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Contexte du stage L\VM |

Travail préexistant

Extrait de 'article Evaluation of Low-Traffic Neighborhoods and Scale Effects:
The Paris Case Study [1]



Mise en place de la simulation

MATSIim

Population Synthétique

- Agents
- Liste d'activités des agents

™\ MATSIim —

Infrastructures

Multi-Agent Transport Simulation

Evénements de la journée

- Lieux de travail, d’étude et de loisirs
- Réseau de transports en communs
- Réseau routier




Objectif du stage

Modeles a mettre en place

Zone a Trafic limité (DRZ)

- Airedela DRZ
- Population de la DRZ

LVM]

Impact de la DRZ

- Etc...

Modele d’apprentissage

Evolution des
émissions
Evolution du temps
de trajet

Etc...




Choix des entrées

Caractérisation des DRZ

L\VM]

Caractéristiques
classiques

Environnement social

Cas de base

Forme de la DRZ

- Aire

- Population

- Nb de stations de
transports en
commun

- Kms de route

- Kms de routes
principales

- Nombre
d’endroits ou
travailler ou
étudier

- Nombre
d’endroits pour les
autres activités

- Nombre de
voitures par
habitants

- Emissions de CO2
dans le cas de
base

- Part modale de la
marche dans le
cas de base

- Ratio
représentant a
guel point |la DRZ
est jointe




Choix des DRZ a simuler L\VM |

Exemples de DRZ

[ DRZ de 20 communes
[ DRZ de 1 commune
B DRZ de 5 communes
(E3 contour de la petite couronne

0 10 20 kny
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Choix et calcul des sorties

Choix des KPlIs

L\VM]

Parts modales de la voiture

Temps de trajet moyen

Emissions de CO2

- Evolution des habitudes de
déplacement

- Impact social

- Impact écologique

- Par population

- Par population

- Par zone




Choix et calcul des sorties

Différentes zones et populations
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Choix des sorties

Analyse statistique des sorties

Gain émissions CO2 IDF (%)

Gain émissions CO2 IDF (%) en fonction de Aire (km?)
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Mise en place et évaluation des modeles L VM

Différents modeles, différentes librairies

K plus proches voisins

Régression linéaire TensorFI OW

Régression polynomiale Réseaux de neurones

Gradient Boosted Trees
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Mise en place et évaluation de différents modeles

Entrainement, test et validation

Machine learning
classique

Réseaux de neurones

Départements

dentrainement Départements de test

92, 75, 92/93, 93/94 93, 94, 75/94, 75/92

92, 75, 92/93, 93/94 93, 75/94

92 : Hauts-de-Seine
93 : Seine-Saint-Denis
94 : Val-de-Marne

75 : Paris

Départements de
Validation

NA

94, 75/92
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Mise en place et évaluation de différents modeles

Evaluation des modeéles

R2
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R2 et RMSE des différents modeles entrainés et évalués sur différentes sorties
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Perspectives L \/M 1

Problemes détectés et solutions proposées

® Trop petit nombre de simulations
® Possibilité d’entrainer un modele par sortie ou au
moins moins de sorties
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Questions ?



Mise en place et évaluation de différents modeles LVMMT

Résultats

Modele RMSE MAE
K plus proches voisins 0.70 0.48
Régression linéaire 0.62 0.39
Gradient boosted trees 0.55 0.36
Réseaux de neurones 0.45 0.34
Support Vector Regression RMSE Moyenne MAE
RBF 0.68 0.45
Linear 0.49 0.37
Poly 1.27 0.69

Sigmoid 1.10 0.74 y




Mise en place et évaluation de différents modeles LVMMT

Résultats avec seulement les sorties au niveau de I'IDF

Modele RMSE MAE
K plus proches voisins 0.40 0.27
Régression linéaire 0.21 0.15
Gradient boosted trees 0.26 0.17
Réseaux de neurones 0.12 0.10
Support Vector Regression RMSE Moyenne MAE
RBF 0.52 0.27
Linear 0.18 0.13
Poly 1.41 0.56

Sigmoid 1.11 0.70 .




Mise en place de la simulation

Simulation d’une DRZ

Population Synthétique

- Agents
- Liste d'activités des agents

\

Modifications pour

MATSIm

Multi-Agent Transport Simulation

Infrastructures

simuler la mise en place
d’'une DRZ

- Lieux de travail, d’étude et de loisirs
- Réseau de transports en communs
- Réseau routier

— - Modification du
réseau routier
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Mise en place de la simulation

Impact de la mise en place d’'une DRZ sur les agents

DRZ

DRZ

DRZ

Changement de destination

Changement d’itinéraire

Changement de moyen de transport

19




Mise en place de la simulation LM

Intermodalité

Voiture
Domicile > Travail

Voiture PT
Domicile »| Parking-relais Travail
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Objectif du stage L VM

Différentes étapes du stage

Mise en place et
Mise en place de la entrailnement des modeles
simulation de DRZ d’apprentissage

MATSIm

Multi-Agent Transport Simulation

/

Simulation d’un grand

nombre de DRZ différentes

Choix des entrées et
sorties des modeles
d’apprentissage

TensorFlow
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Choix de la politique a étudier

Pourquoi les DRZ ?

Contexte politique

- Paris
- Lyon
- Annecy

Contexte Scientifique

LVM]

Tle-de-France [1]
Bilbao [2]

Facilité de mise en place

- Code pré-existant
- Facilité a caractériser
et différencier les DRZ
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