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RÉSUMÉ

Notre étude porte sur la prévision de la demande de transport de marchandises pour la com-
pagnie aérienne Air Canada. En effet, les conventions du secteur du cargo aérien engendrent
une forte incertitude dans la quantité des marchandises à transporter jusqu’à la dernière
minute. Cela peut engendrer des problèmes de débordement où la capacité des avions est
dépassée par le cargo à transporter. Une méthode de réaffectation a été proposée dans un
projet précédent pour la compagnie par Zago et al. [1]. Pour fonctionner, cette méthode né-
cessite les distributions de probabilité du show-up rate des commandes de marchandises à
transporter ; le show-up rate étant la proportion de marchandises à transporter par rapport
à la quantité commandée.

Une forme simplifiée de la distribution a été proposée dans le projet précédent en [1]. Cette
forme simplifiée peut être définie à partir de seulement trois paramètres. Une estimation de
ces paramètres est proposée à partir de données fournies par la compagnie aérienne. Pour
effectuer cette estimation, les commandes présentes dans les données sont groupées selon trois
agrégations envisagées, une agrégation totale, une agrégation par origine géographique des
commandes et une agrégation par clients ayant passé les commandes. Les paramètres de la
distribution sont ensuite calculés pour les commandes historiques des données pour chacun
de ces groupes et servent pour l’estimation des paramètres pour les commandes futures pour
chacun des groupes des agrégations.

Les précisions relatives des estimations obtenues pour différentes agrégations sont ensuite
comparées par les erreurs qu’elles entraînent entre les paramètres prédits et les paramètres
obtenus par la compagnie aérienne dans les données.

Ensuite, on étend les résultats des prévisions de ces distributions de probabilité prédites à la
prévision de la demande en marchandises à transporter pour vérifier la cohérence des résultats
obtenus.

Finalement une étude est effectuée à partir des prévisions de la demande sur le débordement
des avions. Les trois agrégations sont étudiées pour vérifier laquelle permet une meilleure
prévision des débordements pour les vols.

Il est trouvé que l’agrégation par clients permet non seulement la meilleure estimation des
paramètres de la distribution mais également la meilleure prévision de la demande et des
débordements des vols.
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ABSTRACT

In our study, we worked for the airline Air Canada to study a way to forecast air freight
demand. Several customs in the field of air freight transport create a lot of uncertainty on
the quantity of cargo that will have to be transported for a given order. Overfilled planes
can be an issue brought from this uncertainty. A reoptimizing method for cargo shipping
plans has been developped by Zago et al. in a previous project with the airline. The input
this method requires is the parameters of the approximation of probability distribution of
the show-up rate of the orders.

We study a way to estimate these parameters then improving our forecast with specific
groupings of the orders. We first group the orders according to their geographic origins or
destinations then try an other aggregation according to the customers who made the orders.

We decide to use the aggregation by customers for the customers with the most numerous
orders ; for smaller customers, the geographic grouping will be prefered.

An extension of the study is then made where we extrapolate the parameters we estimated
to forecast the demand of freight to be transported as a way to confirm the consistency of
our previous results.

Finally, a study of the overflow of the flights is made showing that the forecast of this demand
permits a prediction of the number and quantity of overflowing cargo in the fligths of the
network. The aggregation by customers is still shown to bring the best results for forecasting
the overflow.
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION

Le milieu du cargo aérien est un milieu extrêmement important dans le secteur du transport.
En effet, d’après le rapport IATA 2021 [2], en 2020, bien que seulement 1% de la masse
totale des marchandises mondiales ont été transportées par avion, cela représente 35% de la
valeur du cargo mondial. En ces temps de pandémie, le secteur du cargo aérien a même aidé
à supporter toute la filière aérienne déclinante, alors que la demande en transport aérien de
passagers a diminué de 65,9% en 2020, le secteur du cargo aérien n’a enregistré une baisse
que de 8,7% et a permis de limiter les dommages économiques aux compagnies aériennes ;
alors que l’industrie aérienne a enregistré 137,7 milliards de dollars de pertes en 2021, la
filière du cargo a rapporté 128,8 milliards de dollars en revenus et ainsi a aidé à limiter les
dégâts. Cependant, les conventions de transport de la filière aérienne du cargo font qu’il est
très difficile pour une compagnie aérienne de prévoir les quantités de marchandises qu’elle va
devoir transporter. Notre étude réalisée pour la compagnie Air Canada vise à aider à prévoir
au mieux les poids à transporter pour les commandes reçues par la compagnie afin de limiter
au maximum les problèmes liés à la surréservation ou au débordement des commandes pour
la capacité des avions.

1.1 Contexte

Le fonctionnement de la filière du cargo aérien est assez spécifique. Un client souhaitant
passer une commande de marchandises à transporter va tout d’abord entrer en contact avec
la compagnie aérienne. Un niveau de service va être choisi : prioritaire, qui va assurer le
transport rapide du cargo, ou général, pour lequel la compagnie n’est pas pénalisée en cas de
retard. Le client va également spécifier la nature de produits (classiques, denrées périssables,
produits chimiques...) et spécifier la masse et le volume prévus du cargo à transporter. Il
faut noter que le client n’est en général pas pénalisé si les dimensions du cargo à transporter
diffèrent des prévisions données par le client. La compagnie va ensuite, en collaboration
avec le client, affecter la commande à un trajet qu’elle empruntera pour le transport. Pour le
transport, la marchandise doit ensuite être présentée à l’aéroport d’origine au moins six heures
avant le départ prévu de l’avion. C’est à ce moment là que la compagnie va savoir si le cargo à
transporter respecte les quantités déterminées lors de la prise de commande. Aucune pénalité
n’étant en général prévue en cas de non-respect de ces quantités, le cargo à transporter peut
dépasser les dimensions prévues, ne pas les atteindre ou le client peut ne présenter aucun
cargo à transporter le jour du départ. Dans tous ces cas là, aucune pénalité n’est levée contre
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le client, le client ne va également payer que pour la quantité de marchandises effectivement
transportée par la compagnie. Six heures avant le départ d’un vol, les marchandises sont
présentées à l’aéroport en attente d’être placées à l’intérieur de l’avion quand celui-ci sera
disponible. Si la quantité de marchandises à transporter dépasse la capacité de l’avion, il est
nécessaire de réaffecter une partie de ces marchandises à un autre vol ou à un autre trajet.
Cela va occasionner des frais de gestion et de manutention pour le choix du nouveau trajet,
le contact des clients et les éventuelles réaffectations d’autres marchandises sur les nouveaux
trajets impactés. Ainsi les clients ne sont pas incités à prévoir précisément les quantités à
transporter lors de la commande, ou peuvent même ne rien faire transporter du tout malgré
leur commande ; et il n’est pas nécessaire pour les clients de prévenir la compagnie aérienne.
Cela entraîne une grande incertitude ainsi que l’apparition d’un phénomène de no-show où
un client ne va rien faire transporter le jour de la commande. L’incertitude sur la quantité
de marchandises à transporter sur une commande est donc très grande et ce jusqu’au jour
même du départ de la commande. De la même façon, aucune pénalité n’est prévue pour la
compagnie aérienne en cas de retard sur les commandes, cela permet une certaine flexibilité
pour la réaffectation des commandes à d’autres trajets si nécessaire.

Finalement, le milieu du transport de cargo aérien est très différent du milieu du transport
aérien de passagers. En effet, le transport aérien de passagers est un problème à une seule
dimension. Les passagers voyagent dans les sièges présents dans l’avion et sont de masse et
de volume similaires entre eux à l’échelle d’un avion ; ils sont équivalents entre eux et seul le
nombre de passagers est donc important. A l’inverse, le problème du transport de cargo aérien
est un problème à plusieurs dimensions. Les marchandises sont transportées dans la soute
de l’avion et il est important de prendre en compte à la fois leurs masses pour que l’avion
respecte les limites de masses maximales pour pouvoir voler, et leurs volumes pour que les
marchandises puissent entrer dans la soute de l’avion. C’est donc un problème à plusieurs
dimensions.

1.2 Problématique

La grande incertitude sur les quantités de marchandises à transporter ainsi que la possibilité
fréquente de no-show entraîne la nécessité pour la compagnie aérienne de souvent devoir
réaffecter les marchandises de certaines commandes à d’autres trajets. Cependant, cela peut
grandement affecter la qualité du service : certaines marchandises pourraient arriver en retard
ou rater des correspondances et cela a un coût important en personnel pour réassigner les
commandes à de nouveaux avions ainsi que pour contacter les clients pour toutes les com-
mandes affectées afin de les prévenir des changement d’itinéraires et des retards possibles.
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Ainsi diminuer cette incertitude peut être très bénéfique pour la compagnie.

1.3 But général du projet

Il est important de pouvoir diminuer au maximum cette incertitude. Dans un autre projet,
Zago et al. [1] ont travaillé sur l’élaboration d’un solver capable d’effectuer la réaffectation
des commandes dont la quantité dépasse la capacité des avions. Ce solver peut affecter
des commandes passées à la compagnie à d’autres trajets vers leur destination de façon à
minimiser le débordement, plus précisément, le solver tente de minimiser l’espérance de la
quantité de marchandises qui dépasse la capacité des avions. Ce solver utilise comme entrée
les paramètres de la distribution de probabilité du show-up rate des commandes, le show-up
rate étant la quantité de marchandises à transporter relative à la quantité de marchandises
réservée. Notre objectif va alors être de prédire, le plus précisément possible ces paramètres.

Une méthode d’estimation des distributions de probabilité des quantités de marchandises
à transporter va donc être développée pour l’utiliser comme entrée pour le solver élaboré
par Paul Zago qui va réaffecter de façon stochastique les commandes à d’autres avions pour
limiter le débordement.

Le secteur du transport aérien et plus particulièrement le secteur du transport du cargo
aérien ayant été transformé à cause de la pandémie du covid, on cherche à développer une
méthode permettant cette prévision sans nécessiter de nombreuses données étendues sur
plusieurs années. En effet, les changements dans le secteur font que les données collectées
avant 2020 ne s’appliquent plus vraiment à la situation présente. On cherche donc, pour
la prévision des paramètres de la distribution une méthode simple qui ne nécessitera pas
beaucoup d’années de données afin que l’on puisse rapidement reconstituer des données en
quantité suffisante pour effectuer une prévision efficace. On va donc exclure les méthodes
impliquant de l’apprentissage automatique qui nécessiterait des données plus nombreuses sur
plusieurs années.

Pour pouvoir effectuer la prévision de ces paramètres, on va dans un premier temps étudier la
distribution de probabilité de ce show-up rate pour trouver une façon de la modéliser. On va
ensuite s’intéresser à comment prévoir les paramètres de cette distribution puis étudier des
agrégations permettant d’améliorer la précision des prévisions. On effectuera ensuite des ex-
périences sur la prévision des paramètres pour regarder la meilleure agrégation pour effectuer
cette prévision. Finalement, on s’intéressera à la prévision de la demande en transport de
marchandises en elle-même ce qui nous permettra de vérifier la cohérence entre la prévision
des paramètres et la situation réelle de la prévision du débordement. Ainsi que d’effectuer une
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estimation des débordements des avions afin de pouvoir prendre des décisions de reroutage.
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CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE

Dans cette section nous allons présenter un résumé de l’état de l’art de la filière du cargo
aérien. Dans un premier temps, l’importance et les méthodes de routing seront présentées.
Nous nous concentrerons ensuite sur les techniques de prévision de la demande de transport
en cargo aérien à la fois pour le moyen et long terme. Finalement nous nous intéresserons
aux méthodes de rerouting nécessaires en cas de mauvaises prévisions.

2.1 Chiffres actuels

Bien que les année 2019 et surtout 2020 aient été hors de l’ordinaire pour les transports
aériens du fait des nombreuses restrictions dues à la lutte contre le covid, cela reste un secteur
particulièrement important. IATA 2021 [2] montre que bien que le secteur des passagers ait
subi de grandes difficultés depuis fin 2019, pour le cargo, le portrait est plus complexe mais
plus positif. En effet, bien que les transports de cargo ont bien diminué début 2020, dès les
allègements des restrictions vers mai, la filière a commencé un rétablissement qui continue
aujourd’hui. En fin 2020, on enregistrait toujours une baisse de 9,1% des échanges de cargo
aérien mais le rétablissement continue. Finalement, à cause de la baisse du nombre d’avions,
les tarifs de transport de cargo ont connu un essor conséquent et les revenus du transport de
cargo aérien ont augmenté de 27% en 2020. La filière du cargo aérien reste donc extrêmement
importante pour le trafic mondial aujourd’hui et malgré une représentation de seulement 1%
de la quantité de cargo transporté en volume, cette filière transporte 35% de la valeur du
cargo transporté dans le monde [2].

2.2 Fonctionnement de la filière

Feng et al. 2015[3] expliquent le fonctionnement de la filière du cargo aérien. De façon très
simplifiée, un shipper a besoin de faire transporter ses marchandises. Ce shipper peut faire
appel, pour le transport de ce cargo soit à un freight forwarder qui servira de middleman soit
directement à une compagnie de transport aérien. Les compagnies auxquelles il peut faire
appel sont soit des compagnies dédiées au transport de cargo et possédant principalement des
avions dédiés au cargo, soit des compagnies mixtes, c’est-à-dire des compagnies transportant
à la fois du cargo et des passagers. La particularité de ces compagnies est qu’elles peuvent
également transporter le cargo dans la soute d’avions passagers dans l’espace non occupé
par les bagages. Finalement, le freight forwarder, s’il est employé, fera appel aux mêmes
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compagnies mais pourra grouper les différentes commandes qui lui sont attribuées et ainsi
effectuer des réservations régulières pour de grosses commandes (par exemple une portion
donnée de la soute du même vol toutes les semaines).

2.3 Différence passagers/cargo

La littérature existante sur le transport aérien peut aisément être séparée en deux catégories,
le transport de passagers et le transport de cargo. En effet, il existe d’importantes différences
entre ces deux concepts comme est présenté dans Kassiligam 1997b [4].

— La première différence à prendre en compte est que le problème du transport de
passagers est un problème à une dimension, les passagers étant transportés dans les
sièges de l’avion, seul le nombre de passagers compte quels que soient leur masse
ou leur volume. Dans le cas du cargo, il y a plus de variables à prendre en compte.
Les marchandises sont transportées dans la soute, il faut donc prendre en compte leur
masse ainsi que leur volume. Finalement, il faut aussi faire attention à l’agencement des
marchandises dans l’avion, sinon des marchandises de volume non standard pourraient
à cause de l’agencement ne pas entrer dans la soute. Ainsi, le problème de transport
de passagers est un problème à une dimension alors que le problème de transport de
cargo est un problème à trois dimensions.

— Pour les passagers, l’avion a un nombre de sièges fixés, cependant le cargo est trans-
porté dans la soute de l’avion avec les bagages des passagers. L’espace disponible
pour le cargo dépend donc de la quantité de bagages des passagers, il y a donc une
incertitude sur la capacité disponible dans l’avion pour le cargo.

— Dans la très grande majorité des cas, il y a nécessité pour les passagers d’emprunter
la route la plus directe possible, il est très déconseillé de proposer des trajets avec
un nombre d’escales important pour les passagers. Cependant, cela n’a pas lieu d’être
pour le cargo. Il y a donc plus de flexibilité dans le choix des routes, celles-ci pouvant
être moins directes.

— Le concept d’allotements est aussi important en transport de cargo aérien. Il s’agit
d’espaces réservés sur certains vols précis pour quelques gros clients (des freight for-
warders par exemple). Les clients ayant réservé ces allotements ont pour garantie de
pouvoir utiliser l’espace qui leur est prévu, cependant comme ils ne vont pas toujours
tout utiliser, cela entraîne une autre source d’incertitude dans la capacité disponible
pour le cargo dans l’avion.

La dernière caractéristique capitale du transport de cargo aérien est que bien que les clients,
lorsqu’ils commandent, réservent une place dans l’avion pour leur cargo de masse et volume
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définis ; ils ne sont pas tenus à présenter les quantités de marchandises prévues ou même à
présenter des marchandises à transporter, et ce, sans préavis. Comme l’expriment Feng et
al. 2015[3], bien que le client s’engage, il n’y a en général aucune forme de pénalités. Ainsi,
il est très fréquent que les quantités de marchandises à transporter dans un avion soient très
différentes des commandes prévues ; cela entraîne une difficulté à facilement prévoir précisé-
ment les quantités de marchandises à transporter dans un avion donné avant de recevoir les
marchandises le jour même.

2.4 Prévision de la demande

La prédiction ou prévision de la demande est importante pour les compagnies car elle permet
d’avoir une idée des ressources nécessaires dans le futur malgré les incertitudes inhérentes à
la filière du cargo aérien.

2.4.1 A long/moyen terme

La prédiction de la demande à long ou moyen terme, sur un horizon stratégique a pour
objectif de prévoir les quantités générales telles que le tonnage total de cargo qui devront
être transportées sur l’ensemble du réseau aérien ou sur une partie de celui-ci telle qu’un
groupe d’aéroports par exemple.

Méthodes de séries temporelles

Les méthodes par analyse de séries temporelles consistent en la prédiction de tendances fu-
tures à partir des données sur les transports de cargo passées. Suh et al. (2014)[5] utilisent
la méthode ARIMA (Autoregressive integrated moving average) pour prévoir la demande en
transport de cargo pour trois routes (legs) pour chaque mois d’une année. Onder et Kuzu
(2014) [6] ont eux comparé différentes méthodes de lissage telles que du lissage exponentiel,
du lissage exponentiel de Brown de second ordre (Brown’s second-order exponential smoo-
thing) ou du lissage exponentiel linéaire à deux paramètres de Holt (Holt’s two parameters
linear exponential smoothing) et des méthodes de décompositions afin de prévoir des données
importantes sur le transport aérien turc, notamment la quantité totale de cargo transportée
par année. Ils ont trouvé que pour la prévision de cette donnée, les meilleures méthodes sont
la méthode d’estimation de courbe cubique (cubic curve estimation method) et la méthode
de moyennes mobiles linéaire pour les méthodes de lissage.

Basak et al. (2013) [7] ont également utilisé de telles méthodes pour prédire la demande
en transport de cargo en Inde. Ils utilisent des méthodes de double lissage exponentiel et
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d’analyse de tendances ainsi qu’un modèle de prévision économétrique pour ce faire. Leurs
résultats consistent en la prévision de la demande de transport en cargo en tonnes de cargo
transporté pour la totalité de l’Inde sur une année.

Madhavan et al.(2020) [8] comparent deux méthodes de prévision de la demande de transport
en cargo pour tous les mois d’une année. Ils comparent l’efficacité de la méthode ARIMA
ainsi que d’une méthode de séries temporelles de structure de Bayse (Bayesian Stuctural Time
series) (BSTS) pour les prévisions des secteurs passagers et de cargo en Inde. Ils remarquent
que si le modèle ARIMA est plus précis pour les prévisions des demandes en transport de
passagers, le modèle BSTS est plus efficace pour les prévisions de demande en cargo. Leurs
méthodes permettent la prévision du cargo total transporté pour un aéroport indien pour
chaque mois d’une année.

Réseaux de neurones

Une autre méthode de plus en plus populaire pour la prévision de la demande est l’utilisation
de réseaux de neurones. Cette méthode permet la prévision d’une quantité de cargo que la
compagnie va devoir transporter sur une période d’un mois ou même d’une année. Barual
et al. 2020[9] font un état de l’art de l’utilisation de machine learning pour la filière
de transport de fret et montrent que pour la prévision de la demande en cargo aérien, les
réseaux de neurones artificiels sont une méthode de plus en plus populaire. Chen et al.
2012[10] sont les premiers à utiliser un réseau de neurones pour prévoir la demande en fret
de cargo aérien. Ils ont entraîné un réseau de neurones avec backpropagation sur des données
de transport de cargo entre le Japon et Taiwan entre 1999 et 2008 ; ils ont pu, avec cette
méthode, prévoir la demande totale de transport de cargo entre le Japon et Taiwan avec une
précision de 8%, prévoyant même la baisse de demande due à la crise de 2008. Il y a un nombre
croissant d’autres études appliquant des méthodes de réseaux de neurones à des problèmes
spécifiques de prédiction de demande de cargo aérien. Ainsi, Loaiza et al.(2017) [11] utilisent
des réseaux de neurones pour la prédiction de la demande en transport aérien pour le cargo
en Colombie, leurs résultats sont agrégés sur toute la Colombie pour chaque mois d’une
année et Baxter et Srisaeng(2018) [12] les utilisent pour prédire la demande en exportation
aérienne australienne annuelle. Des modèles hybrides entre réseaux de neurones et méthodes
analytiques commencent également à être développés tels Sulityowati et al. (2018) [13] qui
combinent régressions de séries temporelles et réseaux de neurones pour prédire la demande
de cargo ainsi que de passagers pour 3 aéroports indonésiens pour chaque mois.
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Autres méthodes

Il existe également d’autres méthodes pour la prévision de la demande sur le réseau, Toto-
mane et al. (2012) [14] considèrent le problème de prévision de la demande sur une route
donnée comme un "potluck problem". Dans ce problème, les compagnies aériennes sont des
fournisseurs et les clients des consommateurs. Certains prédicteurs significatifs sont consi-
dérés tels que la part de marché de chaque compagnie, la croissance du marché local, la
demande en cargo selon les différents jours de la semaine... A partir des données de demande
sur les deux dernières années, des poids sont assignés aux prédicteurs ; la demande en cargo
est ensuite calculée à partir de ces poids. Cette méthode permet de calculer la demande
en transport de cargo quotidienne pour un leg du réseau, le résultat est ainsi agrégé pour
chacune des journées pour lesquelles la prévision est faite.

Les limites de ces prévisions à long terme sont que les résultats de ces prévisions seront des
prévisions de la demande agrégée spatialement : la demande sur un aéroport, un groupe
d’aéroports, un pays et/ou temporellement : un mois, une année... On ne peut pas obtenir
de prévisions spécifiques à un avion particulier ou à une commande avec ces méthodes, leur
utilité est la prévision de données générales à long terme.

2.4.2 Méthodes à court terme

Les méthodes à court terme ne cherchent plus à prédire une demande générale sur une partie
du réseau mais plutôt à prévoir la quantité de marchandises qui devra être transportée à
partir des commandes qui ont été effectuées. Ces méthodes peuvent donc alors chercher à
prédire les quantités transportées non-seulement pour une partie du réseau mais également
pour un avion ou une commande en particulier. Pour cela est introduit également le concept
de show-up rate.

Show-up rate

Le show-up rate est la quantité de marchandises transportées par la compagnie relative à la
quantité commandée. Il s’agit du concept du no-show venant du transport aérien de passagers
élargi au cargo. La prédiction de ce show-up rate permet la prédiction de la demande de cargo
à court terme.

Gorrin et al. 2006 [15] introduisent dans ce contexte la notion de no-show, il s’agit du
pourcentage de passagers prévus qui ne se présentent pas pour être transportés. Popescu
et al. 2006 [16] montrent que ce concept peut être généralisé au cargo. Cependant cela
entraîne des complications. En effet, là où un passager peut être présent ou absent, le cargo
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à transporter peut être une fraction de la quantité de cargo prévue. La notion de show-up
est donc élargie au show-up rate, le pourcentage de marchandises à transporter par rapport
à la quantité prévue. Ce show-up rate est important dans plusieurs modèles d’overbooking
(Wannakrairot et al. 2015 [17]). Avoir la capacité de le prévoir de façon précise est
donc particulièrement intéressant pour plusieurs domaines de la filière cargo à la fois pour
implémenter de meilleurs modèles d’overbooking et pour prévoir précisément la demande.
Particulièrement car, jusqu’ici, les compagnies aériennes n’ont pas réellement implémenté de
politiques formelles de sur-réservation dans le domaine du cargo aérien comme l’expliquent
Feng et al. 2015 [3].

Au moment de la demande

Dans un premier temps, la prédiction de la demande à court terme peut se faire au moment
de la commande. Lors de la commande, le client va donner une origine, destination, date
et les quantités (en masse et volume) de marchandises à transporter. À ce moment là, la
compagnie aérienne peut décider d’accepter ou de refuser la commande. De nombreux modèles
de gestion des revenus (revenue management) existent pour permettre à la compagnie de
décider d’accepter ou non une commande. Certains de ces modèles vont prendre en compte le
fait qu’une commande puisse être un no-show, c’est le cas de Luo (2008) [18] qui va introduire
dans son modèle une variable de show-up qui va dépendre de si la commande est un no-show
ou non. Cette variable du show-up est une variable aléatoire suivant une loi binomiale pour
le réseau. Pour chacune des commandes, une probabilité p signifie que la commande est un
no-show et ne l’est pas sinon. Cette vision du show-up pour les commandes est similaire à
celle employée pour les passagers, il n’y a pas de fractions de commandes présentées, soit une
commande est entièrement présente soit elle ne l’est pas du tout.

Wannakaikrot et al. (2015) [17] vont aller plus loin dans le raisonnement. Leur modèle va
prendre en compte de telles fractions de commandes présentées. Pour cela, ils font dépendre
leur modèle d’une distribution du show-up rate générale, non-estimée par les auteurs. Ce
modèle plus complexe permet de prendre en compte les particularités du cargo aérien où une
commande peut n’arriver qu’en partie. Ce modèle montre l’importance de pouvoir prédire
une distribution du show-up rate ou tout au moins une valeur pour ce show-up rate. C’est
ce que font Rizzo et al.(2019) [19] avec leur outil AI Cargo amélioré par la suite en RL
Cargo [20]. Cet outil leur permet de prévoir un show-up rate pour chacune des commandes
à transporter grâce à l’apprentissage par renforcement. Ils utilisent des gradient boosting
machines pour prédire la quantité de marchandises à transporter pour chaque commande à
partir des données de la commande avant d’utiliser cette information pour leur modèle de
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gestion de revenus.

Autres prévisions

Les autres prévisions sont des prévisions qui peuvent se faire après que la commande ait
été acceptée par la compagnie. Il est plus rare que ces prévisions soient effectuées car les
commandes à transporter ont déjà été fixées. Ainsi, ces prévisions sont effectuées pour aider
à un autre objectif. Tseremoglou et al.(2022) [21] vont ainsi effectuer une prévision du show-
up rate des commandes passées dans le but d’optimiser le chargement des marchandises dans
les avions. Ils emploient, pour effectuer cette prévision, un perceptron à plusieurs couches
(multi-layers perceptron). Leur prévision donne accès aux dimensions prévues pour chaque
commande.

Ainsi, bien qu’il existe un certain nombre de méthodes pour la prévision des quantités de
marchandises à transporter, ces méthodes sont vouées à uniquement prédire la quantité de
marchandises à transporter, et non pas une distribution pour le show-up rate comme ce qui
nous intéresse.

2.5 Débordement et rerouting

Du fait des incertitudes importantes dans le milieu du cargo aérien, certaines politiques telles
que des politiques de sur-réservation qui commencent à être adoptées comme dans le modèle
de Qin et al. (2012) [22] peuvent entraîner, de la même façon que pour des avions passagers,
des avions pour lesquels il y a moins de no-shows que prévu, ces avions peuvent donc être in-
capables de transporter la totalité des commandes prévues, il y a alors débordement. Afin de
pouvoir transporter les commandes des avions qui débordent, il y a nécessité de les assigner à
d’autres avions ou tout du moins de modifier une partie des assignations des commandes aux
avions sur le réseau. Peng et al. (2019) [23] ré-optimisent un plan de transport déjà existant ;
à partir de ce plan, ils vont s’assurer de pouvoir assigner un maximum de marchandises prio-
ritaires à des avions. Zago et al. (2019)[1], eux, donnent une approche analytique permettant
de réoptimiser un plan de transport avec pour objectif de minimiser les débordements. Cette
approche se fonde sur une approximation de la distribution du show-up rate. Une bonne pré-
vision de cette distribution du show-up rate pour chaque commande permettrait ainsi une
meilleure réoptimisation du plan de transport.
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CHAPITRE 3 MODÈLE THÉORIQUE DE PRÉVISION DU SHOW-UP 
RATE

Dans notre étude, on va se concentrer sur l’estimation de la masse. En effet, s’intéresser au 
volume entraîne un certain nombre de complications. Tout d’abord, contrairement à la masse, 
le volume est une donnée en trois dimensions, il s’agit donc d’un problème plus complexe. De 
plus, avec le problème du volume des marchandises s’ajoute le problème de l’aménagement 
de ces marchandises à l’intérieur de la soute de l’avion, on ne peux pas simplement estimer le 
volume à transporter pour un avion donné car cela implique de connaître l’agencement de la 
soute de l’avion étudié ainsi que des informations précises sur l’ordre dans lequel les marchan-
dises sont chargées dans la soute. Cela dépend de nombreuses données sur les marchandises 
telles que l’ordre de leur arrivée, les escales ou les correspondances qu’elles doivent effectuer. 
L’estimation du volume des marchandises est ainsi bien plus complexe, on se concentre donc 
ici sur les estimations des masses des marchandises à transporter.

3.1 Motivation

Comme expliqué précédemment, les conventions de la filière du c argo a érien c réent une in-
certitude sur la quantité de cargo à transporter pour chacune des commandes. Certaines 
commandes peuvent même ne pas avoir à être transportées, les no-shows.

On peut, à cause de cette incertitude, considérer la masse transportée pour une commande 
donnée comme une variable aléatoire. Ensuite, pour étudier le comportement de cette variable 
aléatoire selon la masse commandée, on introduit la notion de show-up rate. Ce show-up rate 
est la proportion de la quantité réservée que la compagnie a transportée. On définit alors les 
variables suivantes :

M c
i : Masse commandée pour la commande i

M r
i : Masse transportée pour la commande i

Si : show-up rate de la commande i.

On a donc la relation :

Si = M r
i

M c
i

. (3.1)

Ainsi, si l’on est capable de prédire le show-up rate d’une commande, on obtient la quantité
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de marchandises à transporter.

Popescu et al. [16] montrent que le show-up rate suit une distribution non-paramétrique. Pour
cela, ils ont essayé de faire correspondre la distribution du show-up rate avec plusieurs dis-
tributions "usuelles". Ces distributions sont les distributions normale, gamma, beta, Weibull,
lognormale et exponentielle. Ils ont ensuite pu rejeter l’hypothèse que le show-up rate suive
l’une de ces distributions. Finalement, ils ont proposé une distribution non-paramétrique
pour le show-up rate.

À partir des données qui nous ont été fournies par la compagnie aérienne, on a représenté les
show-up rates des commandes à partir des informations obtenues sur ces commandes jusqu’a
d jours avant le départ des commandes. La figure 3.1 présente ces show-up rates pour d = 15,
d = 10, d = 7, d = 5, d = 3 et d = 1. On a remarqué à partir des données que l’on possède que
plus d est petit, plus la distribution du show-up rate semble s’approcher d’une distribution
différente de celle présentée par Popescu et al [16]. On peut en effet remarquer en observant
cette figure, que la bin contenant les show-up rates de 0% est la bin représentant les no-shows.
Le reste de la distribution est une distribution d’apparence symétrique particulièrement pour
d = 3 et d = 1.

Zago et al. [1] proposent une méthode différente de Popescu et al. pour la représentation de
la fonction de densité de la variable aléatoire du show-up rate. Cette représentation est le
mélange (mixture) d’un atome en zéro représentant les no-shows et d’une loi normale pour
les autre commandes. La fonction de densité pour le show-up rate choisie par Zago et al. est :

fm = ρf0 + (1− ρ)fX
X ∼ N(µ, σ).

Où f0 est la fonction de densité d’une variable aléatoire dégénérée en 0 et fX est la fonction
de densité d’une loi normale de paramètres µ et σ. fm, la fonction de densité pour le show-up
rate est le mélange (mixture) de ces deux fonctions de densité.

Cette fonction de densité s’obtient de la façon suivante : pour prendre en compte les no-shows,
une variable aléatoire Ni est introduite. Cette variable aléatoire détermine si la commande i
est un no-show ou non. On définit Ni tel que :

Ni = 1 si la commande est un no-show (3.2)

Ni = 0 sinon. (3.3)

On considère que cette variable aléatoire suit une loi de Bernouilli de probabilité ρ.
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Figure 3.1 Distribution des show-up rates des commandes n jours avant leur départ
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Pour les autres commandes, celles qui sont présentées à l’aéroport pour être transportées, une
distribution représentée par une loi normale est envisagée. Cela peut-être justifié par le fait
que l’objectif n’est pas d’étudier le show-up rate de chaque commande individuellement mais
plutôt de groupes de commandes, plus particulièrement les commandes transportées par le
même avion. Le théorème central limite peut donc s’appliquer à ces groupes de commandes,
plus le nombre de commandes dans un avion est grand plus la distribution représentant le
show-up rate total de ces commandes va tendre vers une loi normale.

De plus, un certain nombre de ces commandes proviennent de freight forwarders des compa-
gnies qui servent d’intermédiaires entre de petits clients et la compagnie aérienne. Ces freight
forwarders constituent les plus gros et les plus fidèles clients de la compagnie aérienne et
représentent donc un nombre de commandes important. Or les commandes passées par ces
freight forwarders sont, par le fonctionnement des ces entreprises, l’agrégation d’un nombre
important de commandes qu’ils ont reçues. Le théorème central limite est donc également
valide pour ces commandes des freight forwarders et indique que plus ces freight forwarders
agrègent un nombre important de commandes plus la représentation du show-up rate de
ces commandes par une distribution normale est justifiée et ne devrait pas introduire d’er-
reurs importantes. En effet, on ne cherche pas à obtenir de résultats à l’échelle d’une seule
commande mais plutôt à l’échelle de toutes les commandes d’un avion. A cette échelle, ap-
procher la distribution du show-up rate des commandes à transporter par une distribution
normale n’introduit pas d’erreur significative pour notre étude ; il sera montré dans la suite
du mémoire que cette approximation entraîne une précision satisfaisante.

Ainsi on approche le show-up rate pour les commandes qui ne sont pas des no-shows par une
loi normale.

On a ainsi, pour la variable aléatoire du show-up rate :

Ni ∼ B(ρ) (3.4)

Si(X|Ni = 1) = 0 (3.5)

Si(X|Ni = 0) ∼ N(µ, σ). (3.6)

Ainsi la fonction de densité pour le show-up rate des commandes est de la forme :

fm = ρf0 + (1− ρ)fX
X ∼ N(µ, σ).

Où f0 est la fonction de densité d’une variable aléatoire dégénérée en 0 et fX est la fonction
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de densité d’une loi normale de paramètres µ et σ. fm, la fonction de densité pour le show-up
rate est le mélange (mixture) de ces deux fonctions de densité.

On va alors pouvoir représenter cette distribution du show-up rate à partir de seulement trois
paramètres :

— ρ la proportion de no-shows
— µ la moyenne échantillonale des commandes n’étant pas des no-shows (celles qui sont

présentées à l’aéroport)
— σ l’écart-type échantillonal des commandes n’étant pas des no-shows (celles qui sont

présentées à l’aéroport).
A partir de cette distribution, Zago et al. [1] effectuent une réoptimisation du réseau ayant
pour but de minimiser l’espérance du débordement. Le débordement est la masse à transpor-
ter à l’intérieur d’un avion qui dépasse la capacité de cet avion. La masse à transporter pour
un avion donné consiste en la somme des masses des commandes qui doivent être transportées
par cet avion. Le débordement est ensuite la différence entre cette masse des commandes et
la quantité de marchandises que l’avion peut transporter (la capacité). Zago et al. partent
du plan de transport (shipping plan) prévu par la compagnie au moment des prises de com-
mandes. Dans ce plan de transport, chaque commande est assignée à un trajet, c’est-à-dire à
une suite d’avions entre son départ et sa destination. Le réseau est alors réoptimisé, les trajets
de certaines commandes du réseau sont changés pour minimiser la somme des débordements
sur la totalité du réseau. En effet, Zago et al. proposent un modèle de minimisation de cette
espérance du débordement.

Soit un vol k, la masse des commandes pour ce volMk, la capacité de l’avion Ck et la totalité
des débordements du réseau DR :

Mk =
∑
i∈K

Mi (3.7)

Dk = max(0,Mk − Ck) (3.8)

DR =
∑
k∈R

Dk (3.9)

où

K = {commandes i transportées par le vol k}

R = {vols k du réseau} .

En utilisant la distribution de probabilité que l’on a définie plus haut, Zago et al. permettent
d’obtenir la formule analytique de l’espérance de ce débordement DR.
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L’hypothèse a alors été faite que la minimisation de l’espérance du débordement obtenue à
partir de ce modèle analytique et donc de cette représentation de la distribution du show-up
rate est de qualité équivalente à une minimisation effectuée à partir d’un autre modèle, un
modèle par génération de scénarios.

Pour vérifier cette hypothèse, Zago et al. ont mis au point un modèle par génération de scé-
narios par SAA. Ils ont ensuite créé une distribution non-paramétrique à partir des données
sur le show-up rate fournies par la compagnie aérienne. En utilisant la distribution paramé-
trique en entrée du modèle à géneration de scénarios, une minimisation de l’espérance du
débordement est effectuée. La minimisation de l’espérance du débordement a été également
effectuée avec le modèle analytique. En entrée de ce modèle, les paramètres ρ, µ et σ de la
distribution du show-up rate ont été utilisés.

La comparaison des résultats obtenus entre le modèle analytique (obtenu avec la distribution
que l’on envisage ici) et celui de génération de scénarios (avec la distribution paramétrique
de mêmes paramètres) montre des résultats très similaires.

Ils en concluent alors que le modèle analytique est suffisant pour la minimisation de l’espé-
rance du débordement à condition d’obtenir des estimations précises pour les paramètres ρ, µ
et σ. L’objectif de notre travail dans la suite de ce mémoire est donc de vérifier la possibilité
d’obtention de bonnnes estimations pour ces paramètres futurs.

3.1.1 Estimation des paramètres

On travaille, pour les besoins de ce paragraphe, sur un ensemble de commandes que l’on
nomme Ω. On a vu précédemment que la distribution de probabilité pour chaque commande
d’un ensemble Ω peut être déterminée par 3 paramètres :
• La proportion de no-shows ρΩ : L’une des deux lois combinées qui forme la loi aléatoire

que l’on a choisie d’étudier pour le show-up rate est une loi de Bernouilli. Une telle
loi est définie par la probabilité p d’un événément. Ici il s’agit de la probabilité qu’une
commande soit un no-show. On fait l’hypothèse que la loi de probabilité pour une
commande d’être un no-show est la même pour toutes les commandes. La probabilité
p est alors égale à la proportion de no-shows parmi les commandes de l’ensemble Ω,
ρΩ.
• La moyenne et l’écart-type de la loi des commandes présentées à l’aéroport (donc

celles qui ne sont pas des no-shows). Cette loi est assimilée à une loi normale. Elle
peut donc être déterminée à partir de deux paramètres (ces deux paramètres portent
sur Ω∗ l’ensemble des commandes de Ω qui ne sont pas des no-shows) :
— La moyenne échantillonale de Ω∗ , µΩ∗
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— L’écart-type de Ω∗, σΩ∗

Soit Ω, un ensemble de commandes, on dispose de Ω∗ l’ensemble des commandes de Ω privé
des no-shows. Soit i ∈ Ω, alors Si est le show-up rate de la commande i et on a :

Si = M r
i

M c
i

.

On peut alors facilement calculer les trois paramètres :

ρΩ = #(Ω \ Ω∗)
#Ω (3.10)

µΩ = 1
#Ω∗

∑
i∈Ω∗

Si (3.11)

σΩ =
√√√√ 1

#Ω∗ − 1
∑
i∈Ω∗

(Si − µΩ)2 (3.12)

où #(Ω \ Ω∗) est le cardinal de l’ensemble (Ω \ Ω∗).

Vérification du fonctionnement

Le graphe 3.2 représente la distribution du show-up rate des données ainsi que la distribution
approchée constituée d’un atome en zéro ainsi que d’une distribution normale. La proximité
entre ces deux distributions est à l’origine de l’idée d’étudier la distribution de show-up rate
approchée définie par Zago et al. [1].

3.2 Estimation

On a défini les paramètres nécessaires à la détermination de la distribution de probabilité du
show-up rate. On s’intéresse maintenant à la façon dont on va pouvoir prédire ces paramètres.

Pour cela, on va avoir besoin de deux ensembles :
— Un ensemble A des commandes du passé, ce sont les commandes terminées celles qui

ont été transportées par la compagnie
— Un ensemble B de commandes en cours. La commande a été reçue par la compagnie

mais n’a pas encore été transportée.
On va utiliser les paramètres observés pour la distribution du show-up rate de l’ensemble
A pour estimer les paramètres du show-up rate des commandes à venir de l’ensemble B.
Notre but est donc de trouver ρpB, µ

p
B∗ , σ

p
B∗ les paramètres estimés pour les commandes de

l’ensemble B.
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Figure 3.2 Distribution du show-up rate et représentation de la distribution approchée consti-
tuée d’un atome en 0 et d’une normale

Pour faire cela, on va prendre pour l’estimation :

ρpB = ρA (3.13)

µpB = µA (3.14)

σpB = σA. (3.15)

Pour que cela ait un sens, il faut que les commandes de l’ensemble A et celles de l’ensemble
B aient des comportement similaires vis-à-vis du show-up rate. C’est-à-dire que les com-
mandes de ces ensembles doivent provenir de marchés similaires, par exemple d’un même
client ou soient toutes des commandes prioritaires... Pour s’assurer de cela, on va effectuer
des agrégations.

3.3 Agrégation

Pour s’assurer du fonctionnement et de la précision de l’estimation effectuée, on va agréger les
commandes entre elles. L’objectif est de regrouper entre elles des commandes qui auront un
comportement similaire. Pour ce faire, on cherche une ou plusieurs caractéristiques qu’elles
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partagent qui assurent une certaine similarité dans le show-up rate des commandes. Ces
caractéristiques peuvent par exemple être qu’elles viennent de la même zone géographique et
que l’on s’attend à ce qu’une zone géographique ait des comportements constants, ou que ce
soit des commandes provenant du même client...

On pourra ainsi effectuer ce regroupement pour les commandes terminées (de l’ensemble
A) mais aussi pour les commandes en cours (celles de l’ensemble B). Les paramètres de
la distribution des commandes de ces deux groupes devront alors être plus proches de par
leur même comportement. Cela permet alors d’obtenir une meilleure estimation. Soient A
l’ensemble de toutes les commandes passées et B l’ensemble de toutes les commandes en
cours.

Soient Aj1, Aj2, ..., Ajn ⊂ A les ensembles de commandes terminées groupées par l’agrégation j

et Bj
1, B

j
2, ..., B

j
n ⊂ B leurs équivalents pour les commandes en cours,

pour n le nombre de tels ensembles que l’on peut former à la fois dans A et B.

On prend alors :

ρp
Bj

l

= ρAj
l
, ∀l ∈ {1, . . . , n} , (3.16)

µp
Bj

l

= µAj
l
, ∀l ∈ {1, . . . , n} , (3.17)

σp
Bj

l

= σAj
l
, ∀l ∈ {1, . . . , n} . (3.18)

3.4 Estimation de la demande

Jusqu’ici on a fait l’estimation des paramètres pour chacune des commandes. Cependant
notre objectif est d’avoir de bonnes estimations pour la somme des commandes sur un vol
ou sur une paire Origine-Destination (OD). On veut donc vérifier si les paramètres que
l’on aura estimés conduisent à une bonne estimation de la demande en cargo à transporter
particulièrement à l’intérieur d’un vol donné ou d’une OD donnée.

Pour cela, on va estimer une valeur du show-up rate Spi pour chaque commande i à partir de
l’étude effectuée précédemment.

Soient les groupes agrégés Ajl ⊂ A et Bj
l ⊂ B ; A et B étant respectivement l’ensemble des

commandes terminées et l’ensemble des commandes en cours.

On calcule tout d’abord ρAj
l
, µAj

l
, σAj

l
. A partir de ces paramètres, on obtient ρp

Bj
l

, µp
Bj

l

, σp
Bj

l
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comme vu en 3.2. On définit ensuite deux variables aléatoires :
• Ni la variable aléatoire qui indique si la commande i est un no-show ou si elle doit

être transportée. Ni = 1 si la commande i est un no-show ; Ni = 0 sinon.
• Si la variable aléatoire du show-up rate de la commande i.

Ainsi, par la nature du modèle et la définition des paramètres établis en 3.1.1 comme combi-
naison d’une loi de Bernouilli de paramètre ρ et d’une loi normale de paramètres µ et σ on
peut calculer Np

i et Spi les valeurs prédites pour Ni et Si.

On calcule le show-up rate prédit pour la commande k en deux temps. Tout d’abord, on
regarde si la commande est un no-show ou si elle va effectivement devoir être transportée.
La variable aléatoire représentant cela suit une loi de Bernouilli B(ρp

Bj
l

). Si cette variable est
égale à 1, c’est un no-show, son show-up rate est donc nul. Sinon, le show-up rate suit alors
la loi normale N(µp

Bj
l

, (σp
Bj

l

)2). Et on peut donc alors prédire le show-up rate de la commande
i :

Np
i ∼ B(ρp

Bj
l

). (3.19)

Ensuite, si Ni = 1 alors la commande est un no-show donc :

Spi = 0. (3.20)

Sinon, si Ni = 0 la commande doit être transportée et le show-up rate suit donc la loi normale
précédemment discutée :

Spi ∼ N(µp
Bj

l

, (σp
Bj

l

)2). (3.21)

Une fois le show-up rate prédit, il est simple d’obtenir la demande prédite en marchandises
à transporter pour la commande k :

Mp
i = Spi M

c
i . (3.22)

Ce travail est effectué pour toutes les commandes de tous les ensembles Bl. Les expériences
sur cette estimation de la demande pour chaque commande sont présentées en 5.
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CHAPITRE 4 ESTIMATION DES PARAMÈTRES

L’objectif du travail est d’effectuer une estimation des quantités que la compagnie aérienne
aura effectivement à transporter sur son réseau à partir des commandes effectuées. Prévoir le
show-up rate des commandes permet, de remplir cet objectif. Le but de ce chapitre est donc
d’étudier comment obtenir une bonne estimation de cette distribution approchée de show-up
rate pour les commandes du réseau. Pour estimer cette distribution du show-up rate, on
s’intéresse aux paramètres particuliers qui permettent de la décrire exactement. L’estimation
de la distribution ne nécessite alors plus que l’estimation de ces paramètres. Pour estimer
ceux-ci, on va s’intéresser aux données fournies par la compagnie et les organiser pour pouvoir
établir nos estimations et vérifier leur efficacité. On va ensuite expérimenter sur plusieurs
méthodes d’agrégation de ces données pour améliorer au mieux les estimations. Finalement
on discutera les résultats de cette étude et de la meilleure façon d’effectuer cette estimation
des paramètres.

4.1 Paramètres

Le modèle envisage une distribution constituée d’un atome en zéro correspondant aux com-
mandes ayant un show-up rate de zéro, c’est à dire les no-shows, les commandes pour lesquelles
aucune marchandise n’a finalement due être transportée et une distribution normale pour les
autres commandes.

Cette distribution sur un ensemble de commandes Ω peut alors être facilement et précisément
décrite par 3 paramètres. Ces paramètres sont :

— ρΩ la proportion de no-show parmi les commandes de l’ensemble Ω. Ce paramètre
permet la description de l’atome représentant les no-shows.

— µΩ∗ la moyenne échantillonale de l’ensemble E privé des no-shows, il s’agit donc de la
moyenne de la distribution normale des commandes.

— σΩ∗ l’écart-type échantillonal de l’ensemble E privé des no-shows. il s’agit donc de
l’écart-type de la distribution normale des commandes.

Ainsi ρΩ permet de décrire l’atome des no-shows et µΩ et σΩ décrivent la distribution normale.
On peut donc décrire la totalité de la distribution si l’on dispose de ces trois paramètres pour
l’ensemble des commandes.
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4.2 Méthodologie

Les trois paramètres décrits précédemment permettent de caractériser la totalité de l’ap-
proximation de la distribution du show-up rate envisagée. L’objectif de notre travail est donc
d’obtenir, (ρp, µp, σp) les paramètres estimés pour la distribution de show-up rate des com-
mandes. Dans la suite du travail sont également référencés (ρr, µr, σr) les paramètres obtenus
dans la réalité par la compagnie pour la distribution de show-up rate des commandes trans-
portées par la compagnie. L’objectif est également d’améliorer au maximum l’estimation et
donc de s’assurer que les paramètres prédits s’approchent au plus près des paramètres réels.

4.2.1 Description des Données

Pour effectuer notre travail, on dispose de 23 mois de données provenant de la compagnie
aérienne Air Canada entre février 2018 et décembre 2019. Ces données sont constituées des
informations obtenues par la compagnie sur les commandes de marchandises à transporter
par la compagnie ainsi que les informations sur les marchandises ayant effectivement été
transportées.

Lorsqu’une commande est effectuée, un AirWay Bill number (AWB number) lui est associée.
C’est cet identifiant qui permet de suivre la commande tout au long du processus jusqu’à
son arrivée à sa destination.

La compagnie organise ses données dans deux fichiers :
— le fichier de commandes regroupe les données sur les commandes à transporter, chaque

ligne correspond à un leg (une étape du trajet) pour une commande. Chaque com-
mande est identifiée par son AWB number, ainsi que la date et l’heure de passage de
la commande ; si le client fait une mise à jour à sa commande, une nouvelle ligne est
ajoutée pour chaque leg avec une nouvelle date de passage de commande correspon-
dant à la date de la mise à jour. Le fichier contient aussi les informations sur le type
de marchandises à transporter, leur masse ainsi que leur volume.

— le fichier de vols est le fichier contenant les informations sur les vols ayant été effectués.
Chaque ligne de ce fichier correspond à une commande, identifiée par son AWB num-
ber, ayant été transportée sur un leg de son parcours. Il y a également les informations
sur les marchandises ayant effectivement été transportées telles que leurs masses, leurs
volumes ainsi que leurs origines réelles et destinations réelles c’est-à-dire les origines
initiales et les destinations finales du cargo.

Les tableaux 4.1 et 4.2 représentent la forme que prennent ces deux fichiers sur lesquels on
travaille.
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Tableau 4.1 Forme du fichier des commandes

AWB
Number Origine Destination Date de

Départ Leg Date
d’Update

Poids
Prévu

Volume
Prévu

CommandeA OA DA DateA LegA1 UpdateA1 PoidsA V olA
CommandeA OA DA DateA LegA2 UpdateA1 PoidsA V olA
CommandeA OA DA DateA LegA1 UpdateA2 PoidsA V olA
CommandeA OA DA DateA LegA2 UpdateA2 PoidsA V olA
CommandeB OB DB DateB LegB1 UpdateB1 PoidsB V olB
CommandeB OB DB DateB LegB2 UpdateB1 PoidsB V olB

Tableau 4.2 Forme du fichier des vols effectués

AWB
Number Origine Destination Date de

Départ
Poids
Prévus

Volumes
Prévus Clients

CommandeA OA DA DateA PoidsA V olumeA ClientA
CommandeB OB DB DateB PoidsB V olumeB ClientB

L’objectif est ainsi, pour commencer, de combiner ces deux fichiers afin d’obtenir un seul
groupe d’informations contenant pour chaque commande toutes les données intéressantes.

En plus de simplement combiner les données pour pouvoir effectuer notre travail, il faut
se rapprocher de la situation réelle. Dans la réalité, la compagnie effectuerait un travail
d’estimation tel que le nôtre dans un horizon de temps opérationnel c’est à dire seulement
quelques jours avant le départ des commandes. Afin d’effectuer nos expériences dans des
conditions proches de celle-ci, on décide de ne conserver comme dernière mise à jour pour
chaque commande que la dernière mise à jour enregistrée trois jours avant le départ des
marchandises de la commande. Cela permet de représenter la situation de la compagnie
effectuant l’estimation trois jours avant le départ des commandes et ne possédant donc pas
les informations sur les mises à jour suivantes. Une fenêtre de trois jours est une période
légitime pour un travail dans un temps opérationnel tel que le nôtre et permet également
un travail de réoptimisation. En effet, les paramètres de la distribution dont on effectue
l’estimation vont être rentrés ensuite dans un solver permettant la réoptimisation du réseau
pour améliorer l’assignation des marchandises à transporter aux avions du réseau. Les trois
jours de délai entre l’estimation et le départ des marchandises sont nécessaires pour permettre
ce travail de réassignation. On décide de garder cette période de trois jours pour effectuer
ce travail car trois jours avant le départ de marchandises, la quasi-totalité des commandes
ont déjà été passées et on peut donc alors commencer le travail de réoptimisation. Il sera
également possible, dans un travail futur, d’étudier ce délai entre estimation et départ des
commandes pour vérifier s’il est possible de déterminer un délai optimal pour l’amélioration
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de l’estimation.

Une fois placé dans un horizon opérationnel comme expliqué, les données peuvent enfin être
combinées tout en conservant le plus d’informations possibles. Chaque entrée des nouvelles
données correspond alors à la totalité du trajet effectué par une commande. Les informations
pertinentes sur les marchandises, le trajet et les clients sont également préservées. La forme
de cette combinaison est représentée par le tableau 4.3.

4.2.2 Ensembles d’entraînement et de test

Dans la situation réelle de la compagnie aérienne, les estimations vont être effectuées à partir
de données historiques des commandes passées de la compagnie, c’est-à-dire les commandes
qui ont été transportées dans le passé par la compagnie. Ces commandes passées permettront
l’estimation pour les commandes futures, ici les commandes futures sont les commandes pour
lesquelles une réservation a été effectuée à la compagnie mais la commande n’a pas encore été
transportée. Pour reproduire cet état de fait avec nos données, deux ensembles de commandes
sont créés. Ces ensembles sont un ensemble d’entraînement et un ensemble de test.

L’ensemble d’entraînement va permettre de représenter les commandes historiques de la com-
pagnie, c’est de cet ensemble qu’on va examiner les données afin de former nos estimations.

L’ensemble de test va représenter les commandes à venir pour la compagnie. Dans la suite
de nos expériences, cet ensemble va servir à vérifier l’efficacité des estimations que l’on va
effectuer. En comparant les estimations faites pour les commandes de cet ensemble de test
à partir des données sur les commandes présentes dans l’ensemble d’entraînement, on va
pouvoir vérifier l’efficacité de nos estimations.

Dans la situation réelle de la compagnie, à l’instant t, la compagnie, pour effectuer les esti-
mations, va utiliser toutes les commandes du passé comme ensemble d’entraînement. Il est
possible de répliquer cette situation avec les données à notre disposition, il suffit de prendre
les 19 premiers mois des données pour l’ensemble d’entraînement (ce qui correspond à 80%
des commandes) et les 4 mois suivants pour l’ensemble de test. C’est de cette façon que l’on
va former nos deux ensembles, une fois les commandes classées temporellement par date de

Tableau 4.3 Forme du fichier combiné
AWB

Number
Origine
Initiale

Destination
Finale

Date de
Départ

Poids
Prévu

Volume
Prévu

Poids
Réel

Volume
Réel Client

CommandeA OA DA DateA PoidsbookedA V olumebookedA PoidsreelA PoidsreelA ClientA
CommandeB OB DB DateB PoidsbookedB V olumebookedB PoidsreelB PoidsreelB ClientB
CommandeC OC DC DateC PoidsbookedC V olumebookedC PoidsreelC PoidsreelC ClientC
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prise de commandes, les 80% des premières commandes sont assignées à l’ensemble d’en-
traînement pour représenter les commandes historiques de le compagnie et les commandes
suivantes serviront à vérifier les résultats.

4.3 Expériences

Le modèle d’estimations des paramètres de la distribution des show-up rates des commandes
mis en place, il s’agit de s’intéresser à son amélioration. Une estimation à partir de la to-
talité des commandes historiquement effectuées par la compagnie aérienne est tout d’abord
envisagée puis affinée par l’étude d’autres agrégations pour ces commandes. Ces agrégations
sont effectuées à partir de l’hypothèse que des commandes partageant certaines caractéris-
tiques spécifiques partagent aussi des comportements similaires au niveau du show-up rate.
On suppose ainsi que plusieurs commandes d’origine géographique (ou de destination) simi-
laires c’est à dire des commandes appartenant à des marchés géographiques similaires aient
des distributions du show-up rates également similaires. On peut aussi supposer qu’un client
donné aurait un comportement constant pour toutes ses commandes et donc que les com-
mandes d’un client aient des distributions du show-up rates similaires : les commandes d’un
client réservant régulièrement plus de quantité à transporter que nécessaire auront en général
un show-up rate faible alors que les commandes d’un client généralement plus fiables auront
des show-up rates résultant de la fiabilité de ce client. De la même façon, certains marchés
de marchandises auront des tendances constantes dans leurs comportements, tendances ré-
sultantes de la culture de ces marchés. Le type d’expédition peut aussi être déterminant,
les commandes de transport prioritaire ont en général un show-up rate plus élevé que les
commandes pour un transport régulier. Cette hypothèse est étudiée dans la suite du travail
et la recherche de la meilleure de ces agrégations est effectuée.

4.3.1 Erreur sur les paramètres

Afin de pouvoir comparer les différentes agrégations entre elles et de vérifier la précision de
l’estimation, on définit une erreur pour cette estimation. Cette erreur consiste en l’erreur
pour chacun des paramètres de la distribution approchée du show-up rate choisie. Cette
erreur est calculée pour un ensemble Bj

l de l’ensemble de test formé pour une agrégation j.
Pour chaque paramètre, l’erreur consiste en la différence entre le paramètre constaté dans les
données pour l’ensemble Bj

l et le paramètre estimé par notre méthode. On a ainsi pour tout
l ∈ {1, . . . , n} :
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Eρ
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Eµ
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= |µr
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− µp
Bj

l

| (4.3)

Eσ
Bj

l

= |σr
Bj

l

− σp
Bj

l

|. (4.4)

4.3.2 Agrégation Totale

Cette étude simule l’utilisation de toutes les commandes historiquement transportées par
la compagnie pour l’estimation d’une distribution unique des show-up rates des commandes
futures.

Pour ce faire, toutes les commandes complétées dans le passé par la compagnie sont groupées
ensemble. Dans nos expériences, ces commandes sont les commandes de l’ensemble d’entraî-
nement. Toutes les commandes de l’ensemble d’entraînement sont donc agrégées ensemble.
Les paramètres de la distribution des show-up rates de ce groupe sont ensuite déterminés.
Ces paramètres sont les paramètres considérés par le modèle, il s’agit de la proportion de
no-shows, de la moyenne échantillonnale de l’ensemble des commandes ayant été effective-
ment transportées (c’est-à-dire l’ensemble des commandes privé des no-shows) et finalement
de l’écart-type de ce même ensemble.

L’estimation des paramètres de la distribution formée par les commandes futures, repré-
sentées ici par les commandes constituant l’ensemble de test, est faite à partir de ces para-
mètres prédits. En suivant l’hypothèse définie au paragraphe 4.3, les commandes de l’ensemble
de test se comporteraient de façon similaire aux commandes de l’ensemble d’entraînement.
Ainsi, pour vérifier cette hypothèse, on estime que les paramètres (proportion de no-show et
moyenne et écart-type échantillonaux) pour la distribution de show-up rate de l’agrégation
des commandes de l’ensemble de test sont égaux aux paramètres calculés pour l’ensemble
d’entraînement.

L’erreur absolue entre chacun de ces paramètres estimés et ceux de la distribution obtenue
pour l’agrégation des résultats du transport des commandes de l’ensemble de test par la com-
pagnie est ensuite calculée comme définie en 4.3.1, on définit Etot

Bl
l’erreur pour l’agrégation

totale pour un ensemble de commandes Bl :
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EBtot
l

= (Eρ
Btot

l
, Eµ

Btot
l
, Eσ

Btot
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Eρ
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= |ρrBtot
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|
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|

Eσ
Btot
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= |σrBtot

l
− σpBtot
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ρrBtot
l
, µrBtot

l
et σrBtot

l
étant les paramètres constatés dans les données pour la distribution choisie

du show-up rate pour l’agrégation totale des commandes et ρpBtot
l
, µpBtot

l
et σpBtot

l
les paramètres

prédits pour cette agrégation.

4.3.3 Agrégation Géographique

L’agrégation de commandes à partir de leur origine ou leur destination géographique peut être
judicieuse. Il semble ordinaire de penser que des commandes en provenance ou à destination
de zones géographiques similaires auraient des comportements similaires au niveau de leur
distribution de show-up rate.

Afin que les agrégations contiennent des données en quantité suffisante pour une estimation
précise, les agrégations sont effectués non par origine ou destination précises des commandes
mais par zones géographiques. La médiane pour le nombre de commandes par OD est en effet
de seulement dix commandes. Ainsi, il est important d’effectuer le regroupement géographique
pour s’assurer d’un nombre de données suffisant.

Dans un premier temps, on choisit comme zones géographiques les continents. Les continents
sont choisis car ils s’agit de zones géographiques assez grandes pour avoir un nombre suffisant
de commandes dans chaque agrégation pour que les résultats soient significatifs. De plus, les
continents semblent être des régions suffisamment homogènes pour que les commandes d’un
même continent aient des comportements similaires entre elles. Cette agrégation par conti-
nents sera ensuite affinée par la création de zones plus précises là où cela semble pertinent.
Pour ce découpage géographique, on a remarqué que les transports de la compagnie à l’ori-
gine et à la destination du Mexique ont un comportement plus proche de ceux des autres
pays d’Amérique du Sud que du Canada ou des États-Unis. On décide donc, plutôt que de
conserver un découpage stricte par continents pour cette zone de grouper le Mexique avec
les autres pays d’Amérique latine et de ne conserver que le Canada et les États-Unis pour
l’Amérique du Nord.

Les zones considérées pour cette agrégation sont donc :
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— Afrique
— Amérique Latine
— Amérique du Nord
— Asie
— Europe
— Océanie

Les commandes de l’ensemble d’entraînement dont l’origine se situe dans la même zone
géographique sont groupées ensemble et les paramètres des distributions formées par ces
groupes sont calculés. Ainsi on calcule (ρpi , µ

p
i , σ

p
i ) les paramètres prédits pour chacun des

ensembles Borig
l et Bdest

l les ensembles de commandes originaires des zones géographiques et
les ensembles de commandes à destination de ces zones géographiques

Le même processus est ensuite appliqué aux commandes de l’ensemble de test pour lesquelles
on obtient (ρri , µri , σri ).

Finalement l’erreur entre ces paramètres est déterminée de la même façon que précédemment
pour chaque zone géographique en 4.3.1.

EBorig
l

= (Eρ

Borig
l

, Eµ

Borig
l

, Eσ
Borig

l
)

Eρ

Borig
l

= |ρr
Borig

l
− ρp

Borig
l

|

Eµ

Borig
l

= |µr
Borig

l
− µp

Borig
l

|

Eσ
Borig

l
= |σr

Borig
l
− σp

Borig
l

|.

La figure 4.1 représente le nombre de commandes à l’origine et à la destination des zones
géographiques sélectionnées précédemment. Cette figure montre bien la disparité dans la
quantité de commandes entre le marché d’Amérique du Nord par rapport aux marchés des
autres régions géographiques.

On se propose donc d’envisager un découpage géographique plus fin. Le marché d’Amérique
du Nord étant beaucoup plus conséquent au niveau du nombre de commandes, on peut se
permettre de subdiviser cette zone en zones plus restreintes tout en conservant un nombre de
commandes suffisamment grand pour conserver des résultats significatifs. En effet, on peut
remarquer sur cette figure 4.1 que 300 000 commandes sont originaires d’Amérique du Nord
et que 300 000 commandes sont également à destination de cette zone. Cela correspond à près
de 2 fois le nombre de commandes à l’origine et la destination du marché européen, deuxième
marché géographique et 3 fois la quantité de commandes du marché asiatique, troisième
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Figure 4.1 Nombre de commandes classées par zones géographiques, à la fois en Origines et
Destinations

marché présent. Il semble ainsi à la fois possible et nécessaire d’affiner le découpage pour le
marché d’Amérique du Nord. Ce découpage plus restreint devrait également permettre une
précision plus grande pour cette zone, il paraît en effet raisonnable de penser que les marchés
canadien et américain par exemple seraient suffisamment différents pour que les considérer
chacun seuls améliore la précision de l’estimation.

Un nouveau découpage est donc envisagé :
— Afrique
— Amérique Latine
— Asie
— Canada
— Etats-Unis
— Europe
— Océanie

Le nombre de commandes à l’origine et la destination des zones géographiques de ce décou-
page est représenté sur la figure 4.2.
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Figure 4.2 Nombre de commandes classées par zones géographiques, à la fois en Origines et
Destinations

Le même processus que précédemment est alors appliqué à ce découpage (estimation des
paramètres pour les ensembles d’entraînement et de test et calcul des erreurs résultantes de
l’estimation).

4.3.4 Agrégation par clients

Une autre agrégation qui semble légitime est l’agrégation par clients. En effet, il est logique de
penser qu’un client donné ait un comportement assez stable dans le temps. Il est légitime de
penser qu’un client qui a l’habitude de réserver plus de quantité à déplacer que nécessaire ou
va régulièrement avoir des commandes qui se trouvent être des no-shows continuera ce com-
portement et continuera à réserver trop ou à ne pas présenter de marchandises à transporter.
A l’inverse, un client habituellement fiable restera fiable pour les commandes futures.

Cependant, on peut remarquer sur la figure 4.3 que la variation du nombre de commandes
entre les clients est très significative. Sur cette figure et pour tous les résultats impliquant une
agrégation par clients, les clients sont classés par ordre décroissant du nombre de commandes
afin de pouvoir aisément différencier entre petits et gros clients. Ce nombre varie de plus de
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10000 commandes pour les plus gros clients à seulement 1 commande pour les plus petits. Ces
petits clients semblent poser problème pour une agrégation par clients simple. Il ne semble
pas utile de considérer chacun des plus petits clients seuls tant on n’a pas assez de données
sur leur comportement.

On se propose donc de vérifier, pour obtenir l’estimation la plus précise possible avec cette
agrégation, pour quels clients il est plus intéressant d’agréger les commandes et pour lesquels
on préfère considérer autrement.

Agrégation des commandes par clients

Un client n dont on va agréger les commandes a, pour l’estimation, ses commandes dans
l’ensemble d’entraînement agrégées entre elles. Les paramètres définis en 3.1.1 (ρpn, µpn et σpn)
pour les commandes de ce client n sont ensuite estimés. Ainsi, on calcule les paramètre pour
le groupe des commandes de ce client.

Afin de pouvoir vérifier l’efficacité de cette estimation, on fait de même avec les commandes
de l’ensemble de test pour ce client pour lesquelles on obtient (ρrn, µrn et σrn)

Finalement, on peut calculer l’erreur entre les paramètres réels et prédits comme montré en
4.3.1.

EBclient
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Protocole de l’expérience

Afin de vérifier l’utilité d’agréger les commandes des clients en groupes par clients ou de
les considérer globalement et de déterminer quels clients appartiennent à quelle catégorie,
on va, pour chaque client, faire les calculs d’erreurs expliqués en 4.3.4. On va comparer les
résultats de l’estimation effectuée à partir de l’agrégation par clients aux résultats obtenus
pour l’agrégation totale.

On va ensuite pouvoir, pour chaque paramètre, placer les résultats de ces calculs d’erreur
dans un graphe afin de pouvoir comparer les erreurs obtenues pour le calcul des paramètres
après agrégation globale ou agrégation par clients. On s’attend, au moment de l’élaboration
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Figure 4.3 Nombre de commandes pour les clients classés en ordre de commandes décroissant
du nombre de commandes.

de ces graphes, à des erreurs plus faibles pour les gros clients pris avec l’agrégation par
clients que pour ces mêmes clients considérés globalement. On pense ensuite qu’à partir de
certains clients plus petits, les erreurs vont s’inverser. Pour des clients suffisament petits, les
erreurs sur l’estimation devraient être plus importantes pour les clients dont on agrège les
commandes que pour ceux qui sont considérés globalement.

4.4 Résultats

4.4.1 Regroupement des résultats

Afin de rendre les résultats de l’estimation de paramètres plus lisibles, ces résultats vont être
regroupés de deux façons. Par zones géographiques que ce soit d’origine ou de destination ou
par quantiles de clients selon la quantité de commandes de chaque client. Pour ce faire, une
fois les paramètres estimés pour toutes les commandes de l’ensemble de test et les erreurs
calculées pour chaque ensemble Bj

l pour l’agrégation choisie, on associe à chaque commande
de Bj

l ses erreurs sur chacun des paramètres, ainsi pour chaque commande i on dispose
de Ei(j) = (Eρ

i (j), Eµ
i (j), Eσ

i (j)) l’erreur sur les paramètres selon l’agrégation j pour la
commande i tel que :

∀i ∈ Bj
l , Ei(j) = EBj

l
. (4.5)

On regroupe ensuite les commandes selon le regroupement de résultats choisi que ce soit par
zones géographiques ou par clients ce qui permet de former les ensembles Um

l , ensemble l des
commandes groupées selon le regroupement m. Finalement on calcule l’erreur moyenne pour
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chacun de ces regroupements TUm
l

(j) :
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Pour simplifier les notations, dans les graphiques présentant les résultats, les erreurs moyennes
T ρUm

l
(j), T µUm

l
(j) et T σUm

l
(j) seront respectivement notées T ρj , T

µ
j et T σj .

4.4.2 Agrégation géographique par continents

On observe dans un premier temps les résultats pour l’étude de l’agrégation géographique par
les continents. La figure 4.4 présente ces résultats. On note que pour toute la suite de l’étude,
pour les graphiques en fonction de zones géographiques en abscisse, ces zones géographiques
sont classées par nombre de commandes décroissant.

Une fois les erreurs calculées pour chaque zone géographique d’origine ou de destination pour
les agrégations par zones géographiques d’origine, de destination et totale comme expliqué
en 4.3.2 et 4.3.3, les erreurs pour chaque paramètre sont représentées dans la figure.

On décide, pour simplifier l’analyse des figures dans la suite du travail de nommer les deux
types d’erreurs que l’on étudie. L’erreur entre les paramètres de la distribution du show-up
rate estimés par l’agrégation totale et les paramètres obtenus par la compagnie pour ces
mêmes groupes est appelée l’erreur totale (il s’agit de T ρtot, T µtot et T σtot). De la même façon,
l’erreur entre les paramètres de la distribution du show-up rate prédits pour l’agrégation géo-
graphique et les paramètres réels pour ces mêmes groupes est nommée l’erreur pour l’origine
ou pour la destination selon l’agrégation choisie (respectivement T ρorig, T µorig et T σorig et T ρdest,
T µdest et T σdest) ou si aucune distinction n’est faite l’erreur géographique.

On remarque tout d’abord que, pour les trois paramètres envisagés, que ce soit pour les
commandes à l’origine ou à la destination des zones géographiques, l’erreur pour l’agrégation
géographique est inférieure à l’erreur totale pour la grande majorité des zones géographiques
étudiées. De plus, cette erreur sur les paramètres de groupe est en général bien plus faible
que l’erreur globale. Par exemple, pour l’Amérique Latine, pour le paramètre de la moyenne,
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Figure 4.4 Erreurs pour les trois paramètres selon que la commande soit originaire de la zone
géographique ou qu’elle y soit destinée
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l’erreur absolue pour l’agrégation géographique est de 0.03 contre 0.15 pour l’erreur totale,
elle est ainsi 5 fois plus faible que pour l’erreur totale. On remarque que l’exception à cette
observation est présente pour la région correspondant à l’Amérique du Nord. Or cette région
est la région contenant le plus grand nombre de commandes. On pense ainsi que l’agrégation
géographique est moins précise pour cette région que l’agrégation totale car les commandes
de cette région consistent en une grande proportion de la totalité des commandes et que le
groupement géographique ne représente ainsi pas mieux ces commandes que le groupement
total.

Il est également intéressant de remarquer que pour les trois paramètres, les régions regrou-
pant le moins de commandes présentent des erreurs totales plus importantes que les régions
comportant un très grand nombre de commandes. Cela semble provenir du poids impor-
tant des grosses régions dans le calcul des paramètres globaux. En effet, ces grosses régions
possédant un grand nombre de commandes, elles représentent une très grosse partie de la
totalité des commandes reçues par la compagnie (les trois plus grosses régions totalisent
822978 des 890917 commandes reçues par la compagnie ; cela représente 92% de la totalité
des commandes). Il est donc normal que les grosses régions, surreprésentées dans la globalité
des commandes soient mieux représentées par les paramètres globaux que de plus petites
zones géographiques et donc que leurs erreurs globales soient plus faibles que pour les petites
régions. L’exception notable à cette observation est l’Asie, cette grosse région présente la
plus forte erreur totale pour le paramètre de la moyenne échantillonale et la deuxième erreur
totale pour la proportion de no-show. Cela semble venir du fait que le marché asiatique est
un marché très différent du reste du marché mondial, les paramètres calculés globalement
représentent donc mal ce marché malgré le grand nombre de commandes du marché asiatique
et donc la grande proportion qu’il occupe dans la formation des paramètres par l’agrégation
totale.

On remarque ainsi que les paramètres de la distribution du show-up rate sont stables par
l’agrégation en zones géographiques mais également que cette agrégation permet dans la
quasi-totalité des cas d’améliorer l’estimation de ces paramètres. Cependant, la disparité
dans le nombre de données disponibles pour chaque agrégat et les résultats différents pour la
région la plus importante en nombre de commandes, l’Amérique du Nord laisse la possibilité
de former un découpage plus fin pour certaines zones géographiques ce qu’on a effectué et
dont les résultat vont maintenant être étudiés.
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4.4.3 Découpage géographique plus précis

Le résultat de ce découpage géographique plus précis est présent dans la figure 4.5. Cette
figure est obtenue de la même façon que dans la section précédente 4.4.2.

Par leurs constructions, ces figures sont identiques à celles du paragraphe précédent pour
toutes les zones géographiques à l’exception des zones de l’Amérique du Nord. On s’intéresse
donc ici aux changements que l’on peut constater pour les agrégats des commandes à l’origine
et à la destination du Canada et des Etats-Unis. Le reste des graphes étant inchangé.

On remarque pour le Canada que cette nouvelle agrégation permet des erreurs pour l’agréga-
tion géographique un petit peu plus petites que celles de l’Amérique du Nord de l’agrégation
précédente pour le paramètre du no-show bien que la différence entre les erreurs pour le
Canada de cette agrégation et celles de l’Amérique du Nord pour les autres paramètres reste
très faible.

Pour les États-Unis, le nouveau découpage semble améliorer l’estimation effectuée à partir de
l’agrégation par origine bien que cette amélioration reste faible. Cependant, pour les erreurs
pour la destination, ce nouveau découpage les rend plus faibles que les erreurs totales ce qui
semble indiquer une meilleur estimation pour cette région et cette agrégation que l’estimation
obtenue pour l’Amérique du Nord pour le découpage précédent.

On considère cependant que l’ordre de grandeur de la différence entre les nouvelles erreurs
sur l’estimation pour cette agrégation par rapport aux erreurs pour les estimations de l’agré-
gation précédente rendent la différence entre nos deux agrégations peu importante, surtout
en comparaison aux erreurs obtenues pour les autres zones géographiques.

On n’effectue donc pas d’agrégation plus fine, l’agrégation que l’on vient d’effectuer n’amé-
liorant pas suffisamment l’estimation toutes les zones géographiques sauf les États-Unis pour
l’agrégation pour la destination.

4.4.4 Agrégation par clients

Pour cette étude, on va nommer les erreurs obtenues pour l’agrégation par clients (T ρclient,
T µclient et T σclient) l’erreur clients ou l’erreur par clients pour plus de lisibilité.

L’étude consiste en la considération de l’agrégation par clients afin de vérifier si, pour cer-
tains clients, et pour lesquels, la précision de l’estimation pour cette agrégation sera plus
intéressante que par l’agrégation totale . L’objectif est donc de séparer les clients en deux
groupes, le groupe pour lequel les clients doivent être considérés par l’agrégation par clients
pour améliorer l’estimation et celui où les clients sont considérés par l’agrégation totale. On
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Figure 4.5 Erreurs pour les trois paramètres pour les commandes réparties par zones géogra-
phiques pour le second découpage
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s’attend à ce que les plus gros clients doivent être considérés par l’agrégation par clients pour
une meilleure précision de l’estimation des paramètres et qu’à partir d’un certain client n, les
clients comprenant moins de commandes que ce client n nécessitent d’être étudiés globale-
ment, avec l’agrégation totale pour une estimation plus intéressante. Les tableaux de l’annexe
B présentent les résultats de l’estimation des paramètres pour les dix plus gros clients.

Pour présenter les résultats de façon lisible, une fois calculées les erreurs pour l’agrégation par
clients et totale, ces clients sont répartis en 10 déciles selon le nombre de commandes qu’ils
ont effectuées dans l’ensemble d’entraînement. Pour chacun de ces déciles, on ne conserve que
l’erreur moyenne pour chaque paramètre. On présente enfin les résultats sous la forme d’un
histogramme pour comparer les erreurs entre les clients d’un même décile par agrégations
par clients et totale ainsi que les déciles entre eux. Le même processus est également effectué
pour 40 quantiles pour plus de précision sur les résultats bien que les résultats entre ces deux
processus restent très proches.

La figure 4.6 montre les erreurs pour l’agrégation par clients et totale pour les clients classés
en déciles. On voit sur cette figure, tout d’abord, que pour les gros clients (les clients présents
dans les premiers déciles), l’erreur par clients est très inférieure à l’erreur totale pour les trois
paramètres. Ainsi, il est intéressant de considérer les plus gros clients seuls.

Pour les petits clients, on remarque une diminution de l’erreur par clients pour les para-
mètres de la proportion du no-show (ρi) et de l’écart-type échantillonal (σi) pour les deux
derniers déciles. Cette diminution semble venir du faible nombre de commandes passées par
les clients de ces déciles. En effet, les clients du dernier décile ne possèdent qu’entre trois et
une commande. Or ce faible nombre de commandes a beaucoup d’influence sur la valeur de
ces paramètres ρi et σi. En effet, si un client ne possède qu’une commande, alors sa proportion
de no-show est égale soit à 1 soit à 0. De la même façon, l’écart-type pour ses commandes est
de 0. Cela entraîne alors une diminution des erreurs pour ces paramètres car leur estimation
est artificiellement plus aisée. Cependant, ce ne sont pas des résultats à prendre en compte
car ils peuvent être trompeurs dans une situation réelle. En effet, si un client n’a dans le passé
effectué qu’une seule commande qui n’a pas été un no-show, on ne peut pas facilement prévoir
que les commandes futures soient ou non des no-shows. Il paraît donc préférable d’ignorer
cette diminution des erreurs pour ces deux paramètres. Cette idée est renforcée par le graphe
obtenu pour le paramètre µi pour lequel l’augmentation est continuelle pour l’erreur par
clients même pour les petits clients, bien qu’elle reste en dessous de l’erreur totale. Ainsi, il
paraît intéressant d’utiliser l’erreur par clients pour tous les clients bien que cela soit moins
certain pour les plus petits des clients.

La figure 4.7 représente la moyenne de l’erreur pour chaque paramètre ainsi que la dispersion



40

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Déciles en ordre décroissant du nombre de commandes

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

Er
re

ur
 a

bs
ol

ue

Erreur moyenne pour chaque décile 
 sur le paramètre du no-show

TN
client

TN
tot

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Déciles en ordre décroissant du nombre de commandes

0.000

0.025

0.050

0.075

0.100

0.125

0.150

0.175

0.200

Er
re
ur
 a
bs
ol
ue

Erreur moyenne pour chaque décile 
 sur le paramètre de la moyenne

Tμ
μlient

Tμ
tot

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Déciles en ordre décroissant du nombre de commandes

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

Er
re
ur

 a
bs

ol
ue

Erreur moyenne pour chaque décile 
 sur le paramètre de l'écart-type

Tσ
client

Tσ
tot

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Déciles en ordre décroissant du nombre de commandes

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

Er
re

ur
 a

bs
ol

ue

Somme des erreurs moyennes pour chaque décile 
 pour les trois paramètres

Tsum
client

Tsum
tot

Figure 4.6 Moyenne des erreurs sur les paramètres pour les clients répartis en déciles selon
le nombre de commandes par client.
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autour de cette moyenne calculée avec l’écart-type de cette erreur.

On remarque que pour l’erreur par clients et pour les paramètres du no-show et de l’écart-
type, pour les clients des premiers déciles, l’écart-type de l’erreur est faible. Cela indique que
pour ces clients, non seulement l’erreur est faible mais elle est également faible pour tous les
clients de ces déciles. Ainsi les paramètres prédits sur les groupes des commandes des clients
sont de bonnes estimations en général pour les clients des premiers déciles.

A l’inverse, pour les clients des derniers déciles, l’intervalle formé par l’écart-type est très
grand. Cela indique que bien que l’erreur par clients soit toujours faible pour les clients de
ces déciles, cette erreur varie beaucoup entre les clients de ces déciles. Ainsi l’erreur par clients
n’est finalement pas une estimation efficace pour les petits clients.

Pour le paramètres de la moyenne, l’écart-type de l’erreur reste assez constant sur les déciles,
on en déduit que pour ce paramètre, l’estimation n’est que peu changée par le nombre de
commandes des clients, cela reste cohérent avec les résultats des erreurs sur les estimations
présentées sur la figure 4.6 pour ce paramètre.

On remarque également que pour les erreurs totales, l’intervalle de l’écart-type reste assez
constant. On en conclut que, bien qu’elle permette une estimation un peu moins précise pour
les petits clients, l’agrégation par clients reste une meilleure façon de prévoir les paramètres
de ces clients car elle fournit tout de même une estimation adéquate et ce de façon équivalente
pour tous les clients.

On en conclut que la estimation par l’agrégation par clients pour les clients possédant le
plus grand nombre de commandes est préférable mais que la estimation par agrégation totale
reste meilleure pour les plus petits clients.

4.5 Décision en fonction de la taille de clients

On a observé sur la figure 4.7 que l’écart-type sur l’erreur pour nos estimations augmente à
mesure que la taille des clients diminue pour deux des paramètres de la distribution approchée
du show-up rate étudiée ; cela indique que nos estimations ne sont pas toujours bonnes pour les
petits clients, c’est-à-dire ceux ayant passé un faible nombre de commandes. On cherche donc
une façon de limiter cette variance pour les estimations des paramètres pour les commandes
de ces clients. On va devoir déterminer à partir de quelle taille de client l’agrégation par
clients ne fait plus assez de sens et donc pour quels clients on va devoir effectuer une autre
agrégation.

On va également s’intéresser ici aux commandes de certains clients que l’on a dû ignorer
jusqu’ici. En effet, afin de comparer les résultats de nos estimations pour les clients avec
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les commandes de ces clients présentes dans l’ensemble de test, il a été nécessaire d’ignorer
dans notre étude sur l’agrégation par clients, les clients présents uniquement dans l’un des
deux ensembles d’entraînement ou de test. Il nous faut cependant trouver la meilleure fa-
çon d’effectuer une estimation pour ces clients. Seuls des clients ayant un faible nombre de
commandes ne seront présents que dans un seul de ces ensembles.
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Figure 4.8 Pourcentage des commandes présentes dans un seul des ensembles d’entraînement
ou de test groupées par déciles classés en ordre décroissant du nombre de commandes

La figure 4.8 est formée en regroupant la totalité des clients dans 25 quantiles selon le nombre
de commandes par client classé en ordre décroissant. Cette figure représente la quantité de
clients présents dans un seul des groupes par quantile (le tableau C.1 regroupe également ces
informations ainsi que les nombres minimums et maximums de commandes pour chacun des
quantiles). On remarque que les clients présents uniquement dans l’un des deux ensembles
d’entraînement ou de test apparaissent de façon significative à partir du neuvième quantile.
Il s’agit de clients ayant passé entre seize et treize commandes. Sur la figure 4.7, il s’agit
des clients entre le vingt-cinquième quantile et le trentième quantile. On voit bien que pour
ces clients, la variance sur l’erreur pour l’estimation des paramètres représentée sur la figure
4.7 est très haute. Ainsi, il est justifié de ne pas utiliser l’agrégation client pour les clients à
partir de ce quantile pour limiter cette variance sur la précision de l’estimation. On décide
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donc, pour les clients à partir de ce quantile, c’est-à-dire pour les clients ayant moins de seize
commandes, d’utiliser une autre agrégation que l’agrégation par clients. Cela permet non
seulement de limiter la variance mais également d’effectuer les estimations pour les clients
présents uniquement dans l’un des deux ensembles.

Dans la situation réelle de la compagnie, cette décision revient à ne pas utiliser l’agrégation
par clients pour tous les clients en dessous de seize commandes. Ainsi, si un nouveau client
effectue une commande, une autre agrégation sera utilisée jusqu’à ce que le client dépasse
seize commandes ; on pourra alors utiliser l’agrégation par clients qui reste plus précise.

On choisit alors, pour ces petits clients pour lesquels on a décidé de ne pas utiliser l’agré-
gation par clients, d’utiliser pour les estimations de leurs paramètres, l’agrégation par zone
géographique. En effet, on possède plus de données pour chacune des zones géographiques
que pour les clients et on peut donc utiliser cette agrégation sans trop manquer de précision
et l’agrégation géographique s’est montrée en 4.4.2 plus précise que l’agrégation totale ; on
préfère donc cette agrégation géographique. Cependant, dans la suite du travail, on a choisi
de ne pas utiliser cette répartition des agrégations afin de pouvoir comparer les agrégations
entre elles pour l’estimation de la demande. Les résultats de la suite du travail pourraient
cependant être adaptés pour correspondre à cette approche plus robuste.
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CHAPITRE 5 ESTIMATION DE LA DEMANDE

Le chapitre 4 a permis de montrer notre capacité à prévoir les paramètres de la distribution à
laquelle on a assimilé la distribution du show-up rate. On a également pu étudier des agréga-
tions permettant de réduire les erreurs de nos estimations. Cependant, il faudrait maintenant
valider encore plus le choix de cette distribution particulière, vérifier que l’hypothèse sur la
forme de la distribution de probabilité du show-up rate est valide. Pour cela, on va continuer le
travail d’estimation pour prédire, à l’aide des paramètres estimés précédemment, la demande
en poids à transporter pour les marchandises du réseau. On pourra ainsi vérifier l’efficacité de
notre modèle. Si on obtient de bonnes estimations pour les poids à transporter, on possédera
une raison supplémentaire de valider l’efficacité de la distribution que l’on a choisie pour
représenter la distribution de probabilité des show-up rates. On pourra également, à partir
des estimations pour les poids à transporter des commandes étudier le débordements pour
tout les avions du réseau et ainsi observer si l’estimation des paramètres effectuées donne des
résultats cohérents pour la totalité de l’étude à effectuer jusqu’au débordement des avions.

5.1 Estimation de la demande

L’estimation de la demande en marchandises à transporter est en quelques sorte une suite
de l’étude effectuée précédemment. Une fois les paramètres de la distribution approchée du
show-up rate estimés pour tous les groupes agrégés des commandes (3.3), il suffit d’utiliser
ces paramètres pour obtenir une estimation du poids à transporter pour chaque commande.
Le paragraphe 3.4 illustre le fonctionnement de cette estimation.

Une fois les paramètres estimés pour tous les ensembles agrégés comme vu dans le chapitre 4,
on assigne ces paramètres à chaque commande des ensembles correspondants. On peut ensuite
utiliser les lois aléatoires suivies par le show-up rate (voir équations 3.19, 3.20 et 3.21) pour
prédire un show-up rate pour chacune des commandes. Finalement, à partir de ce show-
up rate, l’équation 3.22 permet d’obtenir un poids prédit pour chacune des commandes du
réseau. On peut alors calculer l’erreur relative entre notre estimation des poids transportés
et les poids réellement transportés par la compagnie. Pour que les erreurs des différentes
commandes soient comparables entre elles, on décide de prendre ces erreurs relativement aux
poids commandés. On a ainsi, en notant Mp,j

i le poids prédit de la commande i calculé avec
l’agrégation j, M r

i le poids transporté pour la commande i et M c
i le poids commandé on a
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ainsi l’erreur pour les poids prédits Qj
i :

Qj
i = |M

p,j
i −M r

i |
M c

i

. (5.1)

Les résultats de l’estimation de la demande pour notre modèle ainsi que pour les autres
estimateurs sont calculés à partir des paramètres estimés par les deux agrégations envisagées
en 4.3.3 et 4.3.4. On décide cependant de ne pas utiliser de résultats provenant du découpage
géographique plus fin de 4.3.3 car on a pu constater en 4.4.3 que ce découpage n’amenait pas
d’amélioration importante des résultats de la estimation pour la totalité des commandes. Les
résultats de cette étude peuvent être trouvés au paragraphe 5.3.1.

5.2 Différents regroupements :

On peut utiliser les résultats des expériences du paragraphe 5.1 pour tenter de valider notre
modèle. Cependant, ces résultats ne sont pas une représentation exacte de l’étude que l’on
cherche à effectuer. En effet, notre objectif n’est pas d’être capable de prédire le poids à
transporter pour chaque commande du réseau. On a deux objectifs :
• On peut décider de prédire la demande. La demande est généralement prise en compte

par OD (paire Origine-Destination). Ainsi, on peut s’intéresser à l’estimation de la
demande pour chacune de ces ODs, étudier les erreurs de estimation que l’on effectue
avec notre modèle pour chaque OD.
• Sinon, on peut s’intéresser à la estimation du débordement. Le solver pour lequel on

prédit les paramètres de la distribution du show-up rate a pour objectif de prédire
le débordement c’est-à-dire la demande totale des marchandises à transporter pour
chaque vol qui va dépasser la capacité de l’avion auquel elles sont attribuées. Il est
donc très intéressant d’étudier les erreurs sur nos estimations pour chaque vol du
réseau et non plus pour les commandes.

5.2.1 Moyenne des erreurs

Une fois les erreurs sur les masses calculées pour les commandes, ces erreurs sont regroupées
afin d’obtenir des résultats visibles. Ces regroupements peuvent être effectués par clients, par
origines destinations ou même par vols empruntés. Pour un tel regroupement s, on calcule
la moyenne des erreurs Qj

Us
l
obtenue pour des erreurs calculées par l’agrégation j sur le l

ensemble des commandes obtenu pour le regroupement s, ainsi que l’écart-type de ces erreurs
σ(Qj

Uorig
l

) :
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Qj
Us

l
= 1

#U s
l

∑
i∈Us

l

Qj
i (5.2)

σ(Qj
Us

l
) =

√√√√ 1
#U s

l − 1
∑
i∈Us

l

(Qj
i −Q

j
Us

l
)2. (5.3)

5.2.2 Erreur par OD

On étudie, dans ce paragraphe, les erreurs sur les poids transportés pour chaque paire Origine-
Destination. Cette étude est effectuée après l’étude du paragraphe 5.1. On dispose ainsi, pour
chaque commande de l’ensemble de test, d’une valeur prédite du poids à transporter.

On va ensuite grouper toutes les commandes de l’ensemble de test selon leur OD et le jour du
départ de la commande. On peut finalement calculer l’erreur entre les masses prédites et les
masses à transporter pour chacun de ces groupes. Soit Uorig

l l’ensemble des commandes dont
l’origine appartient à la zone géographique l comme défini en 4.4.1, on a l’erreur moyenne
sur les Uorig

l

j, Qj

Uorig
l
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On calcule ensuite cette erreur pour chacune des agrégations j. Les résultats de cette étude
sont présentés en 5.3.2. Ces résultats sont calculés à partir de paramètres obtenus par les
agrégations géographiques et par clients définies en 4.3.3 et 4.3.4.

5.2.3 Erreur par vols

De la même façon que dans le paragraphe précédent, l’étude est effectuée après l’étude pré-
sente au paragraphe 5.1. On dispose ainsi, pour chaque commande de l’ensemble de test,
d’une valeur prédite du poids à transporter.

Notre objectif est ici de vérifier l’utilité de notre modèle pour l’estimation du débordement.
Une telle estimation consiste en la estimation de la quantité de marchandises à transporter
pour un avion. On va donc calculer l’erreur entre les poids que l’on a prédits pour les com-
mandes et les poids effectivement à transporter pour la compagnie et ce pour chacun des vols
du réseau.
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Pour cela, on procède de la même façon qu’en 5.2.2 pour calculer Qj
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l

et σ(Qj
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l

) :
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= 1
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l

∑
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i (5.6)
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j
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5.3 Résultats

Pour simplifier les notations, dans les graphiques présentant les résultats, les erreurs moyennes
et écarts-types Qj

Us
l
et σ(Qj

Us
l
) seront respectivement notés Qj

s et σ(Qj
s).

Dans cette section sont présentés les résultats de l’étude décrite au début du chapitre. On a
divisé ces résultats selon le type du regroupement employé pour les obtenir : pas de regrou-
pement, regroupement par OD ou regroupement par vol.

5.3.1 Estimation de la demande simple

Ici, sont présentés les résultats de l’étude sans regroupement comme expliqué en 5.1. Ainsi,
une fois les poids à transporter prédits, les erreurs relatives sur l’estimation sont calculées
pour chacune des commandes. On présente finalement les résultats sur ces erreurs.

Dans un premier temps, le tableau 5.1 présente des statistiques générales sur les erreurs
relatives pour les commandes selon la première agrégation utilisée. On remarque d’abord sur
ce tableau l’importance de choisir une agrégation plus précise que l’agrégation totale. En effet,
on peut voir que les agrégations par clients ou zone géographique améliorent les résultats et
ce, quelque soit le paramètre de la distribution des erreurs étudiées. On remarque également
que, pour l’agrégation géographique, les résultats sont extrêmement similaires que l’on décide
d’agréger par les zones géographiques d’origine ou de destination. Finalement on note que
les résultats obtenus après une agrégation par clients sont meilleurs que pour les deux autres

Tableau 5.1 Statistiques des erreurs sur les commandes selon l’agrégation choisie

Statistiques sur
les Erreurs

Agrégation
totale

Agrégation
par clients

Agrégation géographique
Origine Destination

Moyenne 0.7552 0.6518 0.6959 0.6967
Ecart-type 0.8762 0.7736 0.7704 0.7722
Médiane 0.6149 0.4680 0.5714 0.5719
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agrégations envisagées.

Les figures 5.1 et 5.2 présentent les moyennes ainsi que les écarts-types des erreurs sur les com-
mandes classées respectivement par zone géographique d’origine et de destination. Ces erreurs
sont obtenues après une agrégation totale ou une agrégation géographique. Tout d’abord, on
remarque que les moyennes comme les écarts-types donnent des résultats semblables qu’ils
soient formés pour la zone géographique d’origine ou de destination. Par contre, on remarque
également que, bien que pour pour l’estimation des paramètres, l’agrégation géographique
donnait de bien meilleurs résultats que l’agrégation totale. Cela est visible sur la figure 4.4, ici,
les erreurs sont comparables entre ces deux agrégations bien que les erreurs pour l’agrégation
géographique restent en général plus faibles que pour l’agrégation totale.

La figure 5.3 présente les résultats obtenus pour le calcul des erreurs après une première
agrégation par clients ou une agrégation totale. Une fois les erreurs calculées pour chacune
des commandes de l’ensemble de test, ces commandes sont groupées selon les déciles auxquels
appartiennent les clients qui les ont passées. Ces clients sont classés dans les déciles par
ordre décroissant du nombre de commandes de telle sorte que les plus gros clients soient
présents dans le premier décile et les plus petits dans le dernier décile. Les moyennes et
les écarts-types sont ensuite calculés pour chacun de ces déciles. On remarque tout d’abord
que les moyennes des erreurs obtenues après une agrégation par clients sont inférieures à
celles obtenues pour l’agrégation totale ce qui est cohérent avec les résultats obtenus pour
l’estimation des paramètres avec cette agrégation (figure 4.6). On remarque également que
les moyennes des erreurs ainsi que les écarts-types des erreurs pour l’agrégation par clients
diminuent lorsque la taille des clients dans le décile diminue. Cela vient du fait que les plus
gros clients sont en général moins fiables que les petits. La figure D.1 montre que les clients
des premiers quantiles, ceux ayant le plus de commandes ont en moyenne un show-up rate
plus faible que ceux des autres quantiles ainsi qu’un écart-type plus élevé. Les plus gros
clients sont moins fiables et moins homogènes et donc l’erreur sur la demande en est plus
grande. On remarque également que les moyennes des erreurs sont toujours meilleures pour
l’agrégation par clients que pour l’agrégation totale mais que les écarts-types des erreurs sont
supérieurs pour l’agrégation par clients à ceux de l’agrégation totale dès le deuxième décile.
On en déduit que bien que la moyenne des erreurs est meilleure pour l’agrégation par clients,
ces erreurs doivent être plus dispersées que les erreurs obtenues par l’agrégation totale.

5.3.2 Erreur par OD

Dans cette section sont présentés les résultats de l’étude expliquée précédemment au 5.1 avec
un regroupement par paires Origines-Destinations (OD) (5.2.2). On étudie ainsi la estima-
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Figure 5.1 Erreur moyenne et écart-type moyen de l’erreur pour la demande agrégée par
zones géographiques d’origine sans le regroupement
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Figure 5.3 Erreur moyenne et écart-type moyen de l’erreur pour la demande sans regrou-
pement agrégée par clients selon les déciles des clients classés par nombre de commandes
décroissant

tion de la demande par OD, la demande en marchandises à transporter étant généralement
exprimée par OD. Une fois les poids prédits pour chacune des commandes (après avoir tout
d’abord prédit les paramètres des distributions de show-up rate des commandes), les com-
mandes sont groupées par leurs paires origines destination et les erreurs sont calculées entre
les poids prédits et réellement à transporter pour chacune de ces OD (5.2.2). Le tableau
5.2 présente des statistiques sur les erreurs obtenues après ce regroupement par OD selon la
première agrégation effectuée. On peut remarquer dans un premier temps que les résultats
obtenus pour l’agrégation géographique sont très similaires qu’on agrège par zone d’origine ou
de destination. On voit également que l’agrégation totale donne des résultats très proches de
ceux de l’agrégation géographique, l’agrégation géographique ne semble ainsi pas préférable
pour cette étude à l’agrégation totale car elle n’apporte pas d’amélioration dans la précision
des estimations. En revanche, l’agrégation par clients donne de meilleurs résultats que les

Tableau 5.2 Statistiques des erreurs par paires Origines-Destination sur les commandes selon
l’agrégation

Erreurs
par OD

Agrégation
totale

Agrégation
par clients

Agrégation géographique
Origine Destination

Moyenne 0.5435 0.4536 0.5434 0.5442
Ecart-type 0.5360 0.5108 0.5338 0.5380
Médiane 0.4389 0.3333 0.4388 0.4396
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autres agrégations et semble suggérer une meilleure estimation de la demande par OD que
les autres agrégations.

La figure 5.4 présente les résultats des erreurs calculées après le regroupement par OD, il
s’agit donc des erreurs entre le poids prédit et transporté par OD puis groupées par la zone
géographique d’origine ou de destination. Sur ce graphique, on a compilé les moyennes des
erreurs et leurs écarts-types sur les zones géographiques pour les trois agrégations étudiées
(totale, géographique et par clients). On remarque tout d’abord que les résultats sont en
général similaires que l’on groupe sur les zones d’origine ou de destination. On remarque
également que les résultats obtenus pour l’agrégation géographique et l’agrégation totale sont
très proches ce qui est cohérent avec les résultats présentés au tableau 5.2. Finalement, on
peut remarquer que les moyennes et écarts-types des erreurs sont plus faibles pour les résultats
obtenus après l’agrégation par clients que pour les autres agrégations. Cette agrégation par
clients semble donc meilleure pour prédire la demande par OD.

5.3.3 Erreur par vol

Dans cette section sont présentés les résultats de l’étude expliquée précédemment 5.1 avec
un regroupement des commandes par vols 5.2.3. On étudie ainsi un préliminaire à la estima-
tion du débordement par vols, le débordement dépendant de la quantité de marchandises à
transporter pour chaque vol et de la capacité des avions. Une fois les poids prédits pour cha-
cune des commandes (après une première agrégation totale, géographique ou par clients), les
commandes sont groupées par les vols auxquels elle appartiennent et les erreurs sont ensuite
calculées entre les poids prédits et réellement à transporter pour chacun des vols. (5.2.2).

Le tableau 5.3 présente des statistiques sur ces erreurs calculées par vols. On remarque tout
d’abord que, de la même façon que pour le tableau 5.2, les statistiques obtenues pour les
agrégations géographiques (que ce soit pour l’origine ou la destination) et pour l’agréga-
tion totale sont très similaires. Les résultats obtenus par l’étude ne semblent pas beaucoup
changer si l’on utilise l’une ou l’autre de ces agrégations. On remarque au contraire que

Tableau 5.3 Statistiques des erreurs par vol sur les commandes selon l’agrégation

Erreurs par vol Agrégation
totale

Agrégation
par clients

Agrégation géographique
Origine Destination

Moyenne 0.5634 0.4712 0.5632 0.5632
Ecart-type 0.5576 0.5332 0.5540 0.5595
Médiane 0.4587 0.3470 0.4615 0.4579
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Figure 5.4 Erreur moyenne et écart-type moyen de l’erreur pour la demande avec regroupe-
ment par OD
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l’agrégation par clients donne des résultats plus précis que les autres agrégations et semble
indiquer qu’effectuer cette agrégation donnerait de meilleurs résultats pour l’estimation du
débordement.

La figure 5.5 présente les résultats des erreurs calculées après le regroupement par vols, il
s’agit donc des erreurs entre le poids prédit et transporté pour chaque vol puis groupées
par la zone géographique d’origine ou de destination de chaque vol. Sur ce graphique, on a
compilé les moyennes des erreurs et leurs écarts-types sur les zones géographiques pour les
trois agrégations étudiées (totale, géographique et par clients).

On remarque tout d’abord que les moyennes des erreurs et des écarts-types sont très proches
pour les agrégations totale et géographique pour la majorité des zones géographiques choisies.
On voit également que l’agrégation par clients donne des résultats en général meilleurs que
les deux autres agrégations. L’exception à cette remarque semble être pour l’Afrique, l’écart-
type des erreurs pour l’agrégation par clients est plus grande que pour les autres agrégations.
Cependant, de par le peu de données que l’on possède pour le continent africain, ces résultats
ne sont pas significatifs. On a bien vu de la même façon dans les expériences précédentes ainsi
que dans le chapitre 4 que les résultats obtenus pour l’Afrique sont en général contradictoires
avec le reste des résultats.

On remarque finalement que, bien que les résultats soient proches pour les trois agrégations
considérées, l’agrégation par clients donne de meilleurs résultats pour le calcul de la demande
en marchandises à transporter par avion. On en conclut qu’il est préférable pour notre étude
d’utiliser cette agrégation tant les résultats sont plus intéressants pour l’estimation des pa-
ramètres comme vu en 4.4.4 et pour le calcul des erreurs par vols.

5.4 Débordement

5.4.1 Définition

Dans le milieu du cargo aérien on dit qu’il y a débordement pour un avion si les dimensions
totales des marchandises qui lui sont assignées dépassent la capacité de l’avion en masse ou
en volume. Plusieurs causes peuvent amener au débordement d’un avion :

— Dans les cas où de la sur-réservation (overbooking) a été employée lors de l’accepta-
tion des commandes pour l’avion, il est possible qu’un nombre de commandes plus
important que prévu soit présent pour le transport. L’avion peut donc ne pas disposer
de suffisamment d’espace pour toutes les commandes présentées.

— Les avions que l’on étudie ne sont pas des avions entièrement dédiés au cargo mais des
avions de transport de passagers qui remplissent l’espace libre de leur cale de cargo.
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Figure 5.5 Erreur moyenne et écart-type moyen de l’erreur pour la demande avec agrégation
par vol
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Ainsi, la capacité libre de l’avion n’est connue que peu de temps avant son départ.
Il est donc possible d’avoir prévu trop de cargo par rapport à l’espace libre dans la
cale si les bagages des passagers sont plus nombreux ou volumineux que prévu par
exemple.

— Dans de rares cas, des conditions extérieures au vol ou au cargo peuvent créer un dé-
bordement. Par exemple en cas de conditions météorologiques inhabituelles. En effet,
certaines conditions météorologiques peuvent entraîner le besoin de plus de carburant
pour un avion. La masse de ce carburant peut alors entraîner le dépassement du maxi-
mum de masse totale de l’avion pour un décollage sécuritaire. Il est donc nécessaire de
diminuer la masse de cargo présente dans l’avion. La capacité de l’avion est changée
par les conditions météorologiques, il y a débordement.

S’il y a débordement, il est nécessaire pour la compagnie de changer le plan de transport,
c’est-à-dire de réaffecter certaines des marchandises de l’avion qui déborde à d’autre avions.
Cela peut également entraîner le besoin de réaffecter les marchandises d’autres avions pour
faire de la place à ces nouvelles marchandises. Il est donc important non seulement d’étudier si
un avion va déborder mais également à quel point cet avion va déborder. Pour cela, on définit
le débordement de l’avion comme la quantité de marchandises (leur masse) qui "dépasse" la
capacité de l’avion. On définit ainsi le débordement d’un avion de la façon suivante ; soit i
les commandes d’un vol k, Mi leurs masses et Ck la capacité de l’avion, on a le débordement
Dk :

Dk = max(
∑
i∈K

mi − Ck, 0). (5.8)

5.4.2 Motivation

Comme expliqué en 3.1, le but de notre projet est de s’assurer de l’estimation précise des
paramètres de la distribution du show-up rate des commandes du réseau. Cette estimation a
pour objectif de s’intégrer dans la méthode analytique de ré-optimisation du plan de transport
(shipping plan) des commandes pour minimiser le débordement des avions du réseau, mise
au point par Zago et al. [1]. Il a déjà été prouvé par Zago et al. [1] que leur modèle analytique
donne des résultats de qualité équivalente à ceux d’autres par générations de scénarios. On
souhaite cependant vérifier si l’approximation de la distribution du show-up rate que l’on a
choisie permet d’obtenir de bonnes estimations du débordement même sans effectuer le travail
de ré-optimisation. En effet, le travail de ré-optimisation ne peut pas totalement éliminer le
débordement, il peut donc être particulièrement intéressant de pouvoir obtenir une bonne
estimation de ce débordement. Cette estimation pourrait par exemple être utilisée après le
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travail de ré-optimisation du réseau afin de vérifier les éventuels débordements restants pour
les avions.

5.4.3 Capacité des avions

A première vue, il pourrait sembler qu’obtenir la capacité en cargo des avions soit simple,
qu’il suffise de noter les capacités des avions fournies par les constructeurs. Cependant, cela ne
pourrait pas fonctionner. En effet, les constructeurs ne peuvent fournir, en tant que capacité
pour les avions que les dimensions de la cale ainsi que la masse maximale de l’appareil au
décollage. En pratique, la capacité de l’avion dépend de plusieurs facteurs, et ce, à la fois
pour la capacité de l’avion en volume et pour la capacité en masse.

La capacité en volume dépend tout d’abord des dimensions de la cale. Cependant, l’avion
contenant également des passagers, la cale est tout d’abord occupée par les bagages de ces
passagers, la capacité est donc limitée par les dimensions de ces bagages ainsi que leur agen-
cement.

Pour la capacité en masse, la borne maximale de capacité est la masse maximale de l’avion
permettant un décollage sécuritaire. Cette masse maximale est fournie par le constructeur et
ne peut pas être dépassée. Cependant, la capacité pratique en masse est limitée par d’autres
facteurs. Tout d’abord, il faut compter les masses des "équipements" nécessaires au trajet,
c’est-à-dire les masses de l’équipage, la masse du carburant nécessaire au trajet et la masse
de l’avion vide. La masse de l’équipage ainsi que celle du personnel sont connues par la
compagnie par contre la masse du carburant est plus difficile à déterminer. En effet, cette
masse dépend tout d’abord de la distance du trajet effectué mais également de l’altitude
choisie pour le trajet, de la vitesse de l’avion ainsi que des conditions météorologiques. Il est
donc difficile d’obtenir une détermination précise pour cette masse du carburant à l’avance.
Elle est déterminée quand le plan de vol est calculé , seulement un jour ou deux avant le
décollage. Ce plan peut cependant être révisé dans les heures qui précède le décollage si des
changements importants sont apparus sur la météo, un départ retardé, la charge de l’avion... Il
faut aussi soustraire à la masse maximale, les masses des passagers ainsi que de leurs bagages.
Ces masses sont plus variables car le nombre de passagers est rarement connu précisément.
De plus la masse des bagages est liée au nombre de passagers présents dans l’avion mais varie
également selon d’autre facteurs. En effet, l’origine et la destination du vol, les saisons, les
jours de la semaine ainsi que les conditions météorologiques peuvent faire varier les quantités
de bagages des passagers. Il y a donc également une grande incertitude sur cette masse bien
que les compagnies aériennes ont en général des systèmes en place pour l’estimation de cette
masse.
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Tous ces facteurs entraînent une incertitude importante sur la capacité en cargo de l’avion à
la fois pour la masse et pour le volume.

Comme pour le reste de notre étude, qui est ciblée sur le show-up rate des commandes en
masse, on va étudier le débordement des avions en masse et on va donc calculer pour les
avions leur capacité maximale en masse.

Calcul de la capacité pratique

Comme dit plus haut, la capacité pratique des avions est soumise à une incertitude impor-
tante. De plus, les données fournies par la compagnie aérienne ne permettent pas d’inférer
la capacité pratique des avions. On ne dispose en effet que des donnés sur les commandes
ainsi que sur les transports du cargo, rien sur les débordements, les capacités effectives des
modèles d’avions utilisés par la compagnie ou sur les quantités de passagers ou de bagages
dans les avions. Ces informations existent et sont sous la possession de la compagnie aérienne,
toutefois nous n’avons pas cette information pour la période de notre étude.Ainsi, non seule-
ment on ne dispose pas des données nécessaires au calcul des capacités effectives des avions
au moment du départ, mais on ne possède pas non plus d’informations sur quels avions ont
débordé avant le départ et on ne peut donc pas analyser le débordement dans la situation
réelle à l’aide des données fournies par la compagnie. Nos données ne comprenant que les
informations sur les commandes ayant été transportées par les avions, aucun débordement
ne peut être trouvé à partir des données uniquement. En effet, les commandes ayant été
transportées, il n’y a pas de débordement dans les avions de nos données par définition.

On va donc devoir effectuer une analyse simulée sur le débordement afin de voir si notre
estimation du show-up rate entraîne de bonnes estimations pour le débordement des avions
du réseau.

Pour cela, on va prendre des capacités pratiques arbitraires pour les différents modèles
d’avions présents dans les données. Ces capacités pratiques doivent respecter certains cri-
tères :

— Tout d’abord, les capacités pratiques doivent être bien inférieures aux capacités théo-
riques définies en 5.4.3, ces capacités théoriques étant des bornes supérieures de la
capacité qui ne seront jamais atteintes en pratique.

— Ensuite, nos données ne contenant aucune information sur les débordements mais
uniquement sur les commandes ayant été transportées et les avions dans lesquels ces
commandes ont été transportées, les capacités pratiques que l’on choisit doivent per-
mettre, avec nos données d’obtenir des avions qui débordent. Pour cela, on va calculer
les débordements sur les avions qui ont décollé et qui donc dans les faits ne débordent
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pas. Il faut donc choisir des capacités pratiques restreintes qui donnent des déborde-
ments pour une partie des avions des données.

On va calculer les capacités pratiques à partir des données que l’on possède sur les mar-
chandises transportées dans les avions. Pour chaque modèle d’avion, on prend l’ensemble des
quantités de marchandises transportées par le modèle d’avion dans les données. Ensuite, on
ne peut pas utiliser le maximum de ces quantités comme capacité pratique pour le modèle
car il n’y aurait alors jamais de débordement. On décide donc de retenir pour la capacité
pratique du modèle la quantité transportée par l’avion représentant le quantile à 95% de ces
quantités transportées. De cette façon, pour chaque modèle d’avion, 5% des trajets effectués
par le modèle dans nos données seraient des débordements.

Une fois les calculs effectués, on obtient les capacités pratiques pour tous les modèles d’avions
employés par la compagnie dans les données possédées. Ces résultats sont présentés dans le
tableau 5.4. On y a placé en plus de ces capacités pratiques, les capacités théoriques des
modèles d’avions. Ces capacités théoriques proviennent du constructeur, ce sont les charges
utiles maximales des avions (maximum payload). Cette charge utile maximale est calculée en
soustrayant à la masse maximale de décollage de l’avion sa masse à vide ainsi que la masse de
l’équipage et du carburant nécessaire à un trajet minimal. Il s’agit donc de la masse maximale
que peuvent mesurer la totalité des cargo et passagers. On remarque bien que pour tous les
modèles d’avions, la capacité pratique est très inférieure à la capacité théorique, ce à quoi on
s’attend car cette capacité pratique ne compte ni passagers ni carburant pour un trajet plus
important que le trajet minimal.

On va utiliser ces capacités pratiques pour la suite du travail.

5.4.4 Calcul du débordement

Méthodologie

Une fois les capacités calculées pour chaque modèle d’avion, on peut calculer les déborde-
ments.

Pour ce faire, on va, procéder comme en 5.1 pour estimer un show-up rate pour chacune des
commandes et prédire la masse à transporter pour chacune de ces commandes.

On peut ensuite sommer les commandes selon les avions qu’elles ont empruntés, soit le vol k
et les commandes i on a la masse totale transportée par l’avion :

Mk =
∑
i∈Kk

mi, (5.9)
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Tableau 5.4 Tableau sur des capacités pratiques des modèles d’avions

Code du
modèle d’avion

Capacité pratique
calculée
(kg)

Maximum transporté
dans les données (kg)

Capacité Théorique
(kg)

77W 16586.80 66021 66050
789 14135.60 52577 52587
76F 14014 34428 43800
333 11660.60 45309 45600
763 9865.55 39673 40000
332 8116.50 23330 49400
788 7710.25 43012 43318
77L 7169.75 45915 50850
762 4262.80 12371 33300
772 1725.60 4381 51250
321 1308.30 34064 56000
7M8 1080 17973 20882
319 915 13247 14000
320 900 15907 19900
E90 304 4464 4500
E75 294 5493 10110
DH1 160 554 4647
CRJ 143.70 2120 6124
DH4 122 5675 8489
BEH 87.15 274 2200
DH3 86.45 692 6124
CR9 76 4296 10247
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où

Kk = {commandes i du vol k} .

On peut donc ensuite calculer le débordement D de chaque vol k à l’aide de sa capacité
pratique Ck :

Dk = max(Mk − Ck, 0). (5.10)

Agrégation choisie

On effectue les estimations décrites en 5.4.4 avec chacune des agrégations de notre étude, c’est-
à-dire l’agrégation totale, l’agrégation géographique et l’agrégation par clients pour pouvoir
comparer les résultats des agrégations pour les calculs de débordements pour les avions.
On décide pour l’agrégation géographique de ne considérer que l’agrégation par les origines
géographiques car les différences entre cette agrégation et l’agrégation par destination sont
très faibles et ainsi éviter les redondances.

5.4.5 Expériences

Dans un premier temps, on a effectué l’estimation du débordement décrite plus haut. On a
également calculé le débordement constaté pour les vols k, Dc

k, pour chacun des avions c’est-
à-dire le débordement calculé avec la masse qui a été transportée par l’avion et la capacité
pratique que l’on a déterminée :

Dc
k = max(M r

k − Ck, 0). (5.11)

On peut donc comparer le débordement calculé avec chacune des agrégations étudiées et ce
débordement constaté.

Pour ce faire, on introduit une erreur sur le débordement prédit, pour un débordement calculé
avec une agrégation j pour un vol k, on définit cette erreur Ej

k :

F j
k = |Dj

k −Dc
k|. (5.12)

Finalement, pour pouvoir comparer ces résultats à la situation actuelle de la compagnie, on
va introduire l’erreur sur le débordement obtenue à la commande. Pour ce faire, on va calculer
le débordement commandé Db

k qui correspond au débordement obtenu à partir des masses
commandées par les clients. On obtient ensuite l’erreur pour le débordement commandé pour
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le vol k, Eb
k, à partir de ce débordement :

F b
k = |Db

k −Dc
k|. (5.13)

Cette erreur correspond à la précision de l’estimation du débordement que l’on peut obtenir
dès la prise de la commande.

5.4.6 Résultats

Estimations des débordements

La figure 5.6 présente les pourcentages de débordement obtenus pour les percentiles de dé-
bordement sur les avions du réseau. Un percentile de débordement de x% = y indique que
pour le débordement étudié (Dc

k, Db
k, Dtot

k , Dorig
k , Dclient

k ), x% des avions on une valeur de
débordement inférieure à y. On remarque ainsi, que jusqu’au percentile de 89%, les trois
estimations obtenues à partir des agrégations totale, par zone géographique d’origine et par
clients n’ont pas de débordement ; pour le débordement commandé Db

k, il n’y a pas de dé-
bordement jusqu’au percentile de 83%. On remarque également que les trois agrégations
donnent des distributions de débordement bien plus proches de la situation réelle (Dc

k) que
du débordement obtenu à partir des données des commandes (Db

k). Cela montre bien l’utilité
de notre travail, quelle que soit l’agrégation choisie, l’estimation que l’on effectue conduit
à une meilleure estimation du débordement que si on se base uniquement sur les données
des commandes effectuées. Il est donc bien utile de mener cette estimation pour obtenir de
meilleures estimations de ce débordement. De plus, on remarque que les résultats obtenus
avec nos agrégations donnent des estimations du débordement un peu surestimées par rapport
à la situation réelle. Ceci peut également être un avantage car cela permet à la compagnie
de conserver une certaine marge dans les soutes des avions. Une estimation du débordement
surestimée donne donc des résultats plus robustes dans le but de limiter ces débordements
pour la compagnie.

Finalement, on peut remarquer un ordre dans la précision de ces débordements obtenus pour
les agrégations, l’agrégation par clients donne des débordements prévus (Dclient

k ) plus proches
de la situation réelle que l’agrégation par zones géographiques d’origine (Dorig

k ) qui est elle-
même meilleure que l’estimation à partir de l’agrégation totale (Dtot

k ). Ce sont des résultats
cohérents avec les résultats des estimations des paramètres effectuées en 4 les précisions de
ces estimations de paramètres respectant la même hiérarchie entre les résultats.
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Figure 5.6 Percentiles des débordements

Erreur moyenne sur le débordement

Une fois l’erreur sur le débordement calculée pour chaque vol du réseau, il est nécessaire de
regrouper les résultats sur ces vols afin d’obtenir des résultats exploitables. On va envisager
deux regroupements différents, un regroupement par origine géographique et un regroupe-
ment par modèle d’avion.

Pour le regroupement par origine, on va, pour chaque agrégation considérée : regrouper les
vols selon les zones géographiques dont ils sont originaires. On prend ensuite la moyenne des
erreurs sur le débordement pour ces vols. Soit Zx l’ensemble des vols dont l’origine appartient
à la zone x, on calcule Ej

x l’erreur moyenne pour l’agrégation j et la zone géographique
d’origine x :

F j
x = 1
|Zx|

∑
k∈Zx

F j
k (5.14)

où

Zx = {vol k tel que l’origine de k est dans la zone x} .



64

De la même façon, on calcule F b
x l’erreur moyenne sur le débordement obtenu à la commande

pour la zone géographique x :

F b
x = 1
|Zx|

∑
k∈Zx

F b
k (5.15)

où

Zx = {vol k tel que l’origine de k est dans la zone x} .

De la même façon, un regroupement par modèle d’avions est envisagé. Les erreurs sur le
débordement sont cette fois regroupées selon le modèle d’avion employé pour le vol k puis on
prend la moyenne de ces erreurs sur le débordement pour chacun de ces groupes. On calcule
ainsi Ej

v l’erreur moyenne par agrégation j pour le modèle d’avion v et Ej
v l’erreur moyenne

constatée pour le modèle d’avion m :

F j
v = 1
|Fv|

∑
k∈Yv

F j
k (5.16)

où

Yv = {vol k utilisant un avion de modèle v}

et

F b
v = 1
|Yv|

∑
k∈Yv

F j
k (5.17)

où

Yv = {vol k utilisant un avion de modèle v} .

Les résultats obtenus sur ces erreurs sont présentés dans les graphes 5.7 et 5.8.

On remarque tout d’abord, pour la figure 5.7 que les estimations avec les agrégations totale
(F tot

x ) et par origine des commandes (F orig
x ) donnent des erreurs importantes pour l’estima-

tion du débordement. Ces erreurs sont en effet supérieures à l’erreur sur le débordement
constaté (F b

x) pour toutes les zones géographiques. Cela signifie que n’utiliser que les infor-
mations disponibles au moment de la commande donne de meilleurs résultats en moyenne
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sur l’estimation du débordement que d’utiliser une de ces agrégations. Entre ces deux agréga-
tions, il n’est pas évident de désigner une agrégation donnant des résultats supérieurs, selon
la zone géographique envisagée, l’agrégation donnant l’erreur la plus faible n’est pas toujours
la même. On peut cependant remarquer que l’erreur pour l’agrégation par zone géographique
d’origine est inférieure à celle pour l’agrégation totale pour les zones géographiques pour les-
quelles on dispose de beaucoup de données (le Canada et les États-Unis) et que la situation
est inversée pour les zones géographiques moins empruntées par la compagnie (l’Amérique
Latine, l’Afrique).

L’erreur obtenue avec l’agrégation par clients est en revanche bien inférieure aux erreurs des
agrégations totale et par origine géographique, et ce pour toutes les zones géographiques
étudiées. De plus, cette agrégation fournit même des erreurs inférieures aux erreurs consta-
tées pour le débordement pour toutes les zones géographiques. Ainsi faire des estimations
sur le débordement à partir des paramètres estimés à l’aide de l’agrégation par clients per-
met d’améliorer les résultats de ces estimations par rapport aux données obtenues lors des
commandes.

La figure 5.8 présente les résultats des calculs des erreurs par modèles d’avions employés.
Pour plus de lisibilité, les modèles d’avions sont classés sur la figure en ordre décroissant de
capacité pratique calculée.

On remarque tout d’abord que pour la majorité des modèles d’avions, les résultats sont
similaires aux résultats généraux présentés dans la figure 5.7. Les erreurs pour les agrégations
totale et par zone géographique d’origine sont supérieures aux erreurs constatées pour le
débordement qui sont supérieures aux erreurs obtenues pour l’agrégation par clients. Il y a
certains modèles d’avions pour lesquels ces généralités ne sont pas respectées, les avions dont
les codes sont : E90, E75, DH3 et CR9 pour lesquels l’erreur sur le débordement constaté est
supérieure aux autres erreurs. On remarque que ce sont tous des modèles d’avions de faible
capacité. On suppose que pour ces avions de très faible capacité, notre méthode de calcul de
la capacité pratique puisse ne pas être très adaptée et ainsi entraîner des résultats différents.

Erreur sur le nombre de débordements

Dans le contexte de notre problème, il est également intéressant de vérifier si l’approximation
de la distribution du show-up rate choisie permet l’estimation non-seulement des déborde-
ments comme vu précédemment mais si une estimation du nombre de débordements sur le
réseau est possible. C’est-à-dire une estimation du nombre de vols qui débordent sur la zone
géographique ou pour le modèle d’avion étudié. En effet, si cette estimation est effectuée après
la ré-optimisation du plan de transport comme prévu par Zago et al. [1], alors il peut être
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intéressant d’utiliser notre méthode de estimation du débordement pour vérifier le nombre
de débordements restants estimés sur le réseau et d’obtenir ainsi une idée de la diminution
de la quantité de débordements prévus.

Pour faire cette estimation, une fois les débordements constatés Dc
k, les débordements prévus

selon les agrégations Dj
k et les débordements commandés Db

k obtenus pour tous les vols du
réseau, on groupe les vols par zone géographique d’origine et on compte le nombre de cas où
il y a débordement selon chacune de ces estimations du débordement ce qui nous donne Hc

x,
Hb
x et Hj

x :

Hc
x = # {vol k ∈ Zx tel que Dc

k > 0} (5.18)

Hj
x = #

{
vol k ∈ Zx tel que Dj

k > 0
}

(5.19)

Hb
x = #

{
vol k ∈ Zx tel que Db

k > 0
}

(5.20)

(5.21)

où

Zx = {vol k tel que l’origine de k est dans la zone x} .

On peut alors calculer les erreurs sur ces estimations du nombre de débordements sur le
réseau pour les agrégations j, Ljx, ainsi que l’erreur constatée pour cette estimation Lbx :

Ljx = 1
#Zx

|Hj
x −Hc

x| (5.22)

Lbx = 1
#Zx

|Hb
x −Hc

x|. (5.23)

Les résultats obtenus par le calcul de ces erreurs sont présentés sur la figure 5.9.

Le même travail a été effectué en regroupant cette fois non par zone géographique de l’origine
mais par les modèles d’avions employés, ainsi on a :
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Hc
m = # {vol k ∈ Yv tel que Dc

k > 0} (5.24)

Hj
m = #

{
vol k ∈ Yv tel que Dj

k > 0
}

(5.25)

Hb
m = #

{
vol k ∈ Yv tel que Db

k > 0
}

(5.26)

(5.27)

où

Ym = {vol k tel que l’origine de k est dans la zone m} .

On a alors de la même façon :

Ljv = 1
#Yv
|Hj

m −Hc
m| (5.28)

Lbv = 1
#Yv
|Hb

v −Hc
v|. (5.29)

Les résultats de cette étude sont présentés sur la figure 5.10

On remarque tout d’abord que pour la figure 5.9, les erreurs obtenues pour les estimations
du nombre de débordements effectuées pour l’agrégation par clients (Lclientv ) sont toujours
meilleures que les erreurs estimées par les agrégations totale (Ltotm ) et par zone géographique
d’origine (Lorigv ). De plus, cette agrégation par clients est la seule à fournir de façon consistante
des erreurs inférieures aux erreurs constatées pour le débordement. Cette agrégation fournit
donc des résultats meilleurs que dans le cas où aucune estimation n’est effectuée car meilleurs
que pour le débordement commandé (Lbv) car plus intéressants que les résultats obtenus à
partir des données connues dès la commande. Les erreurs obtenues après les agrégations
par zone géographique d’origine et totale donnent des résultats toujours moins bons que
cette agrégation par clients et en général ces erreurs sont également supérieures aux erreurs
constatées sur le nombre de débordements. Cependant, on peut remarque que les erreurs
constatée sur le nombre de débordements sont supérieures à celles de ces deux agrégations
pour la zone géographique de l’Afrique mais surtout pour le Canada et les États-Unis qui
sont les zones sur lesquelles on possède le plus de données. On en conclut que suffisamment
de données permettent d’obtenir des résultats de meilleure qualité pour ces deux agrégations
et ainsi de surpasser les résultats obtenus à partir des données obtenues à la commande.
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Pour la figure 5.10, on remarque que l’agrégation par clients garde toujours de meilleurs ré-
sultats en général que les autres agrégations ou que les erreurs constatées pour les nombres
de débordements. On peut également remarquer que pour la majorité des modèles d’avions,
les agrégations totale et par origine géographique donnent des erreurs inférieures aux erreurs
constatées pour le nombre de débordements. Les cas où les erreurs constatées sont très infé-
rieures à ces débordements sont pour des avions tels que 76F et 77L qui sont des avions de
grande capacité.

On déduit des résultats de l’étude sur le débordement que l’agrégation par clients reste
la meilleure agrégation pour effectuer cette estimation des débordements que ce soit pour
estimer le nombre d’avions qui débordent ou les quantités de débordement.



73

CHAPITRE 6 CONCLUSION ET RECOMMANDATIONS

6.1 Synthèse des travaux

On a pu étudier une façon d’estimer les quantités de cargo à transporter pour les commandes
reçues par la compagnie aérienne. Pour cela, on a défini le concept du show-up rate et étudié
sa distribution de probabilité que l’on a assimilée à la distribution résultante de la mixture
entre la distribution de probabilité d’une loi de Bernouilli présente en zéro représentant le
no-show et de la distribution de probabilité d’une loi normale pour les commandes qui ne
sont pas des no-shows. On a ensuite estimé les trois paramètres de cette distribution de
probabilité puis affiné cette estimation à l’aide d’agrégations des commandes en agrégeant
par zone géographique de provenance ou de destination des commandes puis en étudiant une
agrégation par clients ayant passé la commande. On a alors remarqué que les agrégations
ont effectivement permis d’affiner les estimations mais également que l’agrégation par clients
donne de meilleurs résultats. Cependant, la grande variance entre les résultats de cette agré-
gation par clients pour les plus petits des clients nous a amené à déterminer un nombre de
commandes en dessous duquel l’agrégation géographique est préférable.

On a ensuite étudié les résultats de ces estimations pour la prévision de la demande afin
d’évaluer l’efficacité de notre prédiction des paramètres pour la prévision directe de la quantité
de marchandises à transporter pour les commandes. On a alors observé que l’agrégation par
clients est supérieure pour cet exercice et que les autres agrégations (y compris le cas où l’on
agrège toutes les commandes entre elles sans distinction) sont équivalentes entre elles.

Finalement, une étude sur le débordement a été effectuée afin de vérifier que les estimations
des paramètres de la distribution approchée du show-up rate permettent une prévision du
débordement intéressante. On a alors vérifié qu’une fois encore, l’agrégation par clients permet
l’obtention de la meilleure estimation pour ces débordements des avions. On a également pu
remarquer avec cette étude de l’estimation du débordement que notre travail a un sens. En
effet, les résultats des estimations que l’on obtient sont bien meilleurs que l’estimation du
débordement effectuée uniquement à partir des données des réservations des clients. Il est
donc bien plus intéressant d’effectuer les estimations proposées plutôt que de faire confiance
aux données sur les commandes fournies par les clients.

On a ainsi trouvé une façon de prédire la distribution de show-up rate pour les commandes
de façon précise ce qui permettra de les utiliser en entrée du solver développé par Zago et al.
[1] pour effectuer une réaffectation efficace des commandes pour éviter le débordement.



74

6.2 Améliorations futures

Un certain nombre de recherches futures peuvent être envisagées pour continuer notre étude.
Tout d’abord, il peut être intéressant de s’intéresser à l’impact sur la prévision du moment
où la prévision des paramètres est effectuée. On a choisi, pour notre étude de se placer trois
jours avant le jour du départ des commandes mais il peut être intéressant de réaliser la
même étude avec d’autres intervalles de temps avant le départ des commandes pour chercher
l’intervalle optimal pour la prévision des paramètres tout en laissant le temps d’effectuer
l’étude de réaffectation ensuite. Il peut être aussi édifiant de vérifier l’efficacité des paramètres
prédits par notre étude lorsqu’il sont entrés dans le solver décrit en [1] et de la performance
du solver selon l’agrégation utilisée pour la prédiction des paramètres de la distribution de
probabilité du show-up rate. On pourrait également décider d’étudier d’autres agrégations et
les comparer avec celles que l’on a proposées dans notre étude. Par exemple une agrégation
qui combinerait les agrégations par clients et géographique, il s’agirait d’une agrégation qui
grouperait les commandes par clients puis par zone géographique des commandes pour chaque
client. Une telle agrégation nécessiterait cependant un nombre de données plus conséquent
que ce que l’on a eu à notre disposition pour notre projet. Il pourrait aussi être pertinent de
tenir compte des tendances temporelles, des facteurs saisonniers qui peuvent exister pour les
commandes. Il paraît raisonnable de penser que de telles tendances existent, cependant cela
nécessite des données sur plusieurs années pour pouvoir être étudié. Finalement, on pourrait
aussi décider de réaliser une étude similaire mais utilisant de l’apprentissage automatique.
Cela serait possible une fois le marché stabilisé après les perturbations dues à la pandémie
mondiale. Un certain nombre d’années de données permettrait de réaliser les prévisions à
l’aide d’apprentissage automatique et la comparaison entre ces prévisions et les résultats que
l’on a obtenus serait très intéressante.

Il serait également intéressant d’effectuer l’étude sur le débordement à nouveau à l’aide de
capacités plus réalistes pour les avions en utilisant les prévisions de la compagnie aérienne sur
le nombre de passagers, leurs poids, les prévision du poids des bagages ainsi que les quantités
des carburants utilisées pour les vols. Cela permettrait une estimation bien plus précise des
débordements.
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ANNEXE A TABLEAUX DE STATISTIQUES GÉNÉRALES

Tableau A.1 Statistiques générales du show-up rate pour l’ensemble des commandes

ShowUp-rate Moyenne Ecart-type Médiane
0.6094 0.5437 0.6533

Tableau A.2 Statistiques sur les commandes pour les clients

Moyenne Ecart-type Min Max Mediane
Nombre de commandes par clients 58.088 322.583 1 15632 6
ShowUp-rate Moyen des clients 0.850 0.281 0 2 0.909
Ecart-type des ShowUp-rates des clients 0.357 0.211 0 1.414 0.391
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ANNEXE B TABLEAUX DE DONNÉES POUR L’AGRÉGATION PAR
CLIENTS

Les tableaux suivants représentent les résultats des prévisions des paramètres après agrégation
par clients pour les dix plus gros clients des données. Chacun des tableaux représente les
résultats pour la prévision d’un paramètre, respectivement la proportion du no-show, la
moyenne échantillonale des commandes présentées à l’aéroport et l’écart-type échantillonal
de ces commandes. Les colonnes des tableaux indiquent respectivement :

— un numéro identifiant le client
— le nombre de commandes du client
— le paramètre calculé pour les commandes du client dans l’ensemble de test
— le paramètre prédit pour les commandes de l’ensemble d’entraînement du client
— le paramètre prédit par agrégation globale
— l’erreur entre le paramètre réel et prédit pour le client
— l’erreur entre le paramètre réel pour le client et le paramètre prédit par l’agrégation

gloable

Tableau B.1 Erreurs pour le no-show pour les 10 plus gros clients

Client Nombre de
commandes

No-show
réel

No-show
prédit

par client

No-show
prédit

globalement

Erreur
par client

Erreur
totale

1 12510 0.1022 0.1094 0.2888 0.0073 0.1866
2 7974 0.0512 0.0546 0.2888 0.0034 0.2376
3 7225 0.0115 0.0125 0.2888 0.0009 0.2772
4 5955 0.0580 0.0603 0.2888 0.0023 0.2307
5 2965 0.0663 0.0607 0.2888 0.0056 0.2225
6 2955 0.1484 0.1607 0.2888 0.0123 0.1404
7 2936 0.0230 0.0232 0.2888 0.0002 0.2658
8 2885 0.2763 0.2516 0.2888 0.0247 0.0125
9 2779 0.2041 0.2278 0.2888 0.0236 0.0846
10 2558 0.1820 0.1923 0.2888 0.0104 0.1068
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Tableau B.2 Erreurs pour la moyenne pour les 10 plus gros clients

Client Nombre de
commandes

Moyenne
réelle

Moyenne
prédite

par client

Moyenne
prédite

globalement

Erreur
par client

Erreur
totale

1 12510 0.6528 0.6321 0.8558 0.0207 0.2030
2 7974 0.7853 0.7876 0.8558 0.0022 0.0705
3 7225 0.3814 0.3906 0.8558 0.0092 0.4744
4 5955 1.0524 1.0525 0.8558 0.0001 0.1966
5 2965 0.3260 0.3153 0.8558 0.0108 0.5298
6 2955 0.2171 0.2077 0.8558 0.0094 0.6387
7 2936 0.4323 0.4376 0.8558 0.0053 0.4235
8 2885 0.9098 0.8879 0.8558 0.0220 0.0540
9 2779 0.5262 0.5290 0.8558 0.0028 0.3296
10 2558 1.0170 1.0245 0.8558 0.0076 0.1611

Tableau B.3 Erreurs pour l’écart-type pour les 10 plus gros clients

Client Nombre de
commandes

Ecart-type
réel

Ecart-type
prédit

par client

Ecart-type
prédit

globalement

Erreur
par client

Erreur
totale

1 12510 0.5942 0.5891 0.4513 0.0051 0.1428
2 7974 0.4232 0.4363 0.4513 0.0131 0.0281
3 7225 0.4370 0.4466 0.4513 0.0096 0.0143
4 5955 0.3219 0.3198 0.4513 0.0020 0.1295
5 2965 0.3398 0.2950 0.4513 0.0448 0.1115
6 2955 0.2360 0.2111 0.4513 0.0249 0.2153
7 2936 0.4297 0.4229 0.4513 0.0068 0.0216
8 2885 0.5568 0.5263 0.4513 0.0305 0.1055
9 2779 0.4650 0.4813 0.4513 0.0163 0.0137
10 2558 0.3355 0.3319 0.4513 0.0036 0.1158
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ANNEXE C TABLEAU POUR LES COMMANDES PRÉSENTES DANS
UN SEUL ENSEMBLE

Tableau C.1 Tableau pour les commandes présentes dans un seul ensemble

Quantiles Nombre de clients Maximum du nombre
de commandes par clients

Minimum du nombre
de commandes par clients

Nombre de clients
présents dans un seul
des deux ensembles

Pourcentage de ces clients
présents dans un seul ensemble

1 314 15632 270 0 0
2 313 270 126 0 0
3 313 126 73 0 0
4 313 73 49 0 0
5 313 49 35 0 0
6 313 35 26 0 0
7 314 26 20 3 0,96
8 313 20 16 5 1,60
9 313 16 13 17 5,43
10 313 13 10 31 9,90
11 313 10 8 50 15,97
12 313 8 7 54 17,25
13 314 7 5 76 24,20
14 313 5 5 100 31,95
15 313 5 4 123 39,30
16 313 4 3 147 46,96
17 313 3 2 173 55,27
18 313 2 2 235 75,08
19 314 2 2 229 72,93
20 313 2 1 249 79,55
21 313 1 1 313 100
22 313 1 1 313 100
23 313 1 1 313 100
24 313 1 1 313 100
25 314 1 1 314 100
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ANNEXE D FIGURES
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Figure D.1 Moyenne et écart-type du show-up rate des commandes selon les quantiles des
clients qui les ont passées classés par ordre décroissant
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Figure D.2 Somme cumulée des clients en pourcentage du nombre total des commandes
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Figure D.3 Sommes cumulées du nombre de commandes et du poids par quantiles des clients
classés en ordre décroissant du nombre de commandes
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