
Résumé – Les données des cartes à puce du système de transport en commun sont utiles pour comprendre le comportement 

des utilisateurs du transport en commun. De nombreuses recherches pertinentes ont été menées concernant : (1) l'utilisation 

de données de carte à puce, (2) les techniques de fouille de données et (3) l'utilisation de la fouille de données avec des données 

de carte à puce. Dans ces recherches, la classification des comportements des utilisateurs est basée sur des déplacements 

dans lesquels les classifications temporelles et spatiales sont considérées comme des processus séparés. Dans le présent 

article, nous développons une méthode, basée sur les comportements quotidiens des utilisateurs, prenant en compte à la fois 

les comportements spatiaux et temporels. La méthodologie développée pour classifier les comportements des utilisateurs de 

cartes à puce s’appuie sur la méthode de déformation temporelle dynamique (dynamic time warping ou DTW), sur la 

classification hiérarchique et sur l'échantillonnage. Un graphique spatio-temporel en 3 dimensions montre l'efficacité de 

l'algorithme. 
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1 INTRODUCTION 

Les données provenant des systèmes de collecte de tarifs par 

carte à puce sont très utiles pour les planificateurs de transport 

en commun. Ces données aident à mieux connaître le 

comportement des utilisateurs de carte à puce dans le réseau de 

transport. Cette connaissance est ensuite utile pour améliorer le 

service de transport en commun [Pelletier et al., 2011]. De 

nombreux efforts ont été déployés en utilisant la fouille de 

données pour classifier les transactions des utilisateurs. 

Certaines méthodologies ont notamment été proposées pour 

classifier les comportements temporels et spatiaux des 

utilisateurs de cartes à puce en utilisant diverses métriques de 

distance et méthodes de classification. Dans cet article, nous 

présentons une méthode permettant de classifier les utilisateurs 

de transport en commun en fonction de l'heure et du lieu de leurs 

déplacements pendant la journée. 

Cet article sera organisé comme suit. Dans la prochaine partie, 

la revue de la littérature se concentrera sur les travaux 

pertinents, principalement les méthodes de fouille de données 

qui seront utilisées. Ensuite, la problématique et l’objectif de cet 

article seront présentés. Pour résoudre le problème de la 

classification des comportements spatio-temporels, une 

méthodologie est développée dans la partie 4. Un cas d’étude 

sera présenté en section 5. Les résultats et leurs analyses seront 

présentées dans la section 6. Finalement, une conclusion qui 

contient la contribution, les limitations et perspectives sera 

présentée. 

 

2 REVUE DE LITTERATURE 

2.1 Utilisation des données de la carte à puce 

Au fil des ans, plusieurs travaux ont été réalisés avec les données 

de cartes à puce dans les transports en commun. En termes de 

préparation et de complétion des données, des articles pertinents 

introduisent la description des données de carte à puce 

[Trépanier et al., 2004], l’enrichissement des données, y 

compris une méthode d’estimation de la destination [Trépanier 

et al., 2007]. Ces travaux sont complétés, en utilisant 

l’estimation (de la densité) du noyau [He et Trépanier, 2015], et 

la précision de la méthode est améliorée [He et al., 2015]). 

D’autres méthodes ont été développées, basées sur la détection 

de transferts [Chu et Chapleau, 2008] et des inférences du but 

des déplacements [Lee & Hickman, 2013]. Ces recherches 

constituent la base de l’analyse des comportements des usagers 

du transport en commun. 

En termes de détection du comportement des utilisateurs de 

cartes à puce, les données peuvent être utilisées pour catégoriser 

les utilisateurs par informations temporelles (heure de la 

transaction, durée du déplacement, délai, etc.) [Morency et al., 

2007 ; Bunker et al., 2018], par informations géographiques 

(origine-destination, trajectoire, etc.) [Shi et al., 2014], par 

choix de mode [Kurauchi et al., 2014; Viggiano et al., 2017] et 

également par la personnalité des passagers (comme la fidélité 

de l'utilisateur) [Imaz et al., 2015]), par la caractérisation des 

réseaux [Sun et al., 2016], par l'analyse des facteurs externes qui 

influent sur l'utilisation du réseau [Briand et al., 2017] et par la 

prévision dans l'utilisation des données [Ceapa et al., 2012]. Les 

méthodes aident notamment à estimer et à comprendre le 

changement de comportement [Asakura et al., 2012] pour  

diverses stratégies d'amélioration de la fiabilité des services de 

transport en commun [Diab & El-Geneidy, 2013]. Ces 

recherches visent à comprendre l’analyse des comportements 
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des usagers du transport en commun, et contribuent à améliorer 

le service de transport en commun. Par exemple, des travaux ont 

été menés sur l'optimisation des horaires des services de 

transport en commun [Nishiuchi et al., 2018], sur l'optimisation 

des arrêts de bus [El-Geneidy & Surprenant-Legault, 2010], etc. 

Le nombre de transactions par carte à puce pouvant atteindre 

plusieurs millions pour une ville typique, il est pertinent 

d'utiliser des techniques de fouille adaptées pour pouvoir 

analyser les données de manière significative. 

 

2.2 Techniques de fouille de données 

De nombreuses techniques de fouille de données peuvent être 

utilisées. En ce qui concerne les méthodes de segmentation, 

d’un côté, il existe un choix de méthodes parmi les algorithmes 

de partition [Chevalier et al., 2013], les algorithmes 

hiérarchiques [Rokach et al., 2005] et les algorithmes basés sur 

la densité (Kriegel et al., 2011). De l'autre côté, plusieurs 

métriques peuvent être utilisées pour évaluer la dissimilarité de 

deux vecteurs, notamment la distance euclidienne [Deza et al., 

2009], la distance de Manhattan [Black, 2006], la distance de 

corrélation croisée [Mori et al., 2016], et la distance de 

déformation temporelle dynamique [Giorgino, 2009]. 

La figure 1 illustre la méthode de déformation temporelle 

dynamique. La déformation temporelle dynamique est une 

technique populaire de comparaison de séries temporelles, 

fournissant à la fois une mesure de distance insensible à la 

compression et aux étirements locaux qui déforme de manière 

optimale l'une des deux séries d'entrées sur l'autre [Giorgino, 

2009]. Nous pouvons définir formellement le problème de 

déformation temporelle dynamique comme la minimisation 

dynamique sur des trajets de déformation potentiels en fonction 

de la distance cumulée pour chaque trajet, où d est une mesure 

de distance entre deux éléments de série temporelle. On ajuste 

le dernier moment de la série temporelle B au dernier moment 

de la série temporelle A afin que la distance cumulée entre A et 

B soit minimale (Fig. 1 (a)). 

Pour obtenir une distance cumulée minimale, un point d’une 

série temporelle peut être renvoyé au point temporel suivant 

(moment). Par exemple, le point de grille (M -1, N -1) peut être 

renvoyé à (M, N -1), (M - 1, N), (M, N) pour calculer chaque 

distance (Fig. 1 (b)). Il faut alors calculer tous les chemins 

possibles des points de la grille (1, 1) à (6, 6), et trouver le 

chemin avec la distance cumulée minimale. Dans cette grille ci-

dessus, la distance de DTW est 7 (Fig. 1 (c)). 

 

2.3 Utilisation de la fouille de données avec les données de 

carte à puce 

Une question qui intéresse beaucoup les chercheurs du transport 

en commun consiste à diviser les passagers en groupes en 

fonction de leurs comportements de déplacements. La technique 

classique de fouille de données (k-means et classification 

hiérarchique) a été utilisée pour classifier le comportement 

général des utilisateurs sur une période de 12 semaines [Agard 

et al., 2006]. D'autres travaux ont été réalisés sur la base de k-

means [Morency et al., 2006], de réseaux de neurones [Ma et 

al., 2013] et de DBSCAN (Density-based spatial clustering of 

applications with noise) [Kieu et al., 2014] afin d'identifier les 

passagers réguliers ou de proposer une classification en fonction 

de leurs comportements. De plus, une méthode de classification 

peut également être développée en vue d’analyser la qualité du 

niveau de service de transport collectif [de Oña et al., 2015]. 
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Fig.1 Méthode de déformation temporelle dynamique 

 

Il est également très intéressant d'analyser les comportements 

des utilisateurs temporellement et spatialement, en se basant sur 

la méthode de fouille de données temporelle [Ghaemi et al., 

2017] et sur la méthode de fouille de données spatiale [Ghaemi 

et al., 2015]. Dans ce cas-ci, les comportements temporels et 

spatiaux de l'utilisateur de la carte de transport en commun ont 

été analysés séparément. 

Finalement, pour vérifier l'efficacité des algorithmes de 

classification spatio-temporelle, un tracé spatio-temporel en 3-

dimensions [Farber et al., 2015] permet de montrer le profil de 

chaque groupe. Comme le montre la figure 2, ce tracé 3D 

montre l’emplacement d’un utilisateur (ou d’un groupe 

d’utilisateurs) pendant une journée. Cela permet non seulement 

de montrer la différence entre les comportements des 

utilisateurs du transport en commun, mais aussi celle des 

groupes d’utilisateurs. 



 
Fig.2 Exemple de tracé spatio-temporel [Farber et al., 2015] 

 

2.4 Limitation des méthodes actuelles 

Les documents actuels présentent des méthodologies 

pertinentes pour la détection des comportements des utilisateurs 

de cartes à puce, la diversité des méthodes de classification et 

l’application des méthodes d’exploration de données sur les 

données de cartes à puce. Toutefois, comme les comportements 

des utilisateurs peuvent être considérés comme des séries 

temporelles, peu d’articles présentent une classification des 

séries temporelles afin de découvrir les comportements 

temporels et spatiaux des passagers. Comparée à l’analyse dans 

laquelle les comportements des utilisateurs sont traités 

séparément à chaque instant, la classification des séries 

temporelles devrait contenir plus d’informations sur les 

caractéristiques de l’utilisateur, cependant, la classification des 

séries chronologiques est un problème particulier en raison des 

limites de la méthode de classification classique. La recherche 

actuelle est encore souvent basée sur la liste des transactions de 

chaque utilisateur de carte à puce au lieu de la série temporelle 

de comportements quotidiens. Par exemple, lors de la 

classification à l'aide de k-means, l'algorithme considère 

uniquement la valeur des éléments vectoriels et non la position 

de ces éléments dans le vecteur. L'intérêt pour les planificateurs 

en transport est de considérer l'heure du jour dans la séquence 

d'embarquement. Pour résoudre ce problème, une méthode de 

classification temporelle a été développée dans [He et al., 2018], 

basée sur la métrique de distance de corrélation croisée (cross 

correlation distance). 

Même si une classification temporelle permet de classifier les 

comportements temporels des utilisateurs en groupes, peu 

d’articles présentent une méthode pertinente en vue de classifier 

les comportements quotidiens spatiaux ou spatio-temporels des 

utilisateurs de cartes à puce en transport public. Dans cet article, 

ces problèmes seront résolus en reconstruisant la distance de 

déformation temporelle dynamique et en appliquant une 

méthode de classification hiérarchique et une méthode 

d’échantillonnage. Le résultat permettra aux autorités de 

transport d’offrir un meilleur service pour répondre aux besoins 

quotidiens des passagers. 

3 PROBLEMATIQUE ET OBJECTIF 

3.1 Problématique 

En raison de sa nature, un chemin de voyage de transport en 

commun est caractérisé à la fois par le moment de la journée où 

les activités d'embarquement ont eu lieu et par le lieu où elles se 

sont passées. La manière la plus prometteuse pour classifier les 

utilisateurs serait de considérer simultanément l’espace et le 

temps. Dans cet article, les comportements des utilisateurs 

seront traités comme une série temporelle de localisations 

spatiales. La technique de classification tiendra donc compte de 

l’espace et du temps en même temps, en utilisant une métrique 

de dissimilarité spécifique. 

Dans nos travaux précédents, la distance de corrélation croisée 

et la distance de déformation temporelle dynamique ont été 

intégrées à la classification hiérarchique pour créer des 

méthodes de classification de séries temporelles [He and al., 

2017], maintenant, nous proposons d'intégrer la dimension 

spatiale. 

 

3.2 Objectif 

L’objectif de cet article est de proposer une méthodologie 

permettant de classifier les comportements spatio-temporels des 

utilisateurs à l’aide d’algorithmes de classification et de 

métriques de distance pertinents. Le comportement de l’usager 

est ici représenté par la séquence des emplacements des arrêts 

de bus chaque heure. Pour illustrer la méthode, la figure 3 

présente un exemple des comportements quotidiens de 3 

utilisateurs :  

• le premier utilisateur quitte son domicile pour arriver à l'école 

à 06:30 et part pour son domicile à 16:00; 

 • le deuxième utilisateur quitte son domicile pour arriver au 

travail à 07:30 et rentre chez lui à 18:00.  

• le troisième part également pour arriver au travail à 06:30, 

mais avant de rentrer chez lui à 18:00, l'utilisateur s'est rendu au 

supermarché à 16:00. 

 
Fig. 3 Petit exemple montrant 3 comportements d'utilisateurs à 

classer 

 

L'objectif de la classification spatio-temporelle est de classifier 

ces profils quotidiens en termes de temps et de lieu 

simultanément, afin de les séparer en différents groupes.  

Dans la classification spatio-temporelle, lors de la mesure de la 

dissimilarité du profil de deux utilisateurs, on considère non 

seulement le temps de transaction par carte à puce, mais 

également la distance réelle entre les arrêts de bus, servant de 

proxy pour la localisation de l'utilisateur pendant la journée 

(distance euclidienne entre école de l'utilisateur 1 et travail de 

l'utilisateur 2, par exemple). L'objectif est de disposer d'une 

mesure de dissimilarité prenant en compte les deux dimensions 

(espace et temps) afin de procéder à classifier. 

4 METHODOLOGIE 

 

La Fig. 4 montre la méthodologie développée pour mettre en 

œuvre la métrique de dissimilarité proposée et les méthodes de 

classification. La figure montre le nombre d'enregistrements de 

données utilisés dans l'étude de cas, décrits dans la section 

suivante. La méthodologie comporte 3 grandes sections décrites 

ci-après.



 
Fig. 4 Méthode proposée 

 

4.1 Préparation des données 

Les transactions par carte à puce sont formatées et prétraitées. 

Les trajectoires qui ont eu lieu après minuit sont ajustées de 

sorte que la trajectoire reste dans le même trajet utilisateur, en 

utilisant un système de plus de 24 heures (étape 1 de la Fig. 4). 

Par exemple, un voyage survenu à 1 heure du matin le 

lendemain est remplacé par la 25e heure le même jour. 

Puis, pour la classification des trajectoires, nous devons utiliser 

les destinations des transactions par carte à puce. Les données 

de carte à puce utilisées dans ce cas nécessitent des informations 

de débarquement (destinations). Les destinations ont été 

estimées à l'aide de la méthode proposée par [He et Trépanier, 

2015]. Les transactions pour lesquelles il n’est pas possible 

d’estimer de destinations sont enlevées (étape 2, Fig.4). 

Lors de la dernière étape de préparation des données, une liste 

des arrêts de bus est créée pour chaque carte et pour chaque jour. 

Elle présente la séquence d’heures des arrêts où se trouve 

l'utilisateur pendant la journée (étape 3 Fig 4). La Fig. 5 présente 

trois méthodes pour construire la série temporelle dans ce cas. 

L'idée principale est de relier tous les arrêts à un moment donné, 

jusqu'à la fin de la journée. Les balles 2 et 3 de la figure 

présentent des méthodes choisies dans cet article pour construire 

des séries chronologiques pour la classification spatiale et 

spatio-temporelle. Le Tableau 1 présente les caractéristiques de 

chaque approche, nous utilisons les deux dernières. 

 

 
Fig.5 Comparaison des trois méthodes DTW (déformation temporelle dynamique) 

 



Tableau 1 Conception de trois types de DTW 

 

Conception DTW Classique DTW Spatial DTW Spatio-temporelle 

Objet à traiter Séries temporelles Trajectoires d’utilisateur 

dans le profil d’une 

journée (Séquence 

d’arrêts) 

Localisation-heure d’utilisateur 

dans le profil d’une journée 

(Séquence d’arrêts à une heure 

donnée (moment)) 

Point Point du temps (moment) Arrêt Arrêt à chaque moment donné 

Séquence (Série 

temporelle) 

Série temporelle Séquence d'arrêt (inégale 

par rapport au temps) 

Séquence d'arrêt (inégale par 

rapport au temps) 

Distance entre le 

point de la grille 

Peut être défini comme 

distance euclidienne, 

distance de Manhattan, etc. 

Distance entre deux arrêts 

donnés (uniquement 

distance euclidienne) 

Distance entre deux arrêts donnés 

(uniquement distance 

euclidienne) 

Distance 

euclidienne 

Au sens du temps (X : 

temps ; Y : valeur en x) 

Au sens de la géographie 

(X: longitude; Y: latitude) 

Au sens de la géographie (X: 

longitude; Y: latitude) 

4.2 Application de la méthode proposée 

La classification de plus de cent mille profils d'utilisateurs 

quotidiens est un processus qui prend du temps. Le temps de 

calcul (lorsque cela est réalisable) est beaucoup trop long et la 

quantité de mémoire informatique nécessaire va exploser en 

raison de la taille de la matrice de dissimilarité. Pour faire la 

classification, nous proposons d'utiliser une approche 

d'échantillonnage. Nos tests ont montré qu’un échantillon de 

500 profils quotidiens (plus de 100 000) est suffisant ici. Cette 

section explique les étapes 4 à 8 de la méthodologie. 

La figure 6 montre le processus d'échantillonnage global [He et 

al., 2019]. Au début, toutes les observations sont présentées à la 

Fig. 6 (a). Les points rouges sur la figure 6 (b) sont les points 

choisis au hasard. Ensuite, nous appliquons des algorithmes de 

déformation temporelle dynamique et de classification 

hiérarchique à ces points d'échantillonnage. La Fig. 6 (c) 

présente les groupes créés dans cet exemple. Nous avons utilisé 

le dendrogramme indiquant la distance entre les observations 

pour couper un certain nombre de groupes adaptés aux besoins 

de l'analyse. 

Nous calculons ensuite la distance entre tous les autres points et 

tous les points d'un groupe d’échantillon, puis nous les 

attribuons au groupe le plus proche. Enfin, nous pouvons obtenir 

les groupes pour tous les points (séries temporelles), comme 

illustré à la Fig. 6 (d). 

 

 
Fig. 6 Méthode d’échantillonnage 

 

4.3 Analyse des résultats 

Sur la base des résultats obtenus, nous analysons les 

comportements des utilisateurs de cartes à puce en ce qui 

concerne les arrêts d’embarquement, le profil quotidien et le 

trajectoire espace-temps pour chaque groupe (étapes 9-10-11 de 

la figure 4). 

 

5 CAS D’ETUDE 

Les données sont fournies par la Société de transport de 

l’Outaouais (STO), une société de transport desservant 280 000 

habitants à Gatineau, au Québec. La STO est une chef de file 

canadienne dans l'utilisation des données de cartes à puce pour 

le transport en commun. Ce système est utilisé depuis 2001 et 

une proportion importante (plus de 80%) des utilisateurs de la 

STO possède une carte à puce [Pelletier et al., 2011]. 

Dans cette étude, toutes les données de transactions de la 

semaine de mai 2014 ont été utilisées pour tester la méthode de 

classification spatiale proposée. Cet ensemble de données 

contient 1 163 717 voyages. 

La méthode est programmée en python, ce qui permet de traiter 

une base de données assez volumineuse. 

Lors de l’implémentation, le nombre de groupes est déterminé 

en coupant des branches de dendrogramme. La Fig.  7 montre le 

dendrogramme de l'algorithme de classification spatiale. Nous 

l'avons découpé en 10 groupes : 

• Nous avons essayé d’obtenir des groupes de taille égale autant 

que possible, même si cela n’est pas obligatoire (les 

comportements des utilisateurs peuvent ne pas être équilibrés de 

manière uniforme). Nous pouvons comparer plus de 

comportements différents si nous obtenons plus de groupes. 

• Dans ce cas, si nous augmentons le nombre de groupes de 10 

à 11, il y aura un groupe dont la taille est trop petite. Ensuite, 

après le processus d'allocation, cette taille de groupe sera 

négligeable par rapport aux autres groupes. Pour l'analyse, nous 

préférons conserver une taille de groupe plus grande. 

 

 
 



 
Fig.7 Dendrogramme de la classification hiérarchique de l'algorithme de classification spatiale 

 

6  RESULTATS ET ANALYSES  

6.1 Résultats 

Un extrait des résultats de la classification spatiale est présenté 

dans le Tableau 2. Pour chaque combinaison « numéro de carte 

à puce + date » (carte-jour), une liste d’arrêts est générée et un 

groupe est obtenu. Par exemple, l’utilisateur 1000309 quitte 

son domicile pour le travail ou l’étude à l’arrêt 5022 et part 

pour son domicile à l’arrêt 2604. Basé sur l’algorithme de la 

classification spatiale, le comportement de cet utilisateur-jour 

devrait être regroupé dans le cluster 7.  

 
Tableau 2 Résultat de la classification spatiale 

 

 
 

6.2 Analyse par arrêt d'embarquement 

La Fig. 8 montre l'analyse par premier arrêt d'embarquement de 

la classification spatiale. Chaque couleur représente un groupe 

et les points représentent uniquement le premier arrêt 

d'embarquement. En général, les groupes sont regroupés en 

fonction de l'emplacement (coordonnées). Cependant, dans 

certains cas, le cas est plus compliqué. Par exemple, dans la zone 

« Aylmer », les couleurs orange et verte sont mélangées, car les 

destinations de ces deux groupes sont différentes, même si les 

origines sont similaires. Dans ce cas, les destinations du groupe 

vert sont Ottawa, alors que celles du groupe orange sont Hull ou 

Gatineau. C'est un avantage de la méthode proposée par rapport 

aux méthodes classiques. 

 

6.3 Analyse par trajectoire quotidienne 

La Fig. 9 montre la trajectoire quotidienne de chaque groupe 

obtenu par classification spatiale. En observant les couleurs, 

nous pouvons avoir un aperçu des caractéristiques de chaque 

groupe. Par exemple, les utilisateurs du groupe cyan vivent à 

Buckingham et vont travailler à Ottawa. Peut-être y vont-ils 

directement ou ont-ils un transfert à Gatineau. Si nous voulons 

faire la distinction entre ces deux comportements 

(correspondance ou non), nous pouvons découper le 

dendrogramme en plusieurs groupes. Ceci est un avantage de la 

méthode proposée par rapport aux méthodes classiques. 

Cette séparation des deux comportements aide à caractériser la 

demande. Sur la base de ce résultat, nous pourrions suggérer aux 

autorités des transports en commun de mettre en place de 

nouvelles lignes ou d’améliorer le service d’autobus, afin que 

les personnes puissent se déplacer directement et facilement de 

Buckingham à Ottawa. 

 

6.4 Analyse par trajectoire spatio-temporelle 

Sur la base du résultat de la classification spatio-temporelle, une 

trajectoire spatio-temporelle 3D de chaque groupe est tracée. La 

Fig. 10 (a) montre tous les profils individuellement, et sur la Fig. 

10 (b), le chemin moyen pour chaque groupe. Le chiffre de l'axe 

Z correspond à l'heure du jour (la 25e heure correspond à une 

transaction de 1 heure du matin). 

Dans la Fig. 10 (b), même si les utilisateurs du groupe vert 

habitent plus près de leur lieu de travail que le groupe bleu clair 

(de l’est au centre-ville), le groupe vert quitte la maison plus tôt 

et rentre plus tard que celui de bleu clair. Cela peut être dû à une 

ligne de bus express qui relie l’origine et la destination du 

groupe bleu clair. Par conséquent, il est possible de suggérer aux 

autorités de transport en commun d’implémenter une ligne de 

bus express pour desservir les utilisateurs du groupe vert afin 

qu'ils puissent gagner du temps lors de leurs déplacements. 

Nous pouvons également constater que le comportement du 

groupe vert clair est stable pendant les heures de travail (de 9 h 

30 à 15 h 00, l'emplacement du groupe vert clair ne change pas 

beaucoup). Cela signifie que ces utilisateurs se déplacent 

localement. Il est possible de suggérer aux autorités de transport 

en commun de mettre en place une ligne de bus spéciale pour 

ces utilisateurs. Cette nouvelle ligne de bus reliera l’origine et 

la destination du groupe vert clair, et ne sera exploitée qu’aux 

heures de pointe, mais elle peut très bien répondre à la demande 

de ce groupe. 

 

 



 
Fig. 8 Analyse par arrêt d'embarquement 

 

 
Fig. 9 Analyse par trajectoire quotidienne 
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Fig. 10 Analyse par trajectoire spatio-temporelle 

7  CONCLUSION 

7.1  Contribution 

Dans cet article, une nouvelle méthodologie basée sur la 

déformation temporelle dynamique, la classification 

hiérarchique et la méthode d’échantillonnage est proposée pour 

classifier les comportements spatio-temporels des utilisateurs de 

cartes à puce en transport en commun. Le résultat montre que 

les comportements peuvent être bien distingués. En fonction des 

résultats, il est possible de suggérer des améliorations à 

l’autorité des transports en commun afin de mieux desservir les 

passagers de groupes spécifiques. 

7.2 Limites 

Premièrement, l'algorithme de déformation temporelle 

dynamique est quadratique, le temps de calcul est donc long. 

Deuxièmement, le critère de séparation est la distance, ainsi, 

différents comportements peuvent rester dans le même groupe, 

car leur dissimilarité des autres facteurs ne sont pas prises en 

compte (par exemple, l’objectif de voyage n’est pas un critère 

ici). D'autres limitations proviennent des données: l'estimation 

des destinations peut ne pas être parfaite (elle n'est pas validée), 

ce qui peut entraver les résultats de la méthode de classification. 

7.3  Perspectives 

À l’avenir, il est proposé de réaliser certains travaux pour 

améliorer cette nouvelle méthode. Premièrement, nous jugeons 

la qualité de la classification en observant la trajectoire 

quotidienne et la trajectoire spatio-temporelle. Une méthode 

quantitative est nécessaire pour mesurer la dissimilarité entre 

chaque groupe, afin de prouver mathématiquement que la 

méthode proposée fonctionne bien. Deuxièmement, des travaux 

devraient être faits pour améliorer le temps de calcul, pour 

surmonter les limites de la méthode de déformation temporelle 

dynamique. En outre, plus de suggestions peuvent être 

proposées aux autorités de transport en commun afin de mieux 

répondre à la demande des utilisateurs d’un groupe spécifique. 
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