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Résumé

Le but de cet article est de présenter une approche
robuste pour catégoriser les usages du métro parisien.
En collaboration avec le STIF (Syndicat des Trans-
ports en Ile de France), nous avons analysé l’ensemble
des données billétiques (validation de titre de trans-
port) sur le réseau métro (14 lignes) durant 3 mois
pour les usagers disposant d’un forfait mensuel. Cela
représente environ 80 millions de déplacements ef-
fectués par 600 000 usagers. Pour étudier les usages,
nous avons décrit un usager en fonction des stations
qu’il utilise plus ou moins fréquemment et nous nous
sommes focalisés sur ses habitudes journalières et heb-
domadaires ce qui correspond à plusieurs vues d’un
même utilisateur. Nous avons ensuite appris un dic-
tionnaire des usages par factorisation matricielle. Les
contraintes de parcimonie nous ont permis d’isoler
des comportements usuels significatifs. Chaque utilisa-
teur et station du réseau peut ensuite être re-exprimé
comme une combinaison de ces usages, ce qui permet
de grouper des populations et des zones géographiques
sur un critère pertinent.

Mots-clef : Factorisation matricielle, clustering, com-
portement

1 Introduction

La mobilité urbaine est une préoccupation majeure
aujourd’hui : les transports en communs sont au coeur
des politiques d’aménagement du territoire et l’ANR a
créé un défi spécifique sur la thématique. C’est dans ce
contexte que nous proposons d’analyser les traces des
usagers dans le métro parisien.

Les données billétiques, fournie par le STIF (Syn-
dicat des Transports en Ile de France), correspondent
aux traces anonymisées des utilisateurs lorsqu’ils va-

lident leur titre de transport sur les bornes du métro.
Ces données sont volumineuses (80 millions de valida-
tions et 600 000 usagers sur 91 jours) et bruitées (seule
l’entrée dans le réseau est référencée) ce qui expliquent
qu’elles n’aient pas été exploitées jusqu’à maintenant.
Nous proposons ici une étude démontrant le poten-
tiel des données billétiques pour analyser les usages du
métro parisien.

La littérature sur la mobilité urbaine est vaste
et hétérogène, de l’évaluation des politiques
d’aménagement du territoire [BPS02] à la ca-
ractérisation des déplacements en véhicules personnels
[BHG06], taxis [PJW+12], transports en commun
[FKR+13], vélos en libre service [RCOG13] ou même
piétons [LXMW12]. Depuis une dizaine d’années, les
études quantitatives se multiplient parallèlement au
déploiement de moyens technologiques permettant de
suivre les usagers : les réseaux cellulaires ont permis
d’analyser les échelles des déplacements en fonc-
tion de leur fréquences [BHG06] et plusieurs études
démontrent même qu’il est possible de prévoir une
grande majorité des déplacements que nous faisons
quotidiennement [SQBB10]. Concernant les transports
en commun, certaines études se focalisent sur des
données de sondages pour caractériser les changements
de comportements liés à la mise en service de nouvelles
lignes [Gol02]. Les données quantitatives sont récentes
et liées à l’adoption de systèmes d’identification RFID
des usagers à Londres, Lisbonne ou Paris. Elles ont
jusqu’ici été exploitées pour la mise en évidence des
goulets d’étranglement spatio-temporels des réseaux
[CSC12] ou la prédiction de certains usages comme
le fait d’utiliser une ligne de bus un jour donné
[FKR+13]. Cependant à ce jour, aucun article n’étudie
les habitudes et usages des population dans le temps
et l’espace. De telles approches ont été tentées sur
les taxis à Shanghai [PJW+12] ou les Vélib’ parisien
[RCOG13] mais sans pouvoir suivre un même utili-
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Figure 1 – Représentation d’un usager du réseau
sur 91 jours en triant les logs par station. Pour cet
utilisateur, 10 stations sont utilisées, plus ou moins
fréquemment.

sateur sur plusieurs trajets. Les données dont nous
disposons maintenant nous permettent donc d’aborder
cette tâche sous un nouveau jour en centrant notre
étude sur l’usager lui-même.

Comme le montre la figure 1, nos informations
sont des triplets (usager, station, temps). Les données
sont riches mais difficile à exploiter : nous proposons
d’agréger les données sur les trois échelles de fréquences
et deux échelles temporelles. Nous distinguons donc
d’une part les stations fréquemment utilisées de celles
plus marginale et nous exprimons le temps de valida-
tion en fonction de l’heure de la journée et du jour
de la semaine. Une fois chaque utilisateur ramené à
une forme vectorielle, nous effectuons une factorisa-
tion matricielle à la manière de [PJW+12]. Nous ajou-
tons des contraintes de parcimonie et de forme pour
obtenir une décomposition explicite : nous apprenons
in fine un dictionnaire de fonctions temporelles cor-
respondant à des usages. Un des atomes du diction-
naire représente par exemple le fait de valider à 8h45,
5 jours par semaine, ce que nous interprétons comme
un départ au travail. En parallèle, chaque utilisateur
est décomposé comme un sous-ensemble pondéré des
atomes du dictionnaire. Cette technique, parfois aussi
appelée apprentissage de dictionnaire est courante en
traitement du signal et particulièrement en analyse mu-
sicale pour déterminer les principales composantes d’un
morceau et séparer différentes sources (instruments,
chanteurs...) [WP05].

2 Etat de l’art

Nous proposons un état de l’art en deux parties qui
aborde d’une part le problème de la mobilité urbaine
et ensuite les techniques de factorisations matricielles
et leur mode de fonctionnement.

2.1 Mobilité urbaine

Dans la littérature, le problème de la mobilité ur-
baine est étudié à différent niveau. D’abord au niveau
des politiques d’aménagement du territoire [BPS02]
pour promouvoir des indicateurs de performances me-
surable puis au niveau des déplacements eux-mêmes
ensuite. Les trajets en voiture font l’objet de plusieurs
études [BHG06, GHB08] : les auteurs caractérisent es-
sentiellement l’échelle des déplacement au cours du
temps en utilisant les réseaux de téléphonie mobile
pour localiser et suivre une population cible. L’équipe
de A. Barabàsi insiste sur la prédicabilité de nos
déplacements qui sont très récurrents. Dans leur étude
[SQBB10], ils montrent que plus de 90% de nos
mouvements sont théoriquement prédictibles. Dans la
même logique, leur article suivant [WPS+11] va plus
loin en mettant en parallèle les comportements de
déplacements concrets et les profils des usagers dans
les réseaux sociaux. Pour ce faire, les auteurs travaillent
sur des données complètes de téléphonie mobile (CDR,
Call Detail Record) contenant la localisation ainsi que
les données échangées. Ils mettent en évidence le pa-
rallèle entre les profils virtuels et de déplacement pour
conclure que ces derniers sont caractéristiques des usa-
gers. L’étude très récente [LLC+14] propose une ca-
ractérisation des déplacements (toujours basé sur les
traces collectées dans les réseaux de téléphonie mo-
bile) pour les jours de semaine dans les 31 princi-
pales agglomérations espagnoles. Les auteurs mettent
en évidence les points chauds de chaque ville, c’est à
dire les centres névralgiques rassemblant le plus de po-
pulation. Ils montre que la dynamique et la répartition
de ces points est caractéristique de chaque ville.

Les données de téléphonie mobile sont aussi utilisées
pour l’analyse du trafic routier et la détection d’ano-
malie [Her10]. [LZC+11] propose même une analyse sur
la causalité des anomalies : une première description
sous forme d’arbre permet d’identifier les comporte-
ments typiques (via les branches fréquentes), puis les
anomalies sont détectées comme des écarts aux chemins
fréquents et l’article se concentre sur les effets de causa-
lité entre anomalies pour isoler la source des problèmes.
Les données viennent des GPS de 33000 taxis pékinois
sur 6 mois et représentent 800 millions de kilomètres.
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[PJW+12] travaille également sur les traces GPS de
2000 taxis de Shanghai mais ils utilisent la factorisa-
tion matricielle pour mettre en évidence les habitudes
collectives des chauffeurs.

Ces dernières références illustrent une tendance
récente : la prise en compte de différents capteurs pour
localiser les utilisateurs dans leur activités. [LXMW12]
décrit l’utilisation de scanners bluetooth pour la re-
construction des trajectoires piétonnes des visiteurs du
zoo de Duisburg. Les systèmes de vélo en libre service
permettent également de suivre les trajets des utili-
sateurs du service. Les études [BC11, RCOG13] ana-
lysent respectivement les parcours à Londres et Pa-
ris. La première référence se positionne plus sur l’ana-
lyse de graphe et la visualisation d’une grande masse
de données connectées et met en avant les notions de
connectivité et de centralité pour exprimer les clus-
ters comportementaux. La seconde étude concerne 2.5
millions de trajets parisiens et permet aux auteurs de
catégoriser les trajets et leur dynamique : ils analysent
quelques clusters spatio-temporels centrés sur les ho-
raires de bureau, les week-end au parc et les trans-
ports nocturnes une fois les transports en commun
fermés. Cependant, les données de cet article ne sont
contiennent pas d’identifiant utilisateur et il n’est donc
pas possible de suivre les acteurs du système.

Concernant les transports en commun, plusieurs
études se basent sur les analyses qualitatives et les
données de sondage qui se focalisent en général sur une
portion de trajet ou un usage en particulier [Gol02].
Depuis une dizaine d’année, l’adoption de systèmes
d’identification RFID des usagers à Londres, Lisbonne
ou Paris ouvre la voie à des études quantitatives.
[CSC12] propose une étude sur la répartition spatio-
temporelle des usagers du métro londonien et isole les
goulets d’étranglements du réseau dans le but de trou-
ver des solutions pour fluidifier le trafic. L’étude porte
sur une période d’un mois et les auteurs se sont focalisés
sur trois stations particulières qui sont prises comme
références pour modéliser les zones résidentielles, de
travail et les hubs (gares). Les données sont agrégées
et un seuil est défini à partir duquel une station est
déclarée en état de surcharge. Une étude du réseau
lisboète centrée sur l’utilisateur propose de personna-
liser l’accès à l’information sur les problèmes de trafic
dans le réseau en prédisant les usages d’une personne
dans les transport [FKR+13]. Les données rassemblent
24 millions de trajets et 800 000 usagers sur 61 jours
et permettent d’extraire des profils d’usage pour les
jours de semaine et le week-end mais les auteurs se
sont concentrés sur la tâche de prédiction à l’échelle de
la journée et des lignes de bus : ils cherchent à antici-

per le fait qu’une personne emprunte une ligne un jour
donné.

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

2.2 Décomposition des sources compo-
sant un signal

En changeant complètement de domaine applica-
tif, notre approche se rapproche des travaux sur la
séparation de sources (type Independant Component
Analysis) musicale [WP05] ou de l’identification des
notes dans un morceau [VBB08]. Certaines approches
récentes permettent de modéliser directement les si-
gnaux composés d’impulsions [HB11], cependant la
variabilité intrinsèque de nos données nous pousse
plutôt vers une description lissée des données : nous
considérons que la mesure de temps associée aux vali-
dations n’est pas significative à la minute près, de nom-
breux facteurs pouvant expliquer des variations légères.

Les algorithmes de factorisation matricielle sont cou-
ramment utilisés en analyse de données de puis long-
temps et parfaitement décrits dans [GVL96]. Dans
notre cas, il s’agit de décomposer la matrice des logs
des usagers deux parties : d’une part un dictionnaire,
composé de distributions de probabilités de logs dans
le temps et d’autre part un code, exprimant chaque
utilisateur comme une combinaison d’atomes du dic-
tionnaire. Ce problème est parfois renommé dictionary
learning [KDMR+03] pour insister sur l’optimisation
de la forme des atomes du dictionnaire. Le problème
de décomposition d’un signal sur une famille de fonc-
tion est quand à lui classique depuis longtemps : la
littérature sur le sujet est très vaste et comporte des
références fameuse comme [Tib96].

La factorisation matricielle résout un double
problème (apprentissage du dictionnaire et
décomposition sur ce dictionnaire) comportant
beaucoup de paramètres. Afin d’obtenir des résultats
sensés, il est nécessaire d’ajouter des contraintes
sur la décomposition. Les plus classiques sont la
non-négativité et la parcimonie [Hoy04]. La première
signifie que les éléments à décomposer (les profils
d’usager dans notre problème) sont exprimés comme
une somme pondérée positivement des éléments du
dictionnaire (aucune soustraction n’est admise). La
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seconde contrainte est une forme de régularisation :
le but est de reconstruire les éléments en utilisant
un minimum d’atomes du dictionnaire. Nous utilise-
rons la régularisation L1 qui est reconnue pour son
efficacité dans les formulations du LASSO [Tib96] et
du compressive sensing [Bar07]. Pour la résolution,
nous avons opté pour une variante de la formulation
multiplicative de [LS00].

3 Modèle

Nous commentçons par décrire la mise en forme des
données que nous avons retenue. Nous étudierons en-
suite en détail l’algorithme de factorisation matricielle
implémenté puis nous verrons la contrainte spécifique
que nous avons ajouté pour donner plus de sens aux
atomes du dictionnaire.

3.1 Description des données

Pour chaque utilisateur (cf fig. 1), nous avons
distingué les stations utilisées fréquemment (≥ 24
fois dans la base, c’est à dire 2 fois par semaine),
modérément (≥ 8 fois) et rarement. Nous avons fu-
sionné toutes les informations dans chacune des trois
catégories sur deux échelles de temps : chaque log
est référencé au niveau d’une journée (sur des in-
tervalles de 15 minutes) et au niveau d’une semaine
(sur des intervalles de 2 heures). Chaque utilisateur
i est donc composé de 3 échelles fréquentielles xi =
{xfreq

i ,xmod
i ,xrare

i } avec xj
i = {xj,jour

i ,xj,semaine
i }.

La taille des intervalles de temps considérés donne :
xj,jour
i ∈ R96 et xj,semaine

i ∈ R84. Les données

sont normalisées de façon que :
∑

t x
j,jour
it = 1 et∑

t x
j,semaine
it = 1. Les deux échelles temporelles sont

concaténées mais les échelles fréquentielles sont décrites
distinctement : nous avons donc 3 vues des données
{Xfreq, Xmod, Xrare} ∈ R3×N×180. TODO valeur de
N

i indice des usagers t indice temporel
j indice de l’échelle (fréquent, modéré, rare)
k indice des fonctions (ou atomes) du dictionnaire
n indice des stations de métro

Table 1 – Tableau récapitulatif des significations des
indices

3.2 Factorisation matricielle

Nous traitons les décompositions de Xfreq, Xmod et
Xrare de manière indépendante : ces trois matrices cor-

respondent pour nous à différents usages et il semble
donc naturel de construire des dictionnaires spécifiques
pour les différentes échelles de fréquences. Chaque ma-
trice X est approximée par un code U sur un diction-
naire V en résolvant le problème suivant 1 :

argmin
U,V

(
(X − UV )

2
+ λ‖U‖1

)
avec : ∀k,

∑
t vkt = 1

(1)

Le problème (1) est résolu en utilisant l’algorithme hy-
bride proposé dans [Hoy04].

1. Initialisation aléatoire de :
U (code) et V (dictionnaire)

2. Boucle d’optimisation

(a) Gradient : V = V + µUT (X − UV )

(b) Projection : V = max(V, 0)

(c) Décomposition parcimonieuse :
U = U. ∗

(
(XV T )./(UV V T + λ)

)
De base, un tel système aboutit à la constitution d’un

dictionnaire contenant des atomes parcimonieux mais
multi-modaux comme le montre la figure 2 (haut). Le
premier atome représente à la fois un départ au travail
autour de 9h30 et un retour vers 19h, 5 jours par se-
maine, les deux atomes suivants montrent des compor-
tements plus variables. Nous souhaitons nous focaliser
sur des comportements plus ciblé et notre hypothèse
est que ces comportements correspondent à un seul
horaire dans la journée, nous avons donc ajouté une
contrainte gaussienne sur la forme des atomes journa-
liers, en centrant la gaussienne sur le pic le plus haut :

∀i, vjour
k ← vjour

k . ∗ exp(− (t− tmax)2

2σ2
) (2)

où .∗ désigne la multiplication terme à terme, t est
le vecteur temps, tmax le temps auquel vjour

k at-
teint son maximum et σ est l’écart type temporel de
l’atome vjour

k . En intégrant cette contrainte toutes les
20 itérations, nous obtenons des atomes mono-modaux.
Cette contrainte de mono-modalité joue pleinement son
rôle comme le montre les atomes de la figure 2 (bas).

3.3 Clustering

L’identification des usages du métro est un objec-
tif intermédiaire de cet article, nous souhaitons in fine
proposer un clustering sur les populations d’usager et
les stations en exploitant la base des usages.

1. Les trois échelles fréquentielles étant traitées de manière
indépendante, nous avons retirée les indices j pour gagner en
clarté.
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Figure 2 – Exemples d’atomes issu du dictionnaire
appris par factorisation matricielle non-négative par-
cimonieuse. Chaque ligne correspond à un atome du
dictionnaire et chaque atome est constitué d’une vi-
sion jour (à gauche) et d’une vision semaine (à droite).
Les atomes du haut (bleus) sont ceux issus du modèle
de base. Les atomes du bas (rouge) sont ceux appris
avec une contrainte de mono-modalité.

3.3.1 Projection des usagers sur les stations

A l’issue de la factorisation matricielle, les usa-
gers sont projetés sur les atomes du dictionnaire pour
chaque échelle fréquentielle : xj

i =
∑

k u
j
ikv

j
k. Or dans

la base de données originale, nous connaissons le lien
entre utilisateurs et stations (ainsi que la fréquence
d’usage de ladite station) cf figure 1. Nous proposons de
projeter simplement les utilisateurs sur le réseau de sta-
tion : à chaque fois qu’un utilisateur utilise une station,
le profil de l’utilisateur (pour l’échelle de fréquence cor-
respondante) est ajouté à la station.

Nous obtenons donc un profil des usages de la station
de la forme : sjn =

∑
k α

j
nkv

j
k.

3.3.2 Algorithme de clustering multi-instances

Que nous nous intéressions aux stations ou aux utili-
sateurs, nous manipulons des objets complexes formés
d’une série de fonctions temporelles pondérées. Nous
proposons de traiter ces objets comme des sacs d’ins-
tances, nous utiliserons une métrique adaptée pour
comparer différents éléments comme dans [GFKS02] :

〈x,x′〉 =
∑
j,k,k′

ujku
′j
k′〈vj

kv
j
k′〉 =

∑
j

ujΣju′jT (3)

en pré-calculant les similarités entre atomes des dic-
tionnaires (par échelle) dans des matrices Σj = V jV jT .

En se basant sur cette métrique robuste, nous
avons développé une variante de l’algorithme des k-
moyennes [ZZ09]. Chaque prototype est naturellement
lui-même un sac d’instances pondérées correspondant
aux éléments qui lui sont affectés.

4 Résultats expérimentaux

5 Conclusion
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