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Résumé. Nous proposons dans cet article de prAl'senter une application d’ana-
lyse d’une base de donnAT'es de grande taille issue du secteur des tAI'1Al'com-
munications. Le problAlme consiste Ai segmenter un territoire et caractAl riser
les zones ainsi dATlfinies grAéce au comportement des habitants en terme de
tAT1AI'phonie mobile. Nous disposons pour cela d’un rAl'seau d’appels inter-
antennes construit pendant une pAlriode de cing mois sur I’ensemble de la
France. Nous proposons une analyse en deux phases. La premiAlre couple les
antennes Al'mettrices dont les appels sont similairement distribuAI's sur les an-
tennes rAl’ceptrices et vice versa. Une projection de ces groupes d’antennes sur
une carte de France permet une visualisation des corrAl'lations entre la gAl o-
graphie du territoire et le comportement de ses habitants en terme de tAI'1AT-
phonie. La seconde phase dAl'coupe I’annAl'e en pAlriodes entre lesquelles
on observe un changement de distributions d’appels sortant des groupes d’an-
tennes. On peut ainsi caractAl'riser I’ AT volution temporelle du comportement
des usagers de mobiles dans chacune des zones du pays.

1 Introduction et prAlsentation du problAime

L’ AT'tude des populations par ’analyse de dAT'tails d’appel tAI'lAl'phonique est un pro-
blAlme auquel s’intAl'ressent les opAlrateurs de tAI'1Al'phonie mobile depuis quelques
annATles. DiffAl'rentes Al'tudes ont AI'tAl' menATes sur le sujet, dont certaines s’intAl ressent
Ai dAT'terminer la structure communautaire des populations grAéce au trafic inter-antennes
(Blondel et al., 2010), (Guigoures et Boullé, 2011). Ces Al'tudes de journaux d’appels tAI1AT -
phoniques permettent de mettre Al'vidence une segmentation naturelle du territoire liAl'e A la
langue ou aux zones d’influences des grandes mATl'tropoles Ad I’ Al chelle d’un pays, ou encore
au profil Al'conomique et social des quartiers (bourgeois, populaire, Al'tudiant ...) dans des Al'-
tudes plus locales. De telles analyses intAl'ressent les opAlrateurs de tous les pays, notamment
ceux en voie de dAl'veloppement, 0Az les besoins en terme de tAI'1Al' communications sont
amenAl's Ai Attre importants et 0AzZ les usages demeurent actuellement encore inconnus.

Pour aller plus loin, on peut s’intAl'resser Ai dATlimiter des zones gAl ographiques oAz le
comportement des usagers de tAI'1Al'phones mobiles est diffAl'rent en fonction de la pAl'riode
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de temps AT'tudiAl'e. Une analyse temporelle du trafic au niveau des groupes d’antennes permet
de caractAl'riser les zones gAl ographiques grAéce aux excAls et dATficits d’appels dans
chacune des pAlriodes Al'tudiAl'es. Une telle Al'tude apporte aussi bien une information sur
les diffAl'rentes plages horaires qui structurent la journAl'e, la semaine, le mois ou I’annAl'e
des utilisateurs de tAT1ATI phones portables, que sur les lieux 0Az les phAlnomAines temporels
sont observATr's.

Une des contraintes dont il faut tenir compte dans ce type d’Al'tudes est la volumATl'trie des
donnATes. Les donnAl'es dont nous disposons et sur lesquelles nous souhaitons Al'tudier les
corrATl'lations spatio-temporelles, sont un enregistrement quotidien des appels inter-antennes
passAl's en France mAT tropolitaine entre le 13 Mai et le 13 Octobre 2007. Le nombre d’antennes
rAT parties sur le territoire franAgais est de 17895 entre lesquelles ont transitAl's 1,12 milliards
d’appels. Dans la section 2, nous prAl'sentons des mAl'thodes adaptAl'es Ai ce type d’analyse
et justifions le choix de la solution utilisAl'e. La section suivante prAl'sentera les rAlsultats
de I’analyse des corrAl'lations spatiales, puis la section 4 les corrAl'lations temporelles. Une
derniAlre partie conclut cet article en faisant un bilan de I’analyse.

2 Etat de I’art et choix de la solution

La premiAlre question qu’il est important de se poser est la reprAl'sentation des donnAles.
En effet, un appel est dAlcrit par I’antenne source, I’antenne cible et le jour de 1’appel. Une
prATl'cAldente Al'tude (Blondel et al., 2010) propose de reprAlsenter ces donnATles sous forme
d’un graphe non orientAl', dAl'finissant ainsi un rAl'seau d’antennes liAl'es par le nombre
d’appels transitant entre elles. Nous prAl' fAl'rons conserver le format tabulaire pour traiter ce
problAIme, et ainsi garder I’orientation naturelle des appels entre les antennes.

2.1 Etat de I’art

Blondel et al. (2010) proposent de partitionner le rAl'seau d’antennes suivant une approche
de maximisation de modularitAl'. La modularitAl' (Newman, 2006) Al'value la qualitAl’ de
la partition d’un graphe en cliques, ou communautAl's dans la terminologie des rAl'seaux
sociaux, qui sont des ensembles de nceuds fortement connectAl's entre eux. Cette technique
possAide I’avantage d’ Attre efficacement optimisable en terme de complexitAl' (Blondel et al.,
2008) et donc de pouvoir traiter de trAls grands volumes de donnAT'es, comme c’est le cas
ici. Cependant, l’hypothAfse faite lorsqu’on emploie ce type d’approches est trAls forte en
supposant que le rAl'seau est modulaire, c’est-Ai-dire qu’il peut se subdiviser en groupes
de nceuds fortement connectAl's entre eux. Si le rAl'seau possAide en effet une structure
communautaire, la maximisation de modularitAl’ sera un outil trAls efficace. Cependant, la
structure sous-jacente du rAl'seau dans le cas prAl'sent Al'tant inconnue, on ne peut faire
d’hypothAise sur la nature des motifs que nous souhaitons faire Al'merger des donnAl'es. Nous
devons donc trouver une alternative qui permette de considAl'rer toutes les structures possibles
du rAl'seau.

Le concept de blockmodeling est Ai 1’ origine des premiers travaux d’analyse des structures
dans les graphes menAl's par les sociologues dAls les annAl'es 1950 dans le contexte de
I’analyse des rAl'seaux sociaux (Nadel, 1957). Pour utiliser ce type d’approches, nous devons
ATtudier les donnAl'es sous leur forme tabulaire. Les lignes et les colonnes de cette matrice
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reprAlsentent respectivement les antennes source et cible, et les valeurs indiquent la frAl quence
d’appels entre couples d’antennes. Il est ainsi possible de rAl organiser les lignes et les colonnes
dans le but de dAl'couper la matrice en blocs homogAfnes. Cette technique est appelAl'e
Blockmodeling. Une fois les blocs extraits, une partition des antennes reprAl'sentAl'es Ai la
fois par les lignes et les colonnes peut Attre rAl'alisAl'e. Cette segmentation simultanAl'e est
appelAl'e coclustering. En procAl'dant ainsi, nous sommes capables de capturer des structures
plus complexes que les structures retrouvAl'es par maximisation de modularitAl’, mAl'thode
qui correspond finalement Ai un blockmodeling diagonal.

De nombreuses mAl'thodes de blockmodeling ont AI'tAl' proposAl'es pour extraire des
groupes dans les rAl'seaux. Certaines se basent sur ’optimisation d’un critAlre (Doreian et al.,
2004) permettant d’isoler des blocs homogAInes en se focalisant sur les blocs vides comme il
est suggAI'rAl dans (White et al., 1976). Des approches dAT terministes plus rAl centes se sont
intAl'ressAl'es A I’optimisation de critAlres qui mesurent la qualitAl' de la partition en blocs,
en termes de rAl'sumAl' des donnAl'es d’origine (Reichardt et White, 2007). D’autres utilisent
le blockmodeling stochastique. Dans ces modAiles gAI'nAT ratifs, une variable latente indiquant
1’appartenance ou non A un cluster est associAl'e Ai chaque nceud. Conditionnellement A leur
variable latente, la probabilitAl' d’observer un arc entre deux acteurs suit une loi de probabilitAl
(Bernoulli dans les cas les plus simples) dont les paramAltres dAI' pendent uniquement de la
paire de clusters dAT'signAl's par la variable latente. Les premiAlres approches nAl cessitaient
une paramATr trisation du nombre de clusters par I’utilisateur (Nowicki et Snijders, 2001), alors
que les mAT thodes les plus rAl'centes prAT fAirent le dAT terminer automatiquement en utilisant
un processus de Dirichlet (Kemp et Tenenbaum, 2006).

Outre la diversitAl' des structures pouvant Attre infAl'rAl'es dans le rAl'seau par les
approches de coclustering, il est Al'galement possible rAlaliser un coclustering avec des
variables numAl’riques (Nadif et Govaert, 2010),(Boullé, 2012). Des blocs sont extraits des
donnAles et produisent une discrAl'tisation de la ou des variables numAT'riques. On peut ainsi
appliquer, pour une seconde analyse, un blockmodeling sur des donnATes tabulaires dont les
lignes sont les antennes source et les colonnes une variable numAl'rique temporelle. Ainsi, il
est possible de trouver des structures temporelles par utilisation de la mAtme mAT thode.

Dans le cas d’une analyse de comptes rendus d’appels, la technique employAl'e doit

prATsenter plusieurs propriAl'tAl's :

— Passage Ad I’APchelle : avec prAls de 18000 antennes et 1,12 milliards d’appels, on
ne peut pas se permettre d’avoir une complexitAl’ algorithmique trop forte, ce qui est
souvent le dAT'faut des techniques de blockmodeling et de coclustering.

— GAPnATricitAr : les donnATes traitAl'es peuvent Attre aussi bien numAl'riques que
catAl gorielles. Ce point est important car 1’analyse que nous menons porte A la fois
sur des variables catAl gorielles (les Antennes) que numAl'riques (le temps).

— Absence de paramAPtrage : les donnAl'es sont complexes et leur structure inconnue,
un paramAT trage de la structure de coclustering (e.g le nombre de clusters de chaque
variable ou la distribution des antennes dans les groupes) serait trop complexe avec un
tel jeu de donnAl'es.

— FiabilitAP : la mAT'thode utilisAT'e ne doit pas produire de rAlsultats lorsqu’il n’existe
aucune structure sous-jacente. Elle doit donc Attre rAl'sistante au bruit et ne pas surap-
prendre.

— Finesse et interprAT'tabilitAl : I’approche doit capturer toute 1’information prAlsente
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dans les donnATes afin d’extraire des motifs fins. Des outils destinAl's Ad I’interprAl'ta-
tion des rAl'sultats doivent Al galement Attre proposAl's afin d’exploiter de maniAlre
efficace les rAl'sultats.

Etant donnAT’ le volume de donnATes, la plupart des mAIthodes de coclustering ont une
complexitAl algorithmique telle qu’on ne pourrait pas les appliquer directement sur la base de
donnATes. Une idATe serait donc de travailler sur un Al'chantillon de donnATles. Cependant,
avec 17895 antennes et 1,12 milliards d’appels, le nombre d’appels moyen entre 2 antennes
est d’environ 3, 5. Ainsi, un Al'chantillonnage entrainerait une perte d’information importante.
Parmi les approches de coclustering, nous retiendrons 1’approche MODL (Boullé, 2011) ! .

2.2 L’approche MODL

Afin de bien formaliser le problAfme, le tableau 1 liste les caractATristiques des donnAl'es
ainsi que les paramAItres de modATlisation du coclustering que nous cherchons A3 dAl'termi-
ner.

L’analyse que nous menons est divisAl'e en deux phases. Une premiAfre s’intAl'resse aux
corrAT'lations entre antennes source et cible alors que la seconde se focalise sur la dimensions
temporelle des appels. C’est pourquoi nous introduisons deux modAfles distincts : I'un sera
dit spatial M et ’autre temporel M. Dans les deux cas, I’approche MODL cherche Ai
dAT duire les paramAltres du modAile Mg (resp. M) A% partir des donnATes D.

Dans un premier temps, les deux variables Al'tudiAl'es sont catAl gorielles, il s’agit des
antennes source et cible. Le but de I’AT'tude est de grouper les antennes source dont les appels
sont distribuAl's de maniAire similaire sur les antennes cible et vice-versa. Dans un second
temps, une variable est catAl gorielle, les antennes source, et 1’autre numAl’rique, le temps.
On connait le nombre d’appels sortant quotidiennement des antennes. On va donc chercher
Ai grouper les antennes et discrAl'tiser en mAtme temps la variable temporelle de maniAire
Ai ce que le trafic sortant des groupes d’antennes soit stationnaire A I’intAlrieur de chaque
intervalle de temps.

L approche MODL se base sur I’optimisation d’un critAlre pour gAI'nATrer la structure
de coclustering. La construction du critAlre, ainsi que I’algorithme d’optimisation et les pro-
priAT'tAl's asymptotique de 1’approche sont dAT'taillAl's dans Boullé (2011) pour le cas d’un
coclustering Ai deux dimensions catAl gorielles et dans Boullé (2012) pour le cas de donnAl'es
mixtes, i.e numAl'riques et catAl gorielles. Il s"agit d’un critAlre construit suivant une approche
MAP (Maximum A Posteriori), constituAl' d’une probabilit[\l’ a priori (ou prior) sur le modAlle
de coclustering et de la vraisemblance du graphe connaissant les paramAftres du modAlle :

— le prior : notAl' P(Mg) (resp. P(Mr)), il pAl'nalise le modAile en spArcifiant la
distribution a priori des paramAltres de ce dernier. Il est construit hiAT rarchiquement et
uniformAl'ment Ad chaque Al'tape afin d’ Attre non-informatif (Jaynes, 2003).

— la vraisemblance : Une fois les paramAltres du modAile spAT'cifiAl's, la vraisem-
blance P(D|Mg) (resp. P(D|Mr7)) est dAl'finie comme la probabilitAl' d’observer
les donnAT es initiales connaissant les paramAltres du modAlfle Al'tudiAl'.

Le produit du prior et de la vraisemblance resulte en la probabilitAl a posteriori du modAile.

Le logarithme nAT gatif de cette derniAlre probabilitAl est utilisAT pour construire le critAlre.

1. Outil tAl1AT chargeable sur www.khiops.com
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D : DonnAPles

M : modAlle de cocluste-
ring spatial

M : modAlle de cocluste-
ring temporel

- Vs : Antennes source
- Vo : Antennes cible

- Vr : Variable temporelle

- Vé‘/f : partition de Vs en
clusters d’antennes source

- VA : partition de Vi en
clusters d’antennes cible

- SM : partition de Vs en
clusters d’antennes source

- VM . discrAl'tisation de
Vr en intervalles de temps

" M
tition V5

- ks : nombre de clusters | - kg : nombre de clusters
dans VM dans VM
- ko : nombre de clusters | - k7 : nombre d’intervalles
dans V! dans VM
- k = kskc : nombre de bi- | - k = kgk : nombre de bi-
clusters clusters

- ng : nombre d’antennes | - n}¥ : nombre d’antennes | - n}¥ : nombre d’antennes

source source du ¢¢ cluster de la par- | sources du ¢ cluster de la
tition VSM partition VSM

- no : nombre d’antennes | - n?/ : nombre d’antennes

cible cible du j¢ cluster de la par-

- m : nombre total d’appels
- m;.. : nombre d’appels sor-
tant de 1’antenne source v;

- m ;. : nombre d’appels en-
trant dans I’antenne cible v;

- m;;; : nombre d’appels
passAl's de I’antenne v; Ad
I’antenne v; au temps v;

-mM : nombre d’appels sor-

tant du ¢° cluster de la parti-
tion V!

- m]‘f : nombre d’appels en-
trant dans le j¢ cluster de la
partition V2!

- mf\j/[ : nombre d’appels
passAl's du i¢ cluster d’an-
tennes source vers le j¢ clus-
ter d’antennes cible

-mM : nombre d’appels sor-

tant du ¢° cluster de la parti-
tion VM

- m™ : nombre d’appels
passAl's pendant le ¢ inter-
valle de temps

- mM : nombre d’appels
passAl's du i¢ cluster d’an-
tennes source pendant le t¢

intervalle

TAB. 1: Notations.

DATrfinition (CoAzt du ModAlle spatial). Le modAlle spatial M, reprAl'sentation synthAl -
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tigue des donnAles D est optimal s’il minimise le critAlre suivant :

c(Ms) = —log [P(Ms)] — log [P(D|Ms)] (1
m+k — 1)

= logng + lognc + log B(ng, ks) + log B(nc, ko) + log ( b1

m; —|—nM—1 m%—}—nﬁff—l
R

ciex} cjexM
+ logm! — E log mM' + g logm E logm.
: it
c;eXM c;eEXY v;EVe
CjGXé4
+ g logmM! — g logm;.!
cievM v; €EVs

DATrfinition (CoAzt du ModAlle temporel). Le modAlle temporel M, reprAl'sentation syn-
thAl'tique des donnAl'es D est optimal s’il minimise le critAlre suivant :

c(Mrg) = —log [P(Mr)] —log [P(D|M7)] @
m+k—1 mM 4 nM 1
=logng +logm + log B(ng, ks) + log ( P > + AZXM log ( M 1 )
+ logm! — Z logmM! + Z logm™! + Z logmM! — Z log m;. !
ciexi! creVM cievM v; €EVs
ctEX¥I

B(|Vs|, Ks) = ZkKSl S(|Vs|, k) est une somme des nombres de Stirling de second ordre,
¢’est-Ai-dire le nombre de maniAfres de partitionner | V| Ar1AI'ments en k sous ensembles
non-vides.

Les deux premiAlres lignes de 1’ Al quation 1 et la premiAire de 1’ AT quation 2 reprAl'sentent
le prior alors que la derniAlre reprAl'sente la vraisemblance dans les deux cas. D’un point
de vue thATorie de 1’information, un logarithme nAl gatif de probabilitAl' correspond Ai
une longueur de codage. Ainsi, le logarithme nAl gatif du prior est la longueur de codage du
modAlle alors que le logarithme nAT gatif de la vraisemblance est la longueur de description
des donnAl'es pour une paramAT trisation du modAile donnAT'e. Minimiser la somme de ces
deux termes a donc une interprAl'tation naturelle en terme de MDL (Minimum Description
Length) (Griinwald, 2007). D’un point de vue algorithmique, I’optimisation est rAlalisAl'e
Ad I’aide d’une heuristique gloutonne ascendante dAl'marrant du clustering le plus fin (une
antenne par cluster) et rAl'alisant Ai chaque Al'tape la fusion de clusters qui dAl'croit le plus
le critAire. Une post-optimisation amAT liore cette heuristique en effectuant des permutations
au sein des clusters. Cet algorithme, de complexitAl' en O(m+/mlogm), est dAT'taillAl' dans
Boullé (2011).
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3 Analyse des corrArlations spatiales

La premiAlre AT'tape est une analyse des appels entre antennes source et antennes cible. On
obtient un total 2141 clusters d’antennes source et 2107 clusters d’antennes cible. Le nombre
d’antennes par cluster est compris entre huit et neuf, ce qui est trAls fin. La difficultAT est donc
de savoir interprAT'ter les rAl'sultats. A 1’ AT chelle de la France, le nombre de clusters ne permet
pas d’avoir une vision synthAT'tique du regroupement d’antennes. Cependant, A4 huit antennes
par cluster, des rAl'sultats de cette finesse peuvent Altre un atout pour une analyse locale.

3.1 Analyse Ai I’APchelle nationale

Dans un premier temps, nous nous intAl'ressons Ai une analyse Ai I’Al'chelle du pays.
Le niveau de finesse du modAile obtenu ne permet pas d’avoir une vue synthAl'tique de la
structure de coclustering Ai 1’ Al'chelle du pays. C’est pourquoi nous proposons de construire
une classification hiAT'rarchique ascendante des clusters. Nous fusionnons pour cela deux A
deux les clusters de maniAire Ai dAI'tAl'riorer le moins possible le critAire optimisAl afin
d’obtenir le modAlile le plus probable suite Ai une fusion (de clusters source ou cible). Ce
processus nous permet de simplifier notre modAile de maniAire maitrisAl'e. Afin de quantifier
la perte en terme d’informativitAl' du modAlle, nous introduisons une mesure que nous appelons
taux d’informativitAl .

DATFfinition (Taux d’informativitAl'). Le taux d’informativitAl' T quantifie I’information
conservAl'e par un modAlle M.

c(Ms) — c(M%)
(M) — (M)

195}

T(Ms) = 3

%)

0AZ Mg est le modAlle simplifiAl’, M est le modAlle optimal obtenu par optimisation
du critAlre MODL et ./\/l% est le modAlle nul, ¢’est-Ad-dire le modAlle ne comportant qu’un
cluster d’antennes source et d’antennes cible.

yrmativity (
100

0 1000 1500 2000

o
(&)
o

FIG. 1: Courbe de UinformativitAl' du modéle en fonction du nombre de clusters.

Cette dAT finition nous permet de construire une courbe du taux d’informativitAl' en fonction
du nombre de clusters du modAile simplifiAl’. Cette courbe fait figure de courbe de Pareto du
meilleur modAile pour un nombre de clusters donnAl's. On observe que I'impact des premiAlres
fusions sur le modAlle est relativement faible. Ainsi, il est possible de rAl'duire le nombre
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de clusters de plus de 2000 Ai 85 sur les deux dimensions (antennes source et antenne cible)
tout en conservant environ 75% d’informativitAI' du modAile. On utilisera ce niveau de grain
pour notre Al'tude Az I’ AT chelle nationale, le modAlle restant ainsi informatif et suffisemment
simple pour Altre Al'tudiAl' dans sa globalitAl'. Les rAlsultats sont prAl'sentAl's sur la Figure 2.
La corrAl'lation entre les clusters d’antennes et leur position gAl'ographique est trAls forte bien
que la position des antennes ne soit pas une contrainte dans 1’algorithme de coclustering. On en
dAT duit alors que les habitants d’une mAtme zone gAl'ographique appellent vers les mAtmes
endroits. On voit sur cette carte que la France peut Altre sAT'parAl'e en zones gAl ographiques
bien dAT'limitAl'es mais pas nAl cessairement corrAT'1AT es avec les frontiAires des rAl gions
administratives ou des dAI'partements.
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FIG. 2: Projection des clusters d’antennes source sur une carte de France. Il y a une couleur et
une forme pour chaque cluster.

3.2 Une analyse locale

On se propose maintenant d’exploiter la finesse des rAl'sultats obtenus. Pour cela, nous
utilisons le modAfle optimal le plus fin (M%) et nous faisons un zoom sur une mAl'tropole
franAgaise. L agglomAl'ration de Toulouse est divisAl'e en sept principaux clusters, affichAl's
en Figure 3a. Un premier cluster regroupe les antennes du centre-ville (ronds jaune pAcle),
un autre cluster (ronds vert clair) correspond au quartier de la rive gauche de la ville qui
est plus rAl'sidentielle que la rive opposAle. Le cluster modATl'lisAl' par des ronds rose
pAdle correspond au quartier Al'tudiant de Rangueil ainsi qu’A# des zones urbaines sensibles,
comme Empalot. Les ronds vert pAéle couvrent le quartier du Mirail qui possAfde les mAtmes
caractAl'ristiques que le prAl'cAl'dent cluster. Les ronds orange sont localisAl's dans des zones
pATriphAl'riques rAl'sidentielles aux caractAlristiques socio-Al'conomiques relativement
diverses, quartiers plus aisAl's vers le Sud Est et plus populaires vers le Nord-Est. Enfin les
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carrAl's rouges couvrent la commune de Blagnac qui regroupe plusieurs zones d’activitAl's de
1’agglomAT ration Toulousaine.

Afin de mieux comprendre les raisons de ce regroupement d’antennes source, on s’intAl’-
resse Ai la distribution des appels sortants de ces groupes. L’information mutuelle quantifie la
dAl’pendance entre deux variables, ici les antennes source et cible. Cette mesure, notAl'e MI,
est dAT finie de la maniAlre suivante (Cover et Thomas, 2006) :

MI(Cs,Cr) = Z Z mi(cs, cr) Z Z (cs,er IOgP(C&CT)) )

cs€Cg creCr ¢cs€Cs cr€CT (CS)p(CT

L’information mutuelle est nAl'cessairement positive. Cependant la contribution A 1’infor-
mation mutuelle mi(cg, cr) d’un couple de clusters cg, ¢ d’antennes source/cible peut Attre
positive ou nAl gative suivant que la probabilitAl jointe observAl'e p(cs, cr) est supAl'rieure
ou infAl'rieure au produit des probabilitAl's marginales des clusters p(cg)p(cr), probabi-
litAT attendue en cas d’indAl'pendance. L utilisation d’une telle mesure permet de quantifier
I’excAls ou le dATficit de trafic entre deux groupes d’antennes par rapport Ai la quantitAl
attendue. Ceci est illustrAl' par la Figure 3b 0AzZ le trafic depuis le cluster rose pAéle de
la Figure 3a est Al'tudiAl'. Les antennes en rouge sont les antennes vers lesquelles on ob-
serve un excAls de trafic (p(cs, cr) > plcs)p(cr)) alors que les antennes tendant vers le
blanc indiquent des antennes vers lesquelles le trafic observAl' correspond au trafic attendu
(p(cs,cr) = p(cs)pler) oup(cs, er) = 0). Pour ce cluster d’antennes source, il n’y a pas
de dATficit de trafic (p(cs,cr) < p(es)p(er)) vers un groupe d’antennes cible qui apparai-
traient en bleu le cas Al'chAlant. Il est Ad noter que les couleurs de cette carte reprAl sentent
I’information mutuelle, et non la quantitAl’ de trafic qui, elle, est reprAl'sentAle par la taille
des points : le rayon du point est proportionnel au logarithme du trafic depuis le cluster de
Rangueil (en rose-pAcle sur la Figure 3a) vers I’antenne reprAl'sentAl'e par le point. Ainsi, on
observe, pour le cluster ATltudiAT, un important excAls de trafic vers lui-mAlme et un excAls
plus 1Al ger vers le reste de Toulouse. Pour autant, cela ne signifie pas que le trafic se fait
exclusivement au sein du cluster.

L Al #

(a) Projection des clusters d’antennes (b) Information mutuelle entre le clus-
source sur l’agglomération Toulousaine,  ter correspondant au quartier étudiant de
il y a une couleur et une forme par cluster. ~ Rangueil et les clusters tracés.

FIG. 3: Etude locale Ad la ville de Toulouse.
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4 Analyse des corrAllations spatio-temporelles

Dans cette seconde Al'tude, nous proposons d’effectuer un coclustering des antennes
source et de la variable temporelle. Les donnAl'es sont donc constituAl'es de 17895 antennes
Al'mettrices et de 1,12 milliards d’appels enregistrAl's sur 5 mois avec une prAlcision Ad
la journAl'e. Le groupement d’antennes source est diffAl'rent du groupement obtenu dans la
Section 3. Ici les antennes groupAl'es entre elles sont similaires car leurs hausses et baisses de
trafics sortants se font sur les mAtmes pAl'riodes temporelles. Nous obtenons 6129 clusters
d’antennes source et 117 intervalles de temps. Contrairement Ad I’analyse du trafic inter-
antennes, les clusters sont dispersAl's sur I’ensemble du territoire FranAgais, ce qui rend
une projection sur une carte ininterprAl'table et ce, pour n’importe quel niveau de grain du
modAile. Pour mieux comprendre les phAl'nomAlines qui ont menAl' A3 une telle structure du
coclustering, nous allons AT tudier I’information mutuelle entre les clusters d’antennes sources
et les pATriodes de temps trouvAles. Pour visualiser cette information, nous avons simplifiAl
de modAlle de la mAtme maniAire que dans I’ AT'tude prAl'cAl'dente et nous avons tracAl' un
calendrier des excAls et dAT ficits du trafic sur la Figure 4.

Clusters d'antennes source

13 Mai ler Juillet 15 Aodt ler Octobre

FI1G. 4: Calendrier des exces et déficits d’appels pour 3 clusters d’antennes source et 42 plages
horaires.

On observe du 13 Mai au 5 Juillet, ainsi que du ler Septembre au 13 Octobre, une discrAl’-
tisation rAl' guliAlre et pATriodique qui correspond au dAT coupage semaine/weekend. On voit
qu’en semaine le trafic est en excAls pour le cluster du milieu et en dAT ficit pour le cluster du
bas, le contraste est d’autant plus fort entre ces clusters qu’on Al'tudie une pAl'riode Alloi-
gnAl’e des vacances d’ AI'tAT. Pour les weekend, la tendance s’inverse mais dans une moindre
mesure. Le trafic est donc mieux Al'quilibrAl’ entre les diffAl'rents clusters d’antennes. On peut
expliquer ces phAI'nomAines par I’activitAl' concentrAl'e sur des zones gAl ographiquement
restreintes et gAl'nAl'ralement urbaines pendant la semaine. Le cluster du haut reste, quant Ai
lui, toujours en dATficit en dehors de I’ AT'tAT, bien que ce dAT'ficit ait tendance Ai Attre plus
1Al ger pendant les weekends.

Pendant la pAT'riode estivale, 1’alternance semaine/weekend disparait. On observe alors un
dATficit d’ appels sur toute la pAl'riode dans le cluster du milieu, alors que le cluster du haut
voit un excAls 51gn1ﬁcat1f d’appels par rapport au trafic habituel et par rapport au trafic de la
pAl riode. Quant Ai la derniAlre zone, on y observe un 1A' ger excAls d’appels sortant. C’est
A cette pAl'riode de I’annAl’e que les contrastes sont les plus forts, ¢c’est pourquoi on va s’y
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intAl'resser et tracer une projection gAl'ographique des clusters d’antennes sources sur une
carte de France (Figure 5).
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FIG. 5: Information mutuelle entre les clusters d’antennes et la période du 5 au 15 Aoiit. En
rouge, les exces d’appels, en bleu, les déficit et en blanc, un trafic normal.

Pendant cette pAl’riode des vacances scolaires (4 Juillet - 4 Septembre), on observe un
excAls d’appels au niveau des cAt'tes Atlantiques et du Languedoc-Roussillon principalement.
Cela signifie qu’Ai cette pAl'riode, un nombre d’appels bien plus important que le trafic
habituel a ATtAI'’ Al'mis depuis ces zones. On peut donc qualifier ces zones de saisonniaires
car elles sont caractAl'risAl'es par une rAl'partition des appels trAls dAI'sAT quilibrAl'e au
cours de I’annATe, ce qui explique cet excAls d’appels Ai cette pAl'riode de I'annAl’e. C’est
pour cette mAlme raison que la CAt'te d’Azur ne connait pas un excAls d’appels aussi fort
que la VendAT'e par exemple. Le trafic y est mieux rAl'parti sur I’annAl'e, bien qu’elle soit
la premiAlre destination estivale des franAgais. Les grandes agglomAl'rations, et notamment
Paris, sont colorAl'es en bleu. Ceci peu s’expliquer par la baisse d’activitAl' dans les villes Ad
cette pAl'riode. On peut donc supposer un dAT'placement des populations en AI'tAT, depuis les
centres urbains vers les cAt’tes et les zones touristiques. Remarquons tout de mAtme que la
couleur tracATe sur cette carte n’indique pas la frAl' quence des appels mais bien I’information
mutuelle, les antennes parisiennes demeurant les antennes les plus Al'mettrice, mAtme A cette
pATriode de I’annATe.

5 Conclusion

Nous avons proposAl’ une Al'tude d’un compte rendu d’appels enregistrAl’ pendant cinq
mois entre les 17895 antennes tAI'lAl' phoniques franAgaises, ce qui reprAl'sente un total
de 1,12 milliards d’appels. AprAls avoir prAl'sentAl’ des Altudes similaires, ainsi que des
mATthodes adaptAles A ce type d’Al'tudes, nous avons justifiAl' le choix et dATtaillAT
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la mAT'thode utilisAl'e : I’approche MODL. Nous avons pu mener deux Al'tudes de nature
diffAlrente en utilisant une unique mAI'thode, possAl dant les propriAl'tAl's de gAlnATricitAl
et de passage Ai I’ Al chelle suffisantes pour rAlaliser une analyse complAfte de nos donnAles.
On observe dans cette Al'tude que les antennes groupAl'es dans un mAtme cluster, de part les
distributions similaire des appels sortant (resp. rentrant), sont gAl'ographiquement trAfs proches
et dessinent des frontiAfres prAl'cises, aussi bien au niveau national que local. D’autre part,
lors d’une Al'tude temporelle, nous avons pu dresser un calendrier de la pAl'riode temporelle
ArtudiAl'e et dAl'terminer des zones 0Az les appels sortants sont distribuAl's identiquement
dans chaque intervalle de temps. Les zones obtenues ont perdu la proximitAl' gAl ographique
observAT'e dans la premiAlire partie de I’ AT tude mais sont caractAlristiques des zones qu’ils
dAT crivent : urbaines, rurales ou touristiques. Les pAl'riodes quant A# elles, montrent une
diffAl'rence de comportement entre les vacances d’AI'tAl et les pAlriodes scolaires 0AZ on
observe une pAlriodicitAl semaine/weekend oAz les excAls et dAT'ficits de trafic s’ inversent
suivant la nature de la zone. Ainsi, par exemple, les excAls de trafic se concentrent dans les
zones touristiques en AoAzt et les dATficits dans les zones urbaines. Dans des prochains
travaux, il serait intAl'ressant de mener une Al'tude oAz plusieurs dimensions temporelles sont
embarquAl'es simultanAl'ment dans 1’algorithme de coclustering, afin de voir comment se
caractAl'risent les comportements dans les zones gAl'ographiques en fonction du jour de la
semaine et de I’heure de la journATle.
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Summary

For the last few years, the amount of data has significativly increased in the companies. It
is the reason why data analysis methods have to evolve to meet new demands. In this article,
we introduce a practical analysis of a big database from a telecommunication operator. The
problem is to segment a territory and characterize the retrieved areas owing to its unhabitant
behaviour in terms of mobile telephony. We have call detail records built during five months
in France. We propose a two stages analysis. The first one aims at grouping source antennas
which originating calls are similarly distributed on target antennas and vice-versa. A geographic
projection of the data is used to display the results on a french map. The second stage discretizes
the time into periods between which we note changes in distributions of calls emerging from
the clusters of source antennas. This enables an analysis of temporal changes of unhabitants
behaviour in every area of the country.



