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Utopie

Améliorer la gouvernance urbaine (co-réguler) ?
Réconcilier des intéréts antagonistes ?



Distopie

Quels rapports de forces ?



Utopie

Ouvrir la boite noire des technologie urbaines ?
Transparence / Confiance / Données personnelles
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UNKNOWN PLEASURES

Trouver de l'intérét aux données au delda des buts
initiaux...



Distopie




Introduction Données billetique Données aggrégées Données désagrégées Clustering usagers

Un dialogue & construire

Le citoyen, le militant

Le passager, I'usager, le client

[
||
m L'état, les collectivités locales
m Le secteur privé

||

Le chercheur
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Des données simple

EED.........

<

eI

m identifiant anonymisé de I'usager (3 mois)

m type de titre de transport

Clustering usagers

m station de la validation (+ligne et direction pour les bus)

m jour et heure de la validation

Open-Data ? (ex STIF données aggrégées)
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Des données simple

L3 Eane Bretonn des déplacemsnts.

m idenfifiant anonymisé de I'usager (3 mois)

m type de titre de transport

Clustering usagers

m station de la validation (+ligne et direction pour les bus)

m jour et heure de la validation

Une données a part I'identifiant usager
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Un jeu de données riche

L3 e Bretonn des déplacemsnts.

m identifiant anonymisé de I'usager (3 mois)

m type de titre de transport

Clustering usagers

m station de la validation (+ligne et direction pour les bus)

m jour et heure de la validation

2 ans de profondeur temporelle
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Plan

Que faire sans identifiant ?
m Analyse des volumes entrants

m Clustering des jours
— détection d’outliers, prévision moyen terme....

m Clustering des stations
— analyse de I'offre, prévision moyen terme,...

Que permet de faire I'identifiant usager ?

m Reconstruction des destinations
— analyse des correspondances, matrice OD dynamique.,...

m Prévision court tferme des OD

m Clustering des usagers
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Analyse des volumes entrant

Etienne Come- 15



Intfroduction Données billetique Données aggrégées Données désagrégées Clustering usagers

Analyse des volumes entrant
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Des profils qui varient dans I'espace et dans le temps
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Des profils qui varient dans I'espace et dans le temps
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Des profils qui varient dans I'espace et dans le temps
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Une variété inter journaliére visible (CAH)

o b
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Une variété inter journaliére visible (CAH)

1000 -

République

N [ ®
o =3 o
1S3 S o

Validations / 15 min

N
o
o

10 o5
Heure de la journée

Etienne Coéme- 21



Introduction Données billetique Données aggrégées Données désagrégées Clustering usagers

Une variété inter journaliére visible (CAH)
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Une variété inter journaliére visible (CAH)
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Une variété inter journaliére visible (CAH)
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Dimanche  [INNNNENN
Juin Juillet  Aolt Sept. Oct. Nov. Déc.

Janv. Févr. Mars Avril Mai Juin Juillet  Aodt Sept.  Oct. Nov. Déc.

u
2016

Janv. Févr. Mars Avril Mai

Clustering usagers

2014

2015

Qui s’explique majoritairement par des effets calendaires

Etienne Come- 25



Intfroduction Données billetique Données aggrégées Données désagrégées Clustering usagers

e e e e T SR T T
les de Gaulle l 64 _
r T =]
Gares | 48 &
[t}
- 1 8
Saint Anne 32 @
H]
[ b 1.6
République
o e B R MUNPERES AT, 0

Qui peuvent étre exploités pour détecter des outliers

Samuel Nohra ¥ suivre

@SamuelNohra
#Rennes #metro #Star des chaises jetées sur la ligne aérienne
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Dimanche  [INNNNENN
Juin Juillet  Aolt Sept. Oct. Nov. Déc.

Janv. Févr. Mars Avril Mai Juin Juillet  Aodt Sept.  Oct. Nov. Déc.

u
2016

Janv. Févr. Mars Avril Mai

Oufaire des prévisions @ moyen terme

Clustering usagers

2014

2015
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2014

Dimanche [EINNNNENN
Juin Juillet  Aolit Sept. Oct. Nov. Déc.

2015

Janv. Févr. Mars Avril Mai Juin Juillet  Aodt Sept.  Oct. Nov. Déc.

Janv. Févr. Mars Avril Mai Juin Juillet  Aolt Sept. Oct. Nov. Déc.

Ou faire des prévisions a moyen terme

Etienne Coéme- 28



Intfroduction Données billetique Données aggrégées Données désagrégées Clustering usagers

Une variabilité également spatiale
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n
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Infroduction Données billetique

Une variabilité également spatiale

Activity

T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Hour
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Une variabilité également spatiale

IR

IS
1

Activity

N
1

T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Hour

Etienne Céme- 31



Intfroduction Données billetique Données aggrégées Données désagrégées Clustering usagers

Une variabilité également spatiale
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Une variabilité également spatiale

et des différences de contexte socio-économique

Etienne Coéme- 33



L’identifiant usager

pour enrichir les données
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Permet de reconstituer une partie siginificative des trajets

)

8h12
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Permet de reconstituer une partie siginificative des trajets
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Permet de reconstituer une partie siginificative des trajets
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Permet de reconstituer une partie siginificative des trajets
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Permet de reconstituer une partie siginificative des trajets

8h09 §8h12
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Enrichissement des données

m Uftilisation de I'origine suivante pour inférer la destination
m Ufilisation de seuils spatiaux et temporels
m Détection des correspondances

m Nécessite de garder les identifiants 48h

— Permet des aggrégations par OD
— Analyse des Poles d’échange (C. Richer)

— Matrice OD dynamigue ou serpent de charge

Etienne Coéme- 40



Clustering usagers

Esagrégées

Données d

ées aggrégées

Donn

Données billetique

Infroduction

Prédiction d’OD court terme
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Prédiction d’OD court terme

m Prévision des flux sur les 15min suivantes
m Possibilité de comparer différents modéles

m Profondeur temporelle de la base de donnée importante

Modeéle Apprent.  Val. Test

Calendaire 11.6 12.35 8.86

Var 4.34 556 5.88
LSTM (métro) 4.01 4,94 5

LSTM (métro + bus) 2.73 452 471

Erreur (MSE) estimée pour différents modéle pour la prévision &
court terme d’'OD.
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Clustering usagers

pour une analyse centrée sur I'utilisateur
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m Etudier les habitudes temporelle des usagers
B Regarder comment se décompose la charge

m Mieux connaitre les usagers

Monday- 2 1 2
Tuesday- 1(1

Wednesday -

>
19 J

8 Thursday 1(1 2
Friday-
Saturday-
Sunday-

m Profil d’utilisation

m Clustering

Etienne Come- 44
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Un usage pendulaire

N e 1 Farete
Monday - Probability 80% Young subscribers
Tuesday - | 0.08 70% . Regular subscribers
-, Wednesday - 0.06 60% . Elderly subscribers
8 Thurs‘day 7 T ’ SUZA’ Free travel
sa;”,{g:i: | I 004 ;goz Short duration pass
Sunday - [ | 0.02 20% - | Payasyougo
01234567881011121314151617181920212223 10% - .Kﬂagems
Hour 0%~

Profil moyen d’un cluster 4.55% du jeu de données
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Données aggrégées

Un usage pendulaire

Monday -

Tuesday -
>Wed nesday -

m

& Thursday -
Friday -
Saturday =

Sunday -

[
0

©-

101

D R A N U )
1121314151617 181920212223

Hour

Données désagrégées

Probability

I0.075
0.050

0.025

100% =
90% -
80%
70%
60% -
50% -
40% =
30% -
20% -
10% =

0% -

Clustering usagers

Fare type

Young subscribers
. Regular subscribers
. Elderly subscribers

Free travel

Short duration pass
. Pay as you go

. KR agents

Profil moyen d’un cluster 12.54% du jeu de données
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Un usage pendulaire

100%
o/ :- Fare type
Probability 90%
Monday ~ robability 80% - Young subscribers
Tuesday - 0.05 70% - | Regular subscribers
%Wednesday 1 0.04 60% . Elderly subscribers
4 o
Thurs‘day I 0.03 50% Free travel
Friday - | 40% ’
Saturday - 0.02 30% Short duration pass
Sunday - [ 0.01 20% - . Pay as you go
T T S T TR B S B T T S T e A T U T
012345678 91011121314151617181920212223 10% - .Kﬂagems
Hour 0%~

Profil moyen d’un cluster 3.6% du jeu de données
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Mais pas que

Monday -

Données billetique

Données aggrégées

Données désagrégées

Tuesday -

>Wed nesday -
8 Thursday -
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Sunday -
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Clustering usagers

100%
90%:- Fare type
80% Young subscribers
70% . Regular subscribers
60% . Elderly subscribers

Free travel
Short duration pass
. Pay as you go

. KR agents

Profil moyen d’un cluster 15.13% du jeu de données
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Mais pas que

Données billetique

Données aggrégées

Monday -

Tuesday =
-, Wednesday ——’

© -
a Thurs_day 1|
Friday -

Saturday -

Sunday -

[ T S T S B B
01234567289

101

DO U
1121314151617 181920212223

Hour

Données désagrégées

Probability

0.016
I0.012
0.008

0.004

Clustering usagers

100%

90%:- Fare type

80% - Young subscribers
70% - . Regular subscribers
60% - . Elderly subscribers

% -

igoz - Free travel

30% - Short duration pass
20% - . Pay as you go

10% = .KR agents

Profil moyen d’un cluster 6.44% du jeu de données
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Mais pas que

Monday -

Données aggrégées

Données désagrégées

Tuesday -

>Wed nesday -
8 Thursday -
Friday -
Saturday -

Sunday -
|
0

©-

101
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Hour

I0.0Z

0.01

Clustering usagers

Young subscribers
. Regular subscribers
. Elderly subscribers

Free travel

Short duration pass

Profil moyen d’un cluster 8.64% du jeu de données
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Méthode
Prise en compte des temps exacts de validation
(suppression des comptages / heure)

Nx

Modeéle génératif pour le clustering d’usagers en temps
continu

Etienne Coéme- 51
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Analyse du comportement horaire des usagers

m Des sous populations assez bien différenciées
B Permet de sortir de I'usager moyen

m Mieux comprendre les besoins

Etienne Coéme- 53



Clustering usagers

Des données riches qui permettent d’étudier la variabilité
temporelle et spatiale de la demande

Des travaux exploratoires montrant différentes caractéristiques
de la demande

Des informations sur les usagers pertinentes (pour la reconstrution
des destination ou plus)

Poursuite des travaux sur la prévision moyen terme/court tferme

Poursuite des travaux sur la détection et la caractérisation
d’anomalies

Mise en oeuvre sur des réseaux plus complexe (ex Paris)

Etienne Come- 54
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Merci pour votire attention.

et a toute I'équipe du projet

Latifa Oukhellou, Mohamed El Marhsi
Anne Sarah Briand, Florian Toqué
Cyprien Richet, Nicolas Coulombel
Keolis Rennes

IFSTTAR - GRETTIA

Cité Descartes

14-20 boulevard Newton

77447 Marne-la-Vallée Cedex 2 - FRANCE

Mail: etienne.come@ifsttar.fr

Tel. :+33(0)1 816687 11
Site : http://www.grettia.ifsttar.fr
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Etienne Come- 56



	Introduction
	Données billetique
	Données aggrégées
	Données désagrégées
	Clustering usagers

