée
a B = 12h afin de détecter les activités similaires au sein du matin et de |'aprés-midi.

Hamming FTHA FTHy
G G
G
1 C2 \‘v V74 C2
G

Va

<

Gy & Cs I

C4 = = C4 - C5 I
Cs l Cs

I | I
\
[
&
]

Figure 6.8 — Diagramme de Sankey illustrant les flux entre les 3 partitions formées
par les mesure de Hamming, FTHA et FTHqy
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(a) Flow: Hamming C1 — FTHA G

—

o — () FTHA G
e : ——
(b) Hamming C, I
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Figure 6.9 — Tapis de séquences dans (a) le flux depuis le cluster C; de Hamming
vers le cluster C, de FTHA (b) Cluster C, de Hamming et (c) Union résultante dans
FTHA

Analyses et résultats La figure[6.8|représente le diagramme de Sankey et flux entre
les résultats de clustering. Nous observons 10,5% de ré-arrangements des séquences
entre les clusterings Hamming et FTHA. Afin d'illustrer un de ces ré-arrangements,
la figure [6.9] détaille le flux entre les clusters Hamming C; et FTHA C, coloré en
violet dans la figure 6.8 Ce flux contient 46 séquences sémantiques-temporelles dé-
taillées en (a) et concernent des étudiants (®) a leur école durant la matinée et
effectuant, globalement, une activité de loisir (&) I'aprés-midi; le cluster Hamming
C, (b) concentre quant a lui des étudiants sur leur lieu d'étude toute la journée et
ayant une activité de loisir plutot en début de soirée. Ces séquences sont fusionnées
dans le cluster FTHA G, (c), ce qui met en évidence la capacité de FTHA a effectuer
des dilatations temporelles pourvu que le contexte soit similaire (ici un motif diurne
étudiant avec une activité de loisir en deuxiéme partie de journée).

Concernant les flux entre FTHA et FTH-y, le grand nombre de ré-arrangements est
dd au fait que FTH7y suit un paradigme de co(t différent. Pour FTH-y, rappelons que
le colit de transformation peut étre élevé méme si la durée de |'activité est courte.
Par exemple, la transformation de 10min de marche peut étre aussi importante que
la transformation de 4h de travail. Nous prévoyons de travailler avec des experts pour
analyser la pertinence de la mesure et les résultats des différents clusters afin de
choisir la meilleure variante en fonction des besoins métiers.

Discussion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une extension floue de la distance de Hamming
pour les séquences sémantiques-temporelles appelée Fuzzy Temporal Hamming ou
FTH. Cette nouvelle mesure améliore la distance de Hamming en introduisant une
fenétre temporelle floue afin d'étre robuste aux distorsions temporelles comme les
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décalages et permutations, et afin de saisir le contexte global autour d'une période
donnée. Ces propriétés sont particulierement nécessaires dans des domaines tels que
["analyse de la mobilité humaine dans le but d'extraire des comportements similaires.

En nous basant sur une adaptation de la fonction de co(t d'opération d’'édition de
la distance de Hamming similaire a celle expérimentée pour CED dans le chapitre 6,
nous avons prouvé que FTH satisfait les besoins précédents concernant les propriétés
inhérentes a la mobilité et aux habitudes humaines tout en ayant une complexité de
calcul compétitive par rapport aux autres mesures de |'état de |'art sur les séquences.

Enfin, FTH a été testée expérimentalement sur deux jeux de données. Un premier
jeu de 6 séquences sémantiques-temporelles test aux structures délibérément carica-
turales a été mis en oeuvre afin de vérifier les propriétés souhaitées par rapport aux
autres mesures. Les résultats confirment que FTH les surpasse sur les capacités tes-
tées (timing, permutations, décalages et homogénéité sémantique). Le second jeu de
données a mis en place des séquences sémantiques-temporelles réelles issues d'une
EMD et a été utilisé pour comparer FTH avec la distance de Hamming dans une
tache de clustering. Nous avons montré que les FTH — colits v et A — ont la capa-
cité de rassembler des séquences dont le contexte est proche. En perspective, nous
proposons d'analyser plus en détail les clusters produits par les variantes de FTH,
notamment la version de co(t v qui demande une analyse plus minutieuse — a la fois
structurelle et compositionnelle — de la dimension temporelle. De plus, nous espérons
tester notre nouvelle mesure sur des jeux de données plus grands, plus complexes et
issus d'autres thématiques afin de vérifier les problématiques de passage a |'échelle
et de généricité.
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Chapitre 7

Une approche pour le clustering de
séquences d’ensembles d’éléments sé-
mantiques multi-dimensionnels

Publication

C. Moreau, A. Chanson, V. Peralta, T. Devogele, C. de Runz Clustering Se-
quences of Multi-dimensional Sets of Semantic Elements, ACM SAC (2021)

7.1 Aspect multi-dimensionnel de la sémantique

Jusqu'a présent, nous avons considéré que les séquences sémantiques (resp.
temporelles-sémantiques) étaient constituées d'éléments atomiques dans le sens ol
chaque période temporelle donnée est associée a une unique activité. Or, il est pour-
tant fréquent d'effectuer plusieurs actions au méme instant (e.g., étre dans un bus
et écouter de la musique), voire méme que les éléments de la séquence soient dé-
crits par plusieurs dimensions. La premiére sous-section illustre des exemples de tels
phénomeénes et les applications que ceux-ci peuvent avoir. La seconde sous-section
propose un formalisme de représentation et une mesure pour la comparaison de telles
séquences.

7.1.1 Contexte illustratif

Nous avons vu en section que la modélisation séquentielle des données s'impose
dés qu'il s'agit de représenter un phénoméne ou des éléments qui évoluent a travers
le temps. Lorsque ces éléments ne peuvent étre qualifiés que par des informations
qualitatives, alors la séquence prend la forme d'une séquence sémantique. De telles
séquences permettent de modéliser la mobilité humaine d'un point de vue sémantique,
les éléments en jeu représentent alors des lieux, des activités, des modes de transport,
etc. Cependant, il est tout aussi envisageable de représenter par exemple des playlists
musicales comme sur I'exemple de la figure[7.1], ou des logs de base de données comme
vus en section[5.3] Lorsque les éléments en jeu sont complexes et dotés de nombreux
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CHRISTINE AND THE QUEENS / CHALEUR HUMAIN Genre musical — > {indie, pop, R&B}
Langue {English, French}
Année {2014, 2015, 2016}

{Christine and the Queens,
Christophe, Kanye West, Booba}
Durée {1h27}

Artiste

Playlist

Figure 7.1 — Exemple de playlist musicale formant une séquence d’ensembles d'élé-
ments sémantiques multi-dimensionnels

attributs sémantiques, comme dans le cas des musiques, le processus de comparaison
des séquences devient plus complexe et abstrait. Dans le cas de la figure [7.1] les
éléments possedent plusieurs dimensions (genre, langues, années, artistes, etc.) ou
chacune de ces dimensions forme un ensemble de labels sémantiques qui doivent étre
comparés puis agrégés afin d'établir une proximité avec les autres éléments (e.g.,
album).

Revenons au contexte de la mobilité humaine. Nous ancrerons ici notre cadre de ré-
flexion auprés du projet SMARTLOIRE dont |'objectif est d'offrir un ensemble d'outils
numeériques a destination des professionnels du tourisme et décideurs politiques pour la
recommandation d'itinéraires et I'analyse de traces touristiques en région Centre-Val
de Loire. En outre, la comparaison des parcours touristiques et |'extraction de com-
portements issus de ces traces permet aux acteurs du tourisme de mieux comprendre
les dynamiques touristiques de la région et de saisir les intéréts et opportunités selon
les profils socio-démographiques des individus. Ces connaissances permettent alors
d'adapter les offres de recommandation et d’améliorer la visibilité de certains sites en
ciblant au mieux les touristes susceptibles d'y étre intéressés.

Considérons les deux scénarios suivants :

“Alice est en vacances dans la vallée de la Loire et loge dans un hoétel d’époque
Renaissance. Elle quitte son hotel pour visiter le matin un musée sur la religion au
Moyen A ge. Elle pique-nique dans un parc pour se restaurer le midi. L'aprés-midi, Alice
visite un chateau puis une église. Le soir, elle dine dans un pub / restaurant avant
d’assister a un spectacle son et lumiere dans un chateau Renaissance. Le spectacle
terminé, elle retourne a son hotel.”

“Bob est aussi en vacances dans la vallée de la Loire. Bob séjourne dans un camping.
Le matin, il visite un chateau avec ses jardins fleuris. Il déjeune dans un bistrot.
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L'aprés-midi, il assiste a un concert baroque dans une église gothique, puis fait une
visite guidée de la ville a vélo. Le soir, Bob dine a nouveau dans un bistrot avant de
retourner au camping.”

Quel est le degré de similarité entre ces séjours touristiques ? Nous avons vu dans
la section que la comparaison d’éléments sémantiques atomique est déja un pro-
bleme difficile. Or, cette difficulté est accrue lorsque les éléments a comparer ne
sont plus unidimensionnels mais multidimensionnels, c'est-a-dire qu'ils sont définis
au moyen de plusieurs concepts exprimant des sémantiques diverses et variées. Par
exemple, comment comparer un “Spectacle son et lumiére dans un chateau Renais-
sance” et un " Concert baroque dans une église gothique" ? La comparaison doit-elle
prendre en compte le type d'événement (spectacle vs. concert), le lieu (chateau vs.
église) ou le style architectural (renaissance vs. gothique) ? De plus, certains éléments
peuvent concerner un ensemble de concepts pour une méme dimension, par exemple

un chateau avec un jardin fleuri.

Grace aux ontologies de domaine capturant les besoins spécifiques métiers et a I'ex-
plosion du Web sémantique et Linked Open Data (LOD), la capacité de comparer
avec précision des éléments sémantiques complexes semble plus que jamais possible
[84]. Néanmoins, a notre connaissance, la question de la comparaison d'ensembles
d’'éléments sémantiques multidimensionnels, ambigus et spécifiques a un domaine
reste un probléme ouvert [101]. La question est encore plus piquante lorsqu’il s'agit
de comparer des séquences d’ensembles multidimensionnels d’éléments sémantiques.

Dans la section suivante, nous proposons une approche pour la modélisation de
telles séquences d’'ensembles multidimensionnels d'éléments sémantiques ainsi que
leur comparaison basée sur |'utilisation d'ontologies et de graphes de concepts tels
que présentés section |3.1.2]

7.1.2 Comparaison d’éléments sémantiques multidimensionnels

On considére un ensemble & = {O,...,O4} de g ontologies (i.e., graphes de
concepts) formant des ensembles de concepts structurés. Chaque graphe de connais-
sance décrit une famille de propriétés des éléments a comparer. Ainsi, leurs concepts
sont disjoints, a I'exception du concept all (i.e., i # j,O; n O; = {all}) qui est
commun a tous les graphes de connaissances. On définit alors un élément séman-
tiqgue multi-dimensionnel comme un vecteur g-dimensionnel, ot chaque dimension
est un sous-ensemble de concepts d'un graphe de connaissance.

Définition 22 (Elément sémantique multi-dimensionnel). Soit ¥ = X {_, P(Ox) avec
x désignant le produit cartésien et P |'ensemble des parties. Un élément sémantique
multi-dimensionnel o € ¥ est un vecteur a q dimensions ou la k-éme composante
(notée (o)) est un sous-ensemble de Oy.

Une telle formalisation permet, par exemple, de se ré-approprier la modélisation de
séquences comportementales de Cao [36] présentée section [4.1.1]
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Dans les exemples suivants, nous revisitons les séjours d'Alice et de Bob en utilisant
les concepts de I'ontologie DATAtourisme, esquissée figure et décrite lors de la
présentation du cas d'étude (section [7.2]).

Exemple 9. Considérons une des activités de Bob : Le matin, il visite un chateau avec
des jardins fleuris (chdteau de Chaumont). Considérons trois dimensions décrivant les
activités touristiques : le lieu d’intérét, le type d’'événement et le style architectural,
en prenant les concepts de trois ontologies de domaine. L activité de Bob peut étre
formalisée comme suit :

o1 = ({Castle, ParkAndGarden}, &, {Renaissance})

indiquant que I'activité se déroule a la fois dans un chateau et dans un parc/jardin,
sans événement particulierﬂ (visite simple) et que le lieu est de style Renaissance.

Formalisons maintenant une des activités d'Alice : Aller voir un spectacle son et
lumiére dans un chateau de la Renaissance (chateau de Blois). Cette activité peut
étre formalisée comme suit :

o, = {{Castle}, {Visual ArtEvent}, {Renaissance})

Afin de comparer des éléments (i.e. vecteurs), nous proposons de comparer séparé-
ment chaque dimension (i.e. sous-ensembles de concepts) et d'agréger les scores de
similarité obtenus. Par ailleurs, notre méthode s’emploie a étre capable de traiter les
vecteurs aux dimensions incomplétes, ce qui est une situation trés fréquente dans le
cas des activités touristiques qui peuvent étre mal renseignées.

Formellement, nous avons besoin d'une mesure de similarité entre parties d'ensemble
(comme présenté en section [3.1.2.4]). Pour ce faire, nous proposons d'utiliser la me-
sure d'Halkidi [95] ¢ : P(O) x P(O) — [0, 1] définie telle que :

C(X,Y) = ; \X1| XZ@; rjr/wg/x{s/m(x,y)} + ;l/‘yze; rpg(x{s/m(x, y)} (7.1)

La fonction sim désigne ici la similarité simple entre deux concepts d'une méme
ontologie. Nous renvoyons a la section[3.1.2] pour un rappel sur I'ensemble des mesures
et techniques disponibles. Ici, nous faisons le choix d'utiliser la similarité de Wu-Palmer
[245] pour la comparaison entre concepts. Nous explicitons les raisons de ce choix
en section et dans la table[3.3] la similarité de Wu-Palmer semblant donner les

1. Précisions que la “visite simple” est considérée comme un événement ¢ afin d'éviter un doublon
d’information. En effet, dans notre contexte de représentation des séjours touristiques, la présence de
o1 au sein d’une séquence suffit a induire la visite du lieux représenté. De plus, une visite simple n'est
pas considérée, au sens métier, comme un événement touristique majeur a la différence par exemple
d'un Son et Lumiére ou d'une visite costumée.
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résultats les plus consensuels au regard des autres mesures abordées. Pour rappel,
celle-ci est définie telle que :

2x d(LCA(x,y))
d(x) + d(y)

SiMyup(X,y) = (7.2)

Enfin, la similarité entre deux éléments de o, notée simy : ¥ x ¥ — [0, 1] est calculée
comme |'agrégation des scores de similarité pour chaque dimension comme suit :

simz(0,0") = Aggi_, {C(mk(0), Tk(0"))} (7.3)

Ou Agg : [0, 1]? — [0, 1] désigne une fonction d'agrégation quelconque.

Comme soulevé précédemment, il n'est pas rare de devoir traiter des éléments in-
complets, c'est-a-dire ayant des valeurs manquantes pour certaines dimensions. Par
exemple, dans I'exemple [9] la deuxiéme composante de o1 n'est pas renseignée outre
mesure. La gestion des valeurs manquantes est délicate car elles peuvent indiquer
des valeurs inconnues, non pertinentes ou inexistantes. Pour faire face a ce pro-
bleme, nous proposons I'utilisation de la fonction d'agrégation average if qui cal-
cule une moyenne mais en ignorant les dimensions ou I'un des éléments a des va-
leurs manquantes (notées ). En d'autres termes, seules les dimensions k telles que
(o) # I A mk(0’) # & sont considérées. Les poids de la moyenne, si celle-ci est
pondérée, sont équitablement répartis sur les autres dimensions. Notons que d'autres
opérateurs d'agrégation seraient possibles (cf. [58] pour une étude de la plupart des
opérateurs classiques), mais les caractéristiques de la moyenne (e.g. simplicité, ab-
sence d'élément neutre, absence d'élément absorbant) nous semblent pertinentes
pour notre probléme afin de prendre en considération toutes les dimensions de facon
égale.

Exemple 10. Soit les instances o, et o, définies dans I'exemple[9. Le type d'événe-
ment de oy étant vide, le calcul de sims (o1, 02) est tel que :

1
sims(0y,02) = 5(({Cast/e, ParkAndGarden}, {Castle})

1
+ §C({ Renaissance}, {Renaissance})

Pour la derniére partie de I'équation, on a : (({Renaissance}, {Renaissance}) = 1.
Pour la premiére partie, on calcule la similarité de Wu-Palmer entre les concepts.
On rappelle que, Vx € O,simy,p(x,x) = 1. Ainsi, on calcule uniquement

simyup(Castle, ParkAndGarden) = %, en accord avec I'équation et I'ontolo-

21
gie décrite figure[7.3
Enfin, par I'équation[7.1}, on a : (({Castle, ParkAndGarden}, {Castle}) = 0.875.

Finalement, sims (01, 05) = 2 x 0.875 + 1 x 1 = 0.9375
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Ainsi, grace aux définitions précédentes, il est possible d'étendre la définition (1| de la
séquence sémantique au cas ol les symboles sont des éléments sémantiques multidi-
mensionnels.

Exemple 11. Revenons a I'exemple fil rouge d’Alice et Bob. Nous représentons la
Journée d’Alice d'une maniere plus formelle a I'aide des définitions des éléments sé-
mantiques multidimensionnels (def.[22) et des séquences sémantiques (def.[1)) comme
suit :

Saiice =(({Hotel}, &, {Renaissance}),
({ReligiousSite, Museum}, &, {Medieval}),
({ParkAndGarden}, &, &),

({Castle}, &, {Renaissance}),

({Church}, &, {Roman}),

({PubAndBar, Restaurant}, &, &),

({Castle}, {VisualArtEvent}, {Renaissance}),
({Hotel), &, {Renaissance}))

Ce type de séquence peut ensuite étre comparé a I'aide de la similarité sims et des
mesures CED et FTH (dans le cas d'une dimension “durée”) développées en chapitre
et [@l

7.2 Cas d’étude et expérimentations

Dans cette section, nous décrivons les expérimentations menées pour valider notre
approche. Nous introduisons tout d’abord une étude de cas concernant la mobilité
des touristes, encadrée par le projet SMARTLOIRE, puis nous présentons le protocole
expérimental appliqué et discutons les résultats obtenus.

7.2.1 Description du cas d’étude et de I'ontologie DATAtourisme

Le projet SMARTLOIRE[] fait partie d'une initiative régionale afin d'aider les utilisa-
teurs a déterminer des itinéraires touristiques personnalisés dans la région de la vallée
de la Loire [32]. En particulier, I'identification de clusters de comportements cohé-
rents avec des schémas de visite similaires est essentielle pour guider les acteurs du
tourisme sur les profils des utilisateurs mais aussi pour concevoir de meilleurs ou-
tils de recommandation basés sur les connaissances extraites. Nous représentons les
itinéraires touristiques comme des séquences sémantiques ou les symboles sont des
éléments sémantiques multidimensionnels. En outre, chaque symbole est décrit par
trois dimensions : (i) le lieu (POI), (ii) I'événement et (iii) style architectural du POI.

2. https://smartloire.univ-tours.fr
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Campsite  Hotel
Gite

\/

Accomodation /

Sport and leisure

Pub and bar \
\

Food establishment

—
Fast food /

Restaurant Tasting providers

N

Natural heritage

/ A\

Cultural heritage

Park and garden

Religious site v Castle
Museum

Figure 7.2 — Taxonomie des POI extraite de DATAtourisme

Le jeu de données de ces éléments touristiques est tiré de DATAtourisme[’f], une on-
tologie nationale normalisée décrivant les entités touristiques. DATAtourisme est une
vaste ontologie organisée principalement en deux grandes parties, PO/ et Evénement.
Ainsi, une instance touristique (c'est-a-dire un symbole) est décrite en fonction d'un
POI et d’'un événement, par exemple "un spectacle son et lumiére dans un chateau
de la Renaissance". En pratique, nous avons divisé DATAtourisme en ontologies plus
petites, chacune servant de graphe de connaissances pour les trois dimensions sé-
mantiques des symboles qui constitue les itinéraires (i.e., séquences sémantiques). La
premiére est extraite du noeud PlaceOflnterest (POI) et de toutes ses sous-classes,
la seconde regroupe plusieurs noeuds liés a des événements. Enfin, nous profitons du
fait que certains POl ont des détails architecturaux pour créer une troisieme ontologie
construite autour des styles architecturaux des batiments. La figure fournit une
représentation résumée de I'ontologie POI extraite et des noeuds pertinents pour nos
expériences. Les jeux de données complets peuvent étre consultés sur notre GitHubE].
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Categorie \ Concept | Nombre d'instances
Hotel 50
Accomodation Gite 50
Camping 50
Fast Food 1
Food establishment Bar 29
Restaurant 50
Nature Heritage Nature 16
Park and garden 24
. Religious site 29
Cultural Heritage Museum 16
Castle 47
Sport and leisure Sport 50
Other (...) 50
Tasting Providers Tasting 50
Total | 542

Table 7.1 — Nombre d'instances utilisées dans |'ontologie POI

7.2.2 Profils touristiques et génération des données

Le projet SMARTLOIRE étant en cours de déploiement, nous ne disposons pour |"heure
d’aucune trace réelle des activités des touristes, hormis de profils touristiques prototy-
piques décrits par les experts métiers. Dans ces conditions, nous avons donc choisi de
générer des séquences artificielles issues, néanmoins, d'instances touristiques réelles
issues de I'ontologie DATAtourisme. Ainsi, ce jeu de données nous permet de valider
notre méthodologie et analyser la sensibilité de ses paramétres dans un environnement
contrélé.

A cette fin, nous avons sélectionné toutes les instances identifiées dans une zone de 50
km autour de la ville d’Amboise dans la vallée de la Loire. Nous avons obtenu environ
2500 instances différentes. Parmi celles-ci, nous avons sélectionné les 50 instances
les plus décrites pour les 14 concepts les plus utilisés de I'ontologie POI illustrée
dans la figure [7.2] La table indique le nombre d'instances sélectionnées pour
chaque concept de I'ontologie POI, soit un total de 542 instances utilisées pour
la génération des données. Les séquences artificielles ont été générées en utilisant
un marcheur aléatoire markovien (i.e., chaine de Markov) qui donne une structure
crédible aux activités quotidiennes de nos touristes virtuels. Le processus stochastique
est absorbant et est défini sur les états décrits dans la figure [7.3]

Afin d’expliciter le processus de génération des séquences, on considére |'ensemble
O de concepts structurés issus de |'ontologie POI, ainsi qu'un ensemble de profils

3. https://framagit.org/datatourisme/ontology/
4. https://github.com/Clement-Moreau-Info/SAC2021
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1 2 3 4 5 6 7

id Etat 1{0 pr po 0 p3 O
1 Start 210 ps ps ps p7 O
2 Actmt/g matinale 310 0 0 ps po 0 puo
3 Déjeuner
4 | Activité apres-midi 410 0 0 pu pr2 piz O
5 Hébergement 510 0 O 0 0 pua pis
6 Activité nocturne 6lo o o 0 0 pis piv
7 End

7\0 O O 0 0 0 1

(a) (b)

Figure 7.3 — Description du marcheur aléatoire markovien (a) Table des états (b)
Matrice stochastique

prototypiques prédéfinis W. Chaque probabilité p, dans la matrice stochastique est
initialisée selon un profil 9 € W. De plus, chaque état s contient un ensemble de
concepts O < O tels que, pour chaque concept ¢ € O, la probabilité de sélectionner
une instance o de concept ¢ dépend du profil 1 donné. On considére une probabilité

de sélection de o dans I'ensemble des concepts ¢ selon une loi uniforme, soit . Ainsi,

. L C
pour un état s du marcheur aléatoire et un type de profil touristique 4, la probabilité

de sélectionner l'instance o € c est telle que :

p(0) = ﬁ‘ < p(clp) (7.4)

Pour les expérimentations de la section suivante, nous avons dressé 5 types de profil
touristique partiellement inspirés de ceux identifiés par [229], chacun d’entre eux ayant
une inclinaison naturelle pour certaines activités :

e [es noctambules ont une forte tendance a dormir le matin, a fréquenter les
pubs et a pratiquer des activités nocturnes.

e [ es touristes culturels visitent principalement de musées, chiteaux et autres
batiments remarquables. lls ménent toujours une activité le matin et 'aprés-
midi.

e [es randonneurs ne se logent que dans des campings et aiment visiter des
espaces naturels.

e [es jeunes couples pratiquent des activités éparses et variées. lls logent majo-
ritairement dans des gites.

e [es fins gourmets ne dorment que dans des hotels, déjeunent dans des restau-
rants et ont quelques prédispositions pour les activités de dégustation.

Notons que I'état 7 de la chaine de Markov est absorbant. Ainsi, ce processus génére
un large éventail de modeles de séquences finis. A chaque étape de la marche aléa-
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toire, une instance est choisie selon I'équation[7.4] La concaténation de ces instances
produit une séquence artificielle représentant un séjour touristique d'une journée. Les
détails sur I'initialisation des probabilités pour chaque profil sont disponibles dans notre
GitHub. Par ce procédé, nous avons généré 250 séquences (50 de chaque profil)
que nous exploitons dans la section suivante au sein d'un processus de clustering.

7.3 Clustering de séquences d’éléments multidimen-
sionnels

Dans cette section, nous exploitons la mesure sims présentée dans la sous-section
pour le clustering de séquences d'éléments multidimensionnels. Plus précisé-
ment, sur la base de nos séquences artificielles aux comportements touristiques pré-
définis, notre but est I'élaboration d'un processus complet de clustering permettant
d'extraire et discriminer proprement les séquences émanant de profils présentant des
caractéristiques comportementales semblables.

7.3.1 Protocole et algorithmes

Sur la base des algorithmes détaillés en section [4.2] notre objectif est de déterminer
empiriquement le plus adapté aux séquences d'éléments sémantiques multidimension-
nels. En outre, a 'aide des bibliothéques SCIPY et SKLEARN de Python 3, nous avons
testé les algorithmes :

e Clustering hiérarchique (critére de Ward)
e DBSCAN

e k-medoids

e Spectral

Nous ne pouvons pas exploiter directement k-means car nous ne disposons comme
données numériques que les valeurs de notre distance entre les séquences.

Afin de disposer d'un point de comparaison, nous avons testé chacun des algorithmes
selon différentes mesures : distance d'édition classique (Levenshtein), distance d'édi-
tion ou le colit de I'opération de modification est égale a la similarité simy telle que
définie équation (Lev. + Ontologies) et la mesure CED initialisée avec la similarité
simy et un noyau gaussien comme fonction d'encodage w du vecteur temporel :

= (3 () (75)

Ici, B est fixé empiriquement a 3 ot m correspond a la taille médiane (en nombre de
symboles) des séquences.

5. https://github.com/Clement-Moreau-Info/SAC2021
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Figure 7.4 — Chaine de traitement pour le clustering de séquences d'éléments multi-
dimensionnels

De plus, nous explorons également la technique de réduction de dimensionnalité
UMAP [149], en projetant notre jeu de données dans un espace euclidien 2D. Ainsi,
nous avons pu tester les algorithmes k-means, Spectral et DBSCAN sur le jeu de
données projeté. Notons que sur |I'espace euclidien 2D produit en tant que projection
d'UMAP, k-means, étant basé sur la méme fonction objectif, permet de remplacer le
clustering hiérachique selon le critére de Ward avec une complexité plus faible.

Concernant les paramétres UMAP, nous utilisons la librairie python UMAP-LEARN ver-
sion 0.4.3 en utilisant les paramétres par défaut s'ils ne sont pas spécifies, min_dist
est fixé a 0.01, et n_neighbors a 25 (soit 10 % du jeu de données). La graine du
générateur de nombres pseudo-aléatoires random state est fixée a 42 pour rendre
les résultats reproductibles. Toutes les expérimentations peuvent étre reproduites en
exécutant notre notebook[?] python dans Google Colab ou un environnement Jupyter.

Pour valider notre approche, I'objectif principal de nos expériences est d'évaluer dans
quelle mesure les algorithmes de clustering et mesures associées sont capables de
regrouper les séquences correspondant a un méme profil. L'avantage d'utiliser des
données générées ici est de connaitre les classes des clusters, ce qui correspond a une
forme vérité terrain. Nous évaluons alors notre approche en utilisant une métrique
de qualité basée sur la performance de I'algorithme de clustering, ici I"’Adjusted Rand
Index (ARI) [194]. Contrairement aux mesures de qualité internes basées sur des
critéres topologiques (par exemple, Silhouette), cette mesure s'appuie sur les labels
de vérité terrain dont nous disposons et nous permet ainsi d'obtenir une meilleure
image de |'approche la plus performante.

7.3.2 Reésultats expérimentaux

La table[7.2] présente les score d'ARI obtenus pour les difféerentes méthodes et mesure
de clustering. Le meilleur score, 0.833, est obtenu par UMAP combiné a k-means ou
Spectral, associé a CED. Sans projection UMAP, Spectral, associé a CED, surpasse
les autres combinaisons avec un ARI de 0.649. Par ailleurs, CED surpasse les autres
mesures pour tous les algorithmes de clustering rapportés. Nous remarquons que

6. https://github.com/Clement-Moreau-Info/SAC2021/blob/main/Semantic_
Trajectories_Clustering.ipynb
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Levenshtein | Lev. + Ontologies | CED
DBSCAN 0.128 0.203 0.409
Hierarchical 0.315 0.171 0.483
k-medoids 0.300 0.170 0.550
Spectral 0.510 0.590 0.649
UMAP + DBSCAN | 0.549 0.636 0.733
UMAP + k-means | 0.659 0.673 0.833
UMAP + Spectral | 0.665 0.680 0.833

Table 7.2 — Adjusted Rand Index des différents algorithmes et mesures pour le clus-
tering des séquences touristiques simulées

lorsqu’il est associé a CED, le deuxiéme plus mauvais résultat est obtenu par le
clustering hiérarchique (Hierarchical). Nous reviendrons sur ce résultat en discussion.

Il est intéressant de noter qu'en travaillant sur une matrice de similarité brute (sans
projection UMAP), Spectral surpasse les autres méthodes, pour les trois mesures de
similarité. Les scores ARI obtenus sont sensiblement plus élevés. Néanmoins, un ré-
sultat surprenant est que la projection réalisée par UMAP augmente les performances
par rapport a n'importe quel algorithme et distance dans I'espace original, méme en
utilisant naivement la distance de Levenshtein. Cela souligne le grand potentiel de la
technique UMAP pour le regroupement de séquences sémantiques. De plus, la capa-
cité de projeter un objet aussi complexe dans une représentation simple en 2D ouvre
la possibilité de I'utiliser comme outil de visualisation pour les experts qui explorent
les données.

La figure met en évidence le comportement des trois mesures lorsqu’elles sont
couplées avec UMARP. Cette représentation 2D des séquences touristiques montre
I'éparpillement dans I'espace selon la mesure utilisée. Chaque couleur représente un
profil touristique. Pour la projection CED (a), nous remarquons que les profils sont
assez bien séparés et denses, la seule classe difficile a séparer des autres étant les
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Figure 7.5 — Projection 2D de UMAP des 250 séquences en utilisant comme mesure
de similarité (a) CED, (b) Lev. + Ontologies et (c) Levenshtein. Couleurs : bleu Les
randonneurs, orange Les noctambules, vert Les fins gourmets, rouge Les touristes
culturels, violet Les jeunes couples.
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touristes culturel (rouge) avec quelques points mélangés avec les fins gourmets (vert)
et relativement proche des jeunes couples (violet). Sur la projection de la mesure
correspondant a Lev. + Ontologies (b), nous constatons immédiatement que les
clusters de points sont moins denses a travers I'espace. Nous émettons |'hypothése
que la mesure Lev. + Ontologies, sans considération du contexte, n'est pas appropriée
pour les séquences avec des valeurs manquantes. Nous remarquons a nouveau que
la classe rouge est plus difficile a séparer des autres classes. Enfin, |'utilisation de
la distance de base de Levenshtein (c) présente I'hétérogénéité, dans les clusters, la
plus importante. En effet, plusieurs classes sont peu séparées : on retrouve ensemble
les jeunes couples et les fins gourmets, mais aussi les noctambules (orange) et les
randonneurs (bleu).

Discussion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle mesure et approche pour le clus-
tering de séquences d'éléments sémantiques multidimensionnels, c'est-a-dire des sé-
quences dont chaque élément est décrit pas plusieurs dimensions, chacune reliée a une
ontologie spécifique, et ot chaque dimension est décrite par un ensemble de valeurs.
Ce type de séquences complexes est couramment utilisé dans de nombreux domaines
tels que la modélisation de playlists musicales, de la mobilité ou plus généralement
dés que les éléments dans les séquences peuvent étre représentés de facon riche, sous
plusieurs dimensions et par un aspect ensembliste. L'approche introduite comprend
une mesure de similarité, basée sur des ontologies métiers, et une phase de clustering.
Concernant la mesure de similarité, nous proposons a cet effet d'utiliser la mesure de
similarité de Wu-Palmer combinée avec la mesure d'Halkidi et la fonction d’'agrégation
average _if pour comparer ces €léments semantiques multidimensionnels complexes.
Enfin, notre similarité peut-étre ré-utilisée dans le cadre de la mesure CED pour la
comparaison de séquences. Toutefois, notre approche reste modulaire et peut étre
utilisée avec d’'autres techniques listées dans la partie Etat de I'art. Pour la phase
de clustering, nous avons testé plusieurs algorithmes afin d'identifier le meilleur pro-
cessus capable de traiter notre proposition. Nous avons constaté que |'utilisation du
clustering hiérarchique sur le jeu de données testé a fourni des scores peu performants
au vu des autres méthodes. Etant la méthode utilisée dans les chapitres précédents,
nous pouvons nuancer et expliquer ce résultat par les explications suivantes :

e Les expérimentations menées dans les chapitres [5 et [6] ne concernait pas la
variante de mesure testée ici pour les séquences d'éléments multidimension-
nels. Ce résultat est, peut-étre, une caractéristique de cette mesure et de la
multidimensionnalité.

e |'expérimentation a été menée un unique jeu de données artificiel. Des réplica-
tions sur d'autres jeux de données (réels et avec une volumétrie plus importante)
doivent venir corroborer ces résultats.

e Enfin, malgré ces failles, le clustering hiérarchique offre, grdce au dendro-
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gramme, une forme de visualisation précieuse des clusters et une flexibilité quant
au choix du nombre de clusters.

Néanmoins, nous avons constaté que la technique de réduction dimensionnelle UMAP
combinée a un clustering spectral ou a un k-means surpasse les autres méthodes sur le
jeu de données testé. A notre connaissance, il s'agit de la premiére utilisation de cette
technique pour représenter les séquences sémantiques dans un espace appréhendable
et visualisable.

Les expérimentations ont été menées dans le cadre du projet SMARTLOIRE. En consé-
quence, le jeu de données utilisé s'ancre dans le domaine touristique et utilise des
instances réelles de I'ontologie DATAtourisme. Un modéle de Markov aléatoire est
proposé afin de générer des séquences virtuelles de séjours touristiques en Centre-Val
de Loire selon des profils prototypiques utilisateurs définis.

Les résultats obtenus par notre approche sont trés prometteurs et montrent un score
ARI de 0.83. En perspective, nous prévoyons d'appliquer notre approche a des sé-
quences réelles d’'éléments sémantiques multidimensionnels, notamment dans le cadre
du projet MOBI'KIDS. De plus, lorsque nous disposons de la durée des éléments, il est
pertinent de coupler notre similarité pour élément multi-dimensionnel sémantique a
la mesure FTH, présentée dans le chapitre précédent. Ainsi, nous prévoyons de nou-
velles expérimentations avec un jeu de données approprié et réel afin de réunir et
tester |'ensemble de nos propositions dans un contexte unifié.
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Chapitre 8

Une méthodologie pour I’analyse et la
découverte de comportements

Publication

C. Moreau, T. Devogele, L. Etienne, V. Peralta, C. de Runz Methodology
for Mining, Discovering and Analyzing Semantic Human Mobility Behaviors,
submitted (Dec. 2020) in Data Mining & Knowledge Discovery (2020)

8.1 Cadre méthodologique

L'exigence de clarté au sein des procédés de découverte de connaissances et de ma-
chine learning est une préoccupation grandissante au sein de la littérature scientifique
et du grand public [I3]. De fait, lorsqu'un projet méle différents acteurs et évolue
sur des ensembles de données complexes, il nous semble important de faire preuve
de pédagogie et de transparence quant aux découvertes effectuées par les procédés
algorithmiques. Or, ces qualités ne tiennent que si I'on est capable d'expliquer a la
fois les algorithmes et données en jeu. En conséquence, nous pensons que |'ajout
d'indicateurs et de visualisation en charge de la description statistique des données
(préliminaire et post-process) peut permettre une meilleure compréhension pour les
experts et les utilisateurs des processus d'extraction de connaissances mis en place.
Dans cette section, nous revenons sur les différentes motivations de tels ajouts métho-
dologiques puis nous développons la mise en place d'un cadre d'étude pour I'analyse
et la découverte de comportements appliqué aux séquences de mobilité sémantique.

8.1.1 Motivations

La capacité a définir des types de comportements au sein d'un ensemble de séquences
sémantiques dans un environnement non supervisé, c'est-a-dire ot I'on a une absence
de vérité terrain quant a la nature des différents profils comportementaux a décou-
vrir est une problématique majeure que nous avons jusqu'alors passée sous silence.
Contrairement aux algorithmes d'apprentissage supervisé ou I'on dispose d'une base
de données d'apprentissage, annotée par des experts, et dont le but est de générali-

143



Une méthodologie pour I'analyse et la découverte de comportements

ser raisonnablement les connaissances apprises sur des données encore non observées,
les méthodes de clustering que nous utilisons (voir section [4.2]) ne disposent pas de
telles connaissances préalables. L'objectif des méthodes d'apprentissage non supervisé
consiste alors a trouver une redescription des données disponibles pour en faire res-
sortir les régularités intéressantes et éventuellement inattendues. Dés lors, il est tres
difficile d’évaluer objectivement la réussite de ces algorithmes, d'autant plus lorsque
les données sont complexes et mélent des informations de différentes natures comme
dans le cas des séquences de mobilité sémantique. En outre, les choix du nombre de
classes (i.e., clusters) a retenir et de la mesure a utiliser font partie des problémes
difficiles de I'apprentissage non supervisé.

[l existe plusieurs critéres reposant généralement sur une interprétation géométrico-
topologique pour évaluer la qualité des clusters découverts ( voir section . Par
exemple le fait que les classes soient suffisamment denses et séparées entre elles
comme le suggeére I'indice de silhouette [200]. Or, méme si ces critéres peuvent étre
un indice pour mesurer la qualité du processus de clustering en tant que tel, ils ne
possédent que peu de potentiel pour I'interprétation des clusters en une logique métier,
une symbolique claire et évidente pour I'utilisateur final. Il nous semble primordial
et impératif de pouvoir comprendre aisément le sens sous-jacent de chaque cluster
établi par le processus de clustering, non seulement pour des raisons éthiques afin
de communiquer avec certitude, véracité et efficacité les connaissances découvertes
mais aussi dans un objectif d’amélioration du processus (e.g., détecter les potentielles
erreurs, biais du systéme). Dans les deux cas, le jugement d'un expert (concepteur
ou métier) peut permettre de valider la pertinence des résultats du processus de
clustering, apporter un éclairage contextuel, voire de guider I'exploration des données
dans leur amélioration.

Ainsi, nous proposons ici un cadre méthodologique d'analyse (data pipeline) interac-
tif et explicatif afin de permettre aux différents experts, métiers et scientifiques de
la donnée, de réfuter ou valider la pertinence des comportements découverts. L'in-
tégration de données contextuelles telles que les variables soci-démographiques des
individus doit étre possible a I'issue du processus d'extraction des connaissances. Un
tel cadre de travail s'inscrit dans une perspective pluridisciplinaire et human in the
loop ou I'expertise humaine et les découvertes liées aux méthodes d'intelligence ar-
tificielle viennent s’enrichir mutuellement offrant du méme coup une transparence et
une intelligibilité quant aux comportements extraits.

Eu égard aux techniques et méthodes abordées en Etat de I'art (chapitre [4)), nous
proposons dans la figure [8.1] une méthodologie qui reprend et enrichit les concepts
développés dans la figure (section |4.2]), notamment sur les aspects d'analyse du
jeu de données et des clusters. Nous détaillons en section suivante les différentes
analyses dans le cadre de la découverte de comportements dans les séquences de
mobilité sémantique. Bien qu'orientée sur 'analyse de séquences d'activités, cette
approche méthodologique demeure générique et applicable a tout type de contexte.
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Figure 8.1 — Méthodologie de découverte de connaissance et d'analyse / data pipeline
pour les séquences de mobilité sémantique

Préalablement, nous proposons de relier les données sémantiques disponibles a une
ontologie permettant a la fois de faciliter les processus de comparaison et les raison-
nements sur les données (voir section . L'ajout majeur consiste en la définition
d'un cadre de travail pour I'analyse des données ou la connaissance est subordon-
née par le jugement humain de I'expert et/ou du concepteur d'algorithme, au sein
méme du processus de découverte de connaissances. Ce cadre de travail est constitué
principalement de deux aspects : (i) d'une phase d’'analyse statistique préliminaire et
d'un profilage du jeu de données afin de bien comprendre leur nature, les lois statis-
tiques, corrélations qui sous-tendent les données mais aussi la qualité globale du jeu
de données. (i) Un ensemble d’indicateurs complémentaires (détaillé table [4.3] sec-
tion|4.3.1]) afin d'analyser, visualiser et résumer les caractéristiques de chaque cluster
en termes de comportement et d'en obtenir une image mentale compréhensible.

Dans la sous-section suivante, nous présentons plus en détail les indicateurs et modes
de visualisation retenus pour |'analyse des séquences de mobilité sémantique.

8.1.2 Analyse de séquences de mobilité sémantique

Les séquences de mobilité sémantique sont difficiles a analyser en raison de leur
combinaison des dimensions temporelle (qui peut étre abordée selon I'ordre ou la
durée des activités dans la séquence) et sémantique. Comme nous I'avons vu a la
section [3.2] les séquences sémantiques de la mobilité humaine ont tendance a suivre
des lois statistiques précises. La fréquence de visite des lieux induit une répétition des
activités qui peut étre modélisée par une loi de Zipf. Les séquences sont principalement
structurées par quelques motifs topologiques (daily patterns) et sont caractérisées
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par une faible entropie et une distribution de Poisson quant au nombre d’activités
effectuées.

Par conséquent, pour assurer la qualité d'un ensemble de données de séquences de
mobilité sémantique en termes de propriétés susmentionnées et en obtenir une com-
préhension préliminaire nous proposons |'utilisation d'un ensemble d'indicateurs, dé-
taillés table et basé sur ceux décrits table [4.3] Aussi, bien que cette étude se
soit concentrée sur les séquences de mobilité, la méthodologie proposée est générique
et peut étre utilisée pour analyser tout type de jeu de données de séquences séman-
tiques. Au demeurant, une méthodologie analogue a été mise en oeuvre dans [167]
pour |'étude et le profiling de comportements d’'exploration de base de données.

Dans la section suivante, nous présentons une analyse exhaustive — de |'étude préli-
minaire des données a la découverte de comportements de mobilité — menée a I'aide
de la méthodologie présentée et appliquée au contexte de la mobilité sémantique.
Cette étude est réalisée sur I'ensemble des données récoltées aupres de I'enquéte
Ménage-Déplacement Rennes 2018.
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8.2 Cas d’étude

Pour mettre a I'épreuve la méthodologie proposée, nous avons utilisé un ensemble de
séquences de mobilité réelles obtenues a partir d'un sondage national nommé Enquéte
I\/Iénage—DépIacementE (EMD). L'objectif des EMD est de fournir un instantané des
déplacements effectués par les résidents d’'une zone métropolitaine donnée afin d'aider
les urbanistes, acteurs sociaux et politiques a mieux comprendre les comportements
de mobilité, gérer I'installation et le déploiement de nouvelles infrastructures urbaines
et mesurer leur impact et les changements induits dans le temps. Dans cette section,
nous décrivons les données EMD en matiére de volumétrie, de représentativité sta-
tistique et de méthodologie de recueil. L'ensemble de données est complété par une
ontologie de domaine décrivant la sémantique des activités que nous détaillons. Sur
la base de la méthodologie précédente, une étude statistique et une analyse générale
de I'ensemble de données apporte une vision globale quant a la qualité et la compré-
hension des données. Enfin, la section finale présente le processus d'extraction des
clusters de mobilité ainsi qu'une interprétation en termes de comportements a |'aide
des indicateurs précédemment sélectionnés table [8.1.2]

L'ensemble des expérimentations et données peuvent étre trouvées sur notre GithubE].

8.2.1 Les données EMD

Description de 'EMD Rennes 2018 Le jeu de données étudié “EMD Rennes 2018"
est une une enquéte Ménage-Déplacement réalisée dans la ville de Rennes et ses
environs (département llle-et-Vilaine). L'enquéte a été réalisée de janvier a avril 2018
pendant les jours de semaine. Les données représentent 11000 personnes (dgées
d’au moins cing ans) issues de 8000 ménages. Cet échantillon est considéré comme
statistiquement représentatif de 500 000 ménages et d'un million de résidants. Les
détails de la méthodologie de collecte des données et leur qualité sont discutés dans
[37], et une synthese des résultats de I'enquéte EMD Rennes 2018 est présentée dans
[15].

Le jeu de données est constitué d'un ensemble de séquences de mobilité sémantique
décrivant les activités réalisées par une personne sur 24h. La table énumere les
différentes étiquettes d'activités recensées dans les séquences de mobilité EMD. Deux
classes principales sont représentées : les activités d'arrét (STOP) et les activités de
déplacement (MOVE). La premiére correspond aux activités statiques quotidiennes
telles que “rester a la maison”, “travailler” et “faire les courses’. La seconde repré-
sente les activités de transport telles que “marcher” ou “conduire une voiture”. Les
séquences sont alors définies sur la base du paradigme STOP-MOVE de Spaccapietra
et al. [223]. Chaque activité d'arrét systématiquement est suivie d'une (ou plusieurs
en cas d'intermodalité) activité de déplacement.

1. https://www.cerema.fr/fr/mots-cles/enquete-menage-deplacement-emd
2. https://github.com/Clement-Moreau-Info/EMD2018_DMKD

148


https://www.cerema.fr/fr/mots-cles/enquete-menage-deplacement-emd
https://github.com/Clement-Moreau-Info/EMD2018_DMKD

Une méthodologie pour I'analyse et la découverte de comportements

Col. Act. agrégée

Emoji

Label et description

STOP

Maison

%

1 : Domicile princial ; 2 : Résidence secondaire, hotel

Travail

11 : Travail sur le lieu d'activité principal; 12 : Tra-
vail & domicile; 13 : Travail sur un autre lieu; 43 :
Recherche d'emploi; 81 : Tournée professionnelle

Etude

21 : Créche; 22 : Primaire; 23 : College ; 24 : Lycée;
25 : Université; 26 : Etude mobile (Primaire) ; 27 :
Etude mobile (Collége) ; 28 : Etude mobile (Lycée) ;
29 : Etude mobile (Université)

Achat

30 : Visite d'un commerce; 31 : Visite d'une grande
surface; 32 : Visite d'un centre commercial; 33 :
Achat petit ou moyen commerce; 34 : Achat centre
commercial; 35 : Récupérer achats en drive

Santé et
administration

41 : Soin de santé; 42 : Démarche administrative

Loisir

51 : Sport, culture ou activité sociale; 52 : Prome-
nade et léche-vitrine; 53 : Restaurant / Cantine;
54 : Visite familiale ou amicale; 82 : Tournée shop-
ping (suite consécutive de plus de trois activités 30)

Accompagnement

61, 63 : Accompagner quelqu'un; 62, 64 : Récupérer
quelqu'un; 71, 73 : Déposer quelqu’un a un arrét de
transport (gare, bus); 72, 74 : Récupérer quelqu'un
a un arrét de transport

Autre

o~J)

91 : autre (préciser en notes)

MOVE

Mobilité douce

100 : marche; 110 : location de vélo; 111 : vélo;
112 : passager vélo; 193 : Skateboard, rollers et
trottinette; 194 : Fauteuil roulant; 195 : Mobilité
électrique douce (Trottinette, vélo, segway)

Mobilité motorisée

113 : Conducteur moto (< 50cm®); 114 : Pas-
senger moto (< 50cm3); 115 : Conducteur moto
(> 50cm?3) ; 114 : Passager moto (= 50cm3); 121 :
Conducteur voiture; 122 : Passager voiture; 161 :
Taxi; 171 : Véhicule professionnelle ; 181 : Conduc-
teur camion (pour activité 81); 182 : Passager ca-
mion (pour activité 81)

Transport en

131 : Bus urbain; 133 : Métro; 138, 139 : Autre

commun e mode de transport public urbain; 141, 142 : Trans-
port public départementaux; 151 : Train
Autre e 191 : Engin maritime et bateau; 192 : Avion; 193 :

Autre mode (engin agricole, quad, etc.);

Table 8.2 — Description des activités de 'EMD Rennes 2018
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Tout au long de cette section, nous utiliserons les codes d'activités et emojis pour
représenter les séquences, a la fois dans les exemples et lors de I'analyse des séquences
réelles. Parmi les 11000 séquences de I'ensemble des données (correspondant aux
11 000 personnes interrogées), nous avons filtré celles qui ne contenaient aucun MOVE
(correspondant aux personnes qui sont restées chez elles toute la journée). Nous avons
ainsi obtenu un jeu de données final de 10 005 séquences de mobilité.

Exemple 12. Considérons les activités suivantes effectuées par Alice durant la jour-
née : “Elle part de son domicile a pied jusqu'a la station de métro afin de se rendre
a son travail. Elle passe la matinée a son bureau, puis se rend a pied au restaurant.
Alice retourne a son bureau a pied, elle travaille I'aprés-midi puis rendre directement
en bus a son domicile.”

La séquence d’activités d’Alice S peut étre modélisée a I'aide des concepts d’activités
de la table telle que S = (1,100,138, 11,100, 53, 100, 10, 131, 1) ou dans sa

version agrégée en utilisant les emojis S, = (&, houl WA S A B,
L'étude du jeu de données EMD Rennes 2018 s'inscrit dans nos projets a deux ni-
veaux :

e D’une part, sa construction est trés semblable au jeu de données MOBI'KIDS.
De fait, la plupart des codes activités sont les mémes dans les deux projets
car liées a la mobilité urbaine. Ainsi, I'analyse des jeunes populations (enfants
et adolescents) nous a permis d'établir quelques résultats de référence pour
MOBI'KIDS.

e Elle s'incorpore comme le pendant statistique auprés d'une collaboration avec
la these d'Aline Meunin [153] portant sur I'élaboration d'un environnement de
visualisation pour I'analyse multi-points de vue des mobilités quotidiennes. Nous
renvoyons a ses travaux [154], [I53] pour une analyse métier, plus a caractere
géographique et socio-démographique des EMD.

Enfin, précisons que bien que disposant des informations, nous n'aborderons pas
["étude des durées des activités pratiquéesﬂ. Nous évoquons des pistes d’'analyse en
section [8.3.3] En conséquence, nous axons notre démarche vers une approche com-
positionnelle [151] de la mobilité, c'est-a-dire que nous accordons plus d'importance
a l'ordre et a I'exécution des activités observée plutdt qu’'au budget temps associé.
En conséquence, nous ré-utilisons les définitions et modéles proposés lors du chapitre
portant sur CED. Nous prévoyons dans de futurs travaux I'étude et |'incorporation
des durées liées aux activités grace a une étude faite a I'aide de FTH (voir [6]).

Ontologie de domaine EMD Les concepts d'activités détailles dans la table
sont structurés dans un graphe de connaissances (i.e., ontologie) représenté figure
[B.2] L'ensemble des liens du graphe sont de type hiérarchique tel que x — y indique

3. Ce choix est motivé a la fois pour des raisons de concision du discours, de complexité mais est
aussi du a la chronologie des méthodes développées pendant la thése. La prise en compte de la durée
(chapitre@ ayant été abordée apres la mise au point de la méthodologie exposée dans ce chapitre.
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e i 2y

Figure 8.2 — Ontologie de domaine de I'EMD Rennes 2018
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que le concept y est un concept spécifique de x (i.e., x est un holonyme de y). Par
exemple le concept 133 (Métro) est un concept spécifique de “Transport urbain” qui
est lui-méme un concept spécifique de “Transport public”, etc.

Ce graphe a été construit suivant la nomenclature de |'"Harmonised European Time-
Use Survey (HETUS) [73] qui décrit une taxonomie normée des activités quotidiennes
et en accord avec des experts métiers (sociologues et géographes). Ainsi, chaque cou-
leur correspond a une méta-catégorie représentant I'activité agrégée de premier niveau
pour les STOP et de second niveau pour les MOVE. D’'autres possibilités d'organisation
des concepts peuvent étre envisagées, chacune d'entre elles faisant référence a un
contexte d'étude particulier ou un besoin spécifique métier; la structure du graphe
influencant les mesures de similarité entre les concepts comme détaillé en section
3.1.21

8.2.2 Etude statistique des données EMD 2018

Afin d’obtenir une vision holistique des données capable de fournir a la fois du sens,
un contrdle qualité, mais aussi une compréhension préliminaire de I'ensemble des
séquences de mobilité sémantique, nous analysons ces données en utilisant I'ensemble

d'indicateurs décrit table [8.1.2] section [8.1.1]

Dans un premier temps, nous étudions la fréquence d'apparition globale de chaque
activité au sein des séquences. Par commodité nous avons séparé les activités STOP
et MOVE selon leur catégorie. La figure présente la distribution de fréquences
de chaque activité dans I'ensemble de données. Comme prédit dans [220], cette
distribution suit une loi de Zipf qui peut étre visualisée dans les sous graphiques
respectifs (b) et (d), indiquant que trés peu d’'activités concentrent |'essentiel de la
mobilité humaine. De facon prévisible, les trois activités STOP les plus fréquentes
sont 1 (domicile), 10 (travail) et 33 (achats en petit ou moyen commerce). Pour les
activités MOVE, les activités les plus fréquentes sont 121 (conducteur voiture), 100
(marche a pied) et 122 (passager voiture). En outre, cette figure met en évidence les
principales activités qui structurent la mobilité.

Le second indicateur concerne la longueur des séquences (i.e., ici le nombre d'activités
réalisées par jour par un individu). Du a la représentation des séquences selon le
modéle STOP-MOVE, nous constatons que trés peu des séquences ont une longueur
paire. Pour pallier a cette spécificité des séquences, nous considérons des intervalles
de longueur /. La figure |8.4| présente la distribution du nombre d’activités pratiquées
par séquence sur |'ensemble des données. La courbe verte représente la fonction de
masse de la probabilité P(|S| € /) estimée selon une approximation Poissonnienne
avec un parametre A obtenu a partir d'une estimation par maximum de vraisemblance
(A = 1.36). Une boite a moustaches vient compléter cette analyse. Nous remarquons
par ces deux graphiques que la majorité des séquences sont composées entre 5 et 13
activités avec une médiane de 9 activités par séquence.

Une autre méthode d'analyse des séquences sémantiques porte sur I'étude des tran-
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Figure 8.3 — Distribution de fréquences (échelle logarithmique) des activités STOP
(a) et MOVE (c). Adéquation a un modele Zipfien (b) et (d), les points correspondent
aux activités dans le graphique a barres ci-dessous
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Figure 8.5 — Diagramme de flux entre deux activités STOP consécutives (i.e., connec-
tées par un MOVE) (a) avec toutes les activités (b) avec les activités agrégées
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Figure 8.6 — Daily patterns. Les motifs sont regroupés en fonction de leur taille
(séparés par des lignes pointillées). Les motifs notés = incluent tous les autres motifs
avec k € {3,4,5} noeuds. Pour chaque groupe, nous montrons la fréquence qu'un
motif donné posséde k noeuds. Les noeuds centraux sont mis en évidence en rouge.
Les motifs sont classés selon trois régles indiquant les propriétés topologiques : (1) les
graphes avec des oscillations entre deux noeuds, (I1) les graphes avec des cycles de 3
noeuds ou plus et (I11) les graphes qui combinent les deux propriétés précédentes (I)
et (II)

sitions entre les symboles en utilisant une matrice origine-destination. La figure [8.5
présente les transitions entre deux activités STOP consécutives dans |'ensemble des
données a I'aide de diagrammes de flux circulaires ( Chord diagram) [102]. L'ontologie
nous permet de visualiser ces flux selon différents niveaux de granularité. Les flux au
niveau le plus fin de I'ontologie sont détaillés en (a) tandis que la figure en (b) en
présente une version agrégée. On constate que I'activité domicile principal (1 / %)
Jjoue un réle majeur et centralise la plupart des transitions.

Dans le contexte de la mobilité quotidienne, les transitions ont également été étudiées
en termes de réseaux de mobilité individuels (daily patterns) afin d’identifier les motifs
topologiques récurrents. Sur la base des travaux de Schneider et al. [207] et de
I"algorithme présenté section dans la catégorie “Transitions”, nous avons extrait
les principaux motifs des séquences. Comme le montre la figure[8.6], les motifs extraits
et les fréquences sont cohérents avec les résultats présentés dans [207] (voir figure|3.3
(e)). Nous illustrons les trois motifs les plus fréquents pour les groupes de graphes
dotés de k noeuds avec k = 3,4 et 5 noeuds. Les graphes anonymes, notés x,
illustrent la proportion des autres graphes a k noeuds et non identifiés. Globalement,
on peut voir que les motifs les plus fréquents ont moins de quatre noeuds et sont ceux
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Figure 8.7 — Corrélation et régression linéaire entre les intervalles de longueurs /, et
le nombre d'activités distinctes (a) MOVE dmove(S), (b) et total §(S) par séquence
S. La boite a moustaches est montrée pour § et dmove. Le coefficient de corrélation
est respectivement (a) p = 0.4 (b) p = 0.8. Le coefficient de régression linéaire a de
ax + b est respectivement (a) a=0.04 (b) a=0.21

présentant des oscillations (étiquettes | et Ill). Environ 87% des séquences suivent
I'un des 10 motifs identifiés. En outre, le fait que les graphes fréquents contiennent
de nombreuses formes d’oscillations démontre la présence de répétitions d'activités
STOP dans les séquences.

Une autre technique permettant d'étudier la répétition et la régularité d'une séquence
sémantique S consiste a calculer le nombre de symboles distincts §(S) qu’elle contient.
La figure présente la corrélation entre la longueur d'une séquence |S| et son
nombre d'activités distinctes 6(S). L'axe horizontal représente la longueur de I'inter-
valle défini dans la figure et I'axe vertical le nombre d’activités MOVE distinctes
(a) d'activités distinctes dmove(S) (resp. (b) (nombre d'activités distinctes STOP +
MOVE §) moyen avec écart-type. On peut voir que §move(S) reste globalement stable
avec trés majoritairement un ou deux modes différents pour toute longueur de sé-
quence. Ce résultat est approuvé par la boite a moustaches a I'intérieur du graphique
qui illustre des points aberrants a partir de 3 modes de déplacement différents dans
la méme séquence. Le graphique (b) montre également que la plupart des activités
sont répétées (On a a < 1 pour le coefficient d'interpolation linéaire ax + b.)ﬂ. Tou-
tefois, le graphique exhibe également une corrélation forte entre le nombre d’activités
distinctes et le nombre total d’activités effectuées en une journée (longueur de la sé-
quence) indiquant que les activités STOP sont moins répétées que les activités MOVE.

4. Ce résultat est du en partie aux activités MOVE mais est confirmé dans le cadre d'analyse de
dstop, NON présentée ici.
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Figure 8.8 — Entropie et prédictibilité des séquences, les lignes en pointillés repré-
sentent la moyenne (a) Fonction de densité de probabilité de I'entropie réelle H, de
I'entropie aléatoire H"?"Y, et de I'entropie non corrélée H“" (b) Fonction de densité
de probabilité des prédictibilités MM, 17279 et [Junrc
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La boite a moustaches indique un 3éme quartile a partir de 5 activités différentes
(STOP+MOVE) ce qui est cohérent la figure des daily patterns qui indique qu'une
large part (~ 66%) des séquences est composée de moins de 4 activités STOPEl. Ces
résultats, en accord avec |'intuition, viennent corroborer nos hypotheéses et les études
sur le caractéere hautement répétitif de la mobilité et des activités humaines.

Enfin, I'entropie et la prédictibilité des séquences de mobilité peuvent étre étudiées
pour déterminer le degré de prévisibilité des individus. La figure [3.8| illustre la dis-
tribution respective pour ces deux variables. Les résultats obtenus sont consistants
avec ceux donnés par [221] et présentent une faible incertitude de moins de deux
activités concernant la future activité d'un individuffl Il convient de noter que ces
résultats sont cohérents avec ceux présentés précédemment pour les valeurs de §(S).
La prévisibilité dans le cas aléatoire est M"Y ~ 0.24, or on peut voir sur la boite a
moustaches de la figure[8.7] (b) que le nombre médian d’activités différentes dans une
séquence est de 4. Cela indique qu'en choisissant I'activité de facon aléatoire sur celle
qui compose la séquence, nous avons typiquement une prédictibilité d'1 activité sur 4,
soit ~ 0.25. Toutefois, contrairement aux résultats de Song et al, notre distribution
P(M“"¢) culmine approximativement a 1" ~ 0.78 ce qui est relativement proche de
la valeur de I1™M2* Cette constatation peut s'expliquer par le petit nombre d’activités

5. Ce résultat monte a ~ 86% si I'on compte les séquences dotées de 4 STOP distinctes.
6. La moyenne de I'entropie réelle H étant de 0.4 (pointillés rouge sur la figure[8.8)), on en déduit
que la quantité d'information nécessaire pour déduire I'activité est de 2°4 ~ 1.4.
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distinctes dans les séquences mais aussi par le nombre, relativement faible, d'activités
dans I'ensemble de données ainsi que les lois de Zipf qu’elles suivent (Figure. [8.3)).
Cela nous permet de prédire certaines activités clés (par exemple, maison, voiture,
travail, marche a pied) avec un degré de certitude confortable. Enfin, la prédictibi-
lité réelle P(M™M®) vient parachever nos observations en atteignant un pic avoisinant
0.95, démontrant que disposer de |'historique de mobilité de I'individu ainsi que ces
transitions fournissent un trés haut degré de prédictibilité quant a I'activité future de
celui-ci.

8.2.3 Clustering de séquences de mobilité sémantique et décou-
verte de comportements

Cette section décrit I'application du processus de clustering et de découverte de com-
portements au jeu de données EMD Rennes 2018. La premiére sous-section détaille
I'’ensemble des méthodes et algorithmes utilisés pour le regroupement des séquences
de mobilité sémantique. La deuxiéme sous-section présente la phase de découverte et
d'interprétation des comportements a partir des caractéristiques saillantes des clus-
ters fournies par les indicateurs discutés en section [4.3.] et résumés dans la table
[B.1.21 Une discussion des résultats obtenus et des méthodes alternatives conclut
cette section.

8.2.3.1 Processus de clustering : initialisation et validité

Nous continuons de suivre le processus méthodologique de découverte de connais-
sances établi sur la figure [8.1] Les données d'activités de I'EMD étant structurées
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Figure 8.9 — Dendrogramme du jeu de données EMD 2018 via la mesure CED. La
coupe engendre 8 clusters
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Figure 8.10 — Indices de qualité de clustering en fonction du nombre de clusters k
retenus (a) silhouette moyen (b) Saut d'inertie

en ontologie (voir figure [8.2)), nous utilisons la similarité de Wu-Palmer [245], déja
éprouvée dans les expérimentations et chapitres précédents, afin de comparer ces la-
bels entre eux. Nous utilisons la mesure CED pour comparer les séquences de mobilité
sémantique entre elles et adoptons la fonction u définie équation pour I'encodage
du vecteur temporel et I'algorithme de regroupement hiérarchique Agglomerative Nes-
ting (AGNES) [169] de la librairie hclust de R pour le clustering des séquences. Le
dendrogramme et les clusters formés sont présentés figure [8.9] Dans notre étude, ne
disposant pas de données annotées, nous avons utilisé deux indices de qualité interne
pour sélectionner le nombre optimal de clusters. Le premier est le saut d’inertie qui
représente |'écart entre deux agglomérations successives dans |'arbre hiérarchique;
plus I'écart est grand, plus le changement de structure des clusters est important. Le
deuxiéme critére utilisé est I'indice silhouette qui refléte la compacité et la séparation
des clusters. Cet indice est pertinent dans le cadre d'une utilisation d'un algorithme
basé sur la maximisation de l'inertie inter-classe comme k-means ou le critére de
Ward dans notre cas. Silhouette est défini dans I'intervalle [—1, 1], une valeur plus
élevée de I'indice indiquant un meilleur résultat.

La figure présente les graphiques de silhouette moyen et du saut d'inertie selon
le nombre de clusters k sélectionné. Les valeurs modérément faibles de silhouette
peuvent étre attribuées a la topologie particuliére associée a CED combinée au critére
de Ward ainsi qu'a la présence de valeurs aberrantes. Toutefois, nous relativisons nos
résultats par rapport a I'état de I'art ou Jiang et al., dans [114], obtenaient sur
une tache de clustering de séquences de mobilité sémantique semblable un score de
silhouette ~ 0.31 en usant d'une distance euclidienne combinée a une réduction par
ACP et un k-means. Etant donné la nature des méthodes employées, le score de
silhouette aurait du étre plus élevé ce qui témoigne ici de la difficulté de la tache de
regroupement de tels objets.
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Cluster - % @U- g diam(C)  diam™%(C)) rad(C)) rad®*(C)
Ci total)

1 738 74 041 885 5 5.04 3.44
> 1673 167 037  20.03 8 12.66 4.68
3 423 42 001 2081 7.74 7.95 5.53
4 719 72 012  26.64 7.21 12.51 5.7
5 747 75 018  23.42 6.9 0.86 5.35
6 981 98 01  24.34 8.15 14.59 6.11
73199 32 029 20 5.57 11.09 4.09
8§ 1525 152 007 285 7 10.14 4.65

Table 8.3 — Cardinal, silhouette, diamétre et rayon des clusters extraits

Néanmoins, nous nous référons aux graphiques de la figure afin de déterminer
le nombre optimal de clusters. Selon des critéres métiers, nous exigeons un minimum
de 5 clusters afin d'avoir un niveau de détails suffisant durant la phase d'analyse
des clusters. Le graphique (a) suggére le choix de 8 ou 9 clusters. Le graphique (b)
encourage fortement le choix de 6 clusters, mais 8, 10 ou 13 clusters sont également
des choix pertinents. D’'aprés ces résultats, nous avons décidé de retenir 8 clusters
pour la suite de I'analyse. Au demeurant, le choix de 6 clusters pour une analyse
comptant moins de classes (et donc moins exhaustive), ou de 10 voire 13 clusters
pour une analyse de plus grande ampleur reste tout a fait pertinent et réalisable.

Des informations supplémentaires concernant chaque cluster telles que les propor-
tions, les indices de silhouette, les diamétres et les rayons sont données table [8.3]
La mention 95% indique que nous avons filtré 5% des valeurs les plus extrémes de
la distribution. Ainsi, nous avons calculé les valeurs de diamétre et de rayon[] des
clusters telles que :

: . ) 195% 95%

diam(C)) = max{d(xy)} i diam™*(C) = P72 d(xy)}  (BD)
et
. 95% 95/o
rad(C;) = max{d(x m)} ; rad(C)”” = xeC {d(x m)} (8.2)

xeC;

ol m désigne I'élément médoid de C; tel que calculé a I'équation [4.2]et PU%) désigne
le i-eme percentile.

En outre, la réduction importante des valeurs entre les colonnes diam(C;) (resp.
rad(C,)) et diam®*%(C;) (resp. rad®®”(C;)) montre la présence d'éléments statisti-
quement aberrants trés en marge des points “centraux” des clusters.

7. Pour notre probléme, ne disposant pas du centroid de I'ensemble des données, nous approximons
celui-ci par le medoid tel que détaillé dans I'équation .
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8.2.3.2 Deécouverte de comportements et interprétation des clusters

Dans cette section, nous réutilisons les indicateurs statistiques présentés table|3.1.2]
enrichis de tests de significativité afin de déduire des caractéristiques notables des
clusters extraits dans la section précédente. Cette phase d'analyse des clusters est
cruciale dans le processus d'intégration des connaissances car elle permet a la fois de
comprendre les modéles de comportements constitués par |'algorithme de clustering,
mais aussi de vérifier la validité et I'interprétabilité de ces modéles. En outre, si I'ana-
lyse des clusters ne permet pas de conclure quant a certains types de comportements,
alors notre méthodologie (voir figure propose une rétro-propagation des résultats
au niveau du choix de I'algorithme de clustering, voire de la distance.

Distribution des longueurs de séquences En premier lieu, nous analysons les lon-
gueurs (i.e., nombre d'activités) des séquences a l'intérieur des clusters. La figure
présente les boites a moustaches pour les longueurs de séquences dans chaque
cluster. Comparées a la distribution des longueurs et a la bofte a moustaches de |'en-
semble des données (diagramme le plus a gauche), on peut voir que les clusters Cy,
C, et (7 contiennent des séquences relativement courtes avec une longueur médiane
de 6 a 7 activités, correspondant aux intervalles /; et /> dans la distribution établie
figure[8.4] En revanche, les clusters Cs, Cg et Cg contiennent des séquences de mobi-
lité plus longues mais aussi avec une plus grande dispersion des longueurs. De méme,
les groupes Cs3 et C4 ont des longueurs de séquences légérement plus haute que la
médiane et correspondant aux intervalles /> et /3. Le chevauchement des boites a
moustaches (c'est-a-dire I'existence de plusieurs clusters dont les séquences ont des
longueurs d'ordre similaire) et la distribution des valeurs aberrantes au sein des diffé-
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Figure 8.11 — Boites a moustaches des longueurs des séquences pour chaque cluster
Cief1..8)
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Figure 8.12 — Diagrammes a barres empilées de la répartition des activités agrégées
pour chaque cluster Cicq1. gy

rents clusters indiquent que la longueur des séquences ne semble pas étre un critére
majeur de regroupement des séquences. Nous pensons qu'il s'agit d'un avantage de
CED, par rapport aux autres mesures d'Optimal Matching, qui peut ainsi regrouper
des séquences de longueurs différentes mais aux activités similaires.

Distribution des activités Concernant les distributions d'activités, la figure
présente les proportions d’activités agrégéesﬂ sous forme d'un diagramme a barres
empilées. Un effet intéressant que I'on peut observer sur ce graphique est le fort effet
de discrimination et de stratification des clusters en fonction des activités (MOVE).
Par exemple, les activités de type “Transport motorisé” forment la quasi entiéreté
des MOVE pour les clusters C; et Cg. Les clusters C, a Cg se distinguent par leur
importante proportion d'activités de mobilité douce, tandis que C; et C3 contiennent
de nombreuses activités liées au transport public. Egalement, quelques catégories
d'activités STOP forment un trait distinctif de certains clusters. Par exemple, les
activités scolaires sont particuliérement présentes dans les clusters C; et C4, tandis

8. Nous présentons les graphiques selon les activités agrégées de I'ontologie afin d’éviter une
surcharge cognitive du lecteur.
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Figure 8.13 — Diagramme mosaique et résidus de Pearson entre les activités agrégées
et les clusters. V de Cramér = 0.3

que les activités professionnelles se retrouvent davantage dans les clusters Cs, C7 et
Cg. Par ailleurs, les activités d’accompagnement sont également courantes dans le
cluster Cg. Enfin, soulignons que certains clusters se distinguent par leur absence de
certaines activités, c'est le cas de Cg qui ne répertorie que trés peu d'activités liées
au travail ou aux études.

Liens statistiques Clusters / Activités Afin de préciser ces sur et sous-
représentations d'activités de facon quantitative, nous pouvons nous tourner vers
le diagramme mosaique représenté figure ou les résidus de Pearson indiquent
I"écart de chaque cellule par rapport a I'indépendance des variables. Nous renvoyons
a la section pour un rappel sur les résidus de Pearson.

Nous rappelons plusieurs regles pour I'interprétation des diagrammes mosaiques. Ici,
chaque ligne représente une activité agrégée aggAct; et chaque colonne un cluster
C;. Notons ¢j; la cellule ligne /, colonne j correspondant a I'intersection des modalités
aggAct; et C; :

e La hauteur de ¢;; est proportionnelle au nombre de aggAct; sous la condition
d'étre dans Cjﬂ.

9. en termes probabilistes, on noterait P(aggAct;|C;).
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e La largeur de ¢j; est proportionnelle a la taille de C;.
e La surface de ¢ est proportionnelle au nombre d'événements aggAct; n C;.

La couleur d'une cellule ¢;; indique la valeur du résidu de Pearson r;; correspondant.
Une cellule bleue indique une sur-représentation de I'activité agrégée aggAct; dans C;.
Une cellule rouge indique une sous-représentation. Sur la base de cette visualisation,
il est commode de détecter les singularités de chaque cluster. Par exemple, on peut
immeédiatement voir qu’environ 30% du cluster C; est composé d'activités liées aux
“Transport en commun”. De plus, sur la base des résidus, nous pouvons facilement
identifier, sous couvert d'une validité statistique, les activités caractéristiques d'un
cluster, ainsi que celles sous-représentées. Par conséquent, la figure compleéte
et valide notre analyse précédente basée sur le diagramme a barres empilées. Le
coefficient VV de Cramér [51] calculé fournit quant a lui une information concernant
la puissance de l'association entre les clusters et les activités agrégées. La plutdt
bonne valeur de V' (0.3) souligne la qualité de I'association entre nos clusters et les
activités réalisées dans les séquences de mobilité sémantique. Le faible nombre de
cellules blanches dans le diagramme mosaique vient renforcer ce constat.

Analyse des transitions A propos des transitions entre les activités, les figures[8.14]
et [8.15] présentent les différents diagrammes de flux pour chaque cluster. Précision ici
que dans un souci de présentation et de concision des graphiques, nous avons filtrés
les flux minoritaires de chaque cIusterE. De plus, en conséquence de |'analyse pré-
sentée figure qui indiquait que le mode de transport demeure globalement stable
au sein des séquences, nous représentons ici uniquement les transitions entre deux
activités STOP consécutives. Les flux sont représentés entre deux activités feuilles
de I'ontologie afin d'explorer en détail le contenu des clusters. Par exemple, on peut
voir que le cluster C; contient des activités liées aux études allant du college (23) a
I'université (25), alors que le cluster C4 contient majoritairement des écoliers (22).
Une explication de cette division peut étre tirée du fait que le cluster C; concentre
principalement ses activités MOVE autour des transports publics (voir figure [8.12)),
or ce mode de transport est trés commun pour de nombreux adolescents et jeunes
adultes. En particulier, cette association entre transport en commun et étude secon-
daire montre une étape majeure dans le processus d'autonomie des jeunes individus.
A l'inverse, les enfants plus jeunes sont principalement accompagnés a I'école par
leurs parents en voiture ou a pied, ce qui peut étre observé au niveau du cluster Cy4.
Cette analyse est renforcée par la table [8.4] ou les prototypes de centralité de C;
mettent en évidence des séquences ou I'individu se rend a son lieu d'étude en trans-
port en commun puis rentre a son domicile par le méme mode de mobilité. Le cluster
C4 lui concentre des déplacements en voiture (en tant que passager) et a pied, mais
comprend aussi certaines activités STOP de loisir (51) et restauration/cantine (53).

10. Soit OD = {t;;} la matrice origine-destination avec t;; le nombre de transitions entre les activités
aj et aj, alors, nous représentons les flux dont I'effectif est supérieur a 5% du flux maximal, soit
t,'j > 0.05 x max,-,j{t,-j}
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Figure 8.14 — Diagramme de flux des clusters Cicq1 4
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Cluster C; Medoid Mode
) T m € a B (R, w2, €& W)
(1,131,23,122, 1) (1,141,23,141,1)
, RN B R RN RS
(1,100, 33,100, 1) (1,100, 33,100, 1)

G alles® RE€iL®€L®ad

3 (1,131,133,11,100,53,131,15  (1,141,23,100, 27,100, 23, 141, 1)
A ERatisad R a®tin
(1,122,22,100,51,122, 1) (1,122,22,100, 1)
RaBlsilda® Radlalaah
(1,121,11,100,53,100,11,121,1) ~ {1,121,11,100,53, 100, 11,121, 1)
; @Al hawahh RaitaRhlasld
(1,100,33,100,1,121,52,121,1)  (1,121,33,121,1,100, 52,100, 1)
. Toa la B Toa i a B
(1,121,11,121,1) (1,121,11,121,1)
o R abdeaeamlma dah Roa e B
(1,121,61,121,11,121, 64,121, 1) (1,121,13,121,1)

Table 8.4 — Séquences prototypiques centrales pour chaque cluster Cicq1 g

Concernant les clusters d'individus au comportement guidé par I'exercice d'une ac-
tivité professionnelle (c'est-a-dire Cs, C; et Cg), nous observons certaines nuances
parmi chacun d’entre eux. Dans le cluster Cs, le comportement typique semble étre
celui d'un individu qui se rend au travail en voiture (11, 13) puis se rend a pied dans
un lieu de restauration (53) pour déjeuner avant de retourner au travail puis de rentrer
chez lui en voiture. Ce scénario est corroboré par la séquence de mobilité medoid et la
figure [3.16] qui présente les daily patterns de chaque cluster. En Cs, nous remarquons
une tendance a I'oscillation entre deux activités avec un noeud central (ici le travail).
Certaines activités périphériques peuvent également étre ajoutées a la séquence sé-
mantique telles que faire des courses (32, 33) aprés le travail, se promener ou faire
du léche-vitrine (52), ou encore accompagner/déposer quelqu’un (61, 64). Le cluster
C; représente des individus qui se rendent majoritairement au travail (11) en voiture
avant de rentrer chez eux, ce qui est révélé par les épaisses transitions visibles sur
le diagramme de flux entre le domicile (1) et le lieu d'activité professionnelle (11).
Cette interprétation est cohérente avec I'analyse de la longueur des séquences qui
sont tres courtes dans ce cluster et ou la grande majorité des daily patterns sont
pourvus d'une unique oscillation. Ce comportement de mobilité est le plus fréquent
(prés d'1/3 du jeu de données) et peut étre interprété comme une routine quotidienne
consistant a aller au travail en voiture, a faire occasionnellement des achats en centre
commercial (32), activités de loisirs ou de sociabilité (51, 54) puis a rentrer chez
soi. Le cluster Cg concentre lui des individus qui accompagnent et récupérent (61,
64) quelqu'un avant et aprés le travail (11, 13) avec une possible mobilité autour du
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Figure 8.16 — Carte de chaleur avec résidus de Pearson des daily patterns pour chaque
Cluster Cicq1.gy. V de Cramér = 0.25

lieu d’'activité professionnelle (13). De méme que les déplacements de C;, la mobi-
lité de Cg est quasi intégralement effectuée en voiture. De plus, dans ce cluster, les
séquences de mobilité sont relativement longues et forment des schémas complexes
avec généralement quatre activités STOP ou plus.

Enfin, certains clusters se distinguent par |I'absence de certains éléments communs.
Par exemple, les individus du cluster Cg ne travaillent pas ou n'étudient pas et ont
tendance a consacrer leur temps principalement aux activités de shopping ou de loisir.
De plus, la boite a moustaches de la figure [8.11] révéle que les séquences de mobilité
de Cg sont longues. Enfin, les clusters C, et Cs sont particulierement caractérisés
par leurs activités MOVE. Les individus de C, se déplacent presque exclusivement
a pied pour effectuer une seule activité, principalement des achats. Comparées aux
séquences de mobilité de Cg, ces séquences sont relativement courtes et basées sur
une seule oscillation entre le domicile et un autre lieu. Le comportement typique de
C; est plus difficile a cerner en termes de STOP mais semble étre caractérisé par des
individus qui utilisent a la fois les transports en commun et la marche a pied pour se
déplacer.

8.2.3.3 Résumé des comportements découverts

Grace aux analyses précédentes des clusters, nous sommes en capacité d'extrapoler
un type de comportement pour chaque cluster. La table résume les huit comporte-
ments découverts, ou les colonnes “Act. typiques”, “Nb. Act” et “Réseau de mobilité”
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Data : Ensemble des clusters C = {Cy, ..., Cx}
Result : (ActTypiques, NbAct, RMob)

for C;eC do
> L'activité x est typique de C; si son résidu de Pearson dans le cluster est

supérieur a 4 (i.e., écart positif a la norme avec degré de confiance de
99%) et x fait partir du mode ou du medoid.
ActTypiques(C;) < {x|x € ¥ A PearsonResiduals(x, C;) = 4 A
(x € mode(C;) v x € medoid(C;))}
= Label qualitatif du nombre d’activités dans les séquences (i.e., longueur).
I réfere aux intervalles de la figure [3.4}
“Peu” Si median({|S|:SeC})e
NbAct(C;) < < “Moyen” Si median({|S|: Se C;}) € I,
“Bep.” Sinon
> G est I'ensemble des daily patterns de C; avec un résidu de Pearson > 4.
G « {id| PearsonResiduals(motif id, C;) > 4}
> On qualifie ces daily patterns.

RMob(C;) «— &
for id e G do
(“Aller-retour” Siid=1
“Aller-retour double” Siid =2
RMob(C;) < RMob.(C;) u | “3-cycle” Siid=3
“Complexe” Si [Node(id)| = 4
| “Autre” Sinon
end
end

(correspondant aux daily patterns) fournissent des qualitatifs simples et compréhen-
sibles exprimant les caractéristiques saillantes globales des clusters. Par exemple, le
qualificatif “Aller-retour” dans la colonne “Réseau de mobilité” signifie qu'une propor-
tion significative des individus posséde un graphe de mobilité isomorphe au motif 1,
c'est-a-dire constitué d'un aller-retour (i.e., oscillation simple).

Par souci de concision, les activités typiques ont été extraites au niveau des activités
agrégées (en utilisant des emojis). Enfin, la colonne "Comportement" contient une
étiquette caricaturale défini manuellement du comportement, principalement dans le
but de susciter une image mentale, des émotions et idées simples attachées a un
stéréotype capable de recouvrir en bonne partie I'ensemble des séquences du cluster.
Toutefois, une analyse des variables socio-démographiques doit venir corroborer nos
hypotheses. Nous développons ces pistes dans la section suivante. Ainsi, nous pouvons
résumer les comportements dans les clusters comme suit :
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5 y
Clgfter t/oot(aall)J Act. typiques Nb. act. Rrisoeljilljitcéje Comportement
1 7.4 {ui, "'} Peu Aller-retour Les adolescents
2 16.7 2 Wt Peu  Aller-retour Les promeneurs
3 4.2 {wl, A \ iii} Moyen Aller-retour Les transports mixtes
double
4 7.2 A € . Moyen ﬁ(ljljtr)—l;etour Les écoliers
. R Aller-retour
5 7.5 { A wa, S} Bep. double, Com- | Les actifs décontractés
plexe
. R Aller-retour
8 9.8 {3, o, ﬁ"'} Bep. double, Com- | Les shopping addicts
plexe
o & Aller-retour, . .
7 32 {6, M} Peu Routine quotidienne
3-cycle
12 15.2 {& W @) Moyen  Complexe Les parents actifs

Table 8.5 — Résumé synthétique des comportements découverts

Le cluster C; contient une majorité de séquences de mobilité courtes, avec
un seul aller-retour entre le domicile et le collége/lycée ou I'université et une
utilisation importante des transports publics tels que les bus. Ce groupe est prin-
cipalement constitué de comportements de mobilité évoquant des adolescents.

Le cluster C, est caractérisé par des individus ayant une mobilité douce, princi-
palement marche a pied, trés importante mais dont les séquences sont dotées de
peu d'activités de STOP. Leurs activités STOP préférées sont liées au shopping,
commerce et autres flaneries. Nous les appelons les promeneurs.

La principale caractéristique des individus et séquences en Csz est qu'ils com-
binent des modalités de transports en commun et douces telles que la marche,
souvent de facon successive. Ainsi, I'intermodalité est une caractéristique im-
portante au sein de ce cluster. Nous les nommons les transports mixtes.

Les écoliers sont principalement regroupés dans le cluster C4 ou I'on constate
une forte proportion d'activités d'école primaire, suivies d'activités sportives ou
culturelles. Ces individus se déplacent principalement a pied ou en voiture.

Le comportement archétypale du cluster Cs semble étre celui d'un individu
travaillant et déjeunant en extérieur, typiquement au restaurant, ou pratiquant
une activité de promenade/léche-vitrine entre deux activités professionnelles.
Ces actifs décontractés réalisent leur mobilité en voiture entre le domicile et le
travail et en marche a pied entre le travail et le lieu de restauration/loisir.

Les individus du cluster Cg possédent la caractéristique principale de pratiquer
de nombreuses activités de shopping et de loisir en lieu et place de travailler ou
d’'étudier. Nous appelons ces individus les shopping addicts.
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e Le cluster C; est le plus grand cluster et contient prés d'1/3 de I'ensemble des
données. Les individus de C; effectuent principalement de courtes séquences
de mobilité représentant un aller-retour en voiture entre leur domicile et leur
lieu professionnel. Ce comportement, avec ses activités élémentaires (voiture,
travail, et parfois achats dans un centre commercial) et ses schémas de mobilité,
évoque une routine quotidienne.

e Enfin, Cg représente un comportement similaire a celui de C; mais ou les indivi-
dus transportent généralement une autre personne en voiture, la dépose avant
de partir travailler, puis la récupére aprés le travail. Ce comportement peut étre
assimilé a celui de parents accompagnant leur(s) enfant(s) a I'école le matin
avant d’aller travailler puis qui les récupérent le soir. Ainsi, nous désignons ces
individus sous le nom de parents actifs.

La figure présente un résumé graphique des clusters et des comportements
correspondants. La surface de chaque carré est proportionnelle a la taille du cluster
associé. Les couleurs et la composition font référence au dendrogramme de la figure
8.9

Enfin, précisions ici que les indicateurs de résumé présentés dans cette section n'ont
pas pour but de substituer les analyses précédemment présentées section [3.2.3.2
mais forment plutdt une aide a la compréhension globale, une porte d'entrée pour les
experts métiers vers une étude plus précise et des indicateurs plus détaillés mais aussi
plus complexes.

Discussion

Dans cette sous-section, nous avons présenté |'analyse et les résultats du processus
de clustering selon la méthodologie introduite dans la section [8.1] Celle-ci a permis
la découverte de plusieurs modeles intéressants et cohérents de mobilité sémantique.
Ceux-ci sont résumés dans la table 8.5l Dans une démarche d’amélioration de notre
processus de découverte, nous soulignons ici plusieurs perspectives, problématiques
et alternatives pouvant étre considérées lors de travaux futurs.

Tout d'abord, le choix de la mesure de similarité / dissimilarité a un impact significatif
sur les résultats du clustering. Dans ce cas d'étude, nous avons utilisé la mesure CED,
dont plusieurs paramétres doivent étre définis au préalable : la mesure de similarité
entre les activités, I'ontologie et le vecteur temporel sont autant de paramétres qui
influencent les résultats du clustering. Nous avons ajusté expérimentalement chaque
parameétre et nous nous sommes référés aux connaissances métiers pour la construc-
tion de notre ontologie. Pour autant, I'utilisation d'autres mesures présentées en
section est possible.

Prochainement, nous souhaiterions également mettre a I'épreuve la mesure FTH[H]
définie chapitre [6] afin de prendre en compte la notion de durée au sein des EMD.

11. FTH n’a été développée qu'apres la réalisation du cas d'étude sur les EMD.
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Figure 8.17 — Résumé graphique sous forme d'une mosaique de mots de |'ensemble
des clusters et comportements découverts

Toutefois, I'analyse des clusters issus de la mesure FTH réclame I'incorporation d'in-
dicateurs supplémentaires afin de capter |'emprise temporelle des activités dans une
perspective, non plus compositionnelle du temps, mais structurelle. Cette analyse
peut étre menée en inspectant non plus la fréquence des activités menées mais plutét
les budgets-temps réels associés (e.g., compter 30min + 10min de & plutot que 2
occurrences de ). Nous développons ces aspects dans la section suivante.

Le deuxieme point discuté concerne le choix de I'algorithme de clustering. Comme
indiqué dans la table[8.3] les diamétres et rayons des clusters indiquent la présence de
quelques valeurs aberrantes et les scores de silhouette suggérent que les clusters ne
sont pas (ou partiellement) convexes. Par conséquent, I'utilisation d'un algorithme de
clustering basé sur la densité tel que DBSCAN ou OPTICS, combiné a une étude plus
compléete de I'espace topologique et des relations de voisinage via UMAP pourrait
nous aider a obtenir des clusters plus denses et a détecter les valeurs aberrantes.
L algorithme spectral est également une piste intéressante mais suppose une étude
préalable de la normalisation optimale du laplacien de |la matrice de distance pour étre
pleinement efficace['q

Le troisieme point reléve du niveau d’'analyse des activités dans I'ontologie. Pour
éviter une surcharge cognitive lors de la visualisation, la section [3.2.3.2| ne présente
que les résultats portant sur des activités agrégées. Une analyse détaillée au niveau

12. Plusieurs études et tests sont actuellement en cours. Notamment des expérimentations via
UMAP ont été et sont en cours de réalisation au moment ol nous rédigeons cette discussion.
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des activités feuilles de I'ontologie serait également pertinente et pourrait aider a
affiner les comportements découverts mais suppose la mise en place de méthodes de
visualisation adaptées a I'affichage de nombreuses informations (e.g., I'ensemble de
tous les labels de I'ontologie) tout en préservant la cognition et la facilité de lecture
de l'utilisateur.

A propos des analyses effectuées, compte tenu des résultats sur I'aspect des clusters
et de leur trés probable non convexité, nous suggérons |'utilisation des deux indicateurs
(brievement commentés en section [4.3.1]) supplémentaires suivants :

e Dans un but de robustesse et de meilleure représentativité, les séquences proto-
typiques centrales (mode et medoid) devraient étre substituées par un modéle
s'appuyant sur la notion de typicalité, c'est-a-dire faisant ressortir a la fois les
caractéristiques partagées par I'endogroupe et qui les distinguent des autres
clusters. L'usage de prototypes flous tels que définis par Lesot et al. dans [138]
pourrait aider a obtenir des séquences prototypiques plus représentatives de la
nature intrinséque des clusters et du comportement qu'ils incarnent.

e |'utilisation d'éléments contre-factuels tels que définis équation pourrait
aider a mieux comprendre les différences entre clusters et les caractéristiques
propres a chacun. Combiné a des indicateurs géométriques tels que le rayon,
diameétre, etc. ces éléments pourraient aussi permettre d'appréhender de facon
plus claire et contrastive la topologie de I'espace et des clusters formés.

Pour autant, sur la base de la méthodologie proposée, nous sommes en mesure d'ana-
lyser et d'extraire des comportements de mobilité précis de clusters d'un point de vue
socio-cognitif et urbain. En outre, la méthodologie proposée facilite la compréhension
des clusters, est utile pour I'évaluation et la détermination des paramétres optimaux
(mesure et algorithme) du processus de clustering et permet ainsi d’échapper a I'em-
pirisme.

Nous estimons cette approche est bénéfique a la fois aux experts métiers pour qui la
synthese et |'assimilation des connaissances découvertes sont simplifiées, mais aussi
aux experts techniques qui ont ainsi une meilleure compréhension des processus et
une validation, par les experts et I'intuition, des modéles extraits. En outre, I'ensemble
des indicateurs et méthodes de visualisation présentés fournissent un cadre potentiel
riche pour l'interaction entre experts techniques et métiers et une approche human
in the loop permettant a tout moment d'améliorer le processus de découverte de
connaissances grace au savoir des experts.

Pour aller plus loin et rendre opérationnel ce souhait de collaboration entre experts
métiers (dans notre cas : sociologues, psychologues géographes, etc.) et techniques,
nous présentons dans la section suivante I'outil SIMBA (Sematlc Mobility Behavior
Analysis), une application web dédiée a la fouille et a I'analyse dynamique de tout
type de séquences de mobilité sémantique
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Figure 8.18 — Chargement des fichiers dans SIMBA et allocation

8.3 SIMBA : Un outil d’aide a la fouille et I’analyse
visuelle de séquences de mobilité sémantique

SIMBA pour Sematlc Mobility Behavior Analysis est une application web développée
en R Shiny[l®] basée sur notre méthodologie de découverte de connaissances et inté-
grant la plupart des indicateurs et techniques présentés dans notre cas d'étude EMD
(section . La conception de SIMBA a été pensée en collaboration avec des experts
métiers issus du collectif MOBI'KIDS et a fait I'objet d'un stage de développement de
Master 2. Bien qu'imaginée initialement pour permettre |'analyse des données issues
du projet MOBI'KIDS, SIMBA se veut étre une plate-forme générique pour I'exploration
interactive de tout type de séquence de mobilité sémantique. Dans un premier temps
nous détaillons I'architecture de I'application Web d'un point de vue général ainsi
que lI'ergonomie liée a l'interface de visualisation et au chargement des fichiers. La
seconde partie aborde les fonctionnalités de |'application dédiées a la fouille et I'ex-

13. https://shiny.rstudio.com/
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ploration des données. Nous terminons en abordant les pistes d'amélioration futures
et perspectives de développement de SIMBA a court et long terme.

L'ensemble du code et la documentation de SIMBA est disponible sur notre Github[M]

8.3.1 Architecture globale de I'application

Dans une recherche de simplicité et de minimalisme, I"application SIMBA a été congue
selon un ensemble de 5 sections principales qui permettent la navigation et I'interac-
tion avec les données :

Chargement des données (Load files)

Filtrage des données (Filters)

- Sur les séquences (Sequences)

- Sur les individus (Indiviuals)

14. https://github.com/Clement-Moreau-Info/SIMBA
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Figure 8.19 — Page de chargement des fichiers de SIMBA
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id_ind 1id_seq rank_act stop move duration

1 1 1 1 600
1 1 2 121 210
1 1 3 2 630
2 2 1 1 240
2 2 2 100 15
2 2 3 31 20
2 2 4 100 20
2 2 5 1 1145
1 3 1 1 1440

Table 8.6 — Exemple de données de la table Sequences (S)

e Fouille et clustering interactif (Clustering)
La figure détaille le processus de chargement des données depuis la page Load
files et la figure présente l'interface de chargement dans SIMBA. L'application

requiert 3 fichiers de données (au format .csv) pour étre pleinement opérationnelle :

e L’ensemble des séquences (noté S). La table posséde le schéma de base :

Sequences(id ind,id seq,rank act, stop,move, ..., duration)

Le couple (id seq,rank act) fournit la clé primaire de la table et désigne
respectivement I'identifiant de séquence et rang de |'activité dans la séquence.
La colonne id_ind renseigne I'identifiant de I'individu ayant réalisé la séquence.

Le schéma est inspiré de la modélisation des séquences sémantiques-temporelles
telle que détaillée chapitre [6] Dans un souci de lisibilité, les dimensions stop
et move ont été séparéesE]. Le symbole ... indique que le schéma peut étre
complété par des dimensions supplémentaires optionnelles (ex. lieux, accompa-
gnement, etc.) comme explicité en chapitrepour la prise en compte d'éléments
multi-dimensionnels. La colonne duration indique la durée totale de 'activité.
La table présente un exemple de données pour 3 séquences fictives décrites
sur 24h (la colonne duration) est en minutes. Les numéros dans les colonnes
stop et move correspondent aux identifiants de labels de I'EMD décrits table
B2

e L’ensemble des informations socio-démographiques sur les individus (noté T).
La table Individual posséde la clé primaire id_ind permettant d'effectuer
une jointure avec la table Sequences. Hormis cette clé, la table ne possede pas
de colonne imposée.

15. Ces dimensions peut étre réunies sous un unique label activity selon I'usage et le besoin métier.

176



Une méthodologie pour I'analyse et la découverte de comportements

eoe @O © 127004 ¢ @t + O

SIMBA App

2. Chargement des fichiers
Charger les ontologies  Visualisation de l'ontologie
% Ontologie : ) User interaction
& Choix des Ontologie
dimensions &

afficher

[ Besoins

Choisir la dimension & =$::[:::Zm, ‘o M Travail professionnel Q\ Sociabilifés amicales
afficher Il ducation [ Education \'
O stop Commerces Commerces
Move 1 Admin =AS:'“":
cial

Lieux W social
Accompagnements I Rencontres
[ s'occuper des autres
Loisirs
Exercico physique g
Art @
Informatique
) Medias
[l Transports
[ Autre (préciser en notes)

[ Rencontres.

[ s'occuper des autres.
Loisirs
Exercice physique

Informatique

) Medias
[ Transports
[l Autre (préciser en notes)

Figure 8.20 — Visualisation d'ontologie dans SIMBA

e La matrice de distance D entre chacune couple de séquences est décrite selon
une représentation matricielle a 2 dimensions. Celle-ci est pré-calculée et char-
gée par |'utilisateur pour éviter des temps de calcul potentiellement importants.

Chacun de ces fichiers est ensuite assigné aux sections correspondantes tel qu'illustré
sur la figure [8.18] La jointure pratiquée entre les table Sequences et Individuals,
S < I, permet d'établir des statistiques et filtres généraux en fonction des variables
socio-démographiques des individus. Nous détaillons ce point plus loin dans cette
section.

Concernant le chargement et la visualisation des ontologies, ceux-ci sont réalisés
dans la section Ontology. Une ontologie doit étre assignée par dimension de la table
Sequences. La figure [8.20] montre le rendu visuel et I'interaction avec une ontologie
chargée dans SIMBA. Nous utilisons la librairie NetworkD3[] surcouche de la librairie
Javascript D3.js, pour modéliser et visualiser les graphes. L'ontologie permet de
définir une notion de hiérarchie entre les activités ainsi que les couleurs attribuées lors
des visualisations pour les sections Statistics et Clustering.

La troisieme section de SIMBA, dédiée au filtrage des données, permet a I'utilisateur
I'ajout de conditions logiques afin de sélectionner les individus et séquences obéissant
a I'ensemble des critéres exigés.

La figure représente le processus de filtrage et de mise a jour des fichiers de
I"application. L'ensemble des filtres applicables, noté o, concernent I'ensemble des
données contextuelles socio-démographiques I. On obtient ainsi une vue des données,
I,, combinée ensuite par jointure a I'ensemble des séquences S tel que I, < S. Cet
ensemble est ensuite alloué aux sections Statistics et Clustering pour le traitement

16. https://cran.r-project.org/web/packages/networkD3/networkD3. pdf
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Figure 8.21 — Filtrage des données dans SIMBA

et I'analyse de données. Parallélement, la matrice de distance D est également filtrée
afin de conserver uniquement les couples de séquences issus des individus de I,.
On obtient une matrice D, ré-allouée a la section Clustering. La figure |3.22| montre
I'interface de la section Filters de SIMBA. On voit ici plusieurs filtres appliquées sur les
données MOBI'KIDS ou I'utilisateur a conservé les individus enfants (pers_parente =
Un enfant) et de sexe féminin (pers_sexe = Femme). La partie droite de I'interface
fournit une vue sur les données filtrées.

Dans la section suivante, nous abordons les fonctionnalités de |'application dédiées a la
fouille et I'exploration de données de séquences de mobilité sémantique et reprenant,
en partie, les outils abordés lors du cas d'étude de I'EMD Rennes 2018 (section (8.2]).

8.3.2 Fouille et analyse de séquences de mobilité sémantique
dans SIMBA

La section Statistics est décomposée en deux sous-parties : (i) Un sous-onglet Se-
quences reprend sous un format interactif les indicateurs développés en section [8.2]
On redécouvre :
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Figure 8.22 — Filtrage des données selon des critéres socio-démographiques dans
SIMBA

1. La longueur des séquences qui analyse la distribution du nombre d'activités au
sein des séquences.

2. La distribution des fréquences des activités par dimension.
3. Les diagrammes de flux exhibant les transitions importantes par dimension.
4. La distribution de densité de |'entropie & prédictibilité des séquences.

La figure [8.23] montre la page dédiée a I'analyse fréquentielle des activités au sein
des séquences. Le haut de la page fait figurer les onglets pour chacun des indicateurs
présents. Les deux graphiques montrent ici la distribution Zipfienne des activités STOP
issues du jeu de données MOBI'KIDS. Le choix de la dimension a analyser peut étre
changé en bas de la page a gauche et en accord avec les dimensions disponibles dans
la table Sequence.

Le second sous-onglet (ii) permet d’effectuer une analyse bivariée des variables caté-
gorielles de la table Individuals. Cette analyse présente la table de contingence et
le diagramme mosaique avec résidus de Pearson des variables sélectionnées. La figure
montre une analyse effectuée en croisant les variables enq_ecole représentant
les écoles d'origine des enfants enquétés et pers_sexe qui indique si I'individu est
de sexe biologique Homme ou Femme. Nous remarquons ici une disparité statistique-
ment significative (i.e., biais des données) concernant les genres au sein des différentes

179



Une méthodologie pour I'analyse et la découverte de comportements

eoe @

SIMBA App

X, Chargement des fichiers

“® Ontologie
Y Filtre ées

Lul Statistiques Globales

» Séquences

&% Clustering

Figure 8.23 — Analyse de la fréquence des activités
sémantiques de MOBI'KIDS

eoe [

SIMBA App
&, Chargement des fichiers
“ Ontologie
Y Filtrer les données

lul Statistiques Globales

» Individus

&% Clustering

Figure 8.24 — Analyse bivariée des individus enfants enquétés en fonction du sexe
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Figure 8.25 — Clustering hiérarchique dans I'application SIMA

écoles. Par exemple, il y a plus d'individus garcons enquétés a |'école Liberté que de
filles.

La derniere section concentre les outils liés au clustering et a la fouille interactive
de comportements issus des séquences sémantiques. Pour I'heure, SIMBA propose
la réalisation d'un clustering hiérarchique selon les trois critéres principaux d'agré-
gation (Ward, Single, Complete) décrits en section [4.2] Le nombre de clusters est
géré dynamiquement par l'utilisateur. Du processus de clustering résulte une table
Cluster[id_seq, id_clust] (notée C) qui associe a une séquence un numéro de
cluster. Enfin, un bouton export permet le téléchargement d'un fichier .csv de la
forme (S i I,) < C qui reprend I'ensemble des colonnes afin de poursuivre I'analyse
de facon indépendante.

La figure présente la page consacrée au clustering des séquences. L'utilisateur
choisit le nombre de clusters, le critére d'agrégation et dispose de I'affichage en
direct du dendrogramme et des clusters formés. En tant qu'algorithme dont le ré-
sultat est visualisable, nous pensons que le clustering hiérarchique est la méthode la
plus appréhendable par |'utilisateur pour notre tache de regroupement de séquences
sémantiques, c'est pourquoi elle est disponible en priorité dans SIMBA. La section
propose 5 autres onglets pour I'analyse des clusters :

1. L'analyse de la qualité des clusters.

2. Les boites a moustaches des longueurs des séquences en nombres d’activités
par cluster.

3. L'analyse des activités par cluster et par dimension a I'aide de diagramme a
barres empilées.
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Figure 8.27 — Diagramme de barres empilées issu du clustering dans SIMBA

4. L'analyse bivariée par diagramme mosaique entre les clusters et une variable
qualitative sélectionnée par |'utilisateur.

5. Un résumé des clusters par ciel de mots. Nous revenons sur cet indicateur en
perspective, section [8.3.3]

L'analyse des clusters et des indicateurs suit le méme schéma que celui établi en
section[8.2.3.2 lors du cas d'étude. La figure [8.26] présente par exemple 'onglet dédié
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a I'analyse de la qualité des clusters formés pour le nombre fixé par I'utilisateur. On
retrouve I'ensemble des indicateurs présentés dans la table (silhouette, diamétre,
rayon, etc.) a gauche de la page et les graphiques de silhouette moyen et de saut
d'inertie a droite. La figure [3.27] montre la visualisation par diagramme a barres
empilées, selon la dimension lieux, des séquences de mobilité du jeu MOBI'KIDS pour
chaque cluster extrait.

Ces indicateurs visuels, par leur complémentarité et leur niveau de détail visent a sa-
tisfaire la compréhension de |'utilisateur sur les différents aspects des clusters de sé-
quences sémantiques. Pour I'heure, ces indicateurs forment une aide a traduction des
clusters en comportements intelligibles par des experts métiers; néanmoins, comme
nous l'avons vu en section [8.2] SIMBA n'implémente qu'une partie des indicateurs
et solutions proposées. Nous évoquons en section suivante les pistes de développe-
ment pour faire de notre application une plate-forme compléte pour la découverte
automatique de comportements dans les séquences de mobilité sémantique.

8.3.3 Perspectives de développement de SIMBA

Encore a I'aube de son développement, SIMBA forme, pour |I'heure, un prototype pour
la découverte et |'explication de comportements au sein de séquences de mobilité
sémantique. L'application reprend en partie les indicateurs référencés table [8.1.2] et
abordés section[8.2] Toutefois, son ambition est de devenir un environnement complet
pour I'aide et I'analyse interactive de séquences sémantiques génériques. En consé-
quence, nous proposons les pistes d'améliorations technologiques suivantes :

Chargement de la matrice de distance Actuellement, il est demandé a I'utilisateur
de pré-calculer et fournir la matrice de distance correspondant au jeu de données
chargé. Ceci est justifié dans notre cas par les temps de calcul importants liés a
I'exécution de CED.

Nous pensons toutefois laisser cette fonctionnalité tout en proposant a |'utilisateur
un calcul dynamique d'une matrice de distance correspondant au jeu de données qu'il
soumet. Pour se faire, nous comptons réutiliser la bibliotheque TraMineR (abordée
en section qui fournit un ensemble important de mesures pour la comparaison
de séquences de données qualitatives.

Optimisations de certains indicateurs Pour |'heure, bien que fonctionnel, le cal-
cul des indicateurs daily patterns et d'entropie & prédictibilité est subordonné a des
scripts Python annexes du fait de I'indisponibilité de certaines librairies sous R. L'ap-
pel a distance de ces scripts via le package Reticulate ralentit considérablement
leur exécution (a 40s pour I'exécution des daily patterns sur le jeu EMD de 10005
séquences). Bien que ces temps restent acceptables, il serait souhaitable pour des
raisons de maintenance, de simplicité, de structure du code et d'efficacité de repasser
I'intégralité des fonctionnalités de SIMBA sous R.
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Intégration du temps La perspective temporelle a peu été prise en compte dans
SIMBA. Toutefois, son intégration sous la forme de durée pourrait étre effectuée sans
peine ni modification majeure de I'application. Une premiére piste possible concerne
I'analyse de la fréquence des activités; ce graphique peut étre détourné pour non
plus représenter la fréquence des activités, mais le temps alloué a chaque activité.
Si I'on reprend la modélisation des séquences sémantiques-temporelles, chaque barre
représente ici, pour tout x € X, la quantité count(x) = [{x«|Si € S,x, = x}|,
ce qui revient a compterE] le nombre de symboles identiques a x dans toute la
base de séquences sémantiques S. Dans un cadre basé sur la durée, on aurait alors
counts(x) = ises 2i(xp8) x—x Oiks ON sOmme les durées des activitésﬁ.

[l serait également pertinent de modéliser la distribution de probabilité liée a la durée
des activités. Par exemple, on peut imaginer vouloir connaitre la distribution liée a Ia
durée de I'activité “Faire des courses”, voire aux méta-activités (e.g. “Achat”) grace
a une navigation dynamique dans I'ontologie afin de régler le niveau de granularité
sémantique.

Enfin, un dernier indicateur statistique et visuel lié au temps serait la distribu-
tion de probabilité des horaires d'affluence par activité sur I'axe [0, Tmax| (supposé
Tmax = 24h). Ce graphique permettrait d'obtenir un référentiel quant a la tempora-
lité standard en fonction des activités conduites. Les graphiques (a) et (b) présentés
figure [8.28| résument respectivement les deux derniéres propositions.

17. Ou en SQL SELECT COUNT(A) FROM Sequences WHERE A = x; avec A € {stop, move, ...}.
18. En SQL  SELECT SUM(Durations) FROM Sequences WHERE A = x; avec A €
{stop, move, ...}.
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Umap et autres méthodes de clustering Compte tenu des résultats prometteurs
d'UMAP, nous pensons intégrer la possibilité a I'utilisateur de pratiquer une réduction
dimensionnelle via cette technique afin de visualiser les données en 2-dimensions. Un
corollaire de cet ajout serait celui des différents algorithmes testés dans le chapitre[7]

Ajouts d’indicateurs pour I'analyse des clusters Certains indicateurs présents
dans la phase d'analyse des clusters de la section n'ont pas été intégrés a SIMBA,
principalement du a des problématiques de visualisation et d'interface (notamment
les différents diagrammes de flux par cluster et la carte de chaleur des daily patterns).
Des solutions de visualisation adaptées doivent étre trouvées.

De plus, nous comptons ajouter les indicateurs liés a I'étude de la dimension temporelle
abordés ci-dessus ainsi qu’une visualisation par tapis de séquences (voir figure
afin d’analyser les notions de temporalité et de simultanéité des activités au sein des
clusters.

Visualisation et calcul des séquences prototypiques Dans le cas d'étude de
I'EMD, nous avons proposé la mise en place d'emojis afin de couvrir, par le biais
d'une image, un ensemble de concepts complexes ce qui permet d'alléger la repré-
sentation des séquences.

Cependant, la mise en place de séquences prototypiques dans le cas de séquences
d'éléments multi-dimensionnels (comme pour le jeu MOBI'KIDS) est difficile, tant pour
des raisons computationnelles que de visualisation et de surcharge cognitive. Tout
d'abord, une telle visualisation supposerait que I'utilisateur spécifie un emoji ou image
exprimant les concepts supérieurs de I'ontologie ce qui est un investissement certain
de la part de l'utilisateur lorsque I'alphabet et I'ontologie des activités sont de taille
importante.

Le second probleme est lié I'interprétabilité et au calcul des éléments prototypiques
dans le cas de séquences d’'éléments multi-dimensionnels. Lorsque les dimensions
deviennent nombreuses, la représentation des séquences devient rapidement absconse,
méme a |'aide d'emojis, mais le calcul devient lui aussi peu pertinent. En outre, un
phénomeéne analogue a la malédiction de la dimensionnalité [147] fait qu'en haute
dimension, les éléments ont tendance a &tre trés éloignés les uns des autres[t’] dans
I'espace topologique ce qui conduit la plupart des éléments prototypiques (en tout
cas mode et medoid) a étre de mauvais représentants pour I'ensemble des séquences
d’'éléments multi-dimensionnels d'un cluster.

De facon générale, la visualisation d'indicateurs et de statistiques permettant de
décrire des séquences d'ensembles d’'éléments sémantiques multidimensionnels est

19. Nous conseillons la vidéo suivante de Stéphane Mallat au collége de France sur le compor-
tement des données en haute dimensionnalité https://www.youtube.com/watch?v=WGIJOwvYmfE&
ab_channel=Co0117C3}A8gedeFrance
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Figure 8.29 — Prototype de résumé par ciel de mots

un challenge difficile faisant intervenir de lourdes notions en statistiques, analyse de
données et IHM.

Résumé automatique de comportements Enfin, concernant la phase de résumé
automatique des clusters en comportements intelligibles, nous avons vu en section
[3.2.3.3 que les méthodes utilisées étaient semi-automatiques en ce sens qu’elles sont
supportées par les indicateurs visuels utilisés lors de la phase d'analyse et doivent
induire une part d'interprétation et validation issue des experts humains.

Conscients que le degré de familiarité avec les concepts statistiques et les graphiques
utilisés est variable parmi les experts et utilisateurs potentiels de SIMBA, nous propo-
sons la mise au point de résumés linguistiques permettant de guider I'interprétation et
faciliter la lecture de certains graphiques complexes (mosaique, flux, etc.). De fagon
plus générale, nous songeons a la mise en place d'indicateurs de premier niveau, c'est-
a-dire alliant simplicité de lecture, concision mais conservant une forme d'exhaustivité
qui permettrait de dresser un profilage général des clusters. Des premiéres pistes au-
tour des nuages de mots ou les termes saillants sont extraits selon leur significativité
statistique et leur fréquence d'apparition sont encore a |'étude. Ainsi, un nuage re-
présente un cluster et ceux-ci sont agencés de facon a constituer un ciel de mots
de facon a fournir une vision panoramique des comportements découverts depuis les
clusters. Un stage de Master 2 a permis I'élaboration d'un premier prototype visible
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sur la figure [8.29] Des tests utilisateurs et études approfondies d'un point de vue
cognitif et du ressenti humain sont en cours afin d'adapter les modes de visualisation
et controler la pertinence des informations rendues a |'utilisateur et trouver un juste
équilibre entre qualité de restitution, ergonomie et esthétisme.

Discussion

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté une méthodologie compléte pour I'ex-
traction de comportements et le profilage de données depuis un ensemble de sé-
quences de mobilité sémantique. Cette méthodologie s'appuie sur la structuration en
ontologie des activités dont sont composées les séquences ainsi que d'un ensemble
d’'indicateurs en charge de décrire la structure des données et de mettre en lumiéere
les différentes singularités parmi les clusters.

La méthodologie a été appliquée sur un ensemble de données réelles de 10005 sé-
quences de mobilité issues de 'EMD 2018 ou, combinée a la mesure CED et un
clustering hiérarchique, elle a permis la découverte et la compréhension de schémas
de comportements de mobilité riches et intelligibles. Pour autant, la méthodologie
étant générique et adaptative, nous prévoyons d’'appliquer une étude similaire inté-
grant de nouveaux indicateurs et une mesure pour la comparaison de séquences tenant
compte des aspects temporels telle que FTH. Par ailleurs, mentionnons ici que la mé-
thodologie a été également mise a I'épreuve pour la découverte et I'interprétation de
comportements issus de |'exploration de bases de données [167] ou elle a offert une
meilleure compréhension des différents profils utilisateurs et niveaux d'expertise pour
le requétage des bases de données. De telles connaissances sont précieuses pour la
mise au point d'outils d'aide a la navigation dans les données, la fouille d'intentions,
la détection de comportements frauduleux ou encore pour mieux comprendre les mé-
canismes liés a la psychologie humaine quant a l'intérét utilisateur au cours d'une
tache d'exploration de données.

Dans le but de simplifier la transmission des connaissances issues du processus d'ap-
prentissage et de découverte aux experts humains et d'accroitre la collaboration
humain-machine, nous avons concrétisé notre processus méthodologique dans un
prototype d'application web, SIMBA, qui forme une preuve de concept pour le déve-
loppement d'un outil plus complet dédié a I'exploration, la fouille et I'analyse interac-
tive de séquences sémantiques complexes. SIMBA incorpore bon nombre d’'indicateurs
éprouvés lors du cas d'étude des EMD et a été mis a I'épreuve dans l'analyse et
la découverte de comportements portant sur le jeu de données de séquences d'en-
sembles d’'éléments sémantiques multidimensionnels complexes du projet MOBI'KIDS.
Des résultats au potentiel prometteur doivent encore étre analysés en collaboration
conjointe des experts SHS (sociologues, psychologues, géographes) afin de corroborer
les différentes hypothéses. Nonobstant, SIMBA a d'ores et déja prouvé son utilité pour
['aide a I'exploration de séquences de mobilité sémantique auprés d'experts métiers.
De nouvelles perspectives de développement avec |'incorporation d'indicateurs pour
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la qualification temporelle des séquences sont prévues ainsi que de nouveaux tests
utilisateurs dans le but de développer des scénarios d’'analyse plus complexes et a
dessein comparatif (e.g., comparer les comportements garcon vs fille / primaire vs
collége).

Une perspective stimulante serait d'appliquer une étude similaire aux logs d'explora-
tion de base de données de [167] aux logs récoltés suite a ces futurs tests utilisateurs
de SIMBA. En outre, une telle étude nous permettrait de comprendre et mieux cer-
ner les différents besoins et attentes au sein de notre outil et formerait un cadre
unificateur a I'ensemble de nos travaux.

Enfin, nous sommes convaincus que la clé pour une meilleure découverte de connais-
sances, tant par les aspects qualité des résultats, d'interprétation, ou encore de créati-
vité et de recherche réside dans la collaboration entre disciplines. Par ces contributions
nous espérons oeuvrer, a notre échelle, au rapprochement entre experts techniques et
métiers, humain-machine et sciences humaines, cognitives et formelles dans un but
commun d'amélioration du savoir.
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Chapitre 9
Conclusions et perspectives

Nous concluons cette thése en récapitulant les différents aspects abordés, probléma-
tiques soulevées, contributions et perspectives possibles suite a nos travaux.

Pour rappel, cette thése s'inscrit dans le domaine de la science des données et de I'lA.
Elle se positionne a l'interface de deux projets, SMARTLOIRE et MOBI'KIDS, qui étu-
dient respectivement la mobilité touristique en région Centre-Val de Loire, et la mo-
bilité quotidienne d’enfants et de leurs parents dans un contexte urbain / péri-urbain.
L'objectif principal de ces projets porte sur I'extraction de comportements intelligibles
depuis un ensemble de séquences de mobilité sémantique. En outre, nous avons évolué
en collaboration avec de nombreux acteurs métiers (décideurs politiques, sociologues,
psychologue, urbanistes, géographes), avec des données riches, complexes, au poten-
tiel sensible (par leurs aspects de vie privée) et dans un cadre d'apprentissage non
supervisé. De fait, et suite a I'état de I'art établi, nous avons identifié deux manques
majeurs : (i) une mesure permettant la comparaison de séquences sémantiques tenant
compte des spécificités liées aux comportements humains et (ii) une méthodologie
comblant les manques analytiques et éthiques, liés a la transparence et I'interprétation
contextuelle des données, pour |I'extraction de comportements depuis un ensemble de
séquences sémantiques.

Pour lever le premier verrou scientifique liée a I'élaboration d'une mesure pour la
comparaison de séquences de mobilité sémantique, nous nous sommes appuyés sur
un corpus d'études de la mobilité et de la psychologie socio-comportementale. Cette
revue de I'état de I'art nous a permis la formalisation de spécificités liées au compor-
tement humain dans les séquences sémantiques correspondant a des exigences liées
au temps (résistance aux décalages, permutations) et a la sémantique (homogénéité,
répétitions d'activités). En premiére approche, nous avons répondu a I'ensemble de
ces spécificités en alliant la distance d'édition a la logique floue et créé la mesure
nommée Contextual Edit Distance (CED). Ayant prouvé sa généricité et son utilité
lors de tdches d'extraction portant sur des séquences d'actions humaines telles que la
mobilité ou I'exploration de bases de données, CED a été présentée dans différentes
publications internationales [163, (165, (166, 167, [168].

Toutefois, CED demeure limité par sa complexité importante en temps de calcul et du
fait qu’elle ne tienne pas compte la dimension temporelle autrement que par la notion
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de précédence. En conséquence, nous avons ré-appliqué les concepts flous développés
lors de la création de CED dans un cadre ou le temps et les durées des activités sont
modélisés de facon continue. Afin de faire chuter la complexité de calcul, nous nous
sommes ré-appropriés la distance de Hamming dont la complexité est originellement
linéaire mais dont la contrainte principale est d'étre applicable seulement sur des
séquences d'une méme taille fixe. Ainsi, la mesure que nous avons proposée pour
la comparaison de séquences sémantiques-temporelles, Fuzzy Temporal Hamming
(FTH), tient compte de I'ensemble des spécificités soulevées avec une amélioration
significative de la complexité temporelle comparée aux mesures existantes de |'état
de I'art liées aux techniques d'Optimal Matchning. FTH a donné lieu a un article lors
de la conférence Fuzz-IEEE 2021 [164] et a recu le prix de Best Student Paper.

Enfin, nous avons proposé une approche pour le clustering de séquences d'ensembles
d’'éléments multidimensionnels permettant de tenir compte a la fois d’'une potentielle
richesse de description des entités constituant les séquences mais aussi des aspects
lies a la simultanéité d'activités. En outre, notre approche se compose d'une mesure
permettant la comparaison d'ensembles d'éléments multidimensionnels et utilise la
technique de réduction de dimensionnalité UMAP afin de représenter les séquences
complexes dans un espace 2D euclidien. Testée sur un cas d’'étude liée 8 SMARTLOIRE
faisant intervenir des entités touristiques issues de DATAtourisme et des séquences
artificielles générées a partir d'un marcheur aléatoire markovien, notre approche s'est
révélée trés efficace pour regrouper des séquences adoptant des comportements si-
milaires et a fait I'objet d'une publication lors de la conférence ACM SAC 2021 [163].

Le second verrou scientifique consistait en un apport méthodologique a la démarche
de fouille et d'analyse de données. Notre objectif s'inscrit dans le cadre de I'XAl
dans une approche explicable des processus d'extraction de connaissances. Suite aux
constatations dressées par |'état de |'art mettant en lumiére les manques liés a I'ana-
lyse contextuelle et compréhension préliminaire des données, nous avons proposé une
méthodologie orientée sur I'analyse de données pre et post-process. Ces analyses sont
développées pour |'étude de séquences sémantiques ot un ensemble d'indicateurs sta-
tistiques et visuels sont proposés. Ces indicateurs sont en charge de la description et
bonne interprétation des données et des clusters extraits et viennent ainsi expliquer
les différents aspects des données. Cette phase d'explicabilité s’accomplit dans une
perspective human in the loop ou les experts métiers sont en charge a la fois de la
contextualisation des résultats fournis et de leur pertinence. Ainsi, le processus de
fouille est guidé et sa validation subordonnée a I'"humain. Une telle approche permet
d'améliorer a la fois la qualité des connaissances extraites et la compréhension des
experts métiers. De fait, elle améliore la rapidité des échanges entre experts et pour-
rait se montrer utile pour I'évolution vers un cadre d'apprentissage semi-supervisé.
Notre approche méthodologique a fait I'objet de plusieurs publications. Initialement
développée dans I'article [166], elle a été mise en oeuvre pour |'extraction de com-
portements explicables d'exploration de base de données [167] lors d'un article a la
conférence DOLAP @ EDBT/ICDT. Cet article a fait I'objet d’une extension pour le
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~ e _ Axe

iz:sde don \(/r?tl)l{nsqz.ﬂ)e Ontologie Mesure tAelg(;g clus contrip.  Article

- - - CED Hierarchical T [165]

EMD 10005 Hetus CED Hierarchical M, A [166]
UMAP  +

SMARTLOIRE 250 DATAtourisme CED-multi  k-means / T A [163]
Spectral

EMD 1200 Hetus FTH Hierarchical T [164]

MOBI'KIDS 4271 Hetus CED-multi  Hierarchical M -

Artificial* 50 - CED Hierarchical A [168]
UMAP  +

SQL share 23809 - CED DBSCAN M, A [167]

* D'autres jeux ont été éprouvés dans [168]

Table 9.1 — Table des contributions. Les lettres T, M et A font référence respective-
ment aux axes de contributions Théoriques, Méthodologiques et Applicatifs

journal Information Systems. Dans une visée plus technologique, notre méthodologie
a été implémentée en une application web, SIMBA, permettant I'analyse et la fouille
dynamique et interactive de séquences de mobilité sémantique. Notamment, SIMBA
est en cours de déploiement auprés d'experts métiers (sociologues, psychologues,
géographes) pour I'analyse des données issues du projet MOBI'KIDS. L'application a
recu un accueil trés favorable, démontrant du méme coup son efficacité et utilité pour
la découverte de connaissances intelligibles et la collaboration homme-machine.

La table 9.1] reprend les différentes contributions de la thése et détaille le jeu de
données utilisé et sa volumétrie en nombre de séquences, I'ontologie associée, la
mesure employée, I'algorithme de clustering retenu et |'axe de contribution (Théorique
(T), Méthodologique (M) ou Applicatif (A)). Les mesures et analyses réalisées ont

de nos approches.

Perspectives et travaux futurs

Grace aux nombreuses réalisations produites durant la thése, de multiples perspectives
et nouvelles applications peuvent étre soulevées.

Au sujet de CED, nous avons relevé la problématique concernant le paramétrage de
la fonction d'encodage du vecteur temporel. Une étude des propriétés formelles selon
un ensemble de fonctions pré-définies pourrait étre une piste souhaitable. Pour une
visée encore plus fondamentale, la récupération de I'axiome de I'inégalité triangulaire
dans CED (et FTH) nous apparaitrait comme une avancée a la fois d'un point de vue
théorique et pratique. Dans une perspective plus pragmatique et due a sa complexité
de calcul importante, des améliorations en termes d'optimisation sont possibles pour
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rendre CED opérationnelle sur des volumétries de données importantes. Ces réalisions
sont de I'ordre du moyen terme, voire long terme.

Concernant FTH, la mesure étant une des contributions les plus récentes de la thése,
celle-ci n'a été testée que sur un ensemble restreint de données. Une perspective a
court terme est donc la validation de FTH sur de nouveaux jeux de données, en par-
ticulier sur I'ensemble des données de 'EMD 2018 et de FTH-multi sur MOBI'KIDS.
Pour ce faire, de nouveaux indicateurs descriptifs du temps et de la notion de du-
rée doivent étre incorporés a notre méthodologie d'analyse. Ces différents indicateurs
permettront également de comprendre avec plus de précision le fonctionnement des
différentes variantes de la fonction de colit — vy et A. Plus généralement, une compa-
raison plus détaillée des différentes mesures produites avec celles de I'état de I'art doit
étre réalisée. Notamment, une comparaison entre mesures spatiales et sémantiques
nous semble pertinente afin d'étudier la complémentarité de ces deux dimensions,
voire une possible corrélation entre les données spatiales et sémantiques a partir des
clusters obtenus selon nos mesures. Un premier essai issu du jeu MOBI'KIDS a été
réalisé par Laurent Etienne dont les figures et détails d'analyse sont présentés en
Annexe A, figures[A.1]—[A.8] Pour I'heure, une étude visuelle préliminaire n'a montré,
a priori, aucun lien immeédiat et trivial entre ces deux dimensions et met en évidence
la difficulté de la tache ainsi que la complémentarité de ces deux types d'approches.

Ainsi, I'incorporation de la dimension spatiale est un enjeu futur stimulant. Une piste
pour une telle réalisation pourrait étre menée en incorporant une dimension sémantico-
spatiale au sein de la modélisation des séquences d'ensembles d'éléments sémantiques
multidimensionnels (voir chapitre . La composante spatiale serait abstraite en un
label sémantique, par exemple “Blois” suffirait pour exprimer le fait d'étre a I'instant
considéré dans la ville de Blois. Cette perspective nous semble intéressante car elle
permettrait d'embrasser du méme coup les dimensions spatiale et sémantique en
utilisant une ontologie/taxonomie administrative des zones géographique (e.g., Blois
est dans le Loir-et-Cher). D'autres approches du type centre-ville vs banlieue ou
proche d'une station de transport en commun vs loin restent possible grace a ce
type d'approche. De plus, cette vision permettrait de concilier approche spatiale et
respect de la vie privée de I'utilisateur. D'autres pistes sont également possibles afin
d'associer la dimension spatiale a notre approche comme par exemple le couplage a
d'autres mesures spatiales selon une approche similaire a Furtado et al. [80]. Une
telle perspective pourrait étre menée a moyen ou long terme.

Enfin, a propos de la méthodologie d'analyse et de découverte de comportements, de
nombreuses réflexions et pistes d’amélioration peuvent étre suggérées. Pour commen-
cer, nous proposons d'incorporer les suggestions du psychologue T. Miller [161] (voir
section pour mieux prendre en compte le ressenti utilisateur et améliorer les as-
pects de communication de I'information pour le résumé des comportements au sein
des clusters. Nous avons déja proposé en chapitre [3| I'ajout de nouveaux indicateurs
d’'éléments prototypiques plus représentatifs et robustes. De méme, |'ajout d'éléments
contre-factuels permettrait d'éclairer selon une vision constrastive les comportements
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Table 9.2 — Table des perspectives a court, moyen et long terme

extraits. Toutefois, comme nous I'avons soulevé en section la mise au point
de ces indicateurs peut se révéler étre un challenge dans le cadre de séquences sé-
mantiques complexes et notamment dans le cas d'ensemble d'éléments sémantiques
multidimensionnels. D'autres indicateurs de résumé tels que les nuages et ciels de
mots sont encourageants mais réclament une conception et étude ergonomique ap-
profondie du point de vue de la visualisation d'informations afin d'étre pleinement
efficace. Nous pensons que ces perspectives pourraient étre réalisées a moyen et long
terme tout en donnant lieu a de nouvelles pistes de recherche originales et promet-
teuses. Elles constituent un défi a la fois d’'un point de vue des sciences de la donnée
mais aussi cognitives. Dans une vision a court et moyen terme, et afin d'automati-
ser |'extraction des comportements