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Introduction

Malgré la complexité et la diversité des trajectoires humaines, (Gonzalez et al., 2008 ;
Song et al., 2010) montre que les déplacements humains suivent des modeles
reproductibles simples.

Oui, mais n’explique pas pourquoi le déplacé est effectué.

Comprendre Pourquoi ?

Pour comprendre 1’essence d’un déplacement, 1l est nécessaire de mener une inspection
contextuelle de la trajectoire (Parent et al., 2013 ; Renso et Trasart1 2013).




Smart Loire

1. Analyse des déplacements touristiques (SMART LOIRE)

* Projet de recherche d’intérét régional.
e Integre différents pans de 1’informatique

—> Services web (composition, personnalisation, ...)
—> Optimisation d’itinéraires [touristiques]

* Contraintes utilisateurs (temporelle, géographiques, préférences)
—> Fouille de trajectoires

* Regrouper des utilisateurs similaires.

* Perspective de recommandation.




Introduction

2. Etude des comportements et faits sociologiques (MOBI'’KIDS)

—> Projet ANR (Grenoble, Rennes, Tours) multi-disciplinaire.
e Géographes
e Urbanistes
e Sociologues
e Informaticiens
—> Corroborer des hypotheses sur les comportements des modes de vie urbains.
e ~ 100 familles suivies sur 2 X 1 semaine.

—> Récupération de trajectoires enrichies sémantiquement via des enquétes

sociologiques individuelles.




Introduction

On souhaite s’inspirer de la représentation de la Time Geography (Hagerstrand, 1970).

Modélisation centrée sur la notion d’activiteé.

Triptyque dimensionnel :

1. Le Temps
2. L’Espace

3. La Sémantique
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Figure 7 : Représentation de la trajectoire sémantique inspiré de la time geography de
Hagerstrand

C.M, TD et L.E (LIFAT



Représentation sémantique des trajectoires

La trajectoire sémantique se basant sur P
ajectolre sémantique
la notion de s€équence d’activites.
Individu
T Trajectoire Sémantique
.5, . R id : integer
Considération d’un ensemble O nom, individu : String |
d’ontologies! tel que : .
* | {ordered}
{OCL) Od, Ol} g O Trace | 4 Activité .
Concept d’activité [1..n] A : O,
¢
e O, ensemble des concepts d’activités. 1 * 01
Mode de déplacement
[ O d ensemble des Concepts de Concept de déplacement d : Oy
. 2.% | {ordered} 0..1
déplacements.
Position Lieu
° ” x :int G : Géométrie
(O; ensemble des concepts de lieux. it Concept de lieu [0..n] L : O,
t : Date nom__lieu : String

Les dimensions spatiale et temporelle

sont portées par la Trace.
Figure 2 : Diagramme UML de la trajectoire sémantique

1 http://www.datatourisme. fr




A propos de la sémantique

Dans un premier temps, on s’attarde sur la dimension sémantique.

On définit X = {(Cy,c,cq|Cq € P(Oy),c; € O U{D},cq € OgU{D}}  un
alphabet d’activités.

Un symbole < Une activité associ€e a un lieu et/ou un déplacement

Une séquence sémantique S est une séquence de symboles telle que S € X",

Soit une séquence s€mantique S = <CL1, as, ..., an> , 1a trajectoire sémantique 7'S

associée a O est telle que T'S = (tsq,tss, ..., tS,) ou ts; = (a;,T;). Ou T; estla
trace associée a I’activité a; .

Pour simplifier la compréhension, ici : un symbole < un émoticone &




Exemple de trajectoires semantiques

Figure 3 : Exemple de 7 trajectoires sémantiques d’enfants
rentrant de leur école a leur maison

La trajectoire de I’enfant ¢ se
rendant a la maison M, est
appelée trajectoire s€émantique

TS;.
On détaille la séquence
sémantique S¢ issue

de TSG .

= {

pprendre, Fs),

se déplacer, a pieds),

faire ses courses, S1),

(a
(
(
(se deplacer tramway ),
(
(se déplacer, tramway ),
(




Sur la comparaison des entités

De cette modélisation doit découler une métrique permettant de comparer les trajectoires
sémantiques entres elles.

1. Comment comparer deux symboles de 1’alphabet 2. entre eux ?
2. Comment comparer deux séquences sémantiques !
3. Comment comparer deux trajectoires sémantiques !

Plus globalement, comment intégrer les dimensions temporelle,

spatiale et s€émantique au sein d’une seule et unique métrique ?




Mesure de similarité sémantique sur le symbole

Grace aux ontologies, il est possible d’établir des mesures de similarité (ou proximité) entre
deux concepts afin d’établir une similarité s€émantique.

Des lors, 1l est possible de construire une fonction de similarité Sim telle que :

Sim : 2 X 2 — [0,1]

Il existe de nombreuses métriques de similarité conceptuelles répertoriées dans (Aime,
2011 ; Harispe, 2014). Cependant :

1. Les mesures de similarit€ varient selon 1’approche envisagée : intentionnelle
(feature based approach), extensionnelle (structural approach), mixte.

2. Elles sont souvent contextuelles et dépendent du type d’applications.

—> Il n’y a pas de métrique parfait, mais seulement des métriques plus adaptées selon
les besoins utilisateurs et les ressources dont 1l dispose.




Graphe conceptuel

Les ontologies peuvent €tre résumées en partie par des graphes conceptuels.

Activités de loisir

Activités sportives Activités artistiques
Sports collectifs Sports individuels Théatre Pratiques musicales

Football Basket-ball Natation Danse

Figure 4 : Exemple de graphe de concepts des activités extra-scolaires

On peut calculer la similarité de deux concepts €y, € dans un tel graphe a 1’aide de la
mesure de Leacock par exemple :

dist(cq, 62))

max

Simleacock(cly CQ) — 10g (




Distances sur les séquences sémantiques

(Chen et al., 2005) propose une variante de la distance d’édition de (Wagner & Fischer,
1994), Edit Distance on Real séquence (EDR).

Celle-c1 doit €tre modifiée pour s’adapter aux s€équences s€mantiques.

La précédente mesure de similarité permet d’€tablir de nouveaux opérateurs
d’édition qui se base sur la proximité des activités (i.e. symboles de X)) entre elles.

Ainsi, on nomme distance d’édition sémantique ds : X" x ¥? — R™ la mesure de
proximité entre deux séquences sémantiques selon la distance d’édition enrichie.




Exemple d’édition d’une séquence sémantique

2 e @, On dispose au total de 6
I I —_— S 1 opérations d’édition
possibles pour transformer
@ stmv S 1 cn Sz )
@ sort

l l On applique 2 opérateurs
\4 ici contre 4 pour une

& J & @ . distance d’édition

| | | > S, classique (EDR).

Possibilité de faire varier le
colit des I’opérateurs selon
la vision utilisateur.




Similarité spatiale : Distance de Fréchet

* Distance Maximale

* Entre deux polylignes
5 | "¥eLa

* Ensemble ordonné de &L

points
* Version discrete
* Approximation
* Programmation dynamique

* Uniquement les extrémités :
sont prises en compte

* Temps de calcul fortement
réduit




Optimisation de la distance de Fréchet

(Financement ICVL)

* Filtrage du nombre de points

* Ajout de points saillants
* Perpendiculaires aux extrémités (2017)

* Passage de + de 8 h a quelques minutes avec
une précision €quivalent a celle du GPS pour
des gros jeux de données réels

e Points tournant (2018)

 Travaux en cours,
des cas limites ne sont pas encore pris en compte

* Travaux réalis€s par des stagiaires de Tours et

d’Orléans et encadrés par T. Devogele, L.

Etienne. E. Melin. S. Robert Figure 6 : Exemple d’ajouts de points
’ ’ saillants




Paralléhisation (Spark)

» Pour de tres larges volumes de trajectoires répartition
des mesures de distances a 1’aide du framework Spark

e Probleme d’optimisation
» Définir la répartition logique des données qui permettra

de réaliser le minimum de calculs, basée sur :

* Un index spatial (Fixed Grid avec Overlapping ou QuadTree avec
Overlapping)

* Une clé double de répartition (cellule de la position de départ,
cellule de la position d’arrivé)

* Premier test (2018)

* Démontrer I’intérét de ces indexes
* Avantage de I’overlapping pour éviter des calculs inutiles

e Travaux en cours

Spcwr‘lgZ

Lightning-Fast Cluster Computing

___________________

Clédet,: (1,3)
Clé det,: (4,3) et aussi (1,3)

Figure 7 : Index spatial par Fixed
Grid avec Overlapping




Clustering des trajectoires sémantiques




Clustering selon la dimension spatiale

& Cl —_ {TS4, TS6}




Clustering selon la dimension spatiale

& Cl —_ {TS4, TS6}

ok C2 — {TSl’ TS3}




Clustering selon la dimension spatiale

& Cl —_ {TS4, TS6}
ok C2 — {TSl’ TS3}

o




Clustering selon la dimension sémantique

k Cl —_ {TSl’ TS4}




Clustering selon la dimension sémantique

k Cl —_ {TSl’ TS4}
ok C2 — {TSz, TS3}




Clustering selon la dimension sémantique

k Cl —_ {TSl’ TS4}

ok C2 — {TSz, TS3}

o




Evaluation des dimensions

On a réussi a évaluer, a priori, la composante s€émantique de la trajectoire s€mantique.

Maintenant, comment méler les autres dimensions (temporelle et spatiale) a
cette proximité s€émantique €tablie ?

1. FEtudier chaque dimension indépendamment 1'une de 1’autre puis les agréger ensemble.

2. Déterminer une mesure sémantico-spatio-temporelle qui traite les trois composantes du
méme coup.

3. Poser des contraintes d’analyse sur chaque dimension afin de se ramener a 1’étude

principale d’'une composante. (Zhang et al, 2014)

On choisit [pour le moment] la premiere méthode.

Parti pris €également de (Furtado et al, 2016) dans son €laboration de métrique

multi-dimensionnelle.




Synthese des clusters

La synthese de déplacements peut-Etre effectuée d’un point de géométrique par des boites a
moustaches spatio-temporelles (Etienne et al, 2014) ; ou bien d’un point de vue sémantique.

Une telle synthese permet entre autres :
% De représenter en substance un ensemble vaste de trajectoires,
% De résumer de maniere anonyme un ensemble de données,

% Déterminer les actions caractéristiques d’un ensemble d’individus.

On exécute une inférence grammaticale (du Mouza et Rigaux, 2005) sur les partitions
afin d’extraire un automate correspondant a I’ensemble des s€quences s€émantiques du
cluster.




Automate de synthese sémantique

"activités sportives’

ot~ ¥ = activités sportives’

s 9

Figure /0 : Automate représentant le motif synthétique de la partition {7Ss, TS, TS, } de
trajectoires et inférence logique sur les activités sportives

La notion de grammaire algébrique probabiliste (Li et Lee, 2017) peut rendre compte de
la dimension stochastique des déplacements en considérant la notion de fréquence.




Contributions et conclusion

Base de trajectoires Base de trajectoires
, . spatio-temporelles riche sémantiquement
1. Apport d’un nouveau modele
afin de représenter conjointement ﬁ' > TS
les dimensions temporelle, - - l
S atiale et Sémanti ue. Métrique de comparaison sur . —+
p 9 les trajectoires sémantiques d . TS X TS — R
2. Construction d’une métrique l
sémantique pour évaluer la
.. ., . Partitionnement -
Slmllarlte entre deUX Istances de Regroupement des trajectoires en motifs I l
ce mOdéle et de nouveaux de comportements similaires -
el
Ve Vd (K] 0
opérateurs d’édition. BT
r--- - - - - =-=-=-=-=-=-=-= |
s . o I <
3. Amélioration de la distance de | ® @ ! ‘
’, o N I <
Fréchet discrete. @ |
| | Synthese des motifs issus
| 9 : des partitions
4. Méthode de synthese des | |
. . |
clusters de trajectoires selon la | (3) |

e T T —

dimension sémantique.

Figure /7 : Chaine de traitement pour extraction de
motifs de trajectoires sémantiques similaires




Perspectives

Ces travaux forment un opuscule sur différents challenges et possibilit€és du point de vue
de I’enrichissement des trajectoires sémantiques.

% Approfondir les notions li€es a 1’orthogonalité des dimensions temporelle, spatiale et
sémantique.

% Valider la pertinence des nouveaux opérateurs d’édition définis via une expérience
psychologique.

% Explorer plus en détails la notion de grammaire stochastique pour la synthese de clusters
sémantiques.

% Mise en pratique des modeles présentés sur les données Mobi’Kids et Smart Loire.

% Parallélisation de la distance de Fréchet (dans le cadre de 1a collaboration ICVL Tours-

Orléans).
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