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RESUME. La compréhension fine des déplacements des individus nécessite une modé-
lisation sémantique riche de leurs activités. Or, il est maintenant possible d’extraire
les mobilités et les activités des individus a l'aide d’informations contexrtuelles ou
de capteurs. Une fois enrichies sémantiquement, ces mobilités peuvent étre compa-
rées a l'aide d’une ontologie selon une mesure de proximité spatiale, temporelle et
sémantique, puis regroupées en clusters de trajectoires similaires. Afin de résumer ces
déplacements similaires, des motifs synthétisant ces clusters peuvent étre induits. Cet
article constitue une étude bibliographique et présente une méthodologie afin d’extraire
ces motifs a partir de trajectoires sémantiquement riches. Dans cet objectif, cet ar-
ticle propose de mettre en lumiere, d’étendre et de relier un grand mombre d’outils
de la fouille des trajectoires. Cette méthode est générique et s’applique 4 nombre de
domaines d’études tels que le tourisme, la sociologie, I’épidémiologie ou l’urbanisme.

ABSTRACT. Thanks to the growth of Internet of things and use of various sensors
embedded in smartphones, individuals can be tracked and monitored all day long. Ho-
wever, the fine understanding of their activities requires semantic models and contex-
tual information. The users’ trajectories can then be enhanced with semantic meaning
using an ontology. Trajectories can be compared using their spatial, temporal or se-
mantic components. Similar users’ behaviour can then be clustered to derive movement
patterns. This article presents a bibliography study and a new methodology about how
to extract movement patterns from semantic trajectories. These patterns are helpful
for experts working on movement analysis in various fields such as tourism, sociology,
epidemiology or urban planning.
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1. Introduction et contexte

La compréhension de la mobilité humaine est un enjeu dans de nombreux
domaines comme 'urbanisme, le tourisme, la sociologie, ou encore ’analyse de
propagation des virus. Un résultat primordial donné par (Gonzélez et al., 2008 ;
Song et al., 2010) présente que malgré la complexité et la diversité des trajec-
toires, la mobilité humaine présente un degré élevé de régularité temporelle et
spatiale ce qui indique que les déplacements individuels suivent des modeéles
reproductibles simples. Cependant, méme si les résultats précédemment énon-
cés mettent en lumiere le caractere prédictible des trajectoires humaines, ils
ne fournissent pas d’explication satisfaisante quant au sens et au contexte des
déplacements (Renso, Trasarti, 2013 ; Yan, 2009 ; Parent et al., 2013).

C’est au sein de cette bréeche sémantique que nous posons notre propos. Au
cours de notre exposé nous illustrerons notre sujet a ’aide d’exemples tirés
de deux projets applicatifs : SMARTLOIRE et MOBI’KIDS, respectivement une
plateforme de recommandation pour le tourisme sur mesure en région Centre-
Val de Loire, et une étude sociologique visant a comprendre les conditions de
mobilités quotidiennes des enfants dans un contexte impulsé par les enjeux de
la ville durable et des modes alternatifs de déplacements.

Aussi, 'abondance de ressources complémentaires au GPS, telles que les onto-
logies ou les médias sociaux tend a affiner la connaissance que nous avons de
la mobilité des individus. Des lors, il convient d’adopter une modélisation des
trajectoires en adéquation avec cette richesse sémantique disponible. De cette
modélisation découle une métrique permettant de comparer deux trajectoires
en vue d’établir un algorithme de partitionnement de données (ou clustering)
afin de regrouper les motifs (ou pattern) de comportements similaires. Une der-
niére étape se traduit par une représentation synthétique des motifs extraits.
L’existence d'une telle chaine de traitement, analogue a la FIGURE 1. répond
entre autres a trois des challenges majeurs proposés par (Ferrero et al., 2016)
au sein des SIG actuels, soient : Comment représenter les informations contex-
tuelles et hétérogenes au sein des trajectoires sémantiques (Multiple Aspect
Representation) ? Comment enrdler les dimensions spatiale, temporelle et sé-
mantique au sein d’'une méme métrique et établir des partitions de trajectoires
proches (Similarity Analysis and Data Mining) ? Est-il possible de résumer une
partition de trajectoires proches en un motif synthétique (Vizualisation)? Cet
article offre un éclairage et des premieéres réponses a ces problémes complexes en
mettant en lumiére un ensemble de méthodes afin de décrire le processus pro-
posé et en adoptant des solutions issues de la littérature. Ainsi, elle se présente
avant tout comme un opuscule bibliographique, illustré selon des cas d’école,
sur les sujets liés a ’extraction de motifs dans le cadre des trajectoires enrichies
sémantiques.

L’article est organisé comme suit : Dans la section 2 , plusieurs modeles de tra-
jectoires sémantiques sont discutés et nous présentons un modele sémantique
adéquat afin de traiter les cas hypothétiques de travail présentés. En section 3,
nous passons en revue les différentes mesures de proximité puis présentons une
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distance permettant de comparer deux trajectoires au sein de notre modele,
cette distance est reprise en section 4 ou sont abordées les problématiques de
fouille telles que le partitionnement des trajectoires et ’extraction de motifs
fréquents avant de dresser nos conclusions.

Base de trajectoires Base de trajectoires
spatio-temporelles riche sémantiquement
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FIGURE 1. Chaine de traitement pour l’extraction de motifs de trajectoires
sémantiques similaires

2. Modélisation des trajectoires sémantiques
2.1. Les différentes représentations sémantiques des trajectoires

La notion de sémantique au sein des trajectoires spatio-temporelles naquit
de la volonté d’introduire une dimension contextuelle au déplacement observé
afin de cerner au mieux sa nature. Elle émergea également dans une perspective
d’intelligibilité des données afin de réduire le temps de calcul lors des opérations
de fouille et d’analyse de données et de rendre 'interrogation plus naturelle.
C’est dans cette seconde optique que (Alvares et al., 2007) présente un modéle
permettant d’extraire les points de séjour et déplacements (Stops and Moves)
d’une trajectoire. Les lieux d’arrét et points de séjour sont ensuite enrichis sé-
mantiquement par un label (hdtel, musée, etc...) en vue d’étre analysés de fagon
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plus haut niveau et non plus seulement géométrique. (Spaccapietra et al., 2008)
se réapproprie les notions de Stop and Move en vue d’établir un formalisme de
conception de référence pour la modélisation sémantique des trajectoires.
Certains auteurs ont tenté d’élargir la conception de Spaccapietra et al. Par
exemple dans (Yan et al., 2010), la trajectoire sémantique est représentée
comme une séquence d’épisodes sémantiques et de nombreux modeéles comme
(Noél et al., 2015; Beber et al., 2017) reprennent cette modélisation en adop-
tant des codes du modéle CONSTAnT établi dans (Bogorny et al., 2014) qui
possede un pouvoir d’expression élevé.

Bien souvent la fouille de données exige la prise en compte de parametres
environnementaux (météo, aménagement urbain, lieux d’intérét) mais aussi
thématiques (Transports, horaires d’événements, d’activités, routines ou com-
portements). C’est notamment en réponse & ces besoins réels que ces modéles
plus élaborés, comme CONSTANT, ont vu le jour. Ils incluent plusieurs notions
formalisées telles que les : lieux géographiques et sémantiques, événements, ob-
jectifs, activités, environnement et comportement dans ’espoir de devenir une
référence dans la conception des trajectoires sémantiques.

Cependant, méme si la représentation de Bogorny et al. est particuliérement fé-
conde, elle échoue dans la réponse & 'ensemble des conditions posées par (Yan,
2009) : Une des améliorations significatives serait ’alimentation du contexte
des trajectoires par des ontologies afin de mener des inférences sur les activités
ou bien d’établir une hiérarchie de concepts qui permettrait alors de calculer
plus finement la proximité sémantique de deux entités.

Des vétilles énoncées sur CONSTANT, nous retiendrons le défaut majeur sui-
vant : malgré la volonté de vouloir s’insérer dans une démarche forte pour la
fouille de données, le modeéle ne fournit malheureusement pas de métrique de
comparaison nécessaire. Hormis ce point, nous soutenons la richesse d’expres-
sivité sémantique offerte par le modele de Borgony et al. et pensons que des
modifications telles que celles suggérées dans (Parent et al., 2013 ; Miller, Han,
2009) comme la prise en compte d’ontologies pour analyse de données et la
généralisation de concepts sont des points-clés a son amélioration.

2.2. Modéle de trajectoire riche sémantiquement

Le modeéle des trajectoires riches sémantiquement retenu s’appuie sur la no-
tion d’activité. Il reprend les concepts du modele CONSTANT et lui associe
des informations ontologiques. La FIGURE 2. synthétise ce modeéle. Une tra-
jectoire sémantique d’individu est une suite d’activités T'S = {a1, ..., a, } or-
donnée temporellement. Une activité a est décrite selon les trois dimensions :
sémantique, spatiale et temporelle. La dimension sémantique est apportée a
I’aide d’un ensemble d’ontologies O. Les concepts ontologiques sont organisés
hiérarchiquement par des liens is_a selon un arbre ou un treillis ce qui permet
de définir une notion de proximité entre concepts (Aime, 2011). Par exemple les
concepts "Natation" et "Basket-ball" sont des sous-concepts du concept "Acti-



De la sémantique des trajectoires 5

Modéle sémantique
Météo
Individu —
Trajectoire Sémantique météo : Om
id : integer température : double
nom_individu : String 1 t_deb : Date
t_fin : Date
1
* | {ordered }
Trace | | Activité .
1 type d’activité a : O,
1 * 0..1
Mode de déplacement
transport : Oq
2..% | {ordered} 0..1
Position Lieu
x @ int G : Géométrie
y @ int type de lieu [0..n] L : Oy
t : Date nom_lieu : String

FIGURE 2. Modélisation UML des trajectoires sémantiques d’individus

vité sportive". Ainsi, dans le cas des activités, tout type d’activité a € O, avec
O, € O, c’est-a-dire que tout concept d’activité doit appartenir a 'ontologie.
A noter que le concept Null est autorisé, il représente une activité inconnue ou
une activité d’attente.

Les activités sont associées & des traces [brutes] (ou raw data). Ces objets
spatio-temporels regroupent des positions ordonnées temporellement sous la
forme de suites de triplets p; = (z,y,t). Une activité peut-étre statique ou mo-
bile, le distinguo est fait si ’on constate que la trace T' = {py, ..., px } associée a
activité a est de la forme 3(z,y) € R%,Vp € T, (p.z,p.y) = (x,y), c’est-a-dire
que la trace se concentre en un point fixe géographique. De méme, c’est la trace
qui porte la dimension temporelle et qui délimite la durée d’activité d,, soit
d, = [p1~t7pk,'t]'

Comme pour le modele SeMiTri de (Yan et al., 2011), 'alternance entre les ac-
tivités statiques et mobiles n’est pas obligatoire. Un mode de déplacement
("a pied", "a vélo", "en voiture', etc.) est défini également & I’aide d’un concept
de mobilité et représente alors une activité mobile.

Un dernier point a signifier est que la trajectoire sémantique est organisée de
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maniere a éviter tout recouvrement temporel. Ainsi, Va;, a; € T'S, do,Ndy; = 0;
autrement dit, il n’est pas permis d’effectuer plus d’une activité simultané-
ment, ce qui complexifierait le modele de maniere importante; il peut néan-
moins étre défendu que, dans bien des cas d’activités simultanées, il existe une
activité qui prévaut par rapport aux autres. Cependant, si I'on considere la
trajectoire sémantique TS non plus comme plus une suite d’activités ordon-
nées temporellement mais comme une suite d’ensemble d’activités de la forme
TS = {A1,....,A,} ou A; = {a1,...,ap}, alors il est possible de tenir compte
d’activités simultanées. Cependant, on perd 'ordre temporel total établie entre
les activités; les raisonnements temporels peuvent néanmoins étre menés ’aide
des regles de I'algebre des intervalles d’Allen.
Les activités sont potentiellement attachées & des lieux qui sont des instances
du monde physique. Un lieu est décrit par une géométrie G telle que a.T C G,
c’est-a-dire que l'on considere le lieu dont la géométrie englobe spatialement
Pactivité, et un ensemble de concepts de type de lieux L C O; dont les éléments
l € L sont les parents directs de 'instance décrite. Par exemple, le lieu P; est
une instance attachée au concept parent Lp, = {piscine} et G; une instance
du concept parent Lg, = {gymnase}. Ces instances sont reliées entre-eux par
le concept plus général "équipement Sportif".
En fonction des applications, la météorologie joue un réle important. Dans ce
cas, la météo est relatée par une suite de périodes avec deux valeurs : une
température et un concept météorologique m € O,,.

Les 7 trajectoires schématiques de la FIGURE 3. vont servir d’exemple fil
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FIGURE 3. Ezemple de 7 trajectoires sémantiques d’enfants
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rouge a cet exposé. Par convention, la trajectoire sémantique de I'enfant i se
rendant & la maison i sera appelée trajectoire sémantique ¢ (7'S;). Dans cet
exemple, les enfants partent de deux écoles (F; et Es de concept parent res-
pectif L, = {école public} et Lg, = {école privé}) et retournent chez eux a
pied, en voiture ou en tramway. On considére que la météo est fixée a "Beau
temps" lors de I'analyse.

EXEMPLE. — Modélisation de la trajectoire sémantique T'Sg

La trajectoire sémantique 1'Sg retrace le retour de 'enfant 6 qui part de ’école
FE5 a pied pour se rendre a la piscine P; ou il nage. Puis, il prend le tramway
pour aller faire des courses au supermarché Sy et finalement rentre en tramway
chez lui. Afin de faciliter la compréhension, la dimension temporelle n’a pas
été prise en compte dans cet exemple. De méme pour les activités statiques,
seul le lieu est défini (la trace se réduisant & un point) : T'Sg = ((apprendre,
Es),(marcher, T'Sg.1, a pied), (nager, P;), (se déplacer, T'S¢.3, en tramway),
(faire les courses, S1), (se déplacer, T'Sg.5, en tramway), (Null,Ms)).

Ou T'S;.k est la trace de I'activité ay, elle n’est indiquée que dans le cadre d’une
activité mobile (une activité fixe se réduisant spatialement & un point). O

Les activités pratiquées a la maison étant inconnues, la derniere activité de
cette séquence est Null.

3. Mesures de comparaison et paramétrage
3.1. Mesures de proximité classiques

Les contraintes utilisateurs et contextuelles étant des variables imprédic-
tibles, il est nécessaire de constituer une mesure suffisamment adaptative et
générique qui puisse correspondre avec précision a 'idée de similarité que porte
I'utilisateur ou encore qui lui permette de s’adapter selon ces besoins. Aussi, il
subsiste un vide au sein des métriques existantes dans les SIG actuels et qui
ne parvient pas a étre comblé, une mesure de proximité générique qui puisse
faire cohabiter les dimensions temporelle, géométrique et sémantique tout en
sachant s’accorder avec les besoins utilisateurs.

Un panorama des mesures de similarité est dressé par (Li, 2014). Du coté géo-
métrique, les distances a représentation linéaire, comme par exemple Dynamic
Time Warping (DTW) (Sakoe, Chiba, 1978) et la distance de Fréchet (Devogele,
2002) sont tres utilisées dans un contexte d’alignement des données et robustes
pour les trajectoires possédant des sinuosités ou boucles. En contrepartie, elles
s’appuient d’une matrice de distance d’ott une complexité moyenne de calcul
en O(n x m), olt n et m correspondent aux nombres de points des trajectoires.
Le pendant sémantique est quant a lui représenté par deux familles de mé-
triques : la distance d’édition et ses variantes - telles que Edit Distance on Real
sequence (EDR) (Chen et al., 2005) - basées sur la modification d’une suite de
symboles et celles, comme Longest Common Subsequence (LCS), basées sur la
recherche de la partie commune contigué plus longue. Au sujet de la complexité
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ces algorithmes, (Wagner, Fisher, 1994) annonce une complexité moyenne en
O(n x m). On notera que la distance d’édition est plus adaptative que LCS
car elle offre la possibilité de considérer des opérateurs supplémentaires que
ceux classiquement proposés (insertion, suppression, modification), de définir
les cotits d’opération et tient compte de la totalité de la séquence de trajectoire.
Pour ces raisons, nous proposons une métrique sémantique basée sur la distance
d’édition et implémentant les opérations de : Ajout, Suppression, Modification
ainsi que l'insertion et la permutation. Cette derniére opérations est en accord
avec (Furtado et al., 2016) qui avance le fait que deux trajectoires qui visitent
les mémes lieux (méme sémantique) mais dans un ordre différent, peuvent étre
similaires. Les probléemes combinatoires liés a ces opérations de réarrangement
ou d’alignement au sein des séquences souvent rencontrés en bio-informatique
et commentés chez (Fertin et al., 2009 ; Marteau, 2009).

Enfin, il est important de préciser que toute entité qualitative doit étre consi-
dérée au sein d’une ontologie ou hiérarchie de concepts afin de pouvoir étre
soumise a comparaison. Dans (Aime, 2011) de nombreuses métriques sont pro-
posées afin d’établir la similarité entre deux concepts ce qui permet d’effectuer
les opérations de remplacement avec moins de rigidité.

Pour finir, concernant I’agrégation de différentes mesures afin de considérer les
aspects géographiques, (Xu, Da, 2003) présente différents opérateurs existants
et communément utilisés pour agréger une série de valeurs. Les plus classiques
sont les opérateurs min, max, moyenne pondérée ; un ensemble des possibilités
sur les sommes et moyennes est établi dans (Grabisch et al., 2011). Des solu-
tions pour effectuer la similarité de séquences multi-dimensionnelles sont aussi
énoncées dans (Furtado et al., 2016 ; Gibert et al., 2013).

3.2. Mesure générique de similarité entre trajectoires sémantiques

Cette section est dédiée a la présentation de la distance d’édition enrichie
permettant d’officier sur les trajectoires sémantiques de la section 2. Elle pré-
sente entre autres les différents opérateurs considérés puis un exemple d’instan-
ciation de la mesure. L’aspect temporel n’est pas abordé, on suppose néanmoins
qu’il est possible d’exercer sur les séquences d’activités un alignement temporel
par un algorithme comme DTW.

DEFINITION 1. — Opérateurs d’édition

On définit & = {(cq, ¢)|ca € Oq,c € (04 UO;)} un alphabet d’activités. Soient
deux trajectoires sémantiques T'S1, TSy telles que TS, € X" et TSy € ¥P.
On rappelle que € désigne le symbole vide et peut-étre rattaché au concept
Null. Soient T'S1 = (a1, aq,...,an) et T'So = (a;,q;,...,ar). Soient a,b € 3,
tels que a # b et le couple (a,b) # (g,e). On considére l’ensemble d’opé-
rations d’édition E = {add,supp,modif} (ajout, suppression, modification)
ou Ve € Eje : ¥ x X — X. On définit également l'opérateur d’insertion
insert : ¥ x ¥ — X3 et lopérateur sort : X" x X" — X" de réarrangement.
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Ces opérateurs sont définis tels que :

- modif : a — b (Remplacement de l'activité a par b).

— add : e — b (Ajout de lactivité b).

— supp : @ — € (Suppression de lactivité a).

- insert : a — aba (Insertion d’une activité b durant Uactivité a). Cet
opérateur peut-étre utile notamment dans un contexte Move-Stop-Move, pour

marquer une course durant un déplacement par exemple. On considérera aussi
lopérateur inverse insert™! : aba — a.

— On admet que n = p et que Ya € T'S1,a € TSy et Va € TS3,a € TSy,
, . a; az e Qp TSl
alors sort représente la permutation o = = .
a; aj .. ay TSy
On représente également o selon sa décomposition canonique en permutations
circulaires telle que 0 = 1 o ... o m,. On notera 1g(o) = p.

De plus, on définit la fonction de coit v : E — Rt qui associe a un opérateur
son priz d’utilisation. 1l est possible d’ajouter de nouwveauz opérateurs, mais il
faut veiller a ce que Ve € E,3e™ € E afin de garantir la symétrie .

Une séquence d’opérations d’édition (e, es, ...,en) transformant la trajec-
toire T'Sy en T'Sy est appelée un chemin d’édition ¢(7'S1,T'S2) et correspond &
la composition successive des opérations e; & ey. On désigne par C(T'S1,TSs)
I’ensemble de tous les chemins d’édition de T'S; & T'Ss. Le coiit d’un chemin
d’édition peut alors étre déterminé par la somme de ses cofits d’opération d’édi-
tion individuels.

DEFINITION 2. — Distance d’édition sémantique
La distance d’édition ds : P x ¥ — Rt | compte tenu de la fonction de coit
d’édition vy, est le cotut minimal pour transformer T'Sy en TSy, soit :

N

ds(TS1,TS5) = min e 1
s( 1 2) (el...,eN)ec(Tsl,ng)izlv( ) ()

EXEMPLE. — Instanciation de «

Soient les trajectoires sémantiques T'Sg et T'S5 de la FIGURE 3, on détaille T'S5
telle que : T'S5 = ( (apprendre, E1), (se déplacer, T'S5.1, en tramway), (basket-
ball, G1), (se déplacer, T'S5.3, en tramway), (faire les courses, S1), (se déplacer,
TS5.5, a pled), (Null,Mﬁ) >

On peut définir la fonction de coiit ~y telle que :

1 si e =add ou e = del
1 — Sim(a, b) si e = mod
’y(e) =1 2« si e = insert ou e = insert™!
lg(m;)—1
8>, > Sim(m(ag),mi(agt1)) sie=sort
mi€o k=1
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ot Sim : ¥ x ¥ — [0,1] est une fonction calculant la similarité entre un
couple d’activités, on notera que Sim doit étre symétrique, c’est-a-dire que
Sim(a,b) = Sim(b,a)!; et (a,3) €]0,1]%, on remarquera que si a = 1 (resp.
B = 1), alors lopération associée est équivalente & un traitement selon les
opérateurs classiques add, supp, modif. Par exemple, pour aw = 1, 'opérateur
d’insertion est équivalent & ’application successive de deux ajouts. Une bonne
pratique étant de borner le cofit des opérateurs entre 0 et 1 pour la modification
d’un symbole.
On va transformer T'S5 en T'Sg. On précise que les traces T'S(5 ¢} .k ne sont pas
considérées ici mais sont pris en compte dans le calcul d’une distance géomé-
trique dg.
On donne : @ = 0.5, 8 = 0.5. Un tel paramétrage permet de réduire de moitié
le colit des opérations de permutation et insertion, c’est-a-dire comparative-
ment au cas ou elles auraient été effectuées a 'aide des opérateurs classiques.
On suppose que la fonction de similarité donne les valeurs suivantes pour les
couples considérés : Sim((apprendre, Es),(apprendre, E;)) = 0.85, Sim((se dé-
placer, en tramway), (se déplacer, a pied)) = 0.7, Sim((nager, P;),(basket-ball,
G1)) = 0.65 et Sim((NULL, M), (NULL, My)) = 1.
Le chemin d’opérateurs ¢(T'Ss, T'Sg) minimisant ds est :

1. modif(TSéO), TSéO)) = modif((apprendre, F5), (apprendre, F1)),
2. modif(TSéz), TSéQ)) = modif((nager, P), (basket-ball, G1)),
3. sort(T'S5,TS6). On aici o0 =m; = (TSE()U, TSE()5))

L’application de sort(T'Ss,TSs) en toute fin du chemin d’édition permet de
permuter les activités TSél) et TSE(,5).
Dés lors dg (TS5, TSs) = v(modif(TS”, TS)) + y(modif (TS, TSP)) +
Y(sort (TS5, T'Sg)) = (1 — 0.85) + (1 — 0.65) + & x (1 —0.7) = 0.65.

0

Enfin, considérant une distance géométrique dg (DTW, Fréchet, ...), la dis-
tance ds de I'équation (1) et un opérateur d’agrégation Agg, il est possible de
définir notre mesure de proximité d : 7S x TS — R™ telle que :

d(T'S1,TSs) = Agg(ds(TS1,TSs),dg(T'S1,T52)) (2)

Supposons alors que dg(7'S1,TS2) = 3.5. On pose opérateur d’agrégation
moyenne pondérée de dimension 2 : Agg(z,y) = ax + (1 — a)y avec « € [0, 1].
Une telle fonction d’agrégation permet selon le parameétre « de privilégier la
dimension sémantique ou géographique, on posera entre autre o« = 0.5 si 'on
souhaite traiter ces deux dimension de maniere égale.

Supposons que l'on pose oo = 0.7 afin de privilégier I’aspect sémantique. Ainsi,
I’équation (2) nous donne d(T'S1,T'S2) = 0.7 x 0.65 + 0.3 x 3.5 = 1.505.

1. De nombreux exemples de mesures de similarité entre concepts sont exposées dans (Aime,
2011 ; Leacook, Chodorow, 1998 ; Dice, 1945).
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4. Recherche, partitionnement et synthése de motifs

4.1. Partitionnement des trajectoires sémantiques

Il existe peu de références a notre connaissance sur le partitionnement des
trajectoires sémantiques, ceci dii principalement a l’absence d’une métrique
pouvant réunir convenablement les dimensions temporelle, spatiale et séman-
tique. Ainsi, au sein de la fouille des trajectoires, 'aspect par partitionnement
fiit longtemps envisagé selon le prisme géométrique (Gianotti et al., 2011).
Depuis peu, de nouvelles méthodes explorent 'angle sémantique et (Gibert et
al., 2013) commente 'apport d’éléments sémantiques et la prise en compte d’on-
tologies pour les méthodes de clustering hiérarchique (par partitionnement).
(Ying et al., 2014) s’approprie les différentes dimensions des trajectoires sé-
mantiques mélant ainsi partitionnement et fouille de motifs dans un dessein de
prédiction. Les auteurs proposent une approche (GTS) basée sur les intentions
des utilisateurs selon le contexte géographique, temporel et sémantique pour
estimer la probabilité que I'utilisateur visite un lieu. L’idée centrale tient alors
dans le calcul d’une similarité entre le mouvement actuel d’un utilisateur et les
modeles GTS préalablement découverts.

Cependant, le partitionnement réalisé demeure tres dépendant de la modélisa-
tion de la trajectoire sémantique et du type de mesure. Par exemple, (Xiao et
al., 2014) propose une mesure de similarité sémantique et une approche par
partitionnement hiérarchique. Selon les auteurs, deux trajectoires sont considé-
rées comme similaires si elles visitent la méme séquence de lieux, plusieurs fois
et avec un temps de déplacement similaire. Les permutations sont interdites.
Dans une veine similaire que celle réalisée par (Giiting et al., 2005), soit selon
une méthode de représentation par la description de la position de l'objet par
référencement linéaire & l'intérieur d’un réseau d’objets spatiaux en relation,
(Wu et al., 2015) propose une métrique selon le triptyque habituel au sein des
réseaux routiers en tenant compte également de contraintes temporelles telles
que I’horodatage (CTCP).

Enfin, en accord avec les techniques d’extraction d’information issue des mé-
dias sociaux et une modélisation de la trajectoire basée sur des régions d’intérét,
(Cai et al., 2016) propose une méthode de partitionnement basée sur la densité.
Dans le cadre de la mesure proposée section 3.2, nous soutenons une ap-
proche par partitionnement hiérarchique. Si le partitionnement des trajec-
toires présentées FIGURE 3. est effectué manuellement, deux configurations
extrémes possibles se dégagent : la premiere est celle ou le parametre géomé-
trique est majoritairement valorisé. Dans ce cas, on observe des partitions figu-
rées par les différents styles de pointillés représentées sur la FIGURE 3., soient
Cy ={TS51,TS3},Cy ={TS4,TSs} et C3 = {T'S2, TS5, TSr}. Dans lautre cas,
celui ou la sémantique prend le dessus, on observe un ensemble de partitions
tel que Cl = {TS17T54}, CQ = {TSQ,TSg} et Cg = {TS5,TSG,TS7}.
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4.2. Définition de motifs

On a vu en section 2 que de nombreux modeles de représentation de la tra-
jectoire sémantique utilisé des modes de représentation sous forme de séquence.
Dans cette lignée, (Gianotti et al., 2007) propose une extension du paradigme
de la fouille de motifs séquentiels pour ’analyse les trajectoires d’objets en
mouvement. Les auteurs représentent les trajectoires selon le paradigme Stop
and Move comme des séquences de régions d’intérét visitées séparées par un
temps de déplacement. Le modéle de fouille se base alors sur la découverte de
régions d’intérét en calculant les motifs fréquents de déplacement entre ces ré-
gions d’intérét sous contraintes de seuils spatiaux et temporels. (Zhang et al.,
2014) élargit la recherche de motifs de déplacements & des ensembles de points
d’intérét géographiquement compacts, sémantiquement cohérents et dont les
transitions temporelles entre ensembles surgissent rapidement (selon un seuil
temporel donné). Pour les modéles de mouvement qui sont localement fréquents
et non nécessairement dominants dans tout ’espace, (Choi et al., 2017) s’ins-
pire de la notion de compacité utilisée au sein de DBSCAN et 'adapte afin de
quantifier la fréquence d’un motif particulier dans I’espace.

Ainsi, la recherche de motifs séquentiels utilise des méthodes a base de seuils
(ou supports) qui parfois peuvent manquer de finesse en ne mesurant pas la
ressemblance entre deux concepts. Une autre faiblesse est que, dans les mo-
deles présentés, le lieu est considéré indépendamment de ’activité qui peut y
étre pratiquée; Zhang et al., cependant, argumente le fait que, disposant des
informations temporelles et géographiques, des activités peuvent étre inférées
a partir des médias sociaux. Des exemples allant dans ce sens sont donnés par
(Long et al., 2012; Yuan et al., 2012) ou les auteurs mettent en vedette une
méthode par allocation de Dirichlet latente (LDA) permettant de déduire la
fonction d’une région au sein d’une ville (par exemple des lieux d’enseignement,
bureaux, zones de commerce) ou encore de déterminer les relations intrinséques
et potentielles entre les lieux géographiques en utilisant les enregistrements de
localisation qu’un utilisateur partage sur des médias sociaux. Convaincu d’une
influence temporelle forte, (Zion, Lerner, 2017) étend le modele LDA pour cap-
turer 'influence du temps, en particulier de passé proche (jours/semaines), sur
les motifs de mobilité en utilisant des modeles temporels qui assouplissent les
hypotheses de LDA afin de considérer au mieux les routines utilisateurs.

Les considérations précédentes montrent la difficulté réelle d’extraire les motifs
de déplacement des trajectoires car bien souvent 'information demeure contex-
tuelle. Aussi, si 'on se place dans le cadre d’'une méthode par partitionnement
préalable, un avantage est que, a priori, ces partitions formées offrent des en-
sembles de trajectoires homogenes aux comportements similaires. Il peut-étre
souhaitable, par la suite, d’en dresser une synthese.

Cette vue synthétique peut étre de nature géométrique ou sémantique selon
les préférences de l'utilisateur. D’un point de vue géométrique, (Etienne et
al., 2016) propose le concept de trajectoire médiane sur 'appui de boites a
moustaches spatio-temporelles. Le pendant sémantique peut quant a lui étre
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assuré par une représentation sous forme d’automate ou de grammaire formelle
(Mouza, Rigaux, 2005). En considérant un alphabet 3 de symboles sémantiques
représentant les activités, il est alors possible a l'aide d’une inférence gramma-
ticale sur une partition considérée d’extraire un langage la représentant en
substance. Pour 'exemple de la FIGURE 4. cette représentation synthétise un
ensemble de déplacements {T'S5, T Sg, T'S7} des enfants qui partent de 1’école
a pied ou en tramway et qui vont potentiellement faire une activité sportive.
Ces enfants prennent ensuite le tramway pour aller faire des courses avant de
rentrer & pied ou en tramway chez eux.

9 e - 9 c
activités sportives m

0= OSOS0

FIGURE 4. Automate et inférence logique représentant le motif synthétique de
la partition de trajectoires {T'Ss,TSg, T'S7}

5. Conclusions

Dans cet article a été présentée une méthode générique pour extraire les mo-
tifs de déplacements et d’activités des individus. La connaissance de ces motifs
est fondamentale pour mieux comprendre les comportements humains. Ces tra-
vaux s’appuient sur une modélisation sémantiquement riche des activités des
individus qui integre les dimensions spatiale, temporelle et sémantique. Pour la
dimension sémantique, plusieurs ontologies portant sur les lieux, les activités,
les modes de déplacements et la météorologie sont intégrées. De méme, ces tra-
vaux nécessitent de réutiliser des distances spatiaux-temporelles et d’adapter
des mesures de proximité symboliques telles que la distance d’édition. Finale-
ment, ces travaux reprennent les outils de fouille de trajectoires qui extraient
premieérement des partitions de trajectoires similaires; pour chaque partition,
un motif est inféré dans un second temps synthétisant les trajectoires séman-
tiques sous la forme d’un automate ou de grammaire. L’idée d'une grammaire
probabiliste peut étre envisagée afin de refléter le caractere stochastique des
déplacements. Un avantage significatif de ces motifs est de résumer de ma-
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niére anonyme un ensemble d’activités similaires. Dans le cas d’'un nombre de
trajectoires suffisant dans chaque groupe, cette syntheése peut répondre a des
préoccupations éthiques légitimes pour 'analyse d’activités humaines.

Ainsi cet article, une nouvelle distance d’édition pour la similarité entre tra-
jectoires sémantiques afin d’extraire des motifs de comportement semblables.
De futurs travaux doivent étre menés afin de rendre cette méthode générique
et optimale, en particulier la dimension temporelle doit étre approfondie ainsi
que les méthodes de similarité entre symboles d'un alphabet afin de rendre
complete la métrique, enfin, la distance pourra étre mise en ceuvre et testée.
BEgalement, une solution adaptée pour la gestion simultanée de concepts on-
tologiques et de données spatio-temporelles volumineuses devra étre proposée
afin de manipuler ces données hétérogénes de maniere optimale.

Cet article forme ainsi un opuscule pour de futurs travaux ou sera testée la
méthodologie proposée sur des données réelles issues des deux domaines d’ap-
plication présentés en introduction que sont la mobilité des enfants et les séjours
touristiques.
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