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Résumé. Le clustering (ou classification non supervisAl'e) de trajectoires a fait
1’objet d’un nombre considAl'rable de travaux de recherche. La majoritAl de
ces travaux s’est intAl'ressAl'e au cas oAz les objets mobiles engendrant ces
trajectoires se dAl'placent librement dans un espace euclidien et ne prennent pas
en compte les contraintes liAl'es A la structure sous-jacente du rAl'seau qu’ils
parcourent (ex. rAl'seau routier). Dans le prAl'sent article, nous proposons au
contraire la prise en compte explicite de ces contraintes. Nous reprAl'senterons
les relations entre trajectoires et segments routiers par un graphe biparti et nous
Artudierons la classification de ses sommets. Nous illustrerons, sur un jeu de
donnATes synthAl'tiques, 1’utilitAl' d’une telle Al'tude pour comprendre la dy-
namique du mouvement dans le rAl'seau routier et analyser le comportement des
vAThicules qui I’empruntent.

1 Introduction

Le monitoring du trafic routier est effectuAl’, dans la majoritAl' des cas, grAéce Ai des
capteurs dAI'diATl's qui permettent d’estimer le nombre de vATlhicules traversant la portion
routiAlre sur laquelle ils sont installAl's. Les coAzts prohibitifs d’installation et de maintenance
pour ce genre de capteurs limitent leur dAl'ploiement au rAl’seau routier primaire (c.A3-d. les
autoroutes et les grandes artAlres seulement). Par consAl'quent, ce genre de solutions produit
une information incomplAfte sur I’ AT'tat du rAl'seau routier, ce qui complique I’extraction de
connaissances sur la dynamique des mouvements dans ce rAl'seau et sur I’adAl’ quation entre le
rAl'seau et son usage.
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Une solution alternative (ou compl Al mentaire) consiste A exploiter des traces GPS d’objets
mobiles recueillies par des dispositifs ad hoc (par exemple des smartphones). Ces traces peuvent
Attre obtenues lors de campagnes d’acquisition spAl cifiques (bus, taxis, flotte d’entreprise, etc.)
ou par des mAI canismes de crowdsourcing en proposant Ai des utilisateurs de soumettre leurs
propres trajets. On peut ainsi obtenir un volume important d’information couvrant le rAl'seau
de faAgon beaucoup plus complAfte que des capteurs.

Le clustering (ou classification non supervisAl'e) figure parmi les techniques d’analyse les
plus utiles A de telles fins exploratoires. La majoritAl' des travaux traitant du clustering de
trajectoires s’est focalisAl'e sur le cas du mouvement libre (Nanni et Pedreschi, 2006), (Benkert
et al., 2006), (Lee et al., 2007), (Jeung et al., 2008) en faisant abstraction des contraintes liATes
Ai la topologie du rAl'seau routier, qui jouent pourtant un grand rAt’le dans la caractAl'risation
de la similaritAl' entre les trajectoires analysAl'es. Parmi les travaux ayant traitAl' le cas
contraint (Kharrat et al., 2008) ; (Roh et Hwang, 2010). El Mahrsi et Rossi (2012b) proposent
de reprAl'senter les relations entre diffAl'rentes trajectoires sous forme d’un graphe et de
s’intAl'resser au clustering de ce dernier pour dAl'couvrir des groupes de trajectoires de profils
similaires. Les auteurs Al'tendent ce travail dans (E1 Mahrsi et Rossi, 2012a) en s’intAl'ressant
aux regroupements de segments routiers — toujours en se basant sur une reprAl’ sentation
par graphes — afin d’enrichir la connaissances des groupes de trajectoires et d’apporter un
moyen supplAl'mentaire de les interprAlter. Nous proposons, dans cet article, de conserver
cette reprAl'sentation des donnAl'es sous la forme d’un graphe. Plus prAlcisAI'ment, nous
modAT liserons les relations qu’entretiennent les trajectoires et les segments routiers sous forme
d’un graphe biparti et nous Al'tudierons deux approches diffAl'rentes de classification de ses
sommets.

Le reste de Darticle est organisAl' comme suit. La section 2 prAl'sente notre modAlile
de donnATes ainsi que les approches que nous proposons. Section 3 illustre notre Al'tude
expAl'rimentale et dAl'montre I'intAl'rAtt de ces approches et leur capacitAl' Ai mettre en
valeur des structures de clusters intAl'ressantes tant au niveau des trajectoires qu’au niveau des
segments routiers. Enfin, une conclusion sera dressAle dans la section 4.

2 Approches de classification

Dans le cas contraint, une trajectoire 7" est modATlisAl’e sous forme d’une succession de
segments routiers appartenant Ai I’ensemble de tous les segments constituant le rAl'seau. Nous
modATlisons les donnAl'es sous forme d’un graphe biparti G = (7, S, &). T est ’ensemble
des trajectoires, S est I’ensemble de tous les segments du rAl'seau routier et £ est I’ensemble
des arAttes modAT lisant les passages des trajectoires de 7~ sur les segments de S.

Dans un premier temps, nous proposons de projeter le graphe G afin d’ Al'tudier sAl'parAl'-
ment les graphes correspondant respectivement aux trajectoires d’une part et aux segments
d’autre part (Section 2.1). Dans un second temps, le graphe biparti est traitAl' directement
grAéce Ad une approche de biclustering (Section 2.2).

2.1 Approche par projections de graphes

La projection du graphe G sur I’ensemble de ses sommets reprAl’sentant les trajectoires
T produit un graphe G+ = (T, &7, W7 ), dAl'crivant les relations de similaritAl entre les
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trajectoires. Une arAtte e(r, ;) relie deux trajectoires T; et T} si celles-ci partagent au moins
un segment routier.

La pondAT'ration w(r, ;) 1a plus basique de cette arAlte peut consister en un comptage
des segments communs entre les deux trajectoires. Si nous pondAl'rons avec la mesure de
similaritAl' proposAl'e par El Mahrsi et Rossi (2012b) la projection coAfncide avec la dAT-
finition du graphe de similaritAl’ entre trajectoires, introduite par les mAlmes auteurs. C’est
cette stratAl' gie de pondAl'ration que nous adoptons par la suite. Le poids w(r, ;) est donc la
similaritAl' cosinus entre les deux trajectoires 7} et T} exprimAl'e comme suit :

Zses Ws,T; * Ws, T

\/ZSES U’ET : \/Zses wz,Tj

W(T;,Ty) =

. _ n,,r-length(s) ) |7 . e T o x o
OAZ wsr = S o length(s) 10g 17 sezryy est un tf-idf modifiAl' attribuAl' Ad

chaque segment routier s en fonction de sa longueur, son importance dans la trajectoire 7" et sa
frAl' quence dans le jeu de donnAles.

De faAgon analogue, la projection du graphe G sur I’ensemble des segments S produit
le graphe Gs = (S, Es, Ws) dATcrivant les relations entre segments routiers. Ici, une arAtte
€(s;,s;) relie deux segments s’il y a au moins une trajectoire qui les visite tous les deux. LAi
AT galement, nous opterons pour la pondAl'ration proposAl'e par El Mahrsi et Rossi (2012a)
pour affecter les poids Ws au lieu d’un comptage simple des trajectoires communes.

Nous nous proposons d’effectuer le clustering de chacun de ces deux graphes de faAgon
isolAl'e (c.A#-d. chacun est traitAl' Ai part) pour obtenir une classification des trajectoires et
une des segments. Pour ce faire, nous utiliserons I’algorithme de dAl'tection de communautAl's
dans les graphes par optimisation de la modularitAl' prAl'conisAl’ par Noack et Rotta (2009).
Ce choix — qui est motivAl' par la tendance de ces graphes A avoir des sommets A3 fort degrAl
et par I’efficacitAl’ des approches basAl'es sur la modularitAl' dans ce cas prAlcis — n’ Al carte
pas la possibilitAl' d’utiliser d’autres algorithmes de clustering de graphes tels que le clustering
spectral (Meila et Shi, 2000) ou le clustering par propagation de labels (Raghavan et al., 2007).

Pour un jeu de donnAl'es composAl' de n trajectoires qui parcourent un rAl’'seau routier
composAl' de m segments, la complexitAl' algorithmique thAT orique pour effectuer le clus-
tering de trajectoires est de O(n?) tandis que celle du clustering de segments est de O(m?)
(Noack et Rotta, 2009). Cependant, les complexitAl's observAl'es en pratiques sont plutAt't
quadratiques.

Nous croiserons ensuite les deux classifications et essayerons d’interprAl'ter chacune d’entre
elles en fonction de I’autre.

2.2 Approche par biclustering

Nous proposons ici d’ Al tudier directement le graphe sous sa forme bipartie G = (7, S, £).
Pour cela, nous appliquons une approche de biclustering sur la matrice d’adjacence du graphe :
les segments sont reprAl'sentAl's en colonnes, les trajectoires en lignes et I’intersection d’une
ligne et d’une colonne indique le nombre de passages d’une trajectoire sur un segment. Le but
d’un biclustering est de rAl ordonner les lignes et les colonnes de maniAire Ai faire apparaitre
et Ai extraire des blocs de densitAl's homogAfnes dans la matrice d’adjacence du graphe biparti
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G. Une fois ces blocs extraits, on en dAP'duit deux partitions obtenues simultanAl'ment, une de
segments et une de trajectoires.

Une structure de biclustering, que nous notons M, est dATl'finie par un ensemble de pa-
ramAltres de modAT lisations AT crits dans le Tableau 1. Le but d’un algorithme de biclustering
va Attre d’infATrer la meilleure partition du graphe.

Graphe G ModAlle de biclustering M

T : ensemble des trajectoires C'r : ensemble des clusters de trajectoires
S : ensemble des segments Cs : ensemble des clusters de segments

€ = T NS : ensemble des passages des | Cg = C N Cs : biclusters de trajectoires
trajectoires sur les segments et de segments

TAB. 1 — Notations.

En appliquant ce type d’approches, les trajectoires sont regroupAl’es si elles parcourent des
segments communs et les segments sont regroupAl’s s’ils sont parcourus par des trajectoires
communes. L’ avantage de cette technique est qu’elle ne requiAire pas de prAl-traitement sur
les donnAl'es, ni de dATfinition de mesure de similaritAl’ entre trajectoires ou entre segments.
L’inconvAl nient principal rAl'side dans la complexitAl algorithmique de ce type d’approches
qui peut s’avATrer trAls Al'levATe.

Nous choisirons ici d’utiliser 1’approche MODL (Boullé, 2011) afin d’infAl'rer notre
structure de biclustering. Cette approche non-paramATl'trique a des capacitAl's de passage Ai
I’ Al’chelle nous permettant de 1’ utiliser pour le problAfme que nous traitons dans cet article.
Un critAlre est construit suivant une approche MAP (Maximum A Posteriori) :

M* = argmax P(M)P(D|M).
M

D’abord, une probabilitAl' a priori P(M) dAl'pendant des donnAl'es est dATfinie. Elle
spAlcifie les paramAltres de modAl'lisation en attribuant Ai chacun d’eux une pAl'nalisation
correspondant Az leur longueur de codage minimale, obtenue grAéce aux statistiques descrip-
tives des donnATles. Ainsi, plus une structure de biclustering sera parcimonieuse, moins elle
sera coAzteuse. Ensuite, la vraisemblance des donnAl'es connaissant le modAile P (D|M) est
dAr finie. Elle mesure le coAzt de recodage des donnAT'es D avec les paramAftres du modAile
M. Donc, le modAlle de biclustering le plus probable est le modAile le plus fidAlle aux
donnATes initiales. En d’autres termes, la vraisemblance favorise les structures informatives.
La dAr finition du critAlre global est donc un compromis entre une structure de biclustering
simple et synthAT'tique, et une structure fine et informative.

D’un point de vue algorithmique, 1’optimisation est rAl'alisAl'e Ai 1’aide d’une heuristique
gloutonne ascendante, initialisAl'e avec le modAlle le plus fin, ¢’est-Ai-dire avec un segment
et une trajectoire par cluster. Elle considAlre toutes les fusions entre les clusters et rATalise la
meilleure d’entre elles si cette derniAlre permet de faire dAl croitre le critAlre optimisAl’. Cette
heuristique est amAl'liorAl'e avec une Altape de post-optimisation, pendant laquelle on effectue
des permutations au sein des clusters. Le tout est englobAl' dans une mAT taheuristique de type
VNS (Variable Neighborhood Search, Hansen et Mladenovic (2001)) qui tire profit de plusieurs
lancements de 1’algorithme avec des initialisations alAl atoires diffAl'rentes. L’algorithme est
dATtaillAl et AlvaluAl dans Boullé (2011).
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La complexitAl algorithmique est en O(|€]\/|E[log(|€])) avec |€] le nombre d’arcs du
graphe biparti G, qui correspondent, dans le cas prAl'sent, au nombre de passages de trajectoires
sur les segments. Cette complexitAl est calculAl'e au pire des cas, ¢’est-A#-dire lorsque chaque
trajectoire couvre chaque segment (matrice d’adjacence du graphe biparti pleine). En pratique,
I’algorithme est capable d’exploiter I’aspect creux habituellement observAl’ dans ce type de
donnATes.

3 ALtude expAPrimentale

Nous dATlcrivons les donnAles utilisAl'es dans cette Al'tude dans la section 3.1. Les
rAl'sultats obtenus et leur interprAl'tation sont donnAl's dans la section 3.2 et la section 3.3.

3.1 DonnAPes utilisAPes

Afin de tester notre proposition, nous utilisons des jeux de donnAl'es synthAl'tiques Al'-
tiquetAl'es (c.Ad-d. gAInAl'rAles de faAgon Ai contenir des clusters de trajectoires qui
sont supposAl's Attre les clusters naturels par la suite). La stratAl' gie de gAI'nAlration de
ces donnATes est la suivante. L’espace couvert par le rAl'seau routier (le rectangle minimal
englobant tous ses sommets) est quadrillAl' en grille contenant des zones rectangulaires de
tailles Al gales. Un cluster de trajectoires est alors gAInAI'tAl comme suit. Une zone dans la
grille du rAl'seau routier est sAl'lectionnAl'e au hasard. Tous les sommets inclus dans cette zone
sont sATl'lectionnAl's pour jouer le rAt’le de points de dAI'part Al'ventuels pour les trajectoires
appartenant au cluster. De faAgon similaire, une deuxiAlme zone est sAT lectionnAl'e au hasard
et ses sommets sont retenus pour jouer le rAt'le de points d’arrivAl'e. Pour chaque trajectoire
Adi inclure dans le cluster, un sommet de dAT part (resp. d’arrivAl'e) est tirAl' au hasard parmi
les sommets de dAT'part (resp. d’arrivAl'e). La trajectoire est gAlnAl'rAl'e comme Al'tant le
plus court chemin reliant les deux sommets sAl'lectionnAl's. Le nombre de trajectoires dans
chaque cluster est fixAl' au hasard entre deux seuils paramA[ trables.

Pour illustrer les diffAl'rentes informations qu’on peut tirer avec I’approche proposAl'e et
pour des soucis de clartAl et de visibilitAl' nous nous contentons de montrer les rAl'sultats
obtenus sur un jeu de donnATl'es composAl’ de 85 trajectoires seulement. Ces trajectoires sont
rAl'pandues sur cing clusters distincts (cf. FIG. 1) et ont visitAl' un total de 485 segments
routiers distincts. Le jeu de donnAl'es a Al'tAl' gAInAI'rAl en utilisant la carte d’Oldenburg
dont le graphe est composAT'es de 6105 sommets et environ 14070 arcs.

3.2 Analyse des clusters de trajectoires

Le clustering par optimisation de la modularitAl' du graphe des trajectoires produit, au
dAT part, un partitionnement contenant trois clusters seulement et ne dAl'tecte donc pas les
clusters naturels prAl'sents dans les donnATes. Ce problAfme de rAT'solution est d’ailleurs 1’une
des limitations des approches basAl'es sur la modularitAl' 0AZ certaines communautAl's restent
fusionnAl'es et ne sont donc pas dAl'tectAl'es. Cependant, 1'impl AI' mentation que nous utilisons
(celle dAT crite dans Rossi et Villa-Vialaneix (2011)) rAl'sout ce phAl'nomAlne en effectuant
une descente rAl cursive sur les communautAl's dAl'couvertes et produit donc une hiAT rarchie
de clusters emboitAl's. Le deuxiAlme niveau de cette hiAlrarchie rAT vAlle I’existence de huit
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(a) Cluster 1 (14 trajectoires) (b) Cluster 2 (19 trajectoires) (c) Cluster 3 (20 trajectoires)

(d) Cluster 4 (20 trajectoires) (e) Cluster 5 (12 trajectoires)

FIG. 1 — Clusters "naturels” de trajectoires dans le jeu de donnAles.

clusters. La matrice croisAl'e de ceux-ci avec les clusters naturels est illustrAl'e dans TAB. 2 qui
montre que les clusters trouvAl's sont purs. Trois des clusters originaux ont AI'tAl' retrouvAl's
de faAgon exacte tandis que les deux autres ont AI'tAl' Al'clatAles sur plusieurs clusters
plus fins (le cluster 1 est Al'clatAl’ en trois classes et le cluster 3 sur deux). Ce choix de "sur-
partitionnement" reste, cependant, tout Ai fait AT gitime et justifiable au vu des diffAl'rences
assez notables entre trajectoires constituant chacun de ces deux clusters.

1 2 3 4 5 6 7 8
1,0 0 0 7 3 4 0 O
210 19 0 0 00O 0 O
3112 0 8 0 0 0O O O
4,0 0 0 0 0 O 0 20
510 0 0 0 O 0 12 O

TAB. 2 — Matrice de confusion entre clusters naturels (sur les lignes) et ceux obtenus par
optimisation de la modularitAl’ (sur les colonnes).

Le biclustering gAI'nAlre une partition des trajectoires fidAlle aux motifs gAlnATIrAl's
alAT atoirement. La matrice de confusion (Tableau 3) montre que les classes de trajectoires
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retrouvAl'es par le biclustering sont pures, seules deux classes artificielles ont A'tAT' scindAl'es
en deux par la mAI'thode MODL. Cette technique sera donc prAI'fAl'rAl'e puisqu’elle dAT'-
couvre des motifs similaires aux motifs obtenus par maximisation de modularitAl’, en Al'tudiant
directement le graphe biparti, se passant ainsi de toute projection et prAl'-traitements.

1 2 3 4 5 6 7
1,0 0 7 7 0 0 O
200 0 0 O 19 0 O
3,0 0 0 0O O 12 8
4120 0 0 0 O 0 O
50 12 0 0 0 O O

TAB. 3 — Matrice de confusion entre clusters naturels de trajectoires (sur les lignes) et clusters
optimaux obtenus par biclustering (sur les colonnes).

3.3 Analyse croisAPe des clusters

Nous proposons maintenant d’ Al'tudier la matrice d’adjacence du graphe biparti d’origine.
On arAl'ordonnAT les lignes et les colonnes de cette matrice de maniAlre Aa rapprocher les
trajectoires et les segments regroupAl's dans les mAtmes clusters (voir Figure 2).

segments
Ih

N “ "
segments

trajectoires trajectoires

(a) ModularitAl (b) Biclustering

FIG. 2 — Matrices d’adjacence des clusters croisAl's.

On observe dans le cas de I’Al'tude de graphes projetAl's (Figure 2(a)) que les clusters
regroupent des segments parcourus par les mAtmes trajectoires, peu importe la quantitAl
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de trafic supportAl'e. Les segments peu empruntAl's seront donc rattachAl's aux segments
trAls empruntAl's par les rares trajectoires communes. Cela se caractAl'rise dans la matrice
par la prAl'sence de cellules (intersection des clusters de trajectoires et de segments) avec
des distributions hAI'tAl'rogAlnes : certains segments sont couverts par toutes les trajectoires,
d’autres ne sont parcourus que par quelques trajectoires.

A contrario, les clusters de segments obtenus par biclustering sont corrAI'lAl's avec leur
usage. On va donc pouvoir caractAl'riser ces usages dans le rAl'seau et ainsi dAl'tecter les
hubs (Figure 3(a)), les axes secondaires (Figure 3(b)) ou encore les ruelles peu empruntATes.
Le rAl'sultat obtenu ici est donc une caractAl'risation de la structure topologique sous-jacente
du rAT'seau, dont I’information sur les usages est apportAl'e par les trajectoires. Cela se
matAT'rialise sur la Figure 2(b) par des cellules de densitAl' homogAines.

7

(a) Hub autoroutier (b) Axes secondaires menant vers la pAl’-
riphAlrie de la ville

FI1G. 3 — Exemple de clusters de segments.

L’information mutuelle est une mesure frAl'quemment utilisAl'e en biclustering. Elle
permet de quantifier les corrAl'lations entre les partitions des deux variables Al'tudiAl'es, ici les
segments et les trajectoires. L’ information mutuelle est toujours positive et est d’autant plus
importante que les clusters de trajectoires parcourent des clusters de segments uniques. Ici nous
proposons d’ Al'tudier la contribution Az I’information mutuelle. 11 s’agit de quantifier 1’apport
d’un cguple de clusters de trajectoires et de clusters de segments sur I’information mutuelle du
modAlle.

DATfinition (Contribution A I’information mutuelle). La contribution Ad I’ information mu-
tuelle, notAl'e mi(cs, cr), est dAl'finie de la maniAlre suivante :

. P(es,er)
mi(cs,cr) = P(cg,cr)log ——————
0A% P(cg, cr) est le probabilitAl’ pour un passage d’appartenir Ad une trajectoire de cr et de
couvrir un segment de cs, P(cs) est la probabilitAl’ de parcourir un segment du cluster cg et
P(cr), la probabilitAl’ d’Attre sur une trajectoire de cr.

ey

Une contribution positive Ad I’information mutuelle signifie que le nombre de passages des
trajectoires du cluster cr sur les segments du cluster cg est supAl'rieur Ad la quantitAl de trafic
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attendu en cas d’indAl'pendance des clusters de trajectoire et de de segments. Dans le cas d’une
contribution nAT gative, on observe une quantitAl de trafic infAl rieure A4 la quantitAl’ attendue.
Enfin, une contribution A3 I’information mutuelle nulle montre une quantitAl’ attendue de trafic
ou alors un trafic trAls faible ou nul.

(a) FrAT'quences des biclusters de segments et (b) Information mutuelle entre clusters de tra-
trajectoires jectoires et de segments

FIG. 4 — FrAl'quence et information mutuelle pour les biclusters dAI'couverts.

La Figure 4(b) prAl'sente les contributions Ai 1’information mutuelle de chaque couple
de biclusters. Le bicluster en haut Ai gauche est trAls caractAlristique dans le sens 0AzZ le
cluster de segments n’est traversAl' que par un cluster de trajectoires et le cluster de trajectoire
passe principalement par ce cluster de segments. Dans le cas prAl'sent, le cluster de trajectoires
contient 21,6% des trajectoires Al'tudiAles et le cluster de segments 17,3% des segments du jeu
de donnATes. On s’attend donc, en cas d’indAT' pendance, Ai observer 21,6% x 17,3% = 3,7%
des parcours totaux. Or ici, on observe 17,3% du parcours totaux, ce qui reprAl'sente un
important excAls de trafic sur le groupe de segments par le groupe de trajectoires, par rapport
au rAl'sultat attendu en cas d’indAl'pendance.

L’information mutuelle prAl’sente une information diffAl'rente de celle apportAl'e par la
matrice de frAl'quence. On observe sur certains clusters de segments, un nombre de parcours
significatifs par plusieurs clusters de trajectoires. Ce type de clusters est caractAl'ristique des
hubs routiers. Certains de ces clusters prAl'sentent peu de contrastes en terme d’information
mutuelle, ce qui signifie que, malgrAl’ la nature de hub du cluster, le trafic y est plutAt't bien
rAl parti.

4 Conclusion

Dans cet article nous avons Al'tudiAl la classification des donnAl'es de trajectoires sous un
angle de clustering de graphes bipartis. L’ apport principal de cette Al'tude se situe sur le plan
mATI'thodologique 0AZ nous avons montrAl' I'intAl'rAtt de ce genre d’approches pour extraire
des connaissances utiles sur le comportement des usagers du rAl'seau routier. Nous avons
notamment Al'tudiAl le problAime, dans un premier ordre, comme Al'tant un problAime de
dATtection de communautAl's dans deux graphes sAl'parAl's dAl crivant les trajectoires d’une
part et les segments routiers d’une autre part. Nous avons, ensuite, Al'tudiAl le biclustering
direct du graphe biparti dAl'crivant les trajectoires et les segments en mAtme temps. Les
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algorithmes de clustering utilisAl’s ici (par optimisation de la modularitAl' dans les cas des
projections du graphe biparti et MODL pour le biclustering) servent Ai illustrer I'intAl'rAtt de
notre formulation du problAime. Il est donc tout A fait possible de les remplacer par d’autres
algorithmes de clustering de graphes tels que le clustering spectral.

Il serait intAl'ressant de tester nos approches sur des donnAl'es rAl'elles et d’en comparer les
rAl'sultats avec des faits rAl'els. 11 est Al'galement intAl'ressant d’ Al'tudier leur comportement
en prAl'sence de donnAl'es bruitAl'es 0AZ les clusters Ad dAT couvrir sont moins Al'vidents.

Références

Benkert, M., J. Gudmundsson, F. Hiibner, et T. Wolle (2006). Reporting flock patterns. In
ESA’06 : Proceedings of the 14th conference on Annual European Symposium, London, UK,
pp- 660—-671. Springer-Verlag.

Boullé, M. (2011). Data grid models for preparation and modeling in supervised learning.
In Hands-On Pattern Recognition : Challenges in Machine Learning, vol. 1, pp. 99-130.
Microtome.

El Mahrsi, M. K. et F. Rossi (2012a). Graph-Based Approaches to Clustering Network-
Constrained Trajectory Data. In Proceedings of the Workshop on New Frontiers in Mining
Complex Patterns (NFMCP 2012), Bristol, Royaume-Uni, pp. 184-195.

El Mahrsi, M. K. et F. Rossi (2012b). Modularity-Based Clustering for Network-Constrained
Trajectories. In Proceedings of the 20-th European Symposium on Artificial Neural Networks,
Computational Intelligence and Machine Learning (ESANN 2012), Bruges, Belgique, pp.
471-476.

Hansen, P. et N. Mladenovic (2001). Variable neighborhood search : Principles and applications.
European Journal of Operational Research 130(3), 449—-467.

Jeung, H., H. T. Shen, et X. Zhou (2008). Convoy queries in spatio-temporal databases. In ICDE
‘08 : Proceedings of the 2008 IEEE 24th International Conference on Data Engineering,
Washington, DC, USA, pp. 1457-1459. IEEE Computer Society.

Kharrat, A., I. S. Popa, K. Zeitouni, et S. Faiz (2008). Clustering algorithm for network
constraint trajectories. In SDH, Lecture Notes in Geoinformation and Cartography, pp.
631-647. Springer.

Lee, J.-G., J. Han, et K.-Y. Whang (2007). Trajectory clustering : a partition-and-group frame-
work. In SIGMOD ’07 : Proceedings of the 2007 ACM SIGMOD international conference
on Management of data, New York, NY, USA, pp. 593-604. ACM.

Meila, M. et J. Shi (2000). Learning Segmentation by Random Walks. In NIPS, pp. 873-879.

Nanni, M. et D. Pedreschi (2006). Time-focused clustering of trajectories of moving objects. J.
Intell. Inf. Syst. 27(3), 267-289.

Noack, A. et R. Rotta (2009). Multi-level algorithms for modularity clustering. In Proceedings
of the 8th International Symposium on Experimental Algorithms, SEA *09, Berlin, Heidelberg,
pp- 257-268. Springer-Verlag.

Raghavan, U. N., R. Albert, et S. Kumara (2007). Near linear time algorithm to detect community
structures in large-scale networks. Physical Review E 76(3).



M. K. El Mahrsi et al.

Roh, G.-P. et S.-w. Hwang (2010). Nncluster : An efficient clustering algorithm for road network
trajectories. In Database Systems for Advanced Applications, Volume 5982 of Lecture Notes
in Computer Science, pp. 47-61. Springer Berlin - Heidelberg.

Rossi, F. et N. Villa-Vialaneix (2011). Représentation hiérarchique d’un grand réseau a partir
d’une classification hiérarchique de ses sommets. Journal de la Société Frangaise de
Statistique 152, 34—65.

Summary

Trajectory clustering was studied mainly and extensively in the case where moving objects
can move freely on the euclidean space. In this paper, we study the problem of clustering
trajectories of vehicles whose movement is restricted by the underlying road network. We
model relations between these trajectories and road segments as a bipartite graph and we try
to cluster its vertices. We demonstrate our approaches on a synthetic dataset and show how it
could be useful in inferring knowledge about the flow dynamics and the behavior of the drivers
using the road network.



