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RÉSUMÉ

Les programmes de �délisation jouent un rôle central dans la gestion des marques, en renfor-

çant leur notoriété et en favorisant des relations durables avec la clientèle. Ces programmes

o�rent notamment un accès à des sièges de surplus, c'est-à-dire des sièges restés non réser-

vés en raison d'une demande insu�sante ou de caractéristiques peu attrayantes, telles que

de longues durées de voyage, des départs tardifs ou des itinéraires avec escales multiples.

Toutefois, l'in�uence des di�érents facteurs sur la probabilité de réservation de ces sièges

restent inexplorés, alors même qu'elle est essentielle pour a�ner les stratégies commerciales

et optimiser la rentabilité.

Ce mémoire a pour objectif d'estimer la probabilité de réservation des sièges de surplus sur

divers marchés, en fonction de facteurs spéci�ques. Il vise également à analyser l'e�et de ces

facteurs sur la probabilité de réservation, dans le but d'améliorer la gestion des réservations

de surplus.

La méthodologie adoptée repose sur une préparation des données, permettant de traiter des

informations pertinentes sur les réservations de surplus et les caractéristiques associées aux

vols. Des techniques de classi�cation ont été utilisés pour estimer la probabilité de réserva-

tion de surplus, et plusieurs algorithmes d'apprentissage automatique ont été comparés a�n

d'identi�er le plus performant. Le modèle LightGBM s'est imposé comme le plus adapté à

cette problématique. Trois stratégies de modélisation distinctes ont été mises en ÷uvre pour

améliorer la précision des prédictions. Par ailleurs, l'e�et des variables explicatives sur la

probabilité de réservation a été exploré à l'aide de techniques de dépendance partielle et de

mesures d'importance fondées sur la réduction de l'impureté de Gini.

La modélisation a permis d'atteindre des niveaux de rappel et de précision supérieurs à 80%,

traduisant une forte capacité de prédiction. Des facteurs clés tels que la fenêtre de réservation,

l'heure de départ et le mois de réservation se sont révélés particulièrement in�uents, chacun

ayant un e�et distinct sur la probabilité de réservation de surplus.

Ces résultats o�rent des perspectives concrètes pour l'optimisation des programmes de �dé-

lisation, en contribuant à une meilleure valorisation des sièges de surplus et à une rentabilité

accrue.
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ABSTRACT

Frequent �yer programs play a central role in brand management by enhancing brand recog-

nition and fostering long-term relationships with customers. These programs o�er access to

surplus seats, i.e. seats that remain unreserved due to low demand or less attractive fea-

tures, such as long travel durations, late departures, or itineraries with multiple layovers.

However, the in�uence of various factors on the probability of reserving these seats remains

unexplored, even though understanding it is essential for re�ning marketing strategies and

optimizing pro�tability.

This dissertation aims to estimate the probability of surplus seat reservation across di�erent

markets, based on speci�c in�uencing factors. It also seeks to analyze the impact of these

factors on the probability of surplus reservation in order to improve surplus reservation

management.

The adopted methodology involved thorough data preparation to process relevant informa-

tion on surplus reservations and associated �ight characteristics. Classi�cation techniques

were used to estimate the probability of surplus reservation, and several machine learning

algorithms were compared to identify the most e�ective one. LightGBM emerged as the

most suitable model for this research. Three distinct modeling strategies were implemented

to enhance predictive performance. In addition, the e�ects of explanatory variables on the

probability of reserving surplus were analyzed using partial dependence techniques and fea-

ture importance measures based on Gini impurity reduction.

The modeling process achieved recall and precision levels exceeding 80%, indicating strong

predictive capability. Key factors such as booking window, departure time, and the reserva-

tion month were found to be in�uential, each having a distinct e�ect on the probability of

surplus reservation.

These �ndings o�er practical insights for optimizing frequent �yer programs, contributing to

better management of surplus seats and increased pro�tability.
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION

1.1 Contexte

Les programmes de �délisation (FFPs) ont été introduits à la �n des années 1970 pour aider

les compagnies aériennes à �déliser leurs clients, à les encourager à revenir et à générer des

�ux de revenus supplémentaires, selon Wever [1]. Ce sont des outils de commercialisation

qui renforcent l'engagement des clients. Ils fournissent également aux compagnies aériennes

des données sur les préférences des clients et leurs habitudes de voyage, qui peuvent être

utilisées pour adapter les services et les o�res. En outre, ils peuvent aider les compagnies

aériennes à gérer plus e�cacement leurs allocations. En o�rant des réservations de sièges et

des surclassements sous forme de récompenses, les compagnies aériennes peuvent remplir des

sièges qui pourraient autrement rester non réservés, optimisant ainsi la capacité et maximisant

les revenus. Néanmoins, ils rencontrent un problème dans la réservation d'une catégorie de

sièges en raison du manque d'informations pour mieux gérer leur réservation et adapter leurs

stratégies de commercialisation. Avant d'expliquer ce problème, il est important de révéler

comment ces programmes fonctionnent et à quel niveau du processus ce problème apparaît.

FFPs fournissent des cartes à leurs membres après leur inscription au programme et les

membres peuvent gagner des points grâce à une variété d'activités � notamment en volant avec

une compagnie aérienne, en dépensant avec des cartes de crédit co-marquées et en transférant

des points à partir de plusieurs partenaires bancaires et hôteliers. Après avoir accumulé des

points, il existe de nombreuses façons de les échanger, comme la réservation d'un vol ou d'un

hôtel, la location d'une voiture ou l'achat d'une carte-cadeau ou de marchandises. À ce stade,

après l'expérience de rédemption, deux décisions peuvent être prises : continuer à accumuler

et à gagner des points, ce qui correspond à un réengagement, ou abandonner le programme.

La �gure 1.1 présente le cycle de vie des membres, ce qui est un moyen de comprendre les

di�érentes dimensions et dynamiques qui se produisent dans le programme.

A�n de mieux comprendre ce cycle, chaque étape est expliquée plus en détail comme suit,

en commençant par l'inscription des membres.

1.1.1 Inscription des membres

L'adhésion des membres repose principalement sur les aspirations individuelles des personnes.

En e�et, les motivations d'adhésion varient : certains membres souhaitent voyager pour le

loisir, tandis que d'autres aspirent à pro�ter des avantages associés à leur statut de voyageur.
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Figure 1.1 Cycle de vie des membres d'un programme de �délisation

Ces di�érentes aspirations in�uencent directement la décision de rejoindre le programme. En

outre, l'adhésion peut également être facilitée par un partenaire �nancier ou par un partenaire

de vente au détail. Ces multiples points d'entrée permettent une �exibilité d'adhésion, adaptée

aux préférences et aux besoins des futurs membres.

1.1.2 Accumulation de points

L'accumulation de points est un facteur clé qui détermine l'activation et l'engagement des

nouveaux membres.

Les membres disposent d'options pour accumuler des points dans di�érents secteurs, comme

le montre la �gure 1.2 : le secteur �nancier, le secteur aérien, le secteur non aérien, et le

commerce de détail, notamment grâce aux achats e�ectués auprès des détaillants ou via

eStore du programme de �délisation. Cette accumulation de points permet non seulement

aux membres de béné�cier de récompenses, mais également de se soustraire à la politique

d'expiration des points. Il existe également trois façons de gagner des points : soit directement,

soit en convertissant des points d'un autre programme en points du programme de �délisation,

et en�n en achetant des produits d'a�liation.

Les programmes de conversion de points ont été des leviers pour attirer des membres dans

le programme. L'utilisation des cartes de crédit co-marquées permet de gagner des points

sur tous les achats, tandis que les achats e�ectués chez des partenaires o�rent des points

supplémentaires. De plus, les achats réalisés avec une carte de crédit co-marquée chez des

partenaires permettent de doubler les points, ce qui incite les membres à utiliser ces cartes.

Les membres peuvent également accumuler davantage de points en convertissant ceux obtenus
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Figure 1.2 Secteurs et modes pour gagner des points du programme de �délisation

dans d'autres programmes en points du programme de �délisation ou en associant leurs

comptes avec leurs marques préférées.

1.1.3 Rédemption de points

Après avoir accumulé des points pendant un certain temps, les membres envisagent com-

ment maximiser les avantages du programme. En e�et, la possibilité d'échanger des points

est l'objectif de la majorité des membres lorsqu'ils adhèrent au programme � qu'il s'agisse

d'atteindre un objectif de voyage ou d'acheter d'autres produits, les options de rédemption de

points représentent un levier d'engagement. Les membres peuvent utiliser leurs points dans

trois catégories de récompenses :

� Vols

� Hôtels et voitures de location

� Cartes-cadeaux et marchandises

Ils peuvent échanger leurs points contre des récompenses aériennes, non seulement avec la

compagnie aérienne principale qui gère le programme de �délisation, mais également avec

d'autres partenaires aériens. Dans ce cas, le membre peut payer la totalité du vol en utilisant

les points accumulés, mais il peut aussi ne payer qu'un pourcentage de la facturation. Il

existe di�érentes méthodes de paiement, une combinaison de points et d'argent liquide dans

la facture, comme suit :

� Sans espèces: signi�e que la totalité du prix du billet a été payée avec des points et

que les taxes ont également été payées avec des points.
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� Payer le total avec des points : signi�e que la totalité du prix du billet a été payée

avec des points, mais que les taxes ont été payées en espèces.

� Payer un pourcentage avec des points : signi�e que seulement un pourcentage

du prix du billet a été payé avec des points et que le reste a été payé en espèces. Ce

pourcentage varie selon les o�res du programme de �délisation.

L'équivalence des prix des vols en points dépend de la région, la classe de cabine et la

distance parcourue. Di�érentes zones sont dé�nies à cet e�et, comme le montre par exemple,

la �gure 1.3, qui indique les limites spatiales entre l'Amérique du Nord, l'Amérique du Sud,

l'Atlantique et le Paci�que. Ces régions comprennent di�érents pays et aéroports, et les vols

peuvent être interrégionaux ou intrarégionaux.

Figure 1.3 Zones de voyage

Le nombre de points requis varie en fonction de la classe de cabine : a�aires, économique

premium et économique. Il est à noter que plus le niveau de la classe est élevé, plus le nombre

de points requis pour la conversion est important.

En outre, ils ont la possibilité de convertir leurs points en récompenses non aériennes, telles

que des séjours à l'hôtel, des locations de voitures ou des articles de marchandise. Cette

diversité de choix permet aux membres de béné�cier pleinement du programme, en fonction

de leurs besoins et aspirations.

Ce processus renforce l'engagement des membres en leur o�rant des béné�ces qui récom-

pensent leur �délité au programme.
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1.1.4 Expérience de rédemption

Après une expérience de rédemption, les membres se posent des questions qui détermineront

s'ils restent dans le programme ou s'ils décident de le quitter. Parmi ces questions �gure la

perception de la valeur des récompenses obtenues, que ce soient des vols ou autres. D'autres

facteurs in�uencent également la décision de réinscription : la facilité du processus de rédemp-

tion, l'e�ort fourni et la rapidité d'obtention de la récompense. En ce qui concerne les vols,

les membres évaluent l'éventail des options en termes de destinations et de dates disponibles.

Le but d'un programme de �délisation est que les membres perçoivent la valeur réelle de

leurs points et choisissent de s'engager à nouveau en commençant à accumuler des points

pour atteindre leur prochain objectif de voyage.

Dans le cadre de cette recherche, l'accent est mis sur la troisième partie du cycle de vie

des membres, qui est la rédemption de points, et plus particulièrement sur la rédemption

par l'achat d'un billet d'avion. La problématique indique que certains sièges ne sont pas

réservés. Ces sièges appelés �surplus� ont un faible volume de réservation par rapport au

nombre de sièges alloués. La connaissance du moment où ces sièges sont plus probables

d'être réservés permet de mieux gérer leur réservation. Cela nous amène à développer deux

pistes de recherche, à savoir l'estimation de la probabilité de réservation des sièges de surplus

et la détermination de l'e�et des facteurs qui in�uencent cette probabilité. Pour ce faire, il

convient d'abord d'expliquer certaines informations relatives aux réservations de sièges, telles

que les détails qui caractérisent un billet, un vol et un siège.

1.1.5 Désignation d'un billet

Un billet d'avion est spéci�é par un code unique pour chaque passager. Si un groupe voyage

ensemble, une famille par exemple, ses codes de billets seront associés à un seul code d'en-

registrement des noms de passagers (PNR) pour dé�nir ce groupe. Un billet comprend une

frontière pour un aller simple, ou deux pour un aller-retour. Chaque frontière peut avoir un

ou plusieurs itinéraires, en fonction du nombre d'escales. Ces notions sont expliquées comme

suit :

� Code de PNR : code associé à la réservation. Un PNR peut avoir plusieurs billets (un

par passager). Par exemple, une famille voyage ensemble, elle a des billets di�érents

pour chaque membre, mais un seul code PNR.

� Code du billet : code associé au voyage complet du passager. Un billet peut inclure

plusieurs frontières, comme un aller simple correspondant à une frontière et un aller-

retour à deux frontières.
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� Code du frontière : correspond à un aller simple. Il inclut un ou plusieurs itinéraires.

S'il n'y a pas d'escale, cela signi�e qu'il y a un seul itinéraire ; une escale signi�e qu'il

y a deux itinéraires ; deux escales signi�ent qu'il y a trois itinéraires.

� Code d'itinéraire : correspond à un déplacement d'un point d'origine à un point de

destination sans escale, qui est le niveau le plus granulaire.

La �gure 1.4 illustre un exemple de code PNR pour un groupe de trois billets, soit trois

personnes. Chaque personne possède un code de billet distinct. Ce voyage comprend un

aller-retour, soit deux frontières. Pour chaque frontière, il y a une escale, ce qui signi�e qu'il

y a 2 itinéraires à l'aller et au retour.

Figure 1.4 Explication des détails du billet

1.1.6 Dé�nition d'un vol

Un vol est un voyage d'un point de départ à un point de destination sans escale à une date

de départ précise. Il est dé�ni par trois variables : itinéraire, date de départ et numéro de

vol, expliquées comme suit :

� Itinéraire : direction entre l'aéroport du pays d'origine et l'aéroport de destination

sans escale.
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� Date de départ : date de début du vol en année, mois et jour.

� Numéro de vol : désignation de l'heure exacte du vol en heures et minutes. Pour un

itinéraire et une date de départ donnés, on peut trouver di�érents vols partant à des

heures di�érentes, chacun d'entre eux se voyant attribuer un numéro de vol pour les

di�érencier.

La �xation de ces trois variables assure l'unicité du vol, signi�ant qu'il n'y a qu'un seul vol

avec ces caractéristiques.

1.1.7 Dé�nition d'un siège

Un siège en vol est une place attribuée aux membres du programme en échange de points ou

de miles gagnés lors de voyages précédents. Les sièges attribués à un vol peuvent également

être appelés allocations. Un siège peut être assigné à trois types de classes en fonction du

code de la cabine : a�aires, économique premium et économique.

Le nombre de points requis pour échanger un vol libre dépend de divers facteurs tels que la

ville d'origine, la ville de destination, le code de la cabine et les miles parcourus. Chaque vol

peut être piloté soit par la compagnie aérienne principale, soit par une compagnie partenaire

et, dans les deux cas, le vol peut avoir deux types de sièges : surplus ou dynamique, dé�ni

comme suit :

� Surplus : il s'agit d'un siège qui est resté non réservé par la compagnie aérienne et

qui est donné à un programme de �délisation pour être vendu à un prix réduit.

� Dynamique : il s'agit du siège présentant des caractéristiques favorables à la réser-

vation, vendu au prix du marché.

La di�érence entre ces deux sièges est que le surplus présente une situation plus défavorable

pour le voyage que le dynamique en termes de date de départ et d'arrivée, de destination, de

compagnie aérienne, de région, de distance du voyage et de durée du vol, etc. Par ailleurs,

le siège de surplus est celui qui présente des di�cultés à réserver en raison de conditions de

vol non adéquates pour le membre. Ces types de sièges sont dé�nis a priori par la compagnie

aérienne, ce qui signi�e que le membre n'a pas accès à ces informations.

1.2 Explication de la problématique

La première étape pour expliquer la problématique consiste à dé�nir l'axe de recherche.

L'analyse se concentre seulement sur les données de la compagnie aérienne principale, en

excluant celles des partenaires, car ces derniers représentent une minorité au sein de la base

de données d'un programme de �délisation.
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La �gure 1.5 montre l'axe spéci�que sur lequel la recherche est assignée, qui est marqué en

rouge, montrant les di�érents niveaux de siège et les compagnies aériennes avec lesquelles le

programme de �délisation est en contact.

Figure 1.5 Axe de recherche

Le programme de �délisation reçoit de la compagnie aérienne de sièges, soit de surplus ou

dynamique, à réserver sur des vols spéci�ques. Ce nombre de sièges est appeléallocations

et est mis à jour quotidiennement, depuis un an avant la date de départ jusqu'à celle-ci.

Les jours précédant la date de départ au cours desquels le nombre d'allocations change sont

appelésdates de publication . FFPs cherche, par le moyen de son programme, à maximiser

le pourcentage de réservation de ces sièges qui lui sont alloués. Dans cet axe de recherche,

nous nous concentrons uniquement sur les informations relatives aux sièges de surplus et

négligeons celles relatives aux sièges dynamiques.

La réservation de ces sièges dépend de di�érents facteurs. La �gure 1.6 présente ces facteurs,

tels que les caractéristiques personnelles, les informations relatives au billet et celles relatives

aux réservations de surplus. Les informations personnelles, comme la fréquence de voyage

d'un membre, son âge, les lieux les plus visités, etc., sont utilisées pour segmenter les clients

et commercialiser les sièges par ciblage. En outre, les informations sur les billets auxquels

ces sièges appartiennent, telles que le nombre de frontières, s'il s'agit d'aller-retour ou non,

le nombre d'escales, le pays de l'escale si elle a lieu, le mode de paiement du billet, soit

en espèces, en points ou une combinaison des deux, le nombre de points utilisés pour le

paiement, etc., sont également considérées comme des facteurs in�uençant la réservation de

sièges de surplus, puisqu'elles fournissent des informations sur les préférences des voyageurs

et les activités des membres du programme.
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Figure 1.6 Facteurs relatifs à la réservation des sièges de surplus

Dans cette recherche, quelques caractéristiques ne sont pas prises en compte car elles four-

nissent des informations relatives à l'environnement externe et des données personnelles, en

plus d'informations très granulaires telles que les caractéristiques du billet ou du siège, alors

qu'il convient de se concentrer uniquement sur les informations relatives directement aux

réservations de surplus, comme les détails concernant la date de réservation, le jour de la

semaine et le mois de réservation, pour capter les e�ets saisonniers et les tendances tem-

porelles. Cela permet également d'analyser l'existence de réservations de surplus en �n de

semaine par rapport à d'autres jours et de prendre en compte les événements spéci�ques ou

les jours fériés selon le pays. Les mêmes connaissances peuvent être extraites de la date de

départ. On considère aussi la distance du vol, l'origine, la destination, la région et lafenêtre

de réservation, qui est le nombre de jours restants avant la date de départ.

Au niveau de la fenêtre de réservation pour un vol spéci�que, comme indiqué dans la �gure

1.7, il convient de considérer les informations sur le nombre d'allocations, qui représente le

nombre de sièges alloués pour réservation à une date de publication, et le nombre cumulatif de

réservations, qui représente le nombre total de sièges réservés jusqu'à une date de publication.

Deux autres informations ont également été introduites, à savoir le nombre de sièges dispo-

nibles et le taux de réservation. Le premier est dé�ni comme la di�érence entre le nombre

d'allocations et le nombre cumulatif de réservations. Le deuxième est le rapport entre le
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Figure 1.7 Informations au niveau de la fenêtre de réservation

nombre cumulatif de réservations et le nombre d'allocations.

A�n de comprendre l'évolution de ces variables au cours de la fenêtre de réservation et de

mettre en évidence la di�culté de la réservation de surplus, on extrait les di�érents cas qui

peuvent exister au cours de la fenêtre de réservation, en utilisant le tableau 1.1.

Deux cas ont été observés : le premier correspond à une absence d'allocations, et le second

à une situation où des allocations sont disponibles, leur nombre pouvant varier en fonction

de la fenêtre de réservation selon les ajustements e�ectués par le système d'optimisation

de la compagnie aérienne. Dans les deux cas, l'estimation de la probabilité de réservation

de surplus, en fonction du nombre d'allocations et des variables mentionnées précédemment,

permet au programme de �délisation d'identi�er le moment pour demander plus d'allocations

en vue de leur commercialisation et de leur réservation.

Le problème spéci�que réside donc dans le manque d'informations sur la probabilité de ré-

servation de surplus et l'e�et de di�érents facteurs sur cette probabilité, comme la date de

réservation, la fenêtre de réservation, la région, la distance du vol et l'heure de départ. Cela

conduit à deux questions de recherche :

� Comment estimer la probabilité de réserver des sièges de surplus ?

� Quel est l'e�et des facteurs responsables de la variation de cette probabilité ?

Cela mène à améliorer la gestion d'allocations et à a�ner les stratégies de commercialisation,

permettant d'augmenter le volume des réservations de surplus.

L'estimation de la probabilité de réservation de surplus est obtenue dans ce projet par la

résolution d'un problème de classi�cation. À cet égard, le but est de prédire, à l'aide d'un
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Tableau 1.1 Variation d'allocations et réservations de surplus cumulées selon la fenêtre de
réservation

Fenêtre de réservation Allocations cumulées Réservations cumulées
230 0 0
229 0 0
228 0 0
227 0 0
226 0 0
225 0 0
224 10 0
223 10 0
222 10 0
221 10 0
220 10 0
219 20 0
218 20 4
217 20 4
216 20 6
215 20 8
214 20 8

modèle de classi�cation, l'état de réservation de surplus dans les sept jours à venir à chaque

date de publication, c'est-à-dire s'il y a au moins un siège réservé dans les sept jours suivants.

Une période de sept jours a été choisie, car elle est stratégiquement utilisée par la compagnie

aérienne pour la gestion des allocations. Après avoir résolu ce problème de classi�cation, le

modèle appliqué permet d'extraire, pour chaque date de publication, la probabilité estimée

de réserver des sièges de surplus. Une fois la première étape réalisée, l'étude se concentre sur

l'analyse de l'in�uence de di�érents facteurs sur cette probabilité.

En résumé, cette recherche vise à mieux comprendre et prédire les dynamiques de réservation

de sièges de surplus a�n d'optimiser leur commercialisation dans le cadre des programmes de

�délisation.

1.3 Objectifs du mémoire

Ce mémoire vise à fournir aux programmes de �délisation des connaissances qui permettent

de réserver plus de sièges de surplus. Cela augmente la rentabilité de l'entreprise. Nous nous

appuyons sur les technologies de science des données a�n de trouver une solution qui présente

des méthodes et techniques intelligentes pour comprendre les données de réservation des sièges
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de surplus.

Pour cela, deux objectifs sont dé�nis. Le premier objectif est d'estimer la probabilité de

réserver des sièges de surplus. Cet objectif comprend di�érentes parties comme suit :

� Préparation des données relatives aux réservations de surplus et sélection des variables

pour la modélisation.

� Spéci�cation du processus de modélisation pour estimer la probabilité de réservation

de surplus en utilisant la variable dépendante appropriée, les modèles et les stratégies

de modélisation dans di�érentes régions.

� Comparaison entre les modèles utilisés en utilisant des métriques spéci�ées. La compa-

raison se fait entre les modèles d'apprentissage automatique ou entre les performances

de modélisation de di�érentes régions. Le modèle sélectionné est également comparé

au modèle de référence.

Le deuxième objectif est d'étudier l'e�et de di�érents facteurs comme le mois de réservation,

la fenêtre de réservation, l'heure de départ et la région sur la probabilité de réservation des

sièges de surplus. Pour ce faire, nous suivons les étapes suivantes :

� Comparer l'importance des variables explicatives.

� Étudier la dépendance entre les variables et l'in�uence indépendante de certaines

variables sur la probabilité de réservation de surplus.

Après avoir atteint ces objectifs, le programme de �délisation dispose de connaissances pour

améliorer son processus de prise de décision.

1.4 Organisation du mémoire

Le mémoire est organisé en 5 chapitres. Le chapitre 2 concerne la revue de la littérature

des études faites pour estimer la probabilité de réservation dans di�érents secteurs (aérien,

hôtelier, restauration, etc.) et acquérir des connaissances sur les technologies utilisées et les

limitations présentées dans leurs études. Une partie de la recherche est également consacrée à

trouver des études abordant l'e�et des facteurs sur la probabilité de réservation. Le chapitre

3 est consacré à l'explication de la méthodologie appliquée à la préparation des données.

Le chapitre 4 explique les di�érentes stratégies de modélisation et la méthodologie utilisée

pour démontrer l'e�et des facteurs sur la probabilité de réservation de surplus. En�n, le

chapitre 5 présente l'application et les résultats des di�érentes stratégies expliquées dans le

chapitre précédent, suivis de la conclusion générale de ce travail, ainsi que des limites et des

perspectives d'amélioration.
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CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE

Dans ce chapitre, une revue de la littérature est menée a�n d'identi�er les travaux en lien avec

la problématique et les objectifs de ce projet. Ces objectifs s'inscrivent dans une démarche

visant à améliorer la rentabilité de la compagnie aérienne et à renforcer la �délisation des

membres, puisque les sièges de surplus, vendus à tarif réduit, représentent une opportunité

d'optimisation des revenus lorsqu'ils sont mieux réservés. Dans cette optique, la section 2.1

examine les stratégies mises en ÷uvre par les programmes de �délisation pour accroître la

rentabilité des compagnies aériennes et renforcer l'engagement des clients, tout en mettant

en évidence les écarts entre ces approches et la problématique traitée dans ce projet. La

section 2.2 propose ensuite une revue systématique des travaux portant spéci�quement sur

cette problématique.

Les sections 2.3 et 2.4 s'attachent aux méthodes développées pour atteindre le premier ob-

jectif du projet : estimer la probabilité de réservation des sièges de surplus. Ces sections

couvrent un large éventail de stratégies, des modèles mathématiques et séries chronologiques

aux approches d'apprentissage automatique.

En�n, la section 2.5 traite du second objectif, qui consiste à analyser l'e�et de divers facteurs

sur la probabilité de réservation. Elle met en évidence les variables explicatives identi�ées

dans les secteurs de l'hôtellerie, de la restauration et du transport aérien, et présente les

méthodes mobilisées pour cette analyse, notamment les techniques de dépendance partielle

et les mesures d'importance des variables basées sur l'impureté de Gini.

2.1 Stratégies pour améliorer la rentabilité des compagnies aériennes

Les programmes de �délisation ont été identi�és comme des leviers stratégiques pour sti-

muler la rentabilité des compagnies aériennes, notamment parce qu'une part importante des

revenus est générée par les membres de ces programmes. Orhun et al. [2] soulignent leur

rôle dans cette dynamique, tandis que Lee-Anant [3] met en avant leur capacité à améliorer

la rétention des clients et la performance �nancière globale des compagnies. Fard et al. [4]

proposent la stratégie de surréservation, consistant à accepter plus de réservations que de

sièges disponibles, a�n de maximiser l'occupation et les revenus. Bazargan et al. [5] a�rment

que les FFPs représentent un retour sur investissement parmi les initiatives de gestion de

la relation client (CRM). De plus, Wever [6] insiste sur le rôle des FFPs dans la capacité

à �déliser des voyageurs fréquents et internationaux, contribuant ainsi à la croissance des
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revenus. L'élargissement du réseau de partenaires et l'o�re de récompenses renforcent leur

attractivité et encouragent la �délité.

L'évolution des capacités d'analyse de données a permis aux FFPs de perfectionner leurs

stratégies de commercialisation et d'optimiser la gestion des sièges. Park et al. [7] utilisent

des techniques d'apprentissage profond pour analyser le risque de désengagement et améliorer

la satisfaction des clients. Lohiya et al. [8] exploitent la science des données pour analyser la

demande sur des paires de villes spéci�ques et ajuster dynamiquement les prix. Ertu§rul et

“ahin [9] appliquent le modèle de revenu marginal prévu pour les sièges (EMSR) pour allouer

de manière optimale les sièges entre di�érentes classes tarifaires, permettant de concilier re-

venus anticipés et opportunités de dernière minute. Par ailleurs, Guerrini et al. [10] montrent

comment l'intégration des données issues des moteurs de réservation en ligne dans un entre-

pôt permet aux compagnies de segmenter la clientèle et de personnaliser leurs o�res. D'un

point de vue comportemental, Bachmat et al. [11] démontrent que les passagers manifestent

des préférences spéci�ques pour certains sièges, comme éviter ceux du milieu, ce qui ouvre

la voie à la mise en place de services de réservation anticipée (ASR). Wang et al. [12] déve-

loppent un modèle statistique prédisant la probabilité de choix d'un siège selon des critères

comme le prix, la compagnie ou l'anticipation. En�n, Li et al. [13] insistent sur la possibilité

pour les compagnies de di�érencier leurs produits, en ajustant les prix non seulement pour

les sièges, mais aussi pour les services auxiliaires tels que les repas ou les bagages prioritaires.

Après avoir passé en revue ces stratégies axées sur la �délisation et la rentabilité, cette re-

cherche propose une autre approche : l'amélioration de la gestion des réservations de sièges

de surplus. Contrairement aux approches reposant sur la récompense, la surréservation ou

l'analyse des préférences clients, cette recherche explore un segment spéci�que de la stratégie

commerciale : la réservation optimisée de sièges de surplus, cédés à bas coût par la compa-

gnie aérienne au programme de �délisation. Ces sièges, bien qu'économiquement avantageux,

sont souvent di�ciles à réserver en raison d'un manque de compréhension des facteurs qui

in�uencent la probabilité de leur réservation.

L'originalité de ce travail réside dans la proposition d'un cadre analytique permettant aux

programmes de �délisation d'anticiper la probabilité de réservation des sièges de surplus à

partir d'un ensemble de facteurs explicatifs. Ces estimations constituent un outil décisionnel

pour ajuster les allocations et orienter les actions de commercialisation. En analysant l'e�et

de ces facteurs, cette recherche contribue à une meilleure gestion des sièges de surplus et, in

�ne, à l'accroissement de la rentabilité.
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2.2 Revue systématique de la littérature

Cette recherche adopte une revue systématique de la littérature (SLR), une méthode qui

vise à fournir un résumé et objectif de l'état actuel des connaissances sur un sujet donné,

comme le décrivent Pradana et al. [14]. Contrairement à une revue traditionnelle qui s'appuie

souvent sur des études choisies de manière subjective, la SLR permet, selon Kraus et al. [15],

d'identi�er des conclusions globales, de répondre à des questions de recherche ciblées et de

proposer des pistes pour des recherches futures. Sauer et Seuring [16] dé�nissent les principales

étapes d'une SLR : plani�cation, exécution, rapport des résultats et sélection des études sur la

base de critères d'inclusion et d'exclusion. Des outils tels que la base de données Compendex

et le diagramme de �ux PRISMA sont recommandés pour structurer le processus de sélection,

comme le suggèrent Phillips et al. [17]. En�n, Wang et al. [18] insistent sur l'importance de

cette méthode pour garantir la précision, la transparence et la reproductibilité des revues.

Une stratégie en trois étapes a été appliquée : (1) une recherche approfondie dans les bases

de données académiques, (2) l'application de critères de sélection, et (3) la réalisation d'une

revue complète orientée par des questions de recherche spéci�ques.

Peu d'études se concentrent explicitement sur l'estimation de la probabilité de réservation

dans les secteurs du transport aérien, de l'hôtellerie ou de la restauration. Toutefois, des

recherches sur l'annulation, également considérée comme un événement binaire, fournissent

des informations pertinentes. En e�et, ces deux événements � réservation et annulation

� partagent des caractéristiques similaires, comme le moment de réservation, le prix, la

distance du vol ou les préférences des clients. Les recherches sur les annulations aident à

comprendre les motivations des clients, leur sensibilité au prix et aux caractéristiques du vol,

et les tendances temporelles, qui in�uencent également les décisions de réservation. En outre,

les méthodologies employées pour estimer les probabilités d'annulation, telles que l'analyse

des séries chronologiques ou les modèles d'apprentissage automatique comme les arbres de

décision et la régression logistique, sont adaptées pour estimer les probabilités de réservation.

L'analyse conjointe de ces deux types d'événements permet donc d'enrichir la compréhension

des comportements de réservation.

A�n de guider cette recherche, trois questions ont été formulées en relation avec les objectifs

du projet. La première question concerne les di�érentes méthodes utilisées pour estimer la

probabilité de réservation ou d'annulation, dé�nie comme un événement binaire :

RQ1 : Comment estimer les probabilités de réservation ou d'annula-

tion ?

Dans un second temps, l'émergence de l'intelligence arti�cielle, en particulier de l'apprentis-
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sage automatique, o�re des outils pour la modélisation de la probabilité de réservation. Cela

conduit à la formulation de la deuxième question :

RQ2 : Comment l'apprentissage automatique contribue-t-il à estimer

la probabilité de réservation ou d'annulation ?

En�n, la troisième question se concentre sur l'identi�cation et l'analyse des facteurs qui

in�uencent cette probabilité. Plusieurs variables explicatives sont couramment mobilisées

dans la littérature : distance du vol, origine et destination, date et fenêtre de réservation,

nombre de sièges disponibles, etc. L'étude de leur impact repose sur l'utilisation d'outils

d'analyse statistique et de visualisation, visant à capter les e�ets temporels, comportementaux

ou géographiques.

RQ3 : Quels sont les facteurs qui in�uencent la probabilité de réserva-

tion, et comment peut-on capter leur e�et ?

Pour répondre à ces trois questions, la phase initiale de la SLR s'est appuyée sur deux bases

de données académiques reconnues :Engineering Villageet Web of Science. Le choix de ces

plateformes vise à assurer une couverture étendue des publications pertinentes, issues de

divers domaines liés à la modélisation de la demande, à la �délisation et à l'optimisation des

revenus. La �gure 2.1 présente le diagramme PRISMA utilisé pour guider et documenter le

processus de sélection des études.

Nous dé�nissons ensuite le besoin d'information, qui fait référence aux exigences spéci�ques

ou aux critères qui guident la sélection et la récupération de la littérature au cours du

processus de revue systématique.

Besoin d'information : Formuler une méthode d'estimation de la probabilité de réservation

des sièges et investiguer l'e�et des facteurs liés à la réservation à l'aide de l'intelligence

arti�cielle.

La prochaine étape consiste à dé�nir le plan conceptuel, qui constitue le cadre général orien-

tant l'identi�cation et la sélection de la littérature pertinente. Cette étape permet de circons-

crire la portée de la revue, de préciser les concepts ou thématiques clés, ainsi que de �xer

les critères d'inclusion et d'exclusion. Le plan conceptuel oriente également la sélection des

mots-clés issus du besoin d'information et le choix des bases de données. Il sert de fondement

au développement d'une stratégie de recherche systématique, tout en permettant une adap-

tation itérative fondée sur les premiers résultats et retours obtenus. Ce processus contribue

à garantir la cohérence et l'e�cacité de la revue. Le plan conceptuel de cette recherche est

présenté dans le tableau 2.1.



17

Figure 2.1 Organigramme PRISMA

Suite à la fusion des articles issus de chaque base de données, un total de 294 publications

a été initialement identi�é. Ce nombre a été réduit à 258 après l'élimination des doublons.

Un processus d'examen a ensuite été mis en ÷uvre a�n de sélectionner les publications les

plus pertinentes pour cette recherche. Cette deuxième étape de la SLR s'est déroulée en trois

phases : (1) un �ltrage initial des titres et des résumés a�n de retenir les articles en lien direct

avec les questions de recherche ; (2) une exclusion des publications antérieures à dix ans ; et

(3) une lecture complète des textes pour a�ner la sélection, a�n de garantir la mise à jour

des connaissances utilisées.

À l'issue du �ltrage des titres et résumés, 224 publications ont été considérées comme per-

tinentes pour une analyse complète. L'application du critère temporel a réduit ce nombre à

192. Une lecture approfondie a �nalement permis de sélectionner 124 publications pour une

analyse et une catégorisation détaillées.

Dans la dernière étape de la SLR, ces publications ont été classées selon les trois questions

de recherche dé�nies précédemment. Il est important de noter qu'une même publication peut

contribuer à plusieurs questions, et que certains articles publiés il y a plus de dix ans ont été

conservés en raison de leur importance méthodologique ou scienti�que.
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Tableau 2.1 Plan conceptuel

Thème Mots clés

Transactionnalité
Booking*
Cancel*

Probabilité
Probability
Estimation
Prediction

Ressource

Seat*
Room*
Inventor*
Merchandise*
Hotel*
Flight*

Modélisation

Machine learning
Data
Data mining
Mathematical model*
Time series
Statistical model*

La section suivante s'attache à répondre à la première question de recherche, portant sur les

techniques utilisées pour estimer la probabilité de réservation ou d'annulation.

2.3 Estimation des probabilités de réservation et d'annulation : stratégies et

techniques

L'estimation de la probabilité d'événements binaires, tels que la réservation ou l'annulation,

revêt une importance dans l'optimisation de l'allocation des ressources dans divers secteurs,

notamment la santé, l'hôtellerie, le transport et la vente au détail. Pour relever ce dé�, les

méthodologies employées incluent des modèles mathématiques, des modèles de choix discrets,

des algorithmes d'apprentissage automatique et des modèles de séries chronologiques.

2.3.1 Modèles mathématiques

Dans le domaine de la santé, Kim et Giachetti [19] proposent un modèle mathématique sto-

chastique de surréservation qui estime les probabilités de réservation en prenant en compte

les distributions de probabilité associées aux absences (no-shows) � c'est-à-dire les clients

ayant réservé mais ne se présentant pas � ainsi qu'aux arrivées sans rendez-vous (walk-

ins). Leur approche repose sur des techniques d'estimation probabiliste, comme la distribu-
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tion empirique des patients sans rendez-vous et l'approche naïve fondée uniquement sur les

moyennes, permettant de dériver des probabilités conditionnelles liées à ces incertitudes. En-

suite, Carreras-García et al. [20] proposent un modèle fondé sur la programmation mixte en

nombres entiers, intégrant les probabilités d'absence et d'annulation des patients ainsi que la

variabilité des créneaux horaires, dans le but d'optimiser les revenus de la clinique.

Dans le secteur de l'aviation, Sulima [21] utilise une chaîne de Markov qui est un processus

stochastique dans lequel la probabilité de passer à un état futur dépend uniquement de

l'état actuel, et non des états précédents. Elle est appliquée pour modéliser le processus de

réservation, en calculant la probabilité que les passagers réservent un vol en tenant compte

des ventes de billets, des retours et des absences, et en utilisant la loi binomiale pour estimer

les changements dans le nombre de billets au �l du temps.

Bien que ces techniques estiment les probabilités d'événements binaires, elles présentent des

limitations. Selon Travin et al. [22], elles dépendent des hypothèses initiales et sont com-

putationnellement complexes, limitant leur application. En�n, ces approches présentent des

di�cultés à les interpréter.

2.3.2 Modèles de choix discrets

Dans le domaine de l'aviation, Shao et al. [23] ont introduit un modèle de durée en temps

discret couplé à un modèle de choix multinomial a�n d'estimer la probabilité de réservation

anticipée de sièges (ASR) dans les compagnies aériennes. Ce modèle estime la probabilité

qu'un passager e�ectue une réservation de siège à chaque jour avant le départ, en tenant

compte de variables comme le prix relatif, le moment de la réservation et les préférences des

passagers. Si une réservation est faite, un modèle de choix multinomial est appliqué pour

prédire quel siège sera choisi, en fonction des caractéristiques des sièges et en intégrant des

e�ets aléatoires pour capturer l'hétérogénéité entre sièges. Ce couplage permet de modéliser

à la fois le moment de la décision et le choix précis du siège. Par ailleurs, Chiew et al. [24]

proposent une approche bayésienne qui consiste à estimer un modèle de durée en temps discret

reformulé en un modèle de choix binaire, où chaque jour le passager choisit d'annuler ou non.

Les paramètres sont estimés par des méthodes de Monte Carlo par chaînes de Markov avec

des coe�cients aléatoires pour capter l'hétérogénéité individuelle. Cette approche permet

de produire des probabilités d'annulation spéci�ques à chaque individu, o�rant à la fois la

moyenne et la variance requises pour la gestion des revenus.

Cependant, les modèles de choix discrets présentent plusieurs limites. Ils reposent souvent sur

des hypothèses fortes, telles que la linéarité des fonctions d'utilité, selon Xie [25]. De plus, ils

peinent à capturer l'hétérogénéité non observée, la dynamique temporelle et les préférences
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non linéaires, ce qui peut introduire des biais dans les estimations. Ces modèles deviennent

également complexes à estimer en présence de jeux de données volumineux et peuvent sou�rir

de surapprentissage ou de di�cultés de généralisation à de nouvelles données et à des scénarios

inconnus, comme le soulignent Henley et al. [26].

2.3.3 Modèles des séries chronologiques

Les modèles de séries chronologiques sont utilisés pour analyser des données ordonnées dans le

temps, permettant ainsi d'identi�er des tendances évolutives, comme l'indique Percival [27].

Dans le contexte du covoiturage en libre-service, Müller et Bogenberger [28] ont appliqué ces

modèles pour prévoir les comportements de réservation à court terme, permettant d'anticiper

les périodes où une réservation est probable d'être e�ectuée. Par ailleurs, Tsai et Kimes [29]

présentent un modèle de prédiction basé sur des cas de séries chronologiques pour prévoir

les réservations de restaurants, démontrant son e�cacité à prédire les motifs de réservation

par rapport aux autres modèles de régression, abordant ainsi la probabilité des réservations

à travers des techniques de prévision telles que la moyenne mobile intégrée autorégressive

(ARIMA) qui est un modèle de séries temporelles qui combine l'autorégression, la di�éren-

ciation et la moyenne mobile. Il est utilisé pour prédire des valeurs futures en tenant compte

des dépendances passées et des tendances. En�n, Jung et al. [30] ont évalué des modèles pro-

babilistes de séries temporelles pour la prévision des ventes, et ont montré que des modèles

alternatifs comme le perceptron multicouche et la régression linéaire surpassent ces approches

en termes de performance, suggérant ainsi que les modèles temporels classiques ne sont pas

toujours adaptés pour estimer les probabilités de réservation.

Bien que ces modèles soient utiles pour prévoir la demande, ils abordent généralement la

question en termes de fréquence attendue plutôt qu'en termes de probabilité explicite d'oc-

currence d'une réservation. Les recherches se concentrent souvent sur l'identi�cation des pé-

riodes favorables à la réservation, sans formuler directement la probabilité qu'un événement

se produise.

L'estimation probabiliste par les séries chronologiques présente par ailleurs des limites. D'abord,

elle repose sur les données historiques, c'est-à-dire sur les comportements et tendances obser-

vés dans le passé, ce qui peut compromettre la �abilité des prévisions lorsque ces données ne

re�ètent pas les dynamiques futures, comme le soulignent Liu et al. [31]. Ensuite, ces modèles

ont du mal à intégrer des facteurs contextuels ou externes importants pour la réservation, tels

que les origines-destinations et les variations dans le nombre d'allocations. En�n, ils reposent

souvent sur l'hypothèse de stationnarité, qui ne s'accorde pas avec la réalité des données de

réservation marquées par des e�ets saisonniers ou des tendances irrégulières.
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Dans cette section, nous avons examiné diverses approches permettant d'estimer la proba-

bilité d'événements tels que la réservation ou l'annulation. Des modèles mathématiques aux

analyses de séries chronologiques, plusieurs méthodologies ont été explorées. Toutefois, peu

d'études s'attachent à estimer directement la probabilité de réservation ; la majorité se foca-

lise plutôt sur la prévision des volumes de réservation, principalement à des �ns d'ajustement

tarifaire. Les limites inhérentes à ces approches soulignent la nécessité de poursuivre les

recherches a�n d'améliorer à la fois la précision des estimations et l'interprétabilité des résul-

tats. Cela permettrait de mieux comprendre les dynamiques de réservation dans des contextes

variés. Dans ce cadre, nous avons exploré une autre voie : la modélisation par apprentissage

automatique pour estimer la probabilité de réservation ou d'annulation. D'autres stratégies

de modélisation sont également abordées dans la section suivante.

2.4 Techniques d'apprentissage automatique pour estimer la probabilité de ré-

servation et d'annulation

Les algorithmes d'apprentissage automatique sont utilisés pour estimer la probabilité de

réservation et d'annulation dans plusieurs secteurs, notamment l'hôtellerie et le transport.

Ces estimations permettent aux décideurs d'anticiper la demande, d'optimiser l'allocation

des ressources et d'améliorer la performance opérationnelle, comme l'indiquent Shah [32].

Dans le secteur hôtelier, les modèles prédictifs exploitent les données historiques pour anti-

ciper les annulations et ajuster les stratégies de gestion. Rakesh et al. [33] montrent que les

hôtels peuvent identi�er les périodes où les annulations sont plus probables. Pour les plate-

formes d'hébergement de type "peer-to-peer", Afrianto et Wasesa [34] utilisent des modèles

tels que la régression logistique, qui estime la probabilité d'un événement binaire à partir de

variables explicatives, et les arbres de décision, qui segmentent les données en sous-groupes

à l'aide de règles conditionnelles. Ces modèles permettent d'estimer la probabilité de réser-

vation des logements.

Plusieurs approches d'apprentissage supervisé ont été testées, comme l'indiquent Kumar et

Sharma [35], pour prédire les annulations, notamment les réseaux de neurones multicouches,

qui modélisent des relations complexes à l'aide de couches successives de neurones arti�-

ciels, Adaptive Boosting (AdaBoost), une méthode d'ensemble qui combine plusieurs modèles

faibles en les pondérant selon leurs performances, et Extreme Gradient Boosting (XGBoost),

une version optimisée du gradient boosting, reconnue pour sa rapidité d'exécution. Juntong

et Yin [36] proposent un modèle à deux niveaux combinant forêts aléatoires et analyse en

composantes principales (ACP) a�n d'améliorer la précision des prédictions. L'ACP est une

technique de réduction de dimensionnalité qui transforme les variables corrélées en un en-
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semble réduit de composantes principales non corrélées, tout en conservant l'essentiel de

l'information. Cette étape permet de simpli�er les données et de renforcer la performance

des forêts aléatoires, un modèle d'ensemble basé sur de multiples arbres de décision. D'autres

chercheurs, tels que Jishan et al. [37], intègrent les réseaux de neurones pour extraire les

variables qui in�uencent la probabilité d'annulation. Tang [38] développe un système de clas-

si�cation combinant la méthode bayésienne naïve, les k-plus proches voisins et les forêts

aléatoires, permettant ainsi aux hôtels de mieux estimer la probabilité de con�rmation ou

d'annulation des réservations.

Zhang et al. [39] s'intéressent à la gestion des incertitudes liées aux réservations. Leur mo-

dèle basé sur les forêts aléatoires prédit à la fois la demande et la probabilité d'annulation,

permettant une tari�cation dynamique adaptée aux périodes de forte a�uence. D'autres

études, comme celle de Chen et al. [40], comparent plusieurs algorithmes, notamment le k

plus proches voisins (KNN) et Categorical Boosting (CatBoost). KNN est un algorithme

basé sur la similarité, qui prédit une observation en fonction des classes de ses voisins les

plus proches, tandis que CatBoost est un algorithme de gradient boosting optimisé pour

traiter e�cacement les variables catégorielles. Les auteurs concluent que CatBoost o�re les

meilleures performances en termes de précision et de F1-score, grâce à sa capacité à réduire

le surapprentissage.

Dans le transport, Sun et al. [41] conçoivent un réseau de neurones résiduel profond pour

prédire la probabilité d'annulation des courses de covoiturage, en intégrant des variables

comme la distance et le temps de trajet entre conducteur et passager. Dans le domaine

aérien, Hopman et al. [42] utilisent XGBoost pour estimer les probabilités de réservation en

incorporant des données externes telles que les prix concurrents ou les facteurs de sécurité.

Cette approche permet de segmenter la clientèle et d'ajuster dynamiquement les stratégies

de revenus.

L'ensemble de ces travaux montre que les modèles d'apprentissage automatique, bien qu'exi-

geants en calcul, o�rent des gains signi�catifs en matière de performance prédictive selon

Chen et al. [43]. Comme le soulignent Zhu et Chen [44], ces outils permettent une meilleure

gestion des réservations, une e�cacité accrue des opérations et une amélioration de la satis-

faction client.

Les modèles de classi�cation font partie des modèles d'apprentissage automatique examinés.

Il propose di�érents types d'algorithmes pour modéliser des événements binaires tels que la

réservation et l'annulation. Il extrait également les probabilités estimées de ces événements,

ce qui en fait une solution à prendre en considération pour ce projet.
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2.4.1 Importance des modèles de classi�cation pour l'estimation des probabili-

tés

Les techniques de classi�cation sont couramment utilisées pour analyser les facteurs in�uen-

çant le comportement de réservation, comme le soulignent Mpofu et al. [45]. Des algorithmes

tels que les forêts aléatoires, les k-plus proches voisins, ou encore les arbres de décision ren-

forcés par gradient (GBMs), sont mobilisés pour estimer la probabilité de réservation à partir

de diverses variables explicatives.

Par ailleurs, Harris et Samorani [46] montrent que le choix du classi�cateur selon des mé-

triques comme la perte logarithmique ou le score de Brier améliore la plani�cation dans les

systèmes de surréservation, comparativement à des indicateurs comme l'AUC.

Parmi les algorithmes de classi�cation, les GBMs introduits par Friedman [47] présentent plu-

sieurs avantages par rapport à des modèles plus classiques tels que la régression logistique ou

les forêts aléatoires, notamment dans les cas de classi�cation avec des données déséquilibrées.

Contrairement aux modèles linéaires, qui peinent à capter des relations non linéaires ou des

corrélations faibles entre les variables explicatives, les GBMs, grâce à leur structure arbores-

cente, permettent de modéliser ces complexités, comme l'ont démontré Huang et Chen [48].

Comparés aux forêts aléatoires, les GBMs a�chent une meilleure performance grâce à leur

stratégie d'apprentissage séquentiel, chaque nouvel arbre corrige les erreurs de l'arbre précé-

dent, ce qui améliore progressivement la précision du modèle, selon Osman et al. [49].

Les GBMs sont des modèles d'ensemble qui combinent plusieurs prédictions en une seule,

renforçant ainsi la robustesse du modèle �nal. Des exemples populaires incluent XGBoost,

LightGBM et CatBoost, tous capables de gérer des jeux de données déséquilibrés grâce à

l'ajustement des poids d'échantillons et à l'utilisation de fonctions de perte personnalisées.

Leur adaptabilité, conjuguée à leur capacité à fournir des mesures d'importance des variables

explicatives, en fait des outils performants pour les tâches de classi�cation selon Lu et Ma-

zumder [50].

Pour cette recherche, l'algorithme LightGBM, développé par Microsoft, a été privilégié par

rapport à XGBoost et CatBoost. Ce choix repose sur des critères de vitesse, d'e�cacité

mémoire et de scalabilité, comme le soutiennent Hosen et Amin [51]. LightGBM construit

les arbres de décision de manière séquentielle via une descente de gradient, tout en adoptant

une stratégie de croissance par feuilles. Son algorithme basé sur l'histogramme permet une

consommation mémoire réduite, ce qui le rend particulièrement adapté aux jeux de données

volumineux selon Qiu et al. [52].

En outre, LightGBM se distingue par sa capacité à e�ectuer un apprentissage parallèle et
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distribué, ce qui favorise son utilisation à grande échelle suivant McCarty et al. [53]. Deux

techniques spéci�ques renforcent son e�cacité :

� Échantillonnage unilatéral basé sur les gradients (GOSS) : conserve les échan-

tillons avec les gradients les plus élevés a�n d'optimiser l'apprentissage tout en rédui-

sant la charge mémoire.

� Regroupement exclusif de variables explicatives (EFB) : regroupe de manière

exclusive certaines variables explicatives pour réduire la dimensionnalité sans perte

signi�cative d'information selon Kwak et al. [54].

La suite de cette section examine en détail le fonctionnement de LightGBM et son utilisation

pour estimer la probabilité de réservation de sièges de surplus.

2.4.2 Explication du processus de fonctionnement du modèle LightGBM

Le modèle de classi�cation utilisé est LightGBM, qui est l'un des modèles GBMs. Son algo-

rithme fonctionne de manière itérative pour améliorer les performances prédictives du modèle

en minimisant une fonction de perte prédé�nie. Nous supposons que l'ensemble de données

total contient n échantillons, répartis entrentrain , correspondant au nombre d'échantillons

dédiés à l'apprentissage du modèle, etntest , correspondant au nombre d'échantillons réser-

vés au test, oùn = ntrain + ntest . On considère l'ensemble d'apprentissagef (x i ; yi ) j i =

1; 2; : : : ; ntrain g;, où x i désigne les valeurs des variables explicatives associées aui -ème échan-

tillon, et yi 2 f 0; 1g représente la variable cible pour ce même échantillon. Par ailleurs, les

prédicteursx j sont dé�nis comme les variables explicatives liées au réservation de surplus.

La probabilité estimée de réservation de surplus pouri -ème échantillon, compte tenu des

valeurs des variables explicatives dansx i , est notée parpi = Pr ( yi = 1 j x i ). Le fonction-

nement de LightGBM est détaillé a�n d'expliquer comment ces probabilités sont estimées.

D'abord, il est nécessaire de dé�nir certaines notions essentielles. Le logarithme des cotes de

la probabilité de réservation de surplus (log-odds), notézi , est dé�ni par :

zi = log

 
pi

1 � pi

!

: (2.1)

Le deuxième élément à dé�nir est la fonction de perte d'entropie croisée binaire, notéeL.

Cette fonction mesure la divergence entre les étiquettes réelles de l'état de réservation,yi , et

les log-oddszi . La fonction de perte initiale, en fonction de probabilité estiméepi , est donnée

par :
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L =
n trainX

i =1

L(yi ; pi ) = �
n trainX

i =1

[yi log(pi ) + (1 � yi ) log(1 � pi )] : (2.2)

Par changement de variable via les log-odds, on obtient une formulation en fonction dezi :

L =
n trainX

i =1

L(yi ; zi ) = �
n trainX

i =1

�

yi log
� ezi

1 + ezi

�

+ (1 � yi ) log
� 1

1 + ezi

��

: (2.3)

Le processus de construction du modèle débute par une initialisation à l'aide d'une valeur

constante, puis se poursuit par des étapes successives d'ajustement des apprenants faibles.

Initialisation du modèle avec une valeur constante

La premier étape d'algorithme est d'initialiser le modèle avec une valeur constante qu'on

l'appelle 
 ou z(0)
i . Cette valeur initiale représente l'estimation de base de log-odds.

z(0)
i = 
 = arg min




n trainX

i =1

L(yi ; 
 ): (2.4)

La fonction de perte d'entropie croisée binaire pondéréeL(
 ) est simpli�ée en se basant sur

l'équation 2.3 en préparation de la dérivation partielle. Cette fonction devient :

L(
 ) = �
n trainX

i =1

(yi 
 � log(1 + e
 )) : (2.5)

A�n d'obtenir 
 pour lequelL(
 ) atteint son minimum, les dérivées partielles de la fonction de

perte sont appliquées, et le gradient total deL(
 ) par rapport à 
 est obtenu. Pour minimiser

la fonction de perte, cette équation est mise en évidence :

@L(
 )
@


=
n trainX

i =1

�

yi �
e


1 + e


�

= 0; où
e


1 + e

= �y (2.6)

Cette équation montre que la di�érence entre les étiquettes réellesyi et les probabilités

estimées�y doit être équilibrée pour tous les échantillons. La valeur de�y est comme suit :

�y =
1

ntrain

n trainX

i =1

yi : (2.7)

Cette équation montre que la valeur de�y est telle que la probabilité moyenne estimée cor-

responde à la fréquence empirique des réservations.
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Connaissant la valeur de�y et sur la base de l'équation 2.19, la valeur initiale est égale.

z(0) = 
 = log

 
�y

1 � �y

!

: (2.8)

Ra�nement du modèle

Cette étape présente des itérations dans laquelle le processus d'apprentissage ajoute de ma-

nière itérative de nouveaux apprenants faibles a�n d'a�ner le modèle. Pourw = 1; 2; :::; M ,

où M est le nombre total d'apprenants faibles, les étapes suivantes sont alors répétées :

1. Calcul des pseudo-résidus ou gradients négatifs :

r iw = �

2

4 @L(yi ; z(w� 1)
i )

@z(w� 1)
i

3

5

z( w � 1)
i

; pour i = 1; 2; :::; ntrain (2.9)

où z(w� 1)
i est le log-odds de la probabilité estimée de réservation de surplus pouri -ème

échantillon à l'itération (w � 1).

2. Ajustement de l'arbre de régression aux valeurs résiduellesr iw et créer des régions

terminalesRqw pour q = 1; 2; :::; Qw . Les régions terminales sont les n÷uds �naux ou

les feuilles où un sous-ensemble particulier de points de données aboutit après avoir

été divisé en fonction de di�érentes variables explicativesx j .

3. Pour chaque feuilleq = 1; 2; :::; Qw du nouvel arbre, le modèle calcule
 q;w, qui est la

valeur de sortie. La somme ne concerne que les points de données qui entrent dans la

construction de cette feuille. En théorie, le modèle minimise localement la fonction de

perte par dérivée partielle par rapport à
 pour obtenir la valeur de
 q;w.


 q;w = argmin



X

x i 2 R iq

L
�
yi ; z(w� 1)

i + 

�

: (2.10)

4. Mise à jour du modèle par actualiserz(w)
i . Le taux d'apprentissage� évalue la contri-

bution de chaque nouvel arbre ajouté au modèle. Il contrôle l'impact de chaque arbre

individuel sur le modèle global. Des valeurs plus faibles de� se traduisent par des mises

à jour plus petites, ce qui peut ralentir le processus d'apprentissage, mais conduit à

un modèle plus robuste en réduisant le surajustement.

z(w)
i = z(w� 1)

i + �
QwX

q=1


 q;wI (x i 2 Rq;w) : (2.11)
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Estimation de la probabilité d'une réservation de surplus et prédiction de l'état

de rerservation

Après M itérations, le modèle LightGBM conserve l'ensemble des arbres construits, chacun

contribuant à l'estimation �nale par une mise à jour additive dans l'espace des log-odds.

Pour chaque échantillonx i , ces mises à jour successives permettent d'obtenir la valeur �nale

de log-odds, notéez(M )
i . Celle-ci s'exprime comme la somme cumulative des contributions

individuelle de chaque arbre :

z(M )
i = z(0)

i + �
MX

w=1

f w(x i ); (2.12)

où f w(x i ) désigne la contribution en log-odds de l'arbrew-ième pour l'échantillonx i , dé�nie

comme :

f w(x i ) =
QwX

q=1


 q;w � I (x i 2 Rq;w); (2.13)

Dans le cas particulier où aucun rétrécissement d'apprentissage n'est appliqué, c'est-à-dire

� = 1, et si la distribution de la variable cible est équilibrée,�y = 0:5 et z(0)
i = 0, la valeur

�nale de log-odds devient simplement :

z(M )
i =

MX

w=1

f w(x i ): (2.14)

Ainsi, la probabilité estimée de réservation de surplus dans les sept jours à venir est alors

obtenue en appliquant la fonction sigmoïde au log-odds �nal :

pi = Pr( yi = 1 j x i ) =
1

1 + e� z( M )
i

: (2.15)

Ce calcul est réalisé de manière identique, que l'échantillon appartienne à l'ensemble d'ap-

prentissage, de validation ou de test. La prédiction repose uniquement sur la somme des

contributions des arbres appris.

Durant l'apprentissage, des techniques de régularisation sont appliquées, telles que la réduc-

tion du taux d'apprentissage, la limitation de la profondeur des arbres, et le sous-échantillonnage,

a�n de prévenir le surajustement. Le processus de renforcement est interrompu après un

nombre �xé d'itérations ou dès que les performances cessent de s'améliorer, selon un critère

d'arrêt anticipé.



28

L'état de réservation de surplus est ensuite déterminé à partir de la probabilité estiméepi ,

en comparant celle-ci à un seuils :

ŷi =

8
><

>:

1 if pi � s;

0 if pi < s:
(2.16)

Le seuil s est �xé par défaut à 0,5, mais il peut être ajusté pour optimiser une métrique

de performance, telle que le F1-score, en particulier en présence d'un déséquilibre entre les

classes.

Ainsi, l'algorithme LightGBM o�re une méthode e�cace pour estimer la probabilité de réser-

vation de surplus, tout en s'adaptant à la nature déséquilibrée des données et en conservant

une forte capacité de généralisation.

En�n, d'autres modèles de classi�cation ont été considérés à des �ns de comparaison pour

l'estimation de la probabilité de réservation ou d'annulation, LightGBM ayant été retenu

pour ses performances supérieures.

2.4.3 Estimation des probabilités de réservation de surplus à l'aide de modèles

de classi�cation

Dans un modèle de classi�cation, la probabilité de réservation de surplus correspond au degré

de con�ance attribué par le modèle à la survenue d'une réservation pour un vol donné, comme

l'indiquent Hartini et al. [55]. Il s'agit d'une quanti�cation de la certitude du modèle à l'égard

de sa prédiction. Par ailleurs, la possibilité de comparer les probabilités issues de di�érents

classi�cateurs o�re un levier pour évaluer la qualité de l'estimation probabiliste de chaque

modèle, selon Maxwell et al. [56].

L'analyse des divergences entre les probabilités estimées par di�érents classi�cateurs peut

également être exploitée pour améliorer la performance globale du système, notamment à

travers des techniques d'ensemble ou par l'ajustement des seuils de classi�cation, comme

le proposent Fang et Zhang [57]. Globalement, les probabilités de réservation de surplus

jouent un rôle central dans la prise de décision, l'évaluation comparative des modèles et

l'optimisation des tâches de classi�cation liées à l'état de réservation.

A�n de comparer les approches probabilistes adoptées par di�érents modèles de classi�ca-

tion, le tableau 2.2 synthétise les formules de sortie, ainsi que leurs principaux avantages et

limitations.
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2.5 E�et des facteurs sur la probabilité de réservation

Après avoir présenté les di�érentes techniques utilisées pour estimer la probabilité de réserva-

tion de surplus, cette section se concentre sur l'analyse des facteurs susceptibles d'in�uencer

cette probabilité. De nombreuses études ont été menées pour identi�er les variables détermi-

nantes dans le processus de réservation, en particulier dans le secteur aérien, où les préférences

des passagers, les dynamiques de marché et les considérations opérationnelles jouent un rôle

central.

Selon Fuyane et al. [58], les attributs personnels, les caractéristiques du voyage et les condi-

tions du marché sont des éléments clés dans la formation des préférences de réservation,

notamment en ce qui concerne les horaires de départ ou d'arrivée. Banerji et al. [59] sou-

lignent l'importance de la qualité du service client et de la ponctualité, notamment dans les

économies émergentes, où ces facteurs in�uencent fortement la perception et la �délité des

passagers. De leur côté, Kobaszy«ska-Twardowska et al. [60] insistent sur le rôle des éléments

externes, tels que les conditions météorologiques ou les crises économiques, dans l'e�cacité

du système de transport aérien.

D'autres auteurs, comme Aleksi¢ et al. [61], mettent en évidence l'impact de la fréquence des

vols, de la distance, de la qualité du service et du prix, en soulignant que les préférences varient

selon les segments de voyageurs. Ullah et al. [62] montrent que la pandémie de COVID-19 a

modi�é la sensibilité au prix et les comportements de consommation, notamment en ce qui

concerne les stratégies promotionnelles.
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Tableau 2.2 Probabilités extraites des modèles de classi�cation

Modèle
Description Formule Avantages Limitations

Régression Logistique Elle estime la probabilité qu'un échantillon donné
appartienne à une classe indiquant une
réservation ou non en utilisant la fonction
logistique (sigmoïde).

Pr(yi = 1 j x i ) = 1
1+ e� ( b1x i + b2 ) ;

� b1x i + b2 est la combinaison linéaire des
variables explicativesx i avec les poidsb1

et le biais b2

� Interprétation des
coe�cients.

� Bonne performance avec
des données linéaires.

� Peu coûteux en termes de
calcul.

� Hypothèse de linéarité
restrictive.

� Sensible aux valeurs
aberrantes.

� Peu performant avec des
relations non linéaires
complexes.

Arbres de Décision Ils ne fournissent pas directement des
probabilités, mais infèrent des probabilités basées
sur la distribution des classes des échantillons
d'apprentissage, qu'il y ait ou non une
réservation, dans le n÷ud feuille atteint par un
échantillon particulier lors de l'inférence.

Pr(yi = 1 j n÷ud feuille) = N1f

N f
;

� Pr(yi = 1 j n÷ud feuille) représente la
probabilité de réservation de surplus dans
le n÷ud feuille.

� N1f représente le nombre d'échantillons de
classe indiquant la réservation de surplus
dans le n÷ud feuille.

� N f représente le nombre total
d'échantillons dans le n÷ud feuille.

� Convient aux relations
non linéaires.

� Pas besoin de normaliser
les données.

� Sensible au
surapprentissage.

� Performances limitées
avec des données bruitées.

Forêt Aléatoire Ils agrègent les probabilités en se basant sur la
distribution des classes des échantillons
d'apprentissage dans le n÷ud feuille atteint par
un échantillon donné lors de la prédiction, en
combinant les résultats de plusieurs arbres de
décision pendant le test. Les arbres sont entraînés
de façon indépendante, contrairement à
LightGBM qui procède de manière séquentielle.

Pr(yi = 1 j x i ) = 1
Nd

P Nd
d=1 Pr (d)

1 (yi = 1 j x i );
� Pr(yi = 1) est la probabilité d'appartenir à

la classe indiquant la réservation de
surplus.

� Nd est le nombre total d'arbres dans la
forêt.

� Pr(d)
1 (yi = 1 j x i ) est la probabilité estimée

de réservation de surplus par ledème arbre.

� Robuste contre le
surapprentissage.

� Gère les relations non
linéaires.

� Performant avec des
données bruitées.

� Moins interprétable que
les arbres uniques.

� Nécessite plus de temps et
de mémoire.

� Moins e�cace sur des
données avec peu de
variables explicatives.

k-plus proches voisins
(kNN)

Il assigne la classe en fonction du vote majoritaire
parmi ses k-plus proches voisins. Il dérive des
probabilités en fonction de la fraction des voisins
de chaque classe.

P r(yi = 1jx i ) = k1
k ;

� Pr(yi = 1jx i ) représente la probabilité que
le point de donnéesx i appartienne à la
classe indiquant la réservation de surplus.

� k1 représente le nombre de voisins
appartenant à la classe indiquant la
réservation de surplus parmi lesk plus
proches voisins de l'échantillonx i .

� k est le nombre total de voisins considérés.

� Simple à implémenter.
� Performant sur des

données bien séparées.
� Aucun besoin

d'entraînement explicite.

� Lent avec de grandes
bases de données.

� Sensible au bruit et à
l'échelle des données.

� Nécessite un choix de k.

LightGBM Il estime les probabilités en moyennant les
prédictions des arbres et en appliquant des
transformations comme la sigmoïde. Il utilise des
arbres de décision comme apprenants de base
avec une croissance orientée par feuille, ce qui
améliore l'e�cacité et la précision. Cette méthode
permet de construire des modèles plus
rapidement et avec moins de mémoire, tout en
o�rant des probabilités �ables.

Pr(yi = 1 j x i ) = 1

1+ e� z
( M )
i

;

� z(M )
i est le log-odds �nal de la probabilité

estimée de réservation de surplus pour
i -ème échantillon.

� M indique la derniére itération dans le
ra�nement du modèle.

� Rapide et économe en
mémoire.

� Performant pour des
ensembles de données
larges.

� Gère le déséquilibre de
classes.

� Moins interprétable.
� Nécessite un ajustement

des hyperparamètres.
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Des travaux portant sur les techniques de prévision, comme ceux de Fan et al. [63], ont

montré que la régression par support vectoriel permet de capturer les tendances saisonnières

et les �uctuations non linéaires de la demande de vol. Lurkin et al. [64] ont quant à eux mis

en lumière l'e�cacité des stratégies de tari�cation dynamique, en particulier à l'approche de

la date de départ, pour adapter l'o�re aux �uctuations de la demande.

L'in�uence des dimensions temporelles a également été analysée. Dutta et Santra [65] sou-

lignent que l'écart entre la date de réservation et la date de départ a un impact sur les tarifs,

tandis que Brey et Walker [66] montrent que l'heure de la journée a�ecte la demande selon

le pro�l du voyageur. Chang et al. [67] remettent en cause l'idée d'une régularité dans les

réservations selon les jours de la semaine, en révélant des e�ets comparables à ceux observés

sur les marchés �nanciers, tout en précisant que ces e�ets varient selon les marchés étudiés.

Les facteurs liés à l'origine et à la destination sont essentiels dans la dynamique des réserva-

tions aériennes. Sandhu et Klabjan [68] proposent une approche qui tient compte des revenus

des passagers dans la modélisation des itinéraires, tandis que Pölt [69] démontre l'e�cacité

des mécanismes de contrôle axés sur les itinéraires pour améliorer la gestion des revenus.

Birolini et al. [70] soulignent quant à eux l'importance de la substituabilité des destinations

et de la transparence des produits dans l'analyse du comportement de réservation.

Dans le cadre de cette recherche, nous nous concentrons sur un sous-ensemble spéci�que

de facteurs : la date de départ, la date de réservation, la fenêtre de réservation, l'itinéraire

ainsi que le nombre de sièges de surplus alloués. Alors que la plupart des travaux existants

se contentent d'évaluer l'impact de ces facteurs sur la décision binaire de réservation, notre

étude cherche à analyser plus �nement leur in�uence sur la probabilité estimée de réservation,

un angle d'approche encore peu traité dans la littérature.

Pour ce faire, nous adoptons deux techniques complémentaires. D'une part, l'importance

des variables est évaluée à l'aide de l'impureté de Gini, issue du modèle LightGBM, a�n

d'identi�er les variables explicatives qui jouent un rôle déterminant dans la prédiction de la

réservation de sièges de surplus. D'autre part, l'analyse de la dépendance partielle permet

de visualiser l'e�et marginal de chaque variable explicative sur la probabilité de réservation,

en maintenant constantes les autres variables du modèle. Ces deux approches permettent

non seulement de mieux comprendre les dynamiques sous-jacentes, mais aussi d'appuyer les

décisions stratégiques des compagnies aériennes en matière de gestion des sièges de surplus.

Elles sont détaillées dans les sections suivantes.
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2.5.1 Importance des variables à l'aide de l'impureté de Gini

Dans cette section, la méthode d'évaluation de l'importance des variables explicatives basée

sur l'impureté de Gini est utilisée pour mesurer l'impact de chaque variable sur les prédictions

de l'état de réservation. L'importance des variables explicatives permet de quanti�er quelles

variables in�uencent le plus la capacité du modèle à distinguer entre la présence ou l'absence

de réservation de surplus.

Impureté de Gini

L'impureté de Gini est une mesure qui quanti�e la pureté des noeuds dans un arbre de décision

du modèle LightGBM. Un n÷ud est dit �pur� s'il contient des échantillons d'une seule classe,

c'est-à-dire uniquement des échantillons où une réservation de surplus est présente ou absente

d'après Yuan et al. [71]. L'impureté de Gini évalue dans quelle mesure un ensemble de données

est mélangé en termes de classes, et elle est utilisée lors de la construction des arbres de

décision pour déterminer les séparations possibles selon Dunne et al. [72].

L'impureté de Gini pour un ensemble de données est dé�nie par la formule suivante :

I G = 1 �
AX

a=1

t2
a: (2.17)

Où :

� ta est la proportion d'échantillons de la classea dans le noeud, c'est-à-dire la proportion

de cas indiquant l'existence ou l'absence de réservation de surplus.

� A est le nombre total de classes, dans notre cas,A = 2, car il s'agit de classi�cation

binaire.

L'impureté de Gini prend une valeur comprise entre 0 (noeud pur) et 0,5 (noeud avec des

proportions égales entre les deux classes). Lorsqu'un division est e�ectué dans un arbre de

décision, il vise à réduire l'impureté de Gini, en séparant les données de manière à ce que les

noeuds résultants soient plus purs.

Calcul de l'importance des variables explicatives

L'importance des variables explicatives relatives à la réservation des sièges de surplus dans

LightGBM est mesurée par la contribution de chaque variable à la réduction de l'impureté

de Gini au cours de la construction de l'arbre. Chaque fois qu'une division est e�ectué sur

une variable dans l'arbre, l'impureté de Gini des noeuds descendants est réduite par rapport

au noeud parent selon Scornet [73]. L'importance d'une variable explicative est alors dé�nie
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comme la somme des réductions d'impureté qu'elle génère à travers tous les divisions où elle

est utilisée dans l'ensemble des arbres du modèle.

La réduction d'impureté de Gini pour une division particulier peut être calculée par :

� I G = I parent
G �

� NL

N
I gauche

G +
NR

N
I droit

G

�

; (2.18)

Où :

� I parent
G est l'impureté de Gini avant la division.

� I gauche
G et I droit

G sont les impuretés des noeuds �ls gauche et droit respectivement après

la division.

� NL et NR sont les nombres d'échantillons dans les noeuds gauche et droit, etN est le

nombre d'échantillons dans le noeud parent.

Ainsi, pour chaque division où une variable est utilisée, sa contribution à la réduction de

l'impureté de Gini est calculée. L'importance totale de la variable explicative est la somme de

ces contributions sur l'ensemble des arbres du modèle. L'importance de la variable explicative

est normalisée en pourcentage de la contribution à la réduction totale des impuretés. Plus une

variable contribue à réduire l'impureté de Gini, plus elle est considérée comme importante.

Dans cette recherche, nous examinons la contribution de diverses variables explicatives telles

que le mois de la réservation, le jour de la semaine du départ et de la réservation, l'heure de

départ du vol et la distance du vol, etc., dans la prédiction de l'état de réservation de surplus.

2.5.2 Technique de dépendance partielle

La technique de dépendance partielle est utilisée pour analyser, en moyenne, l'e�et d'une va-

riable explicative sur la probabilité estimée par un modèle, tout en maintenant constantes les

autres variables. Elle est appliquée pour interpréter les modèles d'apprentissage automatique,

en particulier ceux fondés sur des arbres de décision, comme le modèle LightGBM.

Pour une variable explicativex j , l'objectif est d'évaluer l'impact de ses di�érentes valeurs sur

la sortie du modèle, en moyennant sur les autres variables. Cette méthode a été proposée par

Friedman et Popescu [74].

Pour calculer la dépendance partielle associée à une variable explicativex j , les étapes sui-

vantes sont appliquées :

1. Sélection de la variable : Identi�cation de la variable explicative x j à étudier.

2. Dé�nition des valeurs : Construction d'une grille de valeurs que la variablex j peut

prendre, notéef v1; v2; : : : ; vUg.
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3. Modi�cation des données : Pour chaque valeurvu de la grille :

� Création d'une copie de l'ensemble d'apprentissage.

� Remplacement de la variable x j par la valeur choisievu dans toutes les échantillons.

� Conservation des autres variables xcj inchangées.

4. Estimation : Génération, à l'aide du modèle entraîné, des probabilités de la classe

positive pi (x j = vu; xcj ) pour chaque échantillon modi�é, avec les autres variablesxcj

inchangées.

5. Transformation logit : A�n de faciliter l'interprétation, une application de la fonc-

tion logit à chaque probabilité estimée a été e�ectuée, en vue d'une transformation

en log-odds. Cette opération permet d'étendre l'intervalle de sortie de�1 à + 1 ,

contrairement aux probabilités bornées entre 0 et 1.

6. Marginalisation : Pour chaque valeurvu, la moyenne des log-odds est calculée sur

l'ensemble des échantillons. La dépendance partielle est alors exprimée par :

PD(x j = vu) =
1

ntrain

n trainX

i =1

log

 
pi (x j = vu; xcj )

1 � pi (x j = vu; xcj )

!

: (2.19)

Dans les graphiques de dépendance partielle (PDPs), la dépendance partielle est centrée et

représentée sur l'axe vertical pour chaque valeur de la variable explicativex j , a�n d'illustrer

de combien les log-odds sont supérieurs ou inférieurs à ceux de la probabilité moyenne.

L'in�uence exercée par une variable sur la probabilité de réservation de surplus est ainsi

quanti�ée.

Lorsque les valeurs de la dépendance partielle sont proches de zéro, une in�uence marginale de

la variable considérée sur la probabilité de réservation est indiquée. Plus ces valeurs s'éloignent

de zéro, plus l'e�et exercé par la variable est important. Des valeurs positives plus élevées

signi�ent un e�et positif important, augmentant la probabilité de réservation de surplus. En

outre, des valeurs négatives plus élevées traduisent un e�et négatif important, diminuant

la probabilité de réservation de surplus. L'e�et diminuant ou augmentant la probabilité de

réservation est relatif à la probabilité moyenne. Si les valeurs de la dépendance partielle

demeurent nulles pour l'ensemble des valeurs dex j , aucun e�et mesurable n'est observé pour

cette variable sur la probabilité estimée.
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CHAPITRE 3 PRÉPARATION DES DONNÉES

Dans cette recherche, Air Canada est considéré en tant que compagnie aérienne et Aéroplan

comme son programme de �délisation pour l'aider à résoudre les problèmes liés aux sièges de

surplus. Le premier objectif est d'estimer la probabilité de réservation de surplus dans les sept

prochains jours pour di�érents vols. Pour ce faire, un modèle d'apprentissage automatique

supervisé est utilisé, en particulier la classi�cation, pour prédire l'état de réservation de

surplus dans les sept jours à venir. Ce dernier est une variable binaire qui indique à chaque

date de publication s'il y a ou non au moins une réservation de surplus dans les sept prochains

jours, 1 en cas de présence et 0 en cas d'absence. Cette variable est désignée par �état de

réservation�. Après modélisation, ce modèle est utilisé pour extraire la probabilité estimée de

réservation de surplus dans les sept jours à venir. Le deuxième objectif est de comprendre

l'e�et des facteurs qui in�uencent cette probabilité en utilisant des techniques de dépendance

partielle et l'importance des variables à l'aide de l'impureté de Gini.

Ce chapitre commence par expliquer la méthodologie utilisée pour la préparation des données

dans la section 3.1. Ensuite, une analyse exploratoire des di�cultés liées aux réservations de

surplus a été faite à la section 3.2. Les données disponibles dans l'étude de cas Air Canada

sont présentées à la section 3.3. En�n, dans la section 3.4, l'application de la méthodologie

de préparation des données est abordée.

3.1 Méthodologie de préparation des données

La méthodologie présentée dans la �gure 3.1 vise à préparer les données pour modéliser

l'état de réservation. Elle est appliquée à l'aide de deux ensembles de donnéesD2023 et D2022

dé�nis dans la section 3.3, concernant les départs de vols en 2023 et 2022 respectivement.

Les tendances de réservation di�èrent entre ces deux années, et les caractéristiques des vols

varient d'une région à l'autre.

La première étape est consacrée à l'extraction des variables présentes dans les deux ensembles

de données, comme indiqué dans la section 3.4.1. Ensuite, la variable cible, correspondant à

l'état de réservation, est créée dans la section 3.4.2. Par ailleurs, les données sont nettoyées

a�n d'éliminer toute information susceptible d'a�ecter la modélisation et de garantir que

toutes les variables sont adaptées aux étapes suivantes. Cette étape est détaillée dans la

section 3.4.3.

Les deux dernières étapes ont été appliquées à l'ensemble de donnéesD2023 qui a été préparé
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Figure 3.1 Méthodologie de préparation des données

à ce niveau. Pour l'ensembleD2022, le processus se poursuit avec la création de variables

indiquant la qualité des vols en termes de réservation de surplus, comme décrit dans la section

3.4.4. Ensuite, une agrégation des données est e�ectuée à un niveau spéci�que en préparation

de l'étape suivante, comme détaillé dans la section 3.4.5. Une fois les deux ensembles de

données préparés, les variables de qualité de vol extraites deD2022 sont jointes aux données

de vols de 2023, comme expliqué dans la section 3.4.6.

Cet nouvel ensemble contient donc les variables relatives aux réservations de surplus pour les

vols de 2023 en combinaison avec les variables historiques, indiquant la qualité des vols en

termes de réservation de surplus, pour les vols partant en 2022. En outre, une analyse de la

variabilité a été e�ectuée dans la section 3.4.7. Puis, les variables catégorielles sont transfor-

mées en données numériques à l'aide de l'encodage d'étiquettes ou de l'encodage one-hot, ce

qui est expliqué dans la section 3.4.8. Ensuite, les variables à utiliser sont sélectionnées sur

la base de leur corrélation, comme expliqué dans la section 3.4.9, a�n d'obtenir un ensemble

de données �nalD f prêt pour la modélisation. En�n, D f est divisé par région puisque la

modélisation est e�ectuée par région, comme démontré dans la section 3.4.10.
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3.2 Analyse exploratoire des données relatives à la problématique

Le programme de �délité, Aéroplan, reçoit d'Air Canada un nombre spéci�que d'allocations

de surplus, qui peut augmenter ou diminuer à chaque date de publication jusqu'à la date de

départ du vol. Pour chaque vol, il existe 365 dates de publication, où le nombre d'allocations

et le nombre cumulatif de réservations de surplus changent. L'objectif de cette analyse ex-

ploratoire est de fournir des informations à propos de la di�culté de réserver des sièges de

surplus pour les di�érents marchés. Dans cette analyse, l'ensembleD2023, contenant tous les

vols ayant eu lieu entre le 1er janvier 2023 et le 31 décembre 2023, a été pris en compte. Seuls

les sièges de la classe économique ont été considérés.

3.2.1 Analyse du tra�c pour di�érentes régions

La première information porte sur les mouvements de vols entre les régions, c'est-à-dire celles

présentant le plus grand nombre de vols. La �gure 3.2 présente cinq régions, à commencer

par la région Domestique, qui a�che le mouvement le plus important avec 301,2 mille vols

pour l'année 2023, suivie de la région des États-Unis avec 205,2 mille vols. Dans le deuxième

volet, les régions Atlantique, sud et Paci�que sont identi�ées, classées respectivement selon

le nombre de vols, pour un total cumulé de 62,8 mille vols.

Figure 3.2 Nombre de vols par région

Ces vols proviennent de divers itinéraires. La �gure 3.3 montre le nombre d'itinéraires associés

à chaque région. La région des États-Unis compte un nombre plus élevé d'itinéraires que la

région Domestique, avec un total de 243 directions.
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Figure 3.3 Nombre d'itinéraires par région

Cela signi�e qu'il y a un plus grand nombre de vols par itinéraire dans la région Domestique

qu'aux États-Unis. Les régions du Sud et du Paci�que a�chent des nombres d'itinéraires

proches malgré une di�érence dans le nombre de vols. La région du Paci�que a�che un total

de 36 itinéraires.

3.2.2 Analyse du taux de réservation �nal et du nombre �nal d'allocations

Pour illustrer la di�culté de réserver des sièges de surplus, la �gure 3.4 montre une analyse du

taux de réservation �nal (TRF) moyen par région. Ce taux est calculé comme la moyenne

par région du rapport entre le nombre �nal de réservations et le nombre �nal d'allocations.

� Nombre �nal de réservations : correspond au nombre total des réservations enre-

gistrées pour un vol à sa date de départ.

� Nombre �nal d'allocations (NFA) : représente le nombre de sièges alloués pour

le même vol à sa date de départ .

La �gure montre que la région Sud atteint un TRF moyen supérieur à 30%, suivie de la

région Paci�que, qui a�che un taux de 26,4%. Les régions États-Unis et Domestique, bien

qu'elles comptent un nombre élevé de vols, présentent des taux de réservation �naux moyens

plus bas que ceux des régions Sud et Paci�que. La région Atlantique enregistre un taux de

12,1%. Par ailleurs, le TRF moyen pour les sièges de surplus révèle que plus de la moitié des

sièges alloués restent non réservés dans toutes les régions.

Ensuite, le pourcentage du nombre total de vols selon les di�érentes partitions du TRF est

examiné. Dans les partitions créées, les valeurs sont égales à zéro dans une seule d'entre elles,



39

Figure 3.4 Moyenne du taux de réservation �nal par région

car celle-ci présente une majorité de vols comme indiqué dans la �gure 3.5. Les partitions

sont donc créées de manière à ce que les partitions soient étroits au début et deviennent plus

larges au fur et à mesure que le TRF augmente. Une autre partition est crée lorsque le TRF

est supérieur à 90%, car il présente une grande pourcentage de vols. Les di�érentes classes

sont dé�nies comme suit :

� TRF = 0% : taux de réservation �nal égal à 0%.

� 0% < TRF � 5% : taux de réservation �nal entre 0% et 5%.

� 5% < TRF � 10% : taux de réservation �nal entre 5% et 10%.

� 10% < TRF � 20% : taux de réservation �nal entre 10% et 20%.

� 20% < TRF � 50% : taux de réservation �nal entre 20% et 50%.

� 50% < TRF � 90% : taux de réservation �nal entre 50% et 90%.

� 90% < TRF � 100% : taux de réservation �nal entre 90% et 100%.

La �gure 3.5, montre que 62,1% des vols présentent un TRF égal à 0%, ce qui signi�e une

di�culté à réserver au moins un siège de surplus pour la plupart des vols. Le deuxième TRF

le plus existant, dépassant 90%, représente 18,7% du nombre total de vols. Le reste des vols,

soit moins de 20%, présente un TRF entre 0% et 90%, sans inclure les vols dont le TRF est

null. Le TRF entre 50% et 90% représente moins de 5% de vols, ce qui con�rme la di�culté

de réserver plus de la moitié d'allocations de surplus.

La �gure 3.6 montre le pourcentage de vols par partition du TRF pour chaque région. Plus

de 50% des vols ont un TRF de 0% dans les régions Domestique, Paci�que, Atlantique et des
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Figure 3.5 Pourcentage de vols par partition du taux de réservation �nal

États-Unis. La région Sud a�che le pourcentage le plus bas, soit 44,2%. Cela indique que

le problème de réservation de surplus existe dans toutes les régions. La deuxième partition

la plus présente dans toutes les régions est le TRF entre 90% et 100%, ce qui indique plus

de 30% des vols dans la région Sud et plus de 20% des vols pour la région Paci�que et les

États-Unis.

Figure 3.6 Pourcentage de vols par partition du taux de réservation �nal et par région

Dans la �gure 3.7, les vols dont le nombre �nal d'allocations (NFA), tel que dé�ni en 3.2.2, est
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nul sont exclus. Cela permet d'éliminer les vols qui n'ont pas reçu d'allocations de surplus, ce

qui conduit directement à TRF null permettant de mieux évaluer la demande sur les sièges

de surplus. Le pourcentage de vols avec un TRF de 0% diminue dans toutes les régions,

en particulier celles du Paci�que et Atlantique. Dans toutes les régions, à l'exception de

la région Domestique, le TRF entre 90% et 100% est dominé par un pourcentage de vols

dépassant 30%, qui atteint 50% dans la région Paci�que. L'analyse des données montre que

l'élimination des vols dont le nombre �nal d'allocations est nul a un impact sur la répartition

du TRF, et qu'un pourcentage élevé de vols dont le TRF est nul est dû au fait qu'ils n'ont

pas d'allocations.

Figure 3.7 Pourcentage de vols par partition du taux de réservation �nal et par région -
NFA 6= 0

Nous expliquons maintenant la raison derrière le pourcentage élevé de vols présentant un

TRF supérieur à 90%. Pour ce faire, le nombre �nal d'allocations est examiné à l'aide de

partitions. Les valeurs de zéro du nombre �nal d'allocations présentent une seule partition.

Les partitions sont plus larges à mesure que le nombre �nal d'allocations augmente. Les

valeurs supérieures à 50 sont placées dans une partition séparée, car elles présentent moins

de vols. Les di�érentes partitions sont dé�nies comme suit :

� NFA = 0 : nombre �nal d'allocations égal à 0.

� 0 < NFA � 5 : nombre �nal d'allocations entre 0 et 5.

� 5 < NFA � 10 : nombre �nal d'allocations entre 5 et 10.

� 10 < NFA � 25 : nombre �nal d'allocations entre 10 et 25.

� 25 < NFA � 50 : nombre �nal d'allocations entre 25 et 50.
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� NFA > 50 : nombre �nal d'allocations supérieur à 50.

Dans la �gure 3.8, la majorité des vols ont un nombre �nal d'allocations égal à zéro, avec un

pourcentage supérieur à 40%. Ceci est expliqué par le fait qu'Air Canada retire les allocations

d'Aéroplan pour ces vols ou l'annulation d'un vol. De même, le pourcentage de vols dont le

nombre �nal d'allocations est inférieur à 5 sièges présente 21,3%. Les vols dont le nombre

�nal d'allocations est supérieur à 25 sièges représentent une minorité ne dépassant pas 10%

des vols.

Figure 3.8 Pourcentage de vols par partition du nombre �nal d'allocations

Dans la �gure 3.9, tous les vols présentant un nombre �nal d'allocations égal à zéro sont

exclus de l'analyse. Le pourcentage de vols est ensuite observé en fonction des partitions du

nombre �nal d'allocations et des partitions du TRF. Il est constaté que la majorité des vols

ayant un TRF compris entre 90% et 100% présentent un faible nombre �nal d'allocations,

souvent inférieur à 5 sièges.

Cela conduit à conclure que la plupart des vols présentant un TRF élevé ont un faible nombre

�nal d'allocations. En revanche, pour un TRF égal à 0, un grand pourcentage de vols avec

un nombre �nal d'allocations compris entre 10 et 25 sièges. Pour un TRF faible, entre 0% et

10%, la proportion la plus élevée de vols présente un nombre �nal d'allocations supérieur à

10 sièges.

La conclusion est que le TRF seul ne re�ète pas la situation des réservations, puisqu'un

TRF élevé tend à avoir un NFA plus faible et qu'il est important de véri�er le nombre de

réservations. En outre, les vols avec un NFA élevé ont tendance à avoir un TRF faible ou

nul, ce qui indique la di�culté de réserver ces sièges.
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Figure 3.9 Pourcentage de vols par partition du taux de réservation �nal et partition du
nombre �nal d'allocations - NFA 6= 0

3.3 Description des données

Dans cette recherche, les données relatives aux réservations de surplus associées aux di�érents

vols sont nécessaires. Ces informations ont été fournies par Air Canada, comme détaillé dans

le tableau 3.1. A�n d'améliorer la modélisation de l'état de réservation, deux ensembles de

données distincts sont utilisés, chacun répondant à des objectifs di�érents, expliqués comme

suit :

� Ensemble de données 1 : contient des informations relatives aux réservations de

surplus pour les vols au départ de 2023. Cet ensemble constitue la partie principale

des données utilisées pour la modélisation de l'état de réservation, y compris l'entraî-

nement et le test des modèles d'apprentissage automatique. Cet ensemble de données

est désigné parD2023.

� Ensemble de données 2 : contient des informations relatives aux réservations de

surplus pour les vols au départ de 2022. Cet ensemble est utilisé pour générer de

nouvelles variables indiquant la qualité des vols en lien avec la réservation du surplus,

comme détaillé dans la section 3.4.4. Cet ensemble de données est désigné parD2022.

A�n d'améliorer la performance de la modélisation de l'état de réservation,D2022 est utilisé

pour extraire de nouvelles variables historiques relatives à la qualité du vol, qui enrichissent les

informations concernant la réservation de surplus, puis les joignons à l'ensemble de données

principal D2023. Les nouvelles variables sont extraites de l'ensemble de donnéesD2022, qui
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Tableau 3.1 Description des variables extraites

Variable
Étiquette Dé�nition Type

Date de départ Dept_date Indique le jour, le mois et l'année de
départ d'un vol

Date

Itinéraire OD Paire origine/destination du vol Catégorique
Origine Orig Ville de départ Catégorique

Destination Dest Ville d'arrivée Catégorique
Numéro de vol Flight_num Numéro qui correspond à un temps

exact de départ d'un vol en heures,
minutes et secondes

Numérique

Date de publication Post_date Indique un jour exact de l'année
présentant des informations sur la
réservation de sièges et le nombre

d'allocations par vol

Date

Fenêtre de réservation Days_Prior_out Nombre de jours entre la date de
publication et la date de départ

Numérique

Nombre d'allocations Alloc_for_X Nombre de sièges de surplus alloués à
la réservation à une date de

publication

Numérique

Nombre de réservations Bkg_for_X Nombre cumulatif de réservations de
surplus à une date de publication

Numérique

Disponibilité des sièges Avail_for_X Le nombre des sièges de surplus non
encore réservées à une date de

publication

Numérique

Taux de réservation BLF_X Rapport entre le nombre de
réservations et le nombre d'allocations

à une date de publication

Numérique

Nombre de réservations
incrémentale

Book_num_X Nombre de nouvelles réservations de
surplus à une date de publication

Numérique

Jour de la semaine de départ DOW_departure - Catégorique
Jour du mois de départ day_of_month_dep - Numérique

Mois de départ Departure_month - Catégorique
Jour de la semaine de réservation DOW_booking Jour de la semaine de la date de

publication
Catégorique

Jour du mois de réservation day_of_month_book Jour du mois de la date de publication Numérique
Mois de réservation Booking_month Mois de de la date de publication Catégorique

Heure du temps de départ Hour_dep - Numérique
Minute du temps de départ Minute_dep - Numérique

Saison de départ Season Saison à laquelle appartient la date de
départ (hiver, été, automne,

printemps)

Catégorique

Partie du jour de départ PartOfDay Partie de la journée à laquelle
appartient l'heure de départ

Catégorique

Distance du vol Flight_distance Distance parcourue entre origine et
destination

Numérique

Région Region_code La région à laquelle appartient
l'itinéraire

Catégorique
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contient d'anciennes informations de réservation de surplus sur les vols en 2022, a�n d'éviter

toute distorsion ou biais dans le processus de modélisation.

La modélisation de l'état de réservation du surplus se fait par région, car elles représentent

des marchés di�érents pour la compagnie aérienne. Les di�érentes régions existantes sont

les suivantes : Domestique, États-Unis (USA), Atlantique, Sud et Paci�que. Ces marchés

desservent un large éventail d'itinéraires. Chaque itinéraire présente des caractéristiques spé-

ci�ques concernant les réservations de vols. Une attention particulière est portée à la classe

économique en raison de son taux de réservation élevé par rapport à la classe économique

premium et à la classe a�aires.

3.4 Application du processus de préparation des données

Cette section présente les étapes qui ont été appliquées aux ensembles de donnéesD2023

et D2022. Toutes les étapes ont été e�ectuées, telles que le nettoyage des informations in-

utiles et biaisées, la création de nouvelles variables, ainsi que la transformation des variables

catégorielles. L'extraction des variables constitue la première étape du processus.

3.4.1 Extraction des variables

Dans cette étape, les variables présentes dans les deux ensembles de données, telles que celles

répertoriées dans le tableau 3.1, sont identi�ées. Ensuite, les données utiles à la recherche

sont examinées, notamment les informations sur la date de départ, la fenêtre de réservation,

la date de publication, l'origine, la destination, ainsi que la variation du nombre d'allocations

et de réservations de surplus à chaque date de publication. La même collecte de variables est

e�ectuée dans les deux ensembles de données.

3.4.2 Création de la variable cible

Pour l'ensemble de donnéesD2023, la variable cible y, représentant l'état de réservation, a

été construite. Cette variable dépendante, notéeSTATE_OF_BOOKING, indique si au moins une

réservation de surplus a été e�ectuée dans les sept jours suivants. Pour chaque vol, cette

variable est calculée à chaque date de publication. Il s'agit d'une variable binaire prenant

la valeur 0 en l'absence de nouvelle réservation dans les sept jours suivants, et la valeur 1

lorsqu'au moins une nouvelle réservation est enregistrée dans ce même intervalle de temps.

Nous supposons que pour un vol spéci�que,xr est la variable du nombre de réservations

incrémentale, dé�nie dans le tableau 3.1, ete est un indice d'échelonnement de fenêtre de



46

réservation allant en ordre décroissant de 364 à 0 jours, où 0 indique la date de départ et 364

est la première date de publication. La variable cibleye à e jours avant la date de départ est

dé�nie comme suit :

ye =

8
><

>:

1 si
P 6

o=0 xr;e� o > 0;

0 sinon:
(3.1)

Deux classes sont alors dé�nies :

� Classe 0 (négative) : Pas de réservation dans les sept prochains jours (classe majo-

ritaire).

� Classe 1 (positive) : Réservation d'au moins un siège dans les sept prochains jours

(classe minoritaire).

3.4.3 Nettoyage des informations inutiles

La première étape consiste à supprimer les données dupliquées dans l'ensemble de données

et à exclure les cas où aucun siège n'est disponible pour la réservation. Il s'agit notamment

des situations où toutes les allocations sont déjà réservées ou lorsqu'il n'y a pas d'allocations

du tout. Ces données ont une in�uence sur les résultats, car l'absence de sièges disponibles

entraîne automatiquement un état de réservation de classe majoritaire, c'est-à-dire forte corré-

lation, sans tenir compte des autres variables. Ce processus permet non seulement d'améliorer

la structure des données, mais aussi de réduire le nombre d'échantillons indiquant un état de

réservation de classe majoritaire, ce qui signi�e que le rapport entre le nombre d'échantillons

de la classe minoritaire et celui de la classe majoritaire est augmenté.

Le tableau 3.2 présente le nombre total d'échantillons et le pourcentage de la classe minori-

taire dans cinq régions avant et après le nettoyage des informations inutiles. Le pourcentage

de la classe minoritaire est la proportion d'échantillons appartenant à la classe 1 par rapport

au nombre total d'échantillons. Cette analyse est relative auD2023, qui présente le prin-

cipal ensemble de données. Les résultats montrent qu'il existe des données déséquilibrées

pour la variable cible, ce qui signi�e que la distribution des classes dans la variable cible

est asymétrique avec un faible pourcentage de la classe minoritaire. Initialement, le nombre

d'échantillons était élevé, notamment pour les régions Domestique par 73,9 millions et États-

Unis par 51,8 millions, avec des pourcentages de la classe minoritaire faibles variant entre

2% et 3%. Après la préparation des données, le nombre d'échantillons a diminué, en parti-

culier pour les régions Domestique et États-Unis, tandis que les pourcentages de la classe

minoritaire ont augmenté. Des améliorations ont été observées dans la région Atlantique, où

la pourcentage de la classe minoritaire est passé de 3% à 23%, et dans la région Paci�que,

qui a vu une augmentation de 3% à 17%. Globalement, la préparation des données a permis
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d'obtenir des ensembles de données plus ciblés et moins déséquilibrés dans toutes les régions.

Après cette étape, l'ensembleD2023 est bien préparé.

Tableau 3.2 Informations sur les pourcentages de la classe minoritaire par région pour les
vols de 2023

Région Nombre d'itinéraires Avant nettoyage des données Après nettoyage des données
Nombre d'échantillons % de la classe minoritaire Nombre d'échantillons % de la classe minoritaire

Domestique 212 73 909 079 2% 26 279 229 7%
États-Unis 243 51 805 146 2% 16 865 371 8%

Sud 125 5 071 404 3% 1 224 857 16%
Paci�que 36 2 875 794 3% 618 829 17%

Atlantique 110 9 867 054 3% 1 014 639 23%

3.4.4 Création de variables relatives à la qualité du vol

L'ensembleD2023 contient des informations au niveau de la date de publication, indiquant la

variation du nombre d'allocations, le nombre cumulatif de réservations, le taux de réservation

et la fenêtre de réservation. Ces données fournissent des informations relatives à la réservation

de surplus. Au niveau du vol,D2023 inclut des variables telles que l'itinéraire, la région, la date

de départ et la distance parcourue par le vol qui sont des informations qui ne caractérisent

que le vol sans aucune information sur la réservation de surplus.

L'objectif de cette étape est d'enrichirD2023 avec de nouvelles données liées aux réservations

de surplus au niveau du vol présentées dans le tableau 3.3, appelées variables de la qualité

du vol. Parmi ces nouvelles variables �gurent :

� Nombre maximal et �nal de réservations par vol.

� Nombre maximal et �nal d'allocations par vol.

� Taux de réservation �nal et maximal par vol.

� Nombre de jours présentant de nouvelles réservations par vol.

� Nombre de jours présentant des allocations par vol.

Ces variables permettent d'identi�er les vols qui ont tendance à réserver davantage de surplus

ou à béné�cier de plus d'allocations de surplus que d'autres. Cela les désigne comme des vols

prioritaires à gérer.

A�n d'éviter tout biais dans la phase de modélisation, les informations relatives à la qualité

des vols n'ont pas été extraites de l'ensemble principalD2023, utilisé pour l'entraînement

du modèle. Lorsque le modèle prédictif a été construit, il est fondamental que les variables

explicatives utilisées ne soient pas in�uencées par des informations futures ou directement

dérivées de la variable cible à prédire. Si l'on utilisait, pour enrichirD2023, des variables

résumant des comportements de réservation sur la même période (2023), cela reviendrait à
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Tableau 3.3 variables de la qualité du vol

Variable
Étiquette Dé�nition Type

Taux de réservation
maximale par vol

Max_blf Le plus grand taux de
réservation

Numérique

Nombre maximale
d'allocations par vol

Max_alloc Le plus grand nombre
d'allocations

Numérique

Nombre maximale de
réservations par vol

Max_book Le plus grand nombre cumulatif
de réservations

Numérique

Taux de réservation
�nal par vol

Final_blf Taux de réservation à la date de
départ

Numérique

Nombre �nal
d'allocations par vol

Final_alloc Nombre d'allocations à la date
de départ

Numérique

Nombre �nal de
réservations par vol

Final_book Nombre de réservations à la date
de départ

Numérique

Nombre de jours sans
réservation par vol

Days_without_book Nombre de jours où aucune
nouvelle réservation n'a été

e�ectuée

Numérique

Nombre de jours
présentant de

réservation par vol

Days_with_book Nombre de jours avec au moins
une nouvelle réservation

Numérique

Nombre de jours
présentant de

disponibilité par vol

Num_days_with_Avail Nombre de jours où il reste au
moins un siège à réserver

Numérique

Nombre de jours
présentant

d'allocations par vol

Num_days_with_alloc Nombre de jours avec au moins
un siège alloué

Numérique

injecter des informations connues à l'avance, ce qui biaiserait la modélisation et donnerait

une illusion de performance : on parle alors de fuite de données.

À la place, un ensemble distinct,D2022, correspondant à une autre année de départ des vols,

a été dé�ni et exploité. Celui-ci a servi exclusivement à identi�er des tendances générales

sur les comportements de réservation de surplus, sans introduire d'informations postérieures

dans le processus de modélisation. Cette approche permet à la fois d'enrichir les données de

modélisation avec des variables pertinentes, tout en préservant l'intégrité et la robustesse du

modèle prédictif.

De plus, une autre variable, appelée vitesse de réservation, est créée. Celle-ci est dé�nie

comme suit :

� Vitesse de réservation : est le nombre de jours passés depuis la dernière réservation.

Les jours où il n'y a pas de disponibilités d'allocations ne sont pas comptés. Plus la

valeur de cette variable est élevée, plus le temps nécessaire pour réserver est long, et

inversement.

Pour mieux illustrer la façon dont cette variable varie selon la fenêtre de réservation, le
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tableau 3.4 fournit un exemple d'une partie des données qui représente ce variation.

Par exemple, pour une fenêtre de réservation de 222 jours, la vitesse de réservation est de

7, ce qui indique que la réservation la plus récente a été e�ectuée 7 jours plus tôt, à une

fenêtre de réservation de 229 jours. L'état de la réservation est marqué comme étant classe

minoritaire car il y a eu 4 réservations de surplus enregistrées à une fenêtre de réservation de

216 jours.

En outre, pour une fenêtre de réservation comprise entre 216 et 222 jours, la variable cible

indique la classe minoritaire, étant donné qu'une nouvelle réservation de surplus a lieu dans

les sept jours suivants, en particulier à une fenêtre de réservation de 216 jours.

Tableau 3.4 Variation de la vitesse de réservation selon la fenêtre de réservation

Fenêtre de réservation Nombre d'allocations Réservations incrémentales Vitesse de réservation État de réservation
230 10 0 - 1
229 10 2 - 1
228 10 0 1 0
227 10 0 2 0
226 10 0 3 0
225 10 0 4 0
224 12 0 5 0
223 12 0 6 0
222 12 0 7 1
221 12 0 8 1
220 16 0 9 1
219 16 0 10 1
218 16 0 11 1
217 19 0 12 1
216 19 4 - 1
215 19 0 1 0
214 21 0 2 0

En raison d'une forte corrélation observée entre la vitesse de réservation et la variable cible,

une transformation de cette variable a été nécessaire a�n de préserver son pouvoir explicatif

tout en réduisant sa dépendance directe au résultat à prédire. Pour ce faire, une discrétisa-

tion de la vitesse de réservation a été e�ectuée en fonction des partitions de la fenêtre de

réservation.

Cette transformation repose sur une segmentation prédé�nie des fenêtres de réservation,

élaborée par Air Canada, qui re�ète les comportements typiques de réservation de surplus :

plus la date de départ approche, plus les réservations de surplus sont fréquentes. Ainsi, les

intervalles deviennent plus étroits à l'approche de la date de départ, comme le montre le

tableau 3.5.

La vitesse de réservation moyenne, notéeSpeed_Partition , a ensuite été calculée pour

chaque classe, permettant ainsi de créer une variable discrète qui capture le rythme des ré-



50

Tableau 3.5 Répartition des fenêtres de réservation

Partition Fin de la fenêtre Début de la fenêtre
1 355 332
2 331 278
3 277 244
4 243 215
5 214 187
6 186 158
7 157 124
8 123 96
9 95 68
10 67 47
11 46 36
12 35 24
13 23 16
14 15 9
15 8 6
16 5 3
17 2 2
18 1 1
19 0 0

servations au sein de chaque intervalle de temps. Cette nouvelle variable permet de conserver

l'information liée à la dynamique de réservation tout en limitant les risques de surapprentis-

sage liés à une forte corrélation avec la variable cible.

3.4.5 Agrégation des variables de la qualité de vol

Cette étape vise à préparer la jointure des variables de qualité de vol extraites de l'ensemble

D2022 vers les vols de l'année 2023 dansD2023. Il est observé que les numéros de vol, qui sont

des désignations de l'heure exacte de départ, di�èrent généralement d'une année à l'autre,

même lorsque l'itinéraire et la date de départ sont similaires. Ainsi, le numéro de vol ne

constitue pas une clé �able pour identi�er des correspondances entre les deux années.

A�n d'établir une correspondance robuste entre les vols deD2022 et ceux deD2023, la jointure

a été réalisée à l'aide de variables plus stables : l'itinéraire, la date de départ (jour et mois),

la partie du jour de départ (segment horaire de départ) et la partition du nombre �nal

d'allocations.

Le choix de la partie du jour à la place de l'heure exacte de départ repose sur l'objectif de
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réduire la granularité temporelle et de limiter les erreurs de correspondance dues à des varia-

tions d'horaire. En e�et, deux vols ayant lieu dans des plages horaires similaires (ex. : matin

ou après-midi) sont considérés comme comparables en termes de comportement opérationnel

et de qualité. Cela permet de regrouper les vols dans des intervalles temporels homogènes.

L'ajout de la partition du nombre �nal d'allocations vise à a�ner cette correspondance en

tenant compte de la capacité ou du niveau de l'allocation des sièges de surplus. Deux vols

proches dans le temps peuvent en e�et présenter des caractéristiques di�érentes si leur ni-

veau d'allocations varie fortement. En intégrant cette partition, la comparaison devient plus

cohérente et spéci�que aux contextes opérationnels similaires.

Cependant, plusieurs vols deD2022 peuvent correspondre à un vol donné deD2023 selon

ces critères. Dans ce cas, les variables de qualité sont agrégées par groupe, à l'aide de leur

médiane, calculée comme suit :

xagg = médiane
�
x1; x2; : : : ; xnagg

�
; (3.2)

où nagg désigne le nombre de vols correspondant.

3.4.6 Jointure des variables de qualité de vol à l'ensemble D2023

Dans cette section, les informations historiques relatives à la qualité des vols en termes de

réservation de surplus sont jointes à l'ensemble des donnéesD2023. Cette jointure est e�ectuée

au niveau des variables suivantes : itinéraire, jour et mois de départ, partition du nombre

�nal d'allocations, et partie du jour de départ. Un ensemble de données est ainsi obtenu,

contenant à la fois les informations sur les vols actuels en 2023 et les informations historiques

des vols de 2022 concernant la réservation de surplus, au niveau du vol ou même au niveau

de la fenêtre de réservation grâce à la partition de la vitesse de réservation. La �gure 3.10

illustre la jointure réalisée dansD2023.

3.4.7 Analyse de la variabilité des données

Dans cette section, la variabilité des données dans l'ensemble de donnéesD2023, après la join-

ture des variables de qualité de vol, est interprétée dans le tableau 3.6. Cet ensemble contient

n = 46 002 925échantillons. La moyenne, l'écart-type et l'asymétrie de chaque variable nu-

mérique sont observés, et sont calculés respectivement comme suit :

� x j =
1
n

nX

i =1

x ij ; (3.3)
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Figure 3.10 Jointure des variables de qualité des vols àD2023

� x j =

vu
u
t 1

n

nX

i =1

(x ij � � x j )2: (3.4)
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Asymétrie(x j ) =
1
n

nX

i =1

 
x ij � � x j

� x j

! 3

(3.5)

L'asymétrie mesure la symétrie d'une distribution par rapport à sa moyenne. Une valeur

d'asymétrie égale à 0 indique une distribution parfaitement symétrique, comme la distribu-

tion normale. Une asymétrie positive signi�e que la distribution est asymétrique à droite : la

majorité des valeurs sont concentrées vers la gauche avec une longue queue vers la droite. À

l'inverse, une asymétrie négative indique une asymétrie à gauche, où les valeurs sont regrou-

pées vers la droite avec une longue queue vers la gauche.

Tableau 3.6 Analyse descriptive et asymétrie des variables numériques

Variable Moyenne Ecart-type Asymétrie Interprétation
DAYS_PRIOR_OUT 227.88 96.08 -0.67 Distribution modérément asymétrique à gauche, avec majorité

des valeurs proches de 200 jours avant le départ.
ALLOC_FOR_X 18.57 14.29 1.30 Distribution asymétrique à droite, certains vols ayant des al-

locations plus élevées.
AVAIL_FOR_X 18.11 14.10 1.24 Similaire à ALLOC_FOR_X
BKG_FOR_X 0.46 1.63 6.92 Extrêmement asymétrique à droite, la plupart des valeurs

étant proches de 0.
DOW_BOOKING 3.00 2.00 0.00 Répartition uniforme sur les jours de semaine.
DOW_DEPARTURE 3.11 1.92 -0.09 Distribution quasi symétrique, départs également répartis.
BOOKING_MONTH 6.31 3.41 0.06 Uniformité dans la répartition des mois de réservation.
DEPARTURE_MONTH 5.89 3.58 0.16 Légère asymétrie à droite, mais proche d'une distribution uni-

forme.
DAY_OF_MONTH_DEP 15.54 8.75 0.02 Répartition homogène dans le mois.
DAY_OF_MONTH_BOOK 15.77 8.76 0.00 Répartition homogène.
HOUR_DEP 12.45 4.98 0.21 La moyenne proche de midi indique des départs fréquents en

milieu de journée
MINUTE_DEP 18.50 17.92 0.68 Légère asymétrie à droite, horaires un peu concentrés.
FLIGHT_DISTANCE 466.22 600.87 4.83 Très forte asymétrie à droite, la plupart des vols sont courts

mais quelques-uns très longs.
STATE_OF_BOOKING 0.08 0.27 3.11 La plupart des cas sont à 0 (pas de réservéation).Variable

très déséquilibrée .
SPEED_PARTITION 345.32 58.41 -3.88 Asymétrique à gauche, longues périodes depuis la dernière

réservation.
DAYS_WITHOUT_BOOK 306.46 64.44 -1.38 Longues périodes sans réservation, à tendance asymétrique à

gauche.
DAYS_WITH_BOOK 5.29 6.33 1.94 Majorité de cas avec très peu de jours avec réservations.
NUM_DAYS_WITH_ALLOC 263.29 89.10 -0.73 Distribution légèrement asymétrique à gauche. Les périodes

avec allocations sont longues.
NUM_DAYS_WITH_AVAIL 249.89 88.13 -0.63 Distribution légèrement asymétrique à gauche. Les périodes

avec disponibilité d'allocations sont longues
MAX_BOOK 3.15 4.38 2.98 Grand nombre de réservations observé seulement dans

quelques cas.
MAX_ALLOC 37.86 31.10 2.15 Distribution asymétrique à droite, certains vols avec grand

nombre d'allocations.
MAX_BLF 0.44 0.58 4.59 Asymétrique, certains vols avec taux de réservation maximale

proches de 1.
FINAL_BLF 0.26 0.40 1.83 Moyenne faible avec dispersion, asymétrie à droite.
FINAL_ALLOC 17.02 16.28 1.39 Distribution modérément asymétrique à droite.
FINAL_BOOK 2.59 4.03 3.18 Faible volume de réservations �nales, avec certains cas attei-

gnant des pics.

A�n de réduire l'asymétrie marquée de certaines variables, une transformation logarithmique
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a été appliquée à l'aide de la fonctionlog1p , telle que présentée dans l'équation 3.6.

log1p(x j ) = log(1 + x j ): (3.6)

La réduction de l'asymétrie des variables permet d'améliorer la qualité des séparations e�ec-

tuées par les arbres dans LightGBM. Une variable asymétrique peut concentrer ses valeurs

dans un intervalle restreint, ce qui limite les seuils de classi�cation e�caces. Cela peut aussi

provoquer un surapprentissage sur des valeurs extrêmes et in�uencer les mesures d'importance

des variables. En appliquant la transformationlog1p , la distribution devient plus étalée, ce

qui facilite la construction des arbres et améliore la stabilité du modèle.

Cette transformation permet de stabiliser la variance et de rendre la distribution plus symé-

trique. Elle a été appliquée aux variables présentant une forte asymétrie telles que le nombre

�nal et maximal de réservations, le nombre de jours avec réservations, le nombre d'alloca-

tions �nal et maximal, la vitesse de réservation moyenne, le nombre d'allocations ainsi que

la distance du vol. Les résultats montrent une réduction de l'asymétrie dans le tableau 3.7.

Tableau 3.7 Comparaison des statistiques avant et après transformationlog1p

Variable Avant transformation Après transformation
Moyenne Écart-type Asymétrie Moyenne Écart-type Asymétrie

ALLOC_FOR_X 18.57 14.29 1.3 2.69 0.78 -0.2
SPEED_PARTITION 345.32 58.41 -3.88 5.48 0.5 -0.46
FINAL_BOOK 2.59 4.03 3.18 0.83 0.89 0.6
MAX_BOOK 3.15 4.38 2.98 0.99 0.91 0.35
FLIGHT_DISTANCE 466.22 600.87 4.83 5.77 0.75 0.97
FINAL_ALLOC 17.02 16.28 1.39 2.32 1.23 -0.62
MAX_ALLOC 37.86 31.10 2.15 3.43 0.63 0.52
AVAIL_FOR_X 18.11 14.10 1.24 2.65 0.8 -0.24
BKG_FOR_X 0.46 1.63 6.92 0.18 0.48 2.81
DAYS_WITHOUT_BOOK306.46 64.44 -1.38 5.69 0.27 -0.71
DAYS_WITH_BOOK 5.29 6.33 1.94 1.33 1.04 0.03

3.4.8 Transformation des variables catégorielles en données numériques

Dans cette partie, deux techniques d'encodage de variables catégorielles sont mises en ÷uvre

pour préparer les données en vue de leur utilisation dans des modèles d'apprentissage automa-

tique : l'encodage des étiquettes et l'encodageone-hot. Ces techniques permettent de convertir

des données catégorielles en valeurs numériques tout en tenant compte des particularités de

chaque variable. L'encodage des étiquettes est utilisé pour transformer des catégories ordon-
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nées en valeurs discrètes, tandis que l'encodageone-hot est appliqué aux variables sans ordre

inhérent, évitant ainsi d'introduire des relations fausses entre les catégories. Ces approches

garantissent une représentation adéquate des données pour les algorithmes de modélisation.

Encodage des étiquettes

L'encodage des étiquettes a été utilisé pour transformer une variable catégorielle en une

variable numérique. Il s'agit de variables telles que le jour de la semaine de départ et de

réservation, le mois de départ et de réservation et la partie du jour de départ. Soit une

variable catégoriellex j qui prend des valeurs dans l'ensemblef g1; g2; : : : ; gUg, où U est le

nombre total de catégories distinctes, et chaquegh représente une catégorie.

L'objectif de l'encodage des étiquettes est de mapper chaque catégoriegh à une étiquette

numériquelh unique. Ce processus peut être formalisé par une fonctionF qui associe chaque

catégoriegh à une étiquettelh, telle que :

F (gh) = lh; (3.7)

où :

lh 2 f 0; 1; 2; : : : ; U � 1g

Ainsi, les catégoriesf g1; g2; : : : ; gUg sont remplacées par les étiquettes numériquesf 0; 1; 2; : : : ; U�

1g. Dans la �gure 3.11, un exemple des variables catégorielles avec leurs valeurs est présenté,

puis le résultat de leur encodage en variables numériques en transformant leurs étiquettes

en nombres discrets à partir de zéro et en prenant un ordre croissant basé sur le temps, soit

dans l'ordre des jours, des mois ou d'une partie de la journée.

Soit x j = f x1;j ; x2;j ; : : : ; xn;j g l'ensemble des valeurs prises par la variable catégoriellex j

dans lesn échantillons, où chaquex i;j représente la valeur observée pour l'échantilloni , avec

i 2 f 1; 2; : : : ; ng. Après l'application de la fonction d'encodageF , chaque valeur catégorielle

x i;j est transformée en une étiquettel i;j . La variable catégorielle devient :

x j = f l1;j ; l2;j ; : : : ; ln;j g:

où l i;j = F (x i;j ), et chaquel i;j est une valeur numérique correspondant à la valeur catégorielle

originale x i;j .

L'encodage des étiquettes est caractérisé par :

� Unicité du mappage : chaque catégoriegh est associée à une étiquette numérique
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Figure 3.11 Encodage des variables catégorielles en variables numériques

unique lh, garantissant qu'aucune étiquette n'est partagée par deux catégories dis-

tinctes.

� Plage des étiquettes : les étiquettes se situent dans l'intervallef 0; 1; : : : ; U � 1g, où

U est le nombre total de catégories uniques.

� Ordre implicite : les étiquettes sont des entiers, ce qui introduit implicitement un

ordre entre les catégories. Cependant, cet ordre est arti�ciel et ne re�ète pas nécessai-

rement un ordre naturel dans les données catégorielles d'origine.

Encodage one-hot

La deuxième technique appliquée est l'encodageone-hot qui est une technique utilisée pour

représenter des variables catégorielles sous forme de vecteurs binaires. Il est utilisé en appren-

tissage automatique lorsque les algorithmes nécessitent des entrées numériques, et il permet

d'éviter les problèmes causés par l'encodage des étiquettes, notamment lorsque les catégories

n'ont pas d'ordre inhérent.

Les variables d'origine, destination et de région présentent des valeurs non ordonnées. Par

conséquent, elles ne peuvent pas être traitées par l'encodage des étiquettes, car cela les

transformerait en valeurs incrémentielles, créant ainsi des importances di�érentes pour ces

valeurs et biaisant le modèle en conséquence. La solution appropriée consiste donc à appliquer

l'encodageone-hot, car il n'introduit pas de fausses relations ordinales entre les catégories.
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L'encodageone-hot transforme une variable catégorielle avecU catégories uniques enU

variables binaires. Chaque catégorie est représentée par un vecteur binaire où un seul élément

est égal à 1 (hot) et tous les autres éléments sont égaux à 0.

Le processus de l'encodage one-hot est comme suit :

1. Identi�cation de la variable catégorielle : supposons que la variable catégorielle

x j contienne des valeurs provenant de l'ensemblef g1; g2; : : : ; gUg, où U est le nombre

de catégories uniques.

2. Création d'un vecteur binaire pour chaque catégorie : pour chaque catégorie

gh, il y'a création d'un vecteur de longueurU. Dans ce vecteur, lah-ème position est

1 (indiquant la présence de la catégoriegh) et toutes les autres positions sont égales à

0.

3. Transformation des données : chaque valeur catégorielle dex j est remplacée par

son vecteur binaire correspondant.

Soit une variable catégoriellex j avecU catégories uniquesf g1; g2; : : : ; gUg. Chaque catégorie

gh est représentée par un vecteur binaireVh de longueurU, tel que :

Vh = [0; 0; : : : ; 1; : : : ; 0]

Dans ce vecteur, lah-ème position est égale à 1, et les autres positions sont égales à 0. Ce

vecteur est appelé vecteurone-hot car un seul élément est "chaud" (1) et les autres sont

"froids" (0).

3.4.9 Sélection des variables

La sélection de variables explicatives basée sur la corrélation consiste à analyser les relations

linéaires entre les variables explicatives et l'état de réservation, ainsi qu'entre les variables

explicatives elles-mêmes. Le processus commence par le calcul du coe�cient de corrélation,

en utilisant la corrélation de Pearson pour des variables continues dans l'équation 3.8, a�n

de quanti�er la force et la direction de ces relations. Elle repose sur le calcul de la covariance

entre deux variables continues. Le coe�cient de corrélation est en fait la standardisation de

la covariance. Cette standardisation permet d'obtenir une valeur qui variera toujours entre -1

et +1, peu importe l'échelle de mesure des variables mises en relation, où des valeurs proches

de +1 indiquent une forte corrélation positive, des valeurs proches de -1 indiquent une forte

corrélation négative, et des valeurs proches de 0 suggèrent l'absence de relation linéaire. La

corrélation Corr j 1 ;j 2 entre deux variablesx j 1 et x j 2 avec n est le nombre total de données,
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est dé�nie comme suit :

Corr j 1 ;j 2 =
n

P n
i =1 (x i;j 1 x i;j 2 ) �

P n
i =1 x i;j 1

P n
i =1 x i;j 2r h

n
P n

i =1 x2
i;j 1

� (
P n

i =1 x i;j 1 )2
i h

n
P n

i =1 x2
i;j 2

� (
P n

i =1 x i;j 2 )2
i : (3.8)

La matrice de corrélation entre toutes les variables numériques est présenté dans la �gure

3.12.

Figure 3.12 Matrice de corrélation

Dans le cadre de la sélection de variables, les corrélations entre les variables explicatives sont

examinées pour détecter la multicolinéarité, c'est-à-dire lorsque deux ou plusieurs variables

sont fortement corrélées entre elles. Dans ce cas, les variables redondantes sont supprimées

a�n de réduire la redondance et d'éviter le surapprentissage. On trouve cette situation entre

Final_blf et Max_blf, Final_book et Max_book, Days_without_book et Days_with_book,

Num_days_with_alloc et Num_days_with_avail, et Days_Prior_out et BW_partition,

qui présentent une corrélation supérieure à 0,6. Des variables pour chaque paire sont éliminées.

Bien que les informations relatives à la date de départ, à la date de réservation ou au moment
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du départ aient une faible corrélation avec la variable cible, elles ne sont pas exclues. Elles

permettent de capter les e�ets saisonniers, les di�érences selon les jours de la semaine, ou les

comportements spéci�ques à certaines périodes.

En sélectionnant les variables en fonction de leur corrélation avec la variable cible et en

éliminant celles qui sont redondantes, cette méthode simpli�e le modèle et améliore son

interprétabilité tout en conservant un pouvoir prédictif pertinent. Les variables explicatives

retenues sont présentées dans le tableau 3.8. Il existe 22 variables.

Tableau 3.8 Variables explicatives retenues

Variable
Étiquette

Itinéraire OD
Origine Orig

Destination Dest
Fenêtre de réservation Days_Prior_out
Nombre d'allocations Alloc_for_X

Jour de la semaine de départ DOW_departure
Jour du mois de départ day_of_month_dep

Mois de départ Departure_month
Jour de la semaine de réservation DOW_booking

Jour du mois de réservation day_of_month_book
Mois de réservation Booking_month

Heure du temps de départ Hour_dep
Minute du temps de départ Minute_dep

Distance du vol Flight_distance
Région Region_code

Nombre maximale d'allocations par vol Max_alloc
Nombre �nal d'allocations par vol Final_alloc

Nombre �nal de réservations par vol Final_book
Taux de réservation �nal par vol Final_blf

Nombre de jours sans réservation par vol Days_without_book
Nombre de jours présentant d'allocations par vol Num_days_with_alloc

Vitesse de réservation moyenne Speed_partition

3.4.10 Division de l'ensemble des données par région

À ce stade, le jeu de données �nal destiné à la modélisation, notéD f , a été constitué. Cet

ensemble contient di�érentes variablesx j , présentées dans le tableau 3.8, oùj varie de 1 àm,

avecm = 22 représentant le nombre de variables explicatives. Cet ensemble est dé�ni comme

suit :
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f x j j j = 1; 2; : : : ; mg

En complément, la variable cibley, correspondant à l'état de réservation, est incluse. Comme

l'état de réservation est modélisé par région,D f est segmenté selon cette variable a�n d'ob-

tenir les ensembles présentés dans le tableau 3.9.

Tableau 3.9 Ensembles de données par région

Région Ensemble de donnéesNombre d'échantillons
Domestique D domestique 26 279 229
États-Unis D usa 16 865 371

Sud D sud 1 224 857
Paci�que D paci�que 618 829

Atlantique D atlantique 1 014 639

Ce chapitre a présenté en détail le processus de préparation des données nécessaires à la

modélisation de la probabilité de réservation de surplus. À partir des ensemblesD2023 et

D2022, une méthodologie a été appliquée pour structurer, nettoyer, enrichir et transformer

les données brutes en un ensemble prêt à l'analyse prédictive. Les variables explicatives ont

été sélectionnées en fonction de leur pertinence statistique et de leur capacité à représenter

les dynamiques de réservation, tout en tenant compte des enjeux de multicolinéarité et de

distribution. Des transformations spéci�ques, telles que l'encodage des variables catégorielles

et la réduction de l'asymétrie par la fonctionlog1p , ont permis d'optimiser les données pour

leur intégration dans les modèles d'apprentissage automatique. Le jeu de données �nal, noté

D f , a été segmenté par région a�n d'adapter les modèles aux spéci�cités de chaque marché.

Ce cadre de préparation assure la �abilité et la robustesse des analyses e�ectuées dans la

phase de modélisation et d'interprétation des résultats.



61

CHAPITRE 4 MÉTHODOLOGIES DE MODÉLISATION

Dans ce chapitre, les di�érentes stratégies de modélisation de l'état de réservation sont présen-

tées à l'aide des ensembles de données préparés pour les di�érentes régions. Trois stratégies

de modélisation sont appliquées a�n d'améliorer les résultats de la classi�cation. La pre-

mière stratégie illustre le processus de modélisation de base et permet de con�rmer le choix

du modèle d'apprentissage automatique, LightGBM, tel que présenté dans la section 4.1.

La deuxième stratégie repose sur la création de groupes de données selon les partitions de

fenêtres de réservation, sur lesquels la modélisation est e�ectuée, comme expliqué dans la

section 4.2. La troisième stratégie ajoute une seconde variable pour la création des groupes,

à savoir le mois de départ, comme détaillé dans la section 4.3. Ces deux dernières stratégies

visent à améliorer les performances de modélisation.

Par ailleurs, la méthodologie utilisée pour analyser l'e�et des di�érents facteurs sur la proba-

bilité de réservation de sièges de surplus dans les sept jours à venir est également présentée

dans la section 4.4.

4.1 Méthodologie de la première stratégie

Le processus de modélisation de la première stratégie est illustré dans la �gure 4.1. Il a été

appliqué sur les données relatives à chaque région. Le processus commence par la division

de l'ensemble des données en un ensemble d'apprentissage et un ensemble de test, tel ex-

pliqué dans la section 4.1.1. Ensuite, le problème des données déséquilibrées est résolu en

utilisant soit la technique de suréchantillonnage synthétique des minorités (SMOTE), soit

la pondération des données, comme expliqué dans la section 4.1.2. Le processus se poursuit

par l'entraînement du modèle LightGBM sur les données d'apprentissage, comme décrit à la

section 4.1.3, ce qui aboutit à la création d'un modèle entraîné. Ce modèle est ensuite testé

par rapport à des données de test, qui représentent de nouvelles informations pour le modèle.

En�n, la phase de construction du modèle se termine par l'évaluation de sa performance à

l'aide de diverses métriques, détaillé à la section 4.1.4. Une étude comparative entre le modèle

LightGBM et d'autres modèles d'apprentissage automatique est expliquée à la section 4.1.5,

suivie d'une comparaison avec un modèle de référence, expliquée à la section 4.1.6, a�n de

con�rmer le choix de ce modèle et de s'assurer qu'il o�re la meilleure performance.
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Figure 4.1 Méthodologie de la première stratégie

4.1.1 Division des données

Pour chaque ensemble de données relatif à une région, la répartition entre l'ensemble d'ap-

prentissage et l'ensemble de test a été réalisée selon un ratio de 80%/20% de manière aléatoire.

Cela signi�e que 80% des données sont utilisées pour entraîner le modèle, tandis que 20%

sont réservées pour tester ses performances sur des données non vues. Cependant, a�n de

préserver la distribution de la variable cible, l'état de réservation, un échantillonnage strati�é

a été appliqué. Cet échantillonnage garantit que les proportions des di�érentes classes de la

variable cible sont maintenues à la fois dans les ensembles d'apprentissage et de test.

Par ailleurs, une validation croisée à 5 plis est utilisée pour garantir la robustesse du modèle

et améliorer sa capacité de généralisation. La �gure 4.2 illustre ce processus : l'ensemble

des données d'apprentissage est divisé en cinq plis de taille équivalente. À chaque itération,

quatre plis sont utilisés pour l'entraînement et le pli restant pour la validation. Ce processus

est répété cinq fois, en alternant les rôles des plis, de manière à ce que chaque pli soit utilisé
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une fois comme jeu de validation.

Figure 4.2 Validation croisée à 5 plis

La validation croisée sert au réglage des hyperparamètres du modèle comme le taux d'appren-

tissage, le nombre de feuilles et la profondeur maximale des arbres. Pour chaque combinaison

d'hyperparamètres, la performance du modèle est évalué sur les cinq validations, et la con�-

guration o�rant les meilleurs résultats moyens est retenue. Cette procédure permet de limiter

le surapprentissage.

En outre, le seuil de classi�cations est déterminé à partir des résultats obtenus pendant

la validation croisée. Bien que le seuil par défaut soit �xé à 0,5, il est ajusté dans le but

d'optimiser le F1-score. Le seuil optimal est sélectionné sur les prédictions des plis de valida-

tion uniquement, puis appliqué au modèle �nal pour convertir les probabilités en classes sur

l'ensemble de test.

En�n, un modèle �nal est entraîné sur l'ensemble complet des données d'apprentissage, c'est-

à-dire les cinq plis combinés. Ce modèle �nal est ensuite utilisé pour e�ectuer des prédictions

sur un ensemble de test indépendant.

4.1.2 Résolution du problème des données déséquilibrées

Deux méthodes ont été essayées pour résoudre le problème de données déséquilibrées, la

première utilisant la pondération des données et SMOTE étant la deuxième technique.
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Pondération des données

La pondération pour les données déséquilibrées, d'après Feizi et al. [75], est une technique

utilisée en modélisation pour résoudre le problème de la représentation disproportionnée des

di�érentes classes de l'état de réservation. Les ensembles de données pour les di�érentes ré-

gions montrent un déséquilibre où la classe majoritaire indiquant qu'il n'y a pas de réservation

de surplus dans les sept prochains jours est plus présente que l'autre classe.

Cela conduit à un entraînement de modèle biaisé et à des prédictions inexactes, car les mo-

dèles ont tendance à favoriser la classe majoritaire. Pour contrer ce biais, la pondération

attribue une importance accrue aux échantillons de classe minoritaire lors de l'entraînement

du modèle, leur donnant plus d'in�uence dans le processus d'apprentissage. Cela est géné-

ralement réalisé en attribuant des poids plus élevés aux échantillons de la classe minoritaire

par rapport à celles de la classe majoritaire. Les poids sont déterminés en fonction de la

distribution des classes, dans le but de rendre le modèle plus sensible à la classe minoritaire

sans totalement négliger la classe majoritaire. Ce faisant, la pondération contribue à obtenir

des performances plus équilibrées sur toutes les classes, améliorant la capacité du modèle à

généraliser correctement sur des données non observées et à améliorer sa précision prédictive.

Dans LightGBM, lorsqu'il s'agit de déséquilibre des classes, la fonction de perte standard

est modi�ée pour incorporer des poids qui sont inversement proportionnels aux fréquences

des classes selon Han et al. [76]. La fonction de perte pondérée de l'entropie croisée binaire

présentée dans l'équation 2.2 devient comme suit :

L = �
n trainX

i =1

� i [yi log(pi ) + (1 � yi ) log(1 � pi )] ; (4.1)

où � i est le poids attribué. Il est déterminé en fonction de la distribution des classes, dans le

but de donner un poids plus élevé aux échantillons de classe minoritaire.

Pendant le processus d'optimisation, LightGBM minimise cette fonction de perte pondérée

par des gradients, où ils sont calculés par rapport aux paramètres du modèle et utilisés pour le

mettre à jour à chaque itération. Les poids attribués aux échantillons in�uencent l'amplitude

des gradients, garantissant que le modèle apprend e�cacement à partir des échantillons des

classes majoritaires et minoritaires.

Technique de suréchantillonnage synthétique des minorités (SMOTE)

SMOTE est une autre méthode essayée pour résoudre le problème des ensembles de données

déséquilibrés en apprentissage automatique selon Nguyen et al. [77]. Il fonctionne comme
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suit :

1. Identi�cation de la classe minoritaire : SMOTE se concentre sur la classe indi-

quant l'existence de réservation de surplus, qui est sous-représentée par l'autre classe.

2. Génération d'échantillons synthétiques :

� Au lieu de simplement dupliquer les échantillons de la classe minoritaire, Il crée des

échantillons synthétiques en sélectionnant deux ou plusieurs échantillons similaires

de cette classe et en créant de nouvelles échantillons interpolées entre elles.

� Pour chaque échantillon de la classe minoritaire, SMOTE identi�e ses k plus

proches voisins en utilisant la distance euclidienne. Il sélectionne ensuite aléatoire-

ment l'un de ces voisins et crée un nouvel échantillon synthétique entre l'échantillon

d'origine et son voisin.

3. Équilibrage de l'ensemble de données : En ajoutant ces nouveaux échantillons

synthétiques, SMOTE augmente la représentation de la classe indiquant l'existence

de réservation de surplus, rendant l'ensemble de données plus équilibré et permettant

au modèle d'apprendre à mieux classi�er l'état de réservation.

SMOTE réduit le biais des modèles en faveur de la classe majoritaire en fournissant des don-

nées d'apprentissage plus équilibrées. Il prévient aussi le surapprentissage qui peut survenir

lors de la duplication des échantillons de la classe minoritaire.

4.1.3 Entraînement du modèle LightGBM

LightGBM construit un ensemble d'arbres de décision de manière séquentielle, chaque arbre

étant conçu pour corriger les erreurs des arbres précédents. Ce processus s'appuie sur l'al-

gorithme décrit dans la section 2.4.2 pour estimer la probabilité de réservation de surplus

dans les sept jours à venir et générer les prédictions concernant l'état de réservation. Les

caractéristiques spéci�ques de ce modèle sont présentées dans la section 2.4.1.

Dans cette section, nous nous concentrons sur la création de ces arbres en utilisant un exemple

a�n de mieux comprendre la construction du modèle. La structure de l'arbre de décision dans

LightGBM est composée de n÷uds représentant des divisions des variables explicatives et de

n÷uds feuilles contenant les prédictions. À chaque division, le modèle optimise une fonction

objective spéci�que selon Truong et al. [78]. Il prend en charge divers critères de division ainsi

que des techniques d'élagage pour améliorer les performances du modèle. Une fois le premier

arbre créé, les autres arbres sont construits de manière récursive selon une approche feuille

par feuille, en maximisant la réduction de la perte à chaque étape de l'apprentissage selon

Li et al. [79]. Ces arbres forment collectivement un modèle d'ensemble, où les prédictions
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sont obtenues en agrégeant les résultats des arbres individuels, aboutissant ainsi à un modèle

d'apprentissage automatique e�cace.

Pour mieux comprendre le fonctionnement de ce modèle, un exemple est présenté en utilisant

une partie des données relatives aux vols au départ en janvier dans la région Domestique.

Cela représente un total den = 4700 échantillons, répartis enntrain = 3760 échantillons

dédiés à l'apprentissage du modèle etntest = 940 échantillons réservés au test.

La structure du modèle LightGBM dans cet exemple contientM = 3 arbres de décision, et

le nombre maximal de feuilles est 6 dans un arbre unique, ce qui constitue le critère d'arrêt.

De plus, la méthode SMOTE a été appliquée a�n d'obtenir une distribution parfaitement

équilibrée entre les classes. Cela implique que la valeur initiale de log-odds est nulle pour

tous les échantillons, c'est-à-direz(0)
i = 0. En outre, aucun rétrécissement d'apprentissage

n'est appliqué, � = 1, en raison du faible nombre d'arbres et de la taille réduite du jeu de

données, ce qui limite le risque de surapprentissage. Cette con�guration permet également

de simpli�er l'interprétation du processus d'apprentissage en rendant les contributions de

chaque arbre directement observables.

L'apprentissage du modèle commence par la création du premier arbre de décision, illustré

dans la �gure 4.3. Le processus suit les étapes suivantes :

1. Calcul des gradients : Le modèle calcule le gradient négatif de la fonction de perte,

présenté dans l'équation 2.3, pour tous les échantillons. Ce gradient, qui est le pseudo-

résidu détaillé dans l'équation 2.9, représente l'impact de chaque échantillon sur la

perte totale et indique la direction dans laquelle le modèle ajuste ses paramètres a�n

de minimiser cette perte.

2. Choix de la meilleure division : À chaque n÷ud, le modèle recherche la meilleure

combinaison entre la variable explicativex j et le seuil de séparation� a�n de dé�nir

deux régions :

f x j x j < � g; f x j x j > � g (4.2)

La meilleure division est déterminée sur la base du gain de division. Le modèle sé-

lectionne la combinaison dex j et � qui maximise ce gain, garantissant ainsi une

séparation optimale des données.

3. Calcul du gain de division : Le gain de division est calculé comme suit :

Gain =
(L sum)2

L count + �
+

(Rsum)2

Rcount + �
�

(Tsum)2

Tcount + �
� �: (4.3)

où :
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� L sum; Rsum; Tsum sont les sommes des valeurs de gradient pour les échantillons à

gauche, à droite et au total.

� L count ; Rcount ; Tcount sont le nombre d'échantillons dans chaque division.

� � est le terme de régularisation pour éviter le sur-apprentissage, �xé à 0.2.

� � est le gain minimum pour diviser (terme d'élagage), �xé à 0.1.

Le choix du prochain n÷ud à diviser repose également sur le gain de division. Le n÷ud

présentant le gain le plus élevé est divisé en priorité, ce qui dé�nit la croissance de

l'arbre selon une approche feuille par feuille.

4. Répétition des étapes 2 et 3 : Le modèle continue à diviser en répétant les étapes

2 et 3 jusqu'à ce que le critère d'arrêt soit atteint, à savoir le nombre maximal de

feuilles.

Figure 4.3 Construction du premier arbre de décision de LightGBM

Dans l'exemple utilisé, la première division est e�ectuée sur le nombre d'allocations avec

� = 32 :5, entraînant un gain de 152.089. Cette division génère deux nouveaux n÷uds :

fenêtre de réservation< 72:75et heure de départ< 20. Dans ce cas, le premier n÷ud présente

un gain plus élevé que le second (86:2 > 59:875), donc heure de départ< 20 est le prochain

n÷ud divisé, créant ainsi deux nouveaux n÷uds : vitesse de réservation moyenne< 22:5 et

distance de vol< 1520. À ce stade, le n÷ud fenêtre de réservation< 72:75 présente le gain

le plus élevé, soit 59.875. Comme le nombre maximal de feuilles est �xé à 6, les deux pre-

mières feuilles sont créées. D'autres feuilles sont ensuite formées à partir des deux n÷uds

restants jusqu'à atteindre 6 feuilles. Chaque feuille contient le nombre d'échantillons repré-
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sentés dans l'ensemble de données ainsi que la contribution en log-odds, utilisées pour estimer

la probabilité de réserver de surplus dans les sept jours suivants.

Les autres arbres sont ensuite construits de manière séquentielle, où chaque nouvel arbre est

ajusté pour minimiser la perte résiduelle, en apprenant aux gradients négatifs selon Sheridan

et al. [80]. Cela est illustré dans la �gure 4.4, indiquant l'écart entre les prédictions du

modèle et les valeurs réelles selon Zhang et al. [81]. Ces gradients permettent d'orienter

l'arbre vers les zones les plus critiques à améliorer. Après l'apprentissage de chaque arbre,

ses prédictions sont ajustées par un taux d'apprentissage et ajoutées au modèle précédent,

a�nant progressivement la prédiction globale selon Li et al. [82]. Ce processus se poursuit

jusqu'à atteindre le nombre d'arbres �xé, soitM = 3.

Par ailleurs, la validation croisée a été appliquée à l'ensemble d'apprentissage dont le seuil

de classi�cation s est optimisé en maximisant une mesure de performance spéci�que, le F1-

score, qui concilie la précision et le rappel. Pour ce faire, di�érentes valeurs du seuils sont

testées ; pour chacune, le F1-score est calculé, puis la valeur des maximisant ce score moyen

est sélectionnée. Le seuil de 0,6 a ainsi été identi�é comme optimal et retenu pour la prise

de décision �nale.

Figure 4.4 Construction d'arbres de décision LighGBM
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Après l'entraînement du modèle LightGBM, l'estimation de la probabilité de réserver de

surplus dans les sept prochains jours est déterminée, en se basant sur quelques échantillons

de l'ensemble de test présentés dans le tableau 4.1, et leurs prédictions sont conclues.

Tableau 4.1 Échantillons de test

Échantillon Alloc_for_x Hour_dep Days_prior_out Speed_partition Flight distance Autres variables Reservation_status
x1 48 22 62 56 445 . . . 0
x2 21 8 49 37 619 . . . 1
x3 35 10 35 19 420 . . . 1

Pour chaque arbre, la contribution en log-odds de la feuille à laquelle appartient l'échantillon

est collectée. Le processus est le suivant :

1. Commencer à la racine de l'arbre.

2. Suivre les règles de décision à chaque n÷ud en fonction des variables explicatives de

l'échantillon.

3. Arriver à un n÷ud feuille et récupérer la valeur de la feuille, qui correspond à la

contribution en log-oddsf w(x i ) de l'arbre w à la prédiction �nale en log-odds pour

i -ème échantillon.

Par exemple, dans le premier arbre, le premier échantillon appartient à la feuille 3 avec une

contribution en log-odds de -0.053, le deuxième échantillon appartient à la feuille 2 avec une

contribution en log-odds de 0.235 et le troisième échantillon appartient à la feuille 6 avec une

contribution en log-odds de 0.195. Le modèle collecte les mêmes informations pour les autres

arbres. La probabilité de réserver de surplus dans les sept prochains jours est montrée dans

l'équation 2.15.

Pour déterminer la classe de l'état de réservation, qui constitue le second résultat du modèle,

après avoir obtenu l'estimation de probabilité, le modèle utilise le seuil de classi�cations. Il

dé�nit le seuil de probabilité à partir duquel un échantillon est classé en classe minoritaire,

indiquant l'existence de la réservation de surplus. Mathématiquement, cette règle de décision

est exprimée dans l'équation 2.16.

Les probabilités résultantes et les prédictions des trois échantillons sont présentées dans le

tableau 4.2.

Après avoir expliqué le fonctionnement du modèle utilisé dans cette recherche, On l'applique

pour modéliser la totalité des données, où chaque modèle présenteM = 10 arbres de décision.
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Tableau 4.2 Résultats des probabilités de réservation de surplus et des prédictions

Résultat x1 x2 x3

f 1(x i ) -0.053 0.235 0.195
f 2(x i ) -0.127 0.513 0.164
f 3(x i ) 0.008 0.171 0.437
pi 45.7% 71.5% 68.9%
ŷi 0 1 1

4.1.4 Évaluation de la performance du modèle

La performance de la modélisation est évaluée à l'aide du F1-score, du rappel, de la précision

et de l'exactitude. Ces mesures sont calculées à partir des prédictions obtenues sur l'ensemble

de test, ce qui permet d'évaluer la capacité de généralisation du modèle. Avant la présentation

de ces mesures, quelques notions essentielles sont dé�nies.

� TP (Vrai Positif) : Nombre de cas où le modèle prédit qu'il y a de réservation de

surplus dans les sept prochains jours (1) et qu'il y a e�ectivement une réservation de

surplus.

� TN (Vrai Négatif) : Nombre de cas où le modèle prédit qu'il n'y a pas de réserva-

tion de surplus dans les sept prochains jours (0) et qu'il n'y a e�ectivement pas de

réservation de surplus.

� FP (Faux Positif) : Nombre de cas où le modèle prédit qu'il y a de réservation de

surplus dans les sept prochains jours (1), alors qu'il n'y en a pas e�ectivement.

� FN (Faux Négatif) : Nombre de cas où le modèle prédit qu'il n'y a pas de réservation

de surplus dans les sept prochains jours (0), alors qu'il y en a e�ectivement une.

Ensuite, di�érentes mesures utilisées pour évaluer la performance d'un modèle d'apprentissage

automatique.

Précision : rapport entre le nombre de vrais positifs et le nombre total de prédictions posi-

tives qui est égal à la somme des vrais positifs et des faux positifs. Elle mesure la proportion de

prédictions positives correctes parmi toutes les prédictions positives e�ectuées par le modèle.

Précision=
TP

TP + FP
: (4.4)

Rappel : appelé sensibilité ou taux de vrais positifs, est le rapport entre le nombre de vrais

positifs et le nombre total de réels positifs qui est égal à la somme des vrais positifs et des

faux négatifs. Il mesure la capacité du modèle à identi�er correctement toutes les échantillons

positives.
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Rappel=
TP

TP + FN
: (4.5)

Exactitude : rapport entre le nombre de prédictions correctes qui est égal à la somme des

vrais positifs et des vrais négatifs et le nombre total d'échantillons évaluées. Elle mesure la

proportion d'échantillons correctement classées parmi toutes les échantillons.

Exactitude =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
: (4.6)

F1-score : utilisé pour évaluer l'équilibre entre la précision et le rappel. Il combine ces deux

métriques en un seul indicateur, particulièrement utile lorsque les classes sont déséquilibrées.

Il cherche à trouver un équilibre entre la précision et le rappel.

F1 = 2 �
Précision� Rappel
Précision+ Rappel

=
2 � TP

2 � TP + FP + FN
: (4.7)

4.1.5 Comparaison des modèles d'apprentissage automatique

Dans cette étape, nous dé�nissons les modèles d'apprentissage automatique utilisés pour com-

parer ses performances avec celles de LightGBM dans la prédiction de l'état de réservation.

� k plus proches voisins (k-NN) : est un algorithme de classi�cation basé sur la

proximité entre les points de données. Lorsqu'un nouvel échantillon doit être classé,

l'algorithme identi�e les k voisins les plus proches de cet échantillon dans l'espace des

variables explicatives selon Wu et al. [83]. La classi�cation est ensuite déterminée en

fonction de la classe majoritaire parmi ces voisins. Le modèle utilise des mesures de

distance, comme la distance Euclidienne, pour déterminer les voisins. Il n'a pas de

phase d'entraînement spéci�que, mais e�ectue des calculs de proximité chaque fois

qu'il doit prédire une classe. Le choix dek, le nombre de voisins à prendre en compte,

a un impact sur la performance, car unk trop petit peut rendre le modèle sensible

aux bruits, tandis qu'un k trop grand peut le rendre trop général.

� Régression Logistique : est un modèle de classi�cation qui estime la probabilité

qu'un échantillon appartienne à une classe donnée, en utilisant une fonction logistique

sigmoïde. Ce modèle, d'après Ma [84] applique une combinaison linéaire des variables

explicatives, puis passe cette combinaison dans une fonction sigmoïde pour obtenir

une probabilité comprise entre 0 et 1. En fonction de cette probabilité, l'échantillon

est classé dans une classe. La régression logistique ajuste les coe�cients des caracté-

ristiques durant la phase d'entraînement pour minimiser l'erreur entre les prédictions
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et les valeurs réelles, en utilisant des techniques comme la descente de gradient.

� Forêt Aléatoire : est un modèle d'ensemble qui combine plusieurs arbres de décision

pour améliorer la robustesse des prédictions. Chaque arbre est construit à partir d'un

sous-ensemble aléatoire des données d'entraînement et des variables explicatives, ce

qui réduit le risque de surapprentissage par rapport à un seul arbre selon Kirasich et

al. [85]. Lorsque le modèle doit faire une prédiction, il génère une prédiction à partir

de chaque arbre de la forêt, puis la classe �nale est déterminée par la majorité des

votes des arbres.

� Arbre de Décision : est un modèle de classi�cation qui divisent l'espace des données

en fonction des variables explicatives les plus pertinentes pour séparer les classes sui-

vant Huang [86]. Lors de l'entraînement, l'algorithme crée un arbre en choisissant, à

chaque n÷ud, la caractéristique qui permet de mieux séparer les données en fonction

de critères comme l'entropie ou le gain d'information. Chaque branche de l'arbre repré-

sente une règle de décision basée sur une variable explicative spéci�que, et l'échantillon

suit ces règles jusqu'à arriver à une feuille, qui détermine la classe de l'échantillon.

4.1.6 Comparaison du modèle d'apprentissage automatique choisi avec un mo-

dèle de référence

Dans cette section, un modèle de référence est construit à l'aide de l'ensemble de données

de test. L'objectif est d'évaluer la performance du modèle d'apprentissage automatique sé-

lectionné en comparant ses métriques avec celles obtenues par le modèle de référence, a�n de

con�rmer la pertinence du recours à l'apprentissage automatique.

Le modèle de référence est élaboré à partir d'une ingénierie des caractéristiques basée sur la

variable du nombre de réservations incrémentale. L'état de réservation pour les sept jours

suivants est prédit en fonction de la présence d'au moins une réservation de surplus au cours

des sept jours précédents.

Il est supposé que, pour un vol donné,xr désigne la variable du nombre de réservations

incrémentale, et quee représente un indice d'échelonnement de la fenêtre de réservation,

allant en ordre décroissant de 364 à 0 jours, où 0 correspond à la date de départ et 364 à la

première date de publication. La valeur prédite de l'état de réservation̂ye, selon le modèle

de référence, àe jours avant la date de départ, est dé�nie comme suit :

ŷe =

8
><

>:

1 si
P 7

o=1 xr;e+ o > 0;

0 sinon:
(4.8)
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4.2 Méthodologie de la deuxième stratégie

La deuxième stratégie vise à améliorer les performances de modélisation. Pour chaque ré-

gion, au lieu d'utiliser l'ensemble total des données pour entraîner le modèle LightGBM, des

groupes de données sont crées en se basant sur une partition de la fenêtre de réservation,

comme montré dans la �gure 4.5. Ce regroupement permet de diviser les données en trois

sous-ensembles dé�nis comme suit :

� Sous-ensemble 1 : Contient les données dont la fenêtre de réservation est comprise

entre 0 et 120 jours, noté0 � BW � 120.

� Sous-ensemble 2 : Contient les données dont la fenêtre de réservation est comprise

entre 121 et 240 jours, noté121� BW � 240.

� Sous-ensemble 3 : Contient les données dont la fenêtre de réservation est comprise

entre 241 et 364 jours, noté241� BW � 364.

Figure 4.5 Méthodologie de la deuxième stratégie

Ensuite, chaque sous-ensemble est divisé en un ensemble d'apprentissage et un ensemble de

test a�n de modéliser l'état de réservation, en suivant le même processus décrit dans la section

4.1.3.

À la �n de cette étape, trois modèles entraînés sont obtenus. Leur performance est évaluée

à l'aide des mêmes métriques décrites dans la section 4.1.4. Les mesures de performance

des trois modèles sont ensuite agrégés en calculant leur moyenne, a�n de les comparer aux

résultats de la première stratégie.
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4.3 Méthodologie de la troisième stratégie

La troisième stratégie a pour objectif d'améliorer davantage les performances de modélisation.

Elle repose sur la deuxième stratégie, qui consiste à créer des sous-ensembles en fonction de

la fenêtre de réservation pour chaque région. Après ce premier regroupement, un deuxième

regroupement est e�ectué, cette fois en fonction du mois de départ. Chaque sous-ensemble

ainsi formé correspond à un mois spéci�que comme montré dans la �gure 4.6. Cela donne un

total de 3 � 12 sous-ensembles par région.

Figure 4.6 Méthodologie de la troisième stratégie

Ensuite, chaque sous-ensemble est divisé en un ensemble d'apprentissage et un ensemble de

test, a�n de modéliser l'état de réservation en suivant le même processus décrit dans la section

4.1.3.

À l'issue de cette étape, nous obtenons3 � 12 modèles entraînés pour chaque région. Leur



75

performance est évaluée à l'aide des mêmes métriques détaillées dans la section 4.1.4. Les

mesures de performance des 36 modèles sont ensuite agrégés en calculant leur moyenne, ce

qui permet de les comparer aux résultats obtenus dans la deuxième stratégie.

4.4 Méthodologie utilisée pour comprendre l'e�et des facteurs sur la probabilité

de réservation de surplus

L'e�et de di�érents facteurs sur la probabilité de réserver de surplus dans les sept prochains

jours est évalué, en utilisant l'importance des variables à l'aide de l'impureté de Gini, expli-

quée dans la section 2.5.1. Ensuite, la dépendance partielle de certaines variables explicatives

est déterminée pour observer l'e�et indépendant de chacune d'entre elles sur la probabilité

estimée. Cette technique est expliquée à la section 2.5.2.
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CHAPITRE 5 RÉSULTATS DU PROJET

Dans ce chapitre, les résultats des di�érentes stratégies de modélisation visant à prédire l'état

de réservation, sont présentés. Ces résultats permettent ensuite d'extraire les probabilités de

réservation de surplus dans les sept jours à venir. L'importance des di�érentes variables

explicatives dans la prédiction de l'état de réservation est également mise en évidence, ainsi

que leur e�et sur la probabilité estimée.

5.1 Résultats de la première stratégie de modélisation

Cette section a pour objectif de con�rmer le choix du modèle d'apprentissage automatique,

LightGBM. Ce modèle est comparé à d'autres modèles d'apprentissage automatique ainsi

qu'au modèle de référence. Les mesures de performance du modèle LightGBM sont présentées

dans la section suivante.

5.1.1 Performance du modèle LightGBM à prédire l'état de réservation

Dans cette section, les tableaux 5.1 et 5.2 montrent les mesures de performance du modèle

LightGBM avant et après l'ajout des variables de qualité de vol, respectivement. Dans les

deux cas, la méthode de pondération des données a été appliquée pour résoudre le déséquilibre

des classes. Une amélioration est constatée sur l'ensemble des métriques, en particulier dans

la région Domestique et aux États-Unis, où les données sont les plus déséquilibrées. Le F1-

score a augmenté de 17% pour la région Domestique et de 15% pour les États-Unis. Pour les

autres régions, bien que le gain de performance soit plus faible, les mesures sont supérieures

à 70%, ce qui indique l'e�cacité du modèle.

Tableau 5.1 Mesures de performance pour le modèle LightGBM par rapport à di�érentes
régions sans ajout de variables de qualité de vol

Région Exactitude Précision Rappel F1-score
Domestique 86% 51% 44% 47%
États-Unis 86% 54% 52% 53%
Atlantique 87% 72% 69% 70%
Sud 90% 71% 69% 70%
Paci�que 91% 74% 68% 71%

Pour résoudre le problème des données déséquilibrées, une méthode de pondération des don-

nées a été utilisée, et ses résultats sont présentés dans le tableau 5.2. Dans le tableau 5.3,
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Tableau 5.2 Mesures de performance pour le modèle LightGBM par rapport à di�érentes
régions avec l'ajout de variables de qualité de vol

Région Exactitude Précision Rappel F1-score
Domestique 92% 64% 65% 64%
États-Unis 87% 69% 67% 68%
Atlantique 88% 74% 78% 76%
Sud 91% 75% 79% 77%
Paci�que 93% 76% 81% 79%

les résultats obtenus avec le modèle LightGBM en appliquant une autre technique, à savoir

SMOTE, sont exposés. Ces deux techniques ont des impacts distincts sur les performances

du modèle LightGBM. SMOTE permet une amélioration de la précision dans certaines ré-

gions, telles que l'Atlantique et le Sud, mais présente des performances inférieures en termes

de rappel et de F1-score par rapport à la pondération. La pondération, en revanche, permet

d'obtenir un meilleur rappel ainsi que des F1-score plus élevés, avec des performances plus

équilibrées entre les régions. L'exactitude est également améliorée grâce à la pondération,

en particulier dans les régions Domestique et Paci�que. En conclusion, SMOTE s'avère plus

adapté à l'optimisation de la précision, tandis que la pondération permet une amélioration

des mesures de rappel et un meilleur équilibre des métriques. Étant donné l'objectif de capter

davantage d'opportunités associées à un état de réservation de classe minoritaire (prédictions

positives), la réduction des faux négatifs est priorisée, ce qui justi�e l'adoption de la méthode

de pondération des données.

Tableau 5.3 Mesures de performance pour le modèle LightGBM par rapport à di�érentes
régions en utilisant SMOTE

Région Exactitude Précision Rappel F1-score
Domestique 90% 60% 64% 62%
États-Unis 87% 69% 65% 67%
Atlantique 87% 76% 72% 74%
Sud 89% 80% 71% 75%
Paci�que 91% 78% 77% 77%

5.1.2 Analyse comparative des performances de di�érents modèles d'apprentis-

sage automatique

Les résultats des di�érents modèles montrent des variations selon les régions et les métriques.

LightGBM se distingue comme le modèle le plus performant dans la majorité des régions,
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grâce à sa capacité à maintenir un équilibre entre les métriques. Dans la région Domestique,

LightGBM obtient la meilleure exactitude de 92% et les mesures de performance les plus

élevés, surpassant les autres modèles, comme indiqué dans le tableau 5.4. Les modèles k-NN

et forêt aléatoire montrent des mesures de performance inférieures, tandis que la régression

logistique et l'arbre de décision a�chent des résultats faibles sur toutes les métriques.

Tableau 5.4 Comparaison des performances des modèles d'apprentissage automatique pour
la région Domestique

Modèle Exactitude Précision Rappel F1-score
LightGBM 92% 64% 65% 64%
k-NN 90% 62% 59% 60%
Régression Logistique 82% 44% 38% 41%
Forêt Aléatoire 88% 58% 56% 57%
Arbre de Décision 85% 49% 45% 47%

Dans le tableau 5.5 relatif à la région des États-Unis, k-NN présente des mesures de perfor-

mance proches de celles de LightGBM, mais avec un rappel inférieur de 65% contre 67%.

Cependant, LightGBM conserve un avantage grâce à un F1-score de 68%. Les modèles moins

performants, tels que la régression logistique, continuent de montrer des limites, particuliè-

rement avec un faible F1-score de 47%, ce qui les rend peu �ables pour cette région.

Tableau 5.5 Comparaison des performances des modèles d'apprentissage automatique pour
la région États-Unis

Modèle Exactitude Précision Rappel F1-score
LightGBM 87% 69% 67% 68%
k-NN 86% 67% 65% 66%
Régression Logistique 79% 49% 46% 47%
Forêt Aléatoire 86% 63% 60% 61%
Arbre de Décision 81% 55% 51% 53%

La région Paci�que montre, dans le tableau 5.6, que les deux modèles, LightGBM et k-NN,

atteignent une exactitude de 93%. Cependant, LightGBM prend l'avantage avec un rappel

de 81% et un F1-score de 79% légèrement supérieurs, ce qui en fait le modèle préféré. Les

autres modèles, en particulier la régression logistique, présentent des performances limitées,

avec un F1-score aussi bas que 50%.

Dans le tableau 5.7 relatif à la région Atlantique, k-NN se présente comme le modèle le plus

performant avec une exactitude de 91% et le meilleur F1-score de 79%. Bien que LightGBM

présente de bonnes mesures de performance, k-NN semble mieux adapté pour cette région. Les
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Tableau 5.6 Comparaison des performances des modèles d'apprentissage automatique pour
la région Paci�que

Modèle Exactitude Précision Rappel F1-score
LightGBM 93% 76% 81% 79%
k-NN 93% 75% 79% 77%
Régression Logistique 82% 47% 53% 50%
Forêt Aléatoire 90% 67% 76% 71%
Arbre de Décision 84% 52% 58% 55%

modèles comme l'arbre de décision et la régression logistique, bien qu'améliorés par rapport

à d'autres régions, restent en retrait.

Tableau 5.7 Comparaison des performances des modèles d'apprentissage automatique pour
la région Atlantique

Modèle Exactitude Précision Rappel F1-score
LightGBM 88% 74% 78% 76%
k-NN 91% 78% 80% 79%
Régression Logistique 75% 50% 51% 50%
Forêt Aléatoire 85% 68% 74% 70%
Arbre de Décision 77% 53% 61% 57%

En�n, pour la région Sud présentée dans le tableau 5.8, LightGBM présente une exactitude de

91% et un F1-score de 77%, bien que k-NN reste proche avec des performances comparables.

Les autres modèles, comme la forêt aléatoire et l'arbre de décision, sont dépassés dans cette

région également, montrant des résultats moyens sur toutes les métriques.

Tableau 5.8 Comparaison des performances des modèles d'apprentissage automatique pour
la région Sud

Modèle Exactitude Précision Rappel F1-score
LightGBM 91% 75% 79% 77%
k-NN 90% 73% 76% 74%
Régression Logistique 81% 49% 52% 51%
Forêt Aléatoire 88% 65% 71% 68%
Arbre de Décision 83% 54% 52% 53%

En conclusion, LightGBM s'a�rme comme le modèle de choix grâce à sa performance stable

et élevée dans la plupart des régions. Cependant, k-NN o�re une alternative, dans la région

Atlantique, où il surpasse LightGBM.
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5.1.3 Comparaison des mesures de performance entre le modèle LightGBM et

le modèle de référence

En comparant LightGBM et le modèle de référence en utilisant les tableaux 5.2 et 5.9, des

di�érences émergent. Bien que le modèle de référence a�che une exactitude élevée dans

toutes les régions, ses performances sont limitées en termes de précision, de rappel et de F1-

score, avec des métriques inférieurs à ceux obtenus par LightGBM. Par exemple, LightGBM

atteint un F1-score maximal de 79% dans la région Paci�que, contre seulement 44% pour le

modèle de référence. Cela re�ète une meilleure capacité de LightGBM à équilibrer la précision

et le rappel, rendant ses prédictions plus �ables. En revanche, les faibles valeurs de rappel

indique que le modèle de référence est biaisé par la classe majoritaire. Ainsi, LightGBM

s'impose comme le choix préféré et justi�e l'utilisation de la modélisation par apprentissage

automatique.

Tableau 5.9 Mesures de performance pour le modèle de référence par rapport à di�érentes
régions

Région Exactitude Précision Rappel F1-score
Domestique 88% 41% 8% 13%
États-Unis 89% 47% 13% 20%
Atlantique 93% 56% 19% 28%
Sud 95% 52% 26% 35%
Paci�que 97% 61% 34% 44%

5.2 Résultats de la deuxième stratégie de modélisation

Dans la région Paci�que, les performances des modèles présentés dans le tableau 5.10 sont

élevées malgré l'impact des données déséquilibrées. Avec une exactitude moyenne de 93%,

le modèle parvient à maintenir une prédiction globalement correcte. Cependant, la précision

moyenne de 81% est inférieure au rappel moyen de 86%, ce qui re�ète une tendance à prédire

un plus grand nombre de cas dont l'état de réservation est égal à 1.

Étant donné que trois modèles ont été développés, chacun entraîné sur une partie de données

spéci�que basé sur la partition de la fenêtre de réservation, chaque modèle a appris un

seuil optimal s di�érent qui maximise le F1-score. Les modèles entraînés sur des fenêtres

de réservation plus larges présentent des valeurs de seuil plus élevées par rapport à ceux

entraînés sur des fenêtres plus courtes, ce qui est intuitif. Pour une fenêtre de réservation de

241� BW � 364, le seuil s est de 0,8, ce qui est supérieur à sa valeur pour une fenêtre de

réservation de0 � BW � 120, où il est égal à 0,45.
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Tableau 5.10 Mesures de performance pour le modèle relatif à la région Paci�que en utili-
sant la deuxième stratégie

Fenêtre de réservation Exactitude Précision Rappel F1-score s
0 � BW � 120 87% 83% 90% 86% 0.45
121� BW � 240 93% 82% 86% 84% 0.625
241� BW � 364 98% 78% 81% 79% 0.8
Moyenne 93% 81% 86% 83% 0.63

Pour la région Atlantique, l'exactitude moyenne de 92% est inférieure à celle du Paci�que,

comme montré dans le tableau 5.11. La précision moyenne de 80% reste cohérente à travers

les fenêtres de réservation, mais le rappel est plus modéré, avec une moyenne de 81%. Cette

région montre une performance équilibrée, mais la précision plus faible pour121� BW � 240

met en évidence l'impact du déséquilibre des classes, où le modèle présente des di�cultés à

éviter les faux positifs.

Tableau 5.11 Mesures de performance pour le modèle relatif à la région Atlantique en
utilisant la deuxième stratégie

Fenêtre de réservation Exactitude Précision Rappel F1-score s
0 � BW � 120 86% 81% 83% 82% 0.55
121� BW � 240 93% 78% 80% 79% 0.675
241� BW � 364 98% 81% 81% 81% 0.75
Moyenne 92% 80% 81% 81% 0.66

La région Sud atteint des résultats comparables au Paci�que, comme présenté dans le tableau

5.12, avec une exactitude moyenne de 93% et un F1-score de 82%. Ici, le rappel de 82% est

supérieur à la précision 81%, re�étant un biais vers la prédiction de la classe minoritaire.

Ce résultat est acceptable car il est préférable de favoriser la détection des cas minoritaires

plutôt que de renforcer la prédominance de la classe majoritaire. Cependant, les fenêtres de

réservation larges241� BW � 364montrent une diminution du F1-score de 81%, indiquant

que l'impact des données déséquilibrées augmente à mesure que la fenêtre de réservation

s'élargit. En termes d'évolution du seuils pour les régions Sud et Atlantique, la conclusion

reste la même que pour la région Paci�que, une fenêtre de réservation plus large correspondant

à une valeur de seuil plus élevée.

La région États-Unis est a�ectée par les données déséquilibrées, avec une exactitude moyenne

plus faible de 89% et un F1-score moyen de seulement 75%, comme montré dans le tableau

5.13. La précision de 75% et le rappel de 76% sont également les plus bas parmi toutes

les régions, re�étant la di�culté du modèle à distinguer e�cacement entre les classes. Ce
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Tableau 5.12 Mesures de performance pour le modèle relatif à la région Sud en utilisant la
deuxième stratégie

Fenêtre de réservation Exactitude Précision Rappel F1-score s
0 � BW � 120 87% 82% 81% 82% 0.6
121� BW � 240 94% 81% 84% 82% 0.7
241� BW � 364 97% 80% 82% 81% 0.775
Moyenne 93% 81% 82% 82% 0.69

problème se trouve dans241 � BW � 364, où l'exactitude chute à 85%. Le seuil élevé

s = 0:9 contribue à aggraver cette situation en rendant la classi�cation des échantillons de

la classe minoritaire plus di�cile. Ce seuil tend toutefois à diminuer lorsque les fenêtres de

réservation sont plus courtes, facilitant ainsi la détection de cette classe.

Tableau 5.13 Mesures de performance pour le modèle relatif à la région des États-Unis en
utilisant la deuxième stratégie

Fenêtre de réservation Exactitude Précision Rappel F1-score s
0 � BW � 120 88% 76% 76% 76% 0.65
121� BW � 240 93% 76% 81% 78% 0.8
241� BW � 364 85% 73% 72% 72% 0.9
Moyenne 89% 75% 76% 75% 0.78

La région Domestique présente une exactitude moyenne de 93%, mais sa précision moyenne est

la plus faible parmi toutes les régions de 72%, comme indiqué dans le tableau 5.14. Ce résultat

suggère une in�uence du déséquilibre de classes sur le comportement du modèle, qui tend à

privilégier la prédiction de la classe majoritaire au détriment de la classe minoritaire. Cette

tendance se traduit par un nombre élevé de faux positifs, où le modèle attribue incorrectement

la classe majoritaire aux cas qui se trouvent dans la classe minoritaire. Cela se re�ète dans

un F1-score moyen de 73%. Bien que l'exactitude soit élevée, ces résultats montrent que les

données déséquilibrées ont un impact sur la capacité du modèle à prédire la classe minoritaire

de manière �able. De plus, les régions Domestique et États-Unis présentent un seuil plus élevé

pour di�érentes partitions de la fenêtre de réservation que les autres régions, atteignant 0.9

pour des fenêtres de réservation supérieures à 240 jours.

Les résultats montrent que les données déséquilibrées a�ectent les performances di�éremment

selon les régions et les fenêtres de réservation. Les régions telles que le Paci�que et le Sud

gèrent mieux le déséquilibre, en maintenant un bon équilibre entre la précision et le rappel.

En revanche, les régions Domestique et États-Unis présentent certains di�cultés, avec des

mesures de précision et de F1-score plus faibles.
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Tableau 5.14 Mesures de performance pour le modèle relatif à la région Domestique en
utilisant la deuxième stratégie

Fenêtre de réservation Exactitude Précision Rappel F1-score s
0 � BW � 120 85% 71% 77% 74% 0.6
121� BW � 240 96% 72% 73% 72% 0.825
241� BW � 364 99% 72% 76% 74% 0.9
Moyenne 93% 72% 75% 73% 0.78

Le tableau 5.15 montre les gains réalisés dans les mesures de performance de la deuxième

stratégie par rapport à la première. La précision s'améliore peu par rapport aux autres

mesures. La région Domestique et États-Unis sont les régions qui présentent la meilleure

amélioration avec cette nouvelle stratégie.

En conclusion, les modèles issus de la deuxième stratégie présentent des mesures de per-

formance supérieures à 70% pour l'ensemble des régions, ce qui les rend �ables pour les

prochaines interprétations. Ces performances sont par ailleurs renforcées par l'application de

la troisième stratégie.

Tableau 5.15 Gain en mesures de performance par la deuxième stratégie de modélisation

Région Gain d'exactitude Gain de la précision Gain du rappel Gain du F1-score
Domestique 1% 8% 10% 9%
États-Unis 2% 6% 9% 7%
Atlantique 4% 6% 3% 5%
Sud 2% 6% 3% 5%
Paci�que 0% 5% 5% 4%

5.2.1 Analyse du seuil de classi�cation

La �gure 5.1 illustre le processus d'optimisation du seuil de classi�cations dans le cadre de

la validation croisée. Ce processus consiste à évaluer di�érentes valeurs possibles des sur

les probabilités estimées issues des plis de validation, a�n d'identi�er celle qui maximise le

F1-score. Cette démarche a été appliquée au modèle associé à la région Domestique pour une

fenêtre de réservation comprise entre 0 et 120 jours. Le seuil optimal identi�é ests = 0;6,

correspondant à un F1-score maximal de 74 %.

La courbe ROC est également présentée dans la �gure 5.2 a�n d'évaluer les performances du

modèle à partir des valeurs de sensibilité et de spéci�cité associées au seuil de classi�cation

retenu. Cette courbe représente le taux de vrais positifs en axe des ordonnées, également
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Figure 5.1 Optimisation du seuil de classi�cation pour le modèle lié à la région Domestique
et à la fenêtre de réservation entre 0 et 120 jours

appelé rappel ou sensibilité, en fonction du taux de faux positifs en axe des abscisses, lequel

est dé�ni comme1 � spéci�cité. La spéci�cité est donnée par la formule suivante :

Spéci�cité =
TN

TN + FP
: (5.1)

Chaque point de la courbe correspond à un seuil particulier utilisé pour convertir les pro-

babilités estimées en prédictions. Dans cet exemple, le seuil optimal est égal à 0,6, ce qui

correspond à une sensibilité de 77 % et une spéci�cité de 92 %. Ces résultats indiquent que

le modèle est capable de détecter une grande majorité des cas positifs tout en limitant les

fausses alertes, ce qui re�ète un bon compromis entre rappel et rejet des faux positifs.

Nous analysons ensuite la variation du seuil optimals selon les régions et les di�érentes

partitions de la fenêtre de réservation utilisées pour l'entraînement des modèles. Pour chaque

modèle, le seuils correspond à la valeur qui maximise le F1-score dans la prédiction de l'état

de réservation, conformément à la règle de décision dé�nie dans l'équation 2.16. Par exemple,

le modèle associé à la région Paci�que et à une fenêtre de réservation comprise entre 0 et 120

jours indique un seuil de classi�cation égal à 0,6. La �gure 5.3 illustre l'évolution de ce seuil

en fonction des partitions de la fenêtre de réservation pour di�érents modèles. Les résultats

mettent en évidence une relation inverse entre la proximité de la date de départ et la valeur

optimale du seuil s. Plus précisément, pour des fenêtres de réservation courtes, entre 0 et

120 jours, le seuil moyen est de 0,57, ce qui permet de prédire une réservation de surplus

à partir d'une probabilité relativement faible. En revanche, pour des fenêtres de réservation
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Figure 5.2 Courbe ROC pour le modèle lié à la région Domestique et à la fenêtre de
réservation entre 0 et 120 jours

moyennes, entre 121 et 240 jours, ce seuil s'élève à 0,725, traduisant une exigence plus élevée

en termes de probabilité pour classer un échantillon comme réservé.

Figure 5.3 Analyse de l'évolution du seuils relatif au F1-score optimal
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À mesure que la date de départ s'éloigne, le seuil optimal continue d'augmenter, atteignant

en moyenne 0,825 pour les fenêtres de réservation supérieures à 240 jours. Cette tendance

s'explique par la raréfaction des réservations de surplus dans les longues fenêtres de réser-

vation, ce qui nécessite un seuil de classi�cation plus élevé pour con�rmer une réservation.

Inversement, lorsque la date de départ se rapproche, le seuil diminue, traduisant une tolérance

accrue aux probabilités plus faibles.

Du point de vue régional, les zones Domestique et États-Unis présentent les seuils les plus

élevés, toutes partitions confondues, indiquant qu'une probabilité plus importante est requise

pour classer un échantillon comme classe minoritaire. À l'opposé, la région Paci�que a�che

les seuils les plus bas, à l'exception des larges fenêtres de réservation, ce qui suggère qu'il

est possible d'y observer des réservations de surplus même à des niveaux de probabilité plus

faibles.

5.2.2 Évaluation du calibrage des probabilités

L'évaluation du calibrage des probabilités consiste à mesurer dans quelle mesure les proba-

bilités estimées par le modèle sont alignées avec les probabilités empiriques observées. Cette

analyse a été réalisée en utilisant l'ensemble du test. Avant d'aborder les méthodes d'évalua-

tion, il convient de dé�nir les deux notions clés suivantes :

� Probabilités estimées : correspondent aux probabilités générées par le modèle in-

diquant la probabilité qu'il existe au moins une réservation de surplus dans les sept

prochains jours. Par exemple, si un modèle attribue une probabilité de 0,8 à un échan-

tillon donné, cela signi�e qu'il estime à 80 % la probabilité qu'il y ait une réservation

de surplus.

� Probabilités réelles : désignent les probabilités empiriques observées pour un groupe

d'échantillons ayant des probabilités estimées similaires. Elles sont calculées comme le

ratio entre le nombre d'échantillons appartenant à la classe minoritaire et le nombre

total d'échantillons dans ce groupe. Par exemple, si 80 % des échantillons ayant une

probabilité estimée d'environ 0,8 présentent e�ectivement une réservation de surplus,

alors la probabilité réelle correspondante est également de 0,8.

Le calibrage des probabilités est un processus qui consiste à ajuster les probabilités estimées

du modèle a�n qu'elles re�ètent mieux la fréquence réelle des événements, selon Gupta et

Ramdas [87]. Le Platt scaling est une technique de calibrage des probabilités fondée sur la

régression logistique, utilisée pour ajuster les log-odds �naux produits par le modèle à partir

de l'ensemble de test a�n d'obtenir des probabilités calibrées. Dans ce cas, plutôt que d'utiliser

l'équation 2.15 pour estimer directement la probabilité, l'équation suivante est utilisée à la
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place :

P r(yi = 1 j x i ) =
1

1 + exp(b1z(M )
i + b2)

; (5.2)

où :

� z(M )
i désigne le log-odds �nal estimé par le modèle pour lei -ème échantillon.

� b1 et b2 sont les coe�cients optimisés lors de l'entraînement de la régression logistique

sur les paires(z(M )
i ; yi ) issues d'un ensemble de validation.

A�n d'évaluer la qualité du calibrage des probabilités estimées, la perte de calibrage est

analysée. Selon Stehouwer et al. [88], cette perte peut être quanti�ée à l'aide du score de

Brier, dé�ni par l'équation suivante :

Score de Brier=
1

ntest

n testX

i =1

(pi � yi )
2 : (5.3)

Celle-ci quanti�e la précision des probabilités estimées dans les modèles. Elle mesure l'erreur

quadratique moyenne entre les probabilités estimées et les résultats réels. Une valeur plus

faible du score de Brier indique un meilleur calibrage.

Par ailleurs, une courbe de calibrage est tracée pour visualiser cet alignement. Celle-ci repré-

sente, en abscisse, les probabilités estimées regroupées en intervalles (ou bacs), et en ordonnée,

les probabilités empiriques observées pour chaque groupe. Un modèle parfaitement calibré

générerait une courbe proche de la diagonaley = x, signi�ant que les probabilités estimées

correspondent aux fréquences réelles.

La �gure 5.4 présente les courbes de calibrage obtenues sans application du Platt scaling,

mais en utilisant les probabilités estimées par l'équation 2.15. Ces courbes se rapportent aux

modèles pour di�érentes régions et partitions de la fenêtre de réservation.

Il est observé que les courbes de calibrage tendent à se rapprocher davantage de la diago-

nale lorsque la fenêtre de réservation est courte. Cela suggère que les probabilités estimées

deviennent plus représentatives des probabilités réelles à mesure que la date de départ ap-

proche.

Au niveau régional, les courbes associées aux régions États-Unis et Domestique présentent

un éloignement plus marqué de la ligne diagonale, indiquant un calibrage initialement moins

précis dans ces zones.

Après l'application de la méthode de Platt scaling, la �gure 5.5 montre une amélioration

notable : les courbes de calibrage sont plus proches de la diagonale, et ce pour l'ensemble
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(a) Fenêtre de réservation entre 0 et 120 jours

(b) Fenêtre de réservation entre 121 et 240 jours

(c) Fenêtre de réservation entre 241 et 364 jours

Figure 5.4 Courbes de calibrage sans l'application de Platt scaling

des partitions de la fenêtre de réservation et des régions. Cela con�rme que les probabilités

estimées re�ètent mieux les fréquences empiriques observées.
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(a) Fenêtre de réservation entre 0 et 120 jours

(b) Fenêtre de réservation entre 121 et 240 jours

(c) Fenêtre de réservation entre 241 et 364 jours

Figure 5.5 Courbes de calibrage avec l'application de Platt scaling

Concernant le score de Brier, la moyenne a été calculée pour chaque région, sans et avec

l'application du Platt scaling, comme présenté dans le tableau 5.16. Les résultats montrent

une réduction de ce score, ce qui témoigne d'une amélioration du calibrage des probabilités
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estimées. Ainsi, l'application du Platt scaling permet de rapprocher les probabilités produites

par le modèle des fréquences empiriques observées, renforçant la �abilité des prédictions en

sortie du modèle.

Tableau 5.16 Score de Brier sans et avec l'application de Platt scaling

Région Sans l'application du Platt scaling Avec l'application du Platt scaling
Domestique 0,210 0,0138
États-Unis 0,186 0,0092
Atlantique 0,116 0,0084
Sud 0,121 0,0071
Paci�que 0,096 0,0062

5.3 Résultats de la troisième stratégie de modélisation

Dans cette section, nous examinons les résultats de la troisième stratégie, dans laquelle les

régions ont été regroupées en fonction du mois de départ et des partitions de la fenêtre de

réservation. Pour simpli�er la présentation des résultats et préparer la comparaison entre les

stratégies, nous prenons, pour chaque région, la moyenne des mesures de performance par

partition de la fenêtre de réservation.

Commençons par la région Domestique, on se concentre sur la comparaison entre la deuxième

et de la troisième stratégie, à partir des tableaux 5.14 et 5.17. Le tableau 5.17 a été créé en

prenant la moyenne des mesures de performance par partition de la fenêtre de réservation

à partir des tableaux en annexe B.1, B.2 et B.3. La comparaison montre une amélioration

des performances avec la troisième stratégie, notamment dans la réduction des faux positifs

et l'augmentation des vrais positifs détectés. Dans toutes les partitions de la fenêtre de

réservation, cette nouvelle stratégie a�che des précisions et rappels supérieurs, avec des gains

particulièrement marqués pour0 � BW � 120avec une précision de 71% à 81%, un rappel

de 77% à 87%. En moyenne, le F1-score passe de 73% à 82%, re�étant un meilleur équilibre

entre précision et rappel. Ces résultats indiquent que la troisième stratégie est plus e�cace

pour prédire l'état de réservation, en minimisant les erreurs et en améliorant la �abilité des

prédictions.

Pour la région États-Unis, on compare les tableaux 5.13 et 5.18 pour les deuxième et troisième

stratégies respectivement. Le tableau 5.18 a été créé en prenant la moyenne des mesures de

performance par partition de la fenêtre de réservation à partir des tableaux en annexe B.4,

B.5 et B.6. La comparaison des deux stratégies révèle une amélioration des performances

avec l'utilisation de la troisième stratégie. L'exactitude moyenne augmente de 89% à 96%,
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Tableau 5.17 Mesures de performance pour le modèle basé sur la région Domestique en
utilisant la troisième stratégie

Fenêtre de réservation Exactitude Précision Rappel F1-score s
0 � BW � 120 91% 81% 87% 84% 0.6
121� BW � 240 98% 81% 84% 82% 0.8
241� BW � 364 99% 77% 81% 79% 0.9
Moyenne 96% 80% 84% 82% 0.78

ce qui re�ète une meilleure gestion des vrais négatifs et des faux positifs, notamment pour

la fenêtre241� BW � 364de 85% à 99%. La précision passe de 75% à 80%, indiquant une

réduction des faux positifs, tandis que le rappel s'améliore de 76% à 84%, grâce à une meilleure

identi�cation des vrais positifs. Le F1-score, qui combine précision et rappel, progresse de 75%

à 82%, soulignant l'équilibre supérieur entre les deux métriques. Ces résultats démontrent

encore que la troisième stratégie est plus e�cace.

Concernant l'évolution du seuil s dans les régions Domestique et États-Unis, les valeurs

optimisées par les modèles dans la troisième stratégie sont proches de celles obtenues dans

la deuxième stratégie. À mesure que la date de départ approche, ce seuil diminue.

Tableau 5.18 Mesures de performance pour le modèle basé sur la région États-Unis en
utilisant la troisième stratégie

Fenêtre de réservation Exactitude Précision Rappel F1-score s
0 � BW � 120 91% 79% 84% 81% 0.6
121� BW � 240 98% 81% 84% 82% 0.8
241� BW � 364 99% 80% 81% 80% 0.9
Moyenne 96% 80% 84% 82% 0.78

Ensuite, les tableaux 5.12 et 5.19 montrent la di�érence de résultats entre la deuxième et la

troisième stratégie pour la région Sud. Le tableau 5.19 a été créé en prenant la moyenne des

mesures de performance par partition de la fenêtre de réservation à partir des tableaux en

annexe B.7, B.8 et B.9. La comparaison montre des améliorations par rapport au deuxiéme

stratégie. L'exactitude moyenne passe de 93% à 95%, grâce à une meilleure gestion des

vrais négatifs et des faux positifs, avec des gains marqués pour0 � BW � 120 de 87% à

91% et pour121 � BW � 240 de 94% à 98%. La précision augmente, de 81% à 83%, ce

qui traduit une réduction des faux positifs. Le rappel passe de 82% à 87%, indiquant une

meilleure détection des vrais positifs. Le F1-score, synthétisant précision et rappel, s'améliore

de 82% à 85%. Ces résultats con�rment aussi que la troisième stratégie améliore la qualité

des prédictions pour l'état de réservation dans la région Sud. Le seuils maintient la même
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tendance évolutive à travers les partitions de la fenêtre de réservation, mais présente des

valeurs plus faibles par rapport à celles observées dans les régions précédentes.

Tableau 5.19 Mesures de performance pour le modèle basé sur la région Sud en utilisant
la troisième stratégie

Fenêtre de réservation Exactitude Précision Rappel F1-score s
0 � BW � 120 91% 83% 89% 86% 0.5
121� BW � 240 98% 84% 86% 85% 0.65
241� BW � 364 97% 82% 85% 83% 0.7
Moyenne 95% 83% 87% 85% 0.6

En outre, les tableaux 5.10 et 5.20 montrent la di�érence de résultats entre la deuxième et la

troisième stratégie pour la région Paci�que. Le tableau 5.20 a été créé en prenant la moyenne

des mesures de performance par partition de la fenêtre de réservation à partir des tableaux

en annexe B.10, B.11 et B.12. La troisième stratégie présente des performances supérieures

ou similaires par rapport à la deuxième stratégie. L'exactitude reste stable en moyenne de

93%, avec une amélioration pour0 � BW � 120 de 87% à 89%. La précision moyenne

passe de 81% à 83%, ce qui re�ète une réduction des faux positifs, particulièrement pour

241� BW � 364de 78% à 82%. Le rappel diminue en moyenne 86% à 85%, bien qu'il reste

constant ou augmente pour certaines partitions de la fenêtre de réservation.

Le F1-score, qui équilibre précision et rappel, passe de 83% à 84% en moyenne, montrant

une amélioration globale de la qualité des prédictions, avec une progression pour la fenêtre

241� BW � 364de 79% à 82%. Ces résultats suggèrent également que la troisième stratégie

améliore la précision tout en maintenant des performances globales cohérentes pour prédire

l'état de réservation dans la région Paci�que.

En termes d'évolution du seuils, les régions Paci�que et Atlantique présentent des valeurs

proches à travers les partitions de la fenêtre de réservation. À mesure que la date de départ

approche, ce seuil diminue.

Tableau 5.20 Mesures de performance pour le modèle basé sur la région Paci�que en
utilisant la troisième stratégie

Fenêtre de réservation Exactitude Précision Rappel F1-score s
0 � BW � 120 89% 86% 88% 87% 0.5
121� BW � 240 92% 81% 87% 84% 0.57
241� BW � 364 97% 82% 82% 82% 0.73
Moyenne 93% 83% 86% 84% 0.6

En�n, la comparaison pour la région Atlantique est basée sur les tableaux 5.11 et 5.21 relati-
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vement aux deux dernières stratégies. Le tableau 5.21 a été créé en prenant la moyenne des

mesures de performance par partition de la fenêtre de réservation à partir des tableaux en

annexe B.13, B.14 et B.15. La troisième stratégie améliore globalement les performances par

rapport à la deuxième stratégie. L'exactitude moyenne augmente de 92% à 94%. La précision

moyenne passe de 80% à 82%, indiquant une réduction des faux positifs. Le rappel moyen

s'améliore également, passant de 81% à 85%, re�étant une meilleure détection des vrais po-

sitifs. Le F1-score, qui équilibre précision et rappel, augmente de 81% à 84%. Ces résultats

montrent que la troisième stratégie o�re une amélioration dans la prédiction de l'état de

réservation pour la région Atlantique.

Tableau 5.21 Mesures de performance pour le modèle basé sur la région Atlantique en
utilisant la troisième stratégie

Fenêtre de réservation Exactitude Précision Rappel F1-score s
0 � BW � 120 90% 85% 90% 88% 0.5
121� BW � 240 95% 82% 87% 85% 0.63
241� BW � 364 97% 79% 79% 79% 0.73
Moyenne 94% 82% 85% 84% 0.6

Le tableau 5.22 montre le gain global des mesures de performance dans la troisième stratégie

par rapport à la deuxième stratégie. On constate que le gain est le plus important dans

la région Domestique et États-Unis, ce qui est important car ils ont les données les plus

déséquilibrées et représentent 98 % des données. En revanche, le gain pour les autres régions

est limité. En conclusion, avec ces derniers résultats de modélisation, de bonnes performances

sont obtenues avec le moins d'erreurs possibles pour les di�érentes régions.

Tableau 5.22 Gain en mesures de performance par la troisième stratégie de modélisation

Région Gain d'exactitude Gain de la précision Gain du rappel Gain du F1-score
Domestique 3% 8% 9% 9%
États-Unis 7% 5% 8% 7%
Atlantique 2% 2% 4% 3%
Sud 0% 2% 3% 2%
Paci�que 0% 2% 0% 1%

5.4 Compréhension de l'e�et des facteurs sur la probabilité de réserver de sur-

plus dans les sept jours à venir

Dans cette section, l'e�et de certains facteurs sur la probabilité de réservation de surplus

dans les sept jours à venir est investigué.
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En appliquant les méthodes mentionnées dans la méthodologie à des modèles de di�érentes

régions relativement à la deuxième stratégie, étant donné qu'elle présente de bonnes mesures

de performance, a�n de faciliter la présentation des résultats.

5.4.1 Interprétation de l'importance des variables explicatives

L'importance d'une variable explicative re�ète son in�uence sur la précision du modèle pré-

dictif. Plus une variable explicative contribue à réduire l'impureté de Gini, plus elle est consi-

dérée comme importante. Dans cette recherche, nous analysons la contribution de diverses

variables explicatives, telles que le mois de réservation, le jour de la semaine de départ et de

réservation, l'heure de départ du vol et la distance parcourue, dans la prédiction de l'état de

réservation. L'importance des variables explicatives est représentée sous forme de barres, où

chaque variable est associée à un score qui indique sa contribution totale à la réduction de

l'impureté de Gini à travers l'ensemble des arbres du modèle.

En appliquant cette méthode à des modèles de di�érentes régions relativement à la deuxième

stratégie, nous obtenons les résultats présentés dans les �gures en annexe C.1, C.2, C.3, C.4

et C.5.

La moyenne de l'importance de chaque variable explicative est prise pour les di�érentes

régions. Les résultats sont présentés dans la �gure 5.6. Il apparaît que la fenêtre de réservation

est la variable la plus contributive, avec une contribution à la réduction totale de l'impureté

de l'ordre de 10% en moyenne pour l'ensemble des modèles, soulignant l'importance de la

saisonnalité dans les comportements de réservation. La deuxième variable la plus in�uente

est la distance du vol, avec une contribution moyenne supérieure à 7%.

Les variables créées, telles que le nombre de jours avec d'allocations et de réservations, la

partition de la vitesse de réservation moyenne, ainsi que le nombre maximal d'allocations,

contribuent également au pouvoir prédictif du modèle. Leur contribution dépasse en moyenne

5%, ce qui les place parmi les variables les plus importantes du modèle.

D'autres variables, comme les mois de réservation et de départ, l'heure de départ, ainsi que

les jours de la semaine associés à la réservation et au départ, montrent aussi une certaine

contribution à la réduction de l'impureté. Toutefois, leur impact reste inférieur à celui des

variables précédemment mentionnées. En�n, des variables telles que le nombre �nal d'allo-

cations, le taux �nal de réservation, le nombre �nal de réservations et l'itinéraire présentent

des contributions moindres au pouvoir prédictif du modèle.

Les variables de la qualité de vol, extraites des vols de 2022, se révèlent utiles pour améliorer

la précision des modèles prédictifs sur l'état de réservation.
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Figure 5.6 Importance moyenne des variables explicatives pour tous les modèles

5.4.2 Dépendance partielle des variables explicatives

L'analyse de dépendance partielle est réalisée séparément pour chaque région, en utilisant

des modèles de la deuxième stratégie relatifs à une fenêtre de réservation comprise entre 0 et

120 jours, a�n de capturer les di�érences régionales dans les comportements de réservation.

La �gure 5.7 présente la dépendance partielle en fonction de la fenêtre de réservation. Une

tendance similaire se dégage dans toutes les régions : plus la date de départ est proche, plus

l'e�et positif sur la probabilité de réservation de surplus est important, à l'exception des

derniers jours, où un e�et négatif est observé. Les valeurs les plus élevées de dépendance

partielle sont observées entre 10 et 40 jours avant le départ, ce qui suggère que ces fenêtres

de réservation ont l'in�uence la plus forte sur la probabilité de réservation de surplus. À

partir de la fenêtre de réservation de 70 jours, plus la date de départ est éloignée, plus l'e�et

négatif, diminuant la probabilité estimée, est important.

De plus, la �gure 5.8 présente la dépendance partielle en fonction de l'heure de départ. Dans

toutes les régions, un e�et négatif est observé durant les premières heures de la journée, cet

e�et étant particulièrement marqué dans les régions Sud, Domestique et États-Unis, où la

dépendance partielle atteint des valeurs inférieures à� 0;1. Entre 8 h et 20 h, il existe un

e�et positif sur la probabilité de réservation de surplus. Toutefois, cet e�et ne se prolonge

que jusqu'à 18 h pour la région des États-Unis, tandis qu'il persiste jusqu'à 22 h pour la

région Paci�que. En�n, durant les heures tardives, après 20 h, un nouvel e�et négatif sur la
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Figure 5.7 Dépendance partielle de la fenêtre de réservation

probabilité estimée est observé dans les régions Sud, Atlantique, Domestique et États-Unis.

Figure 5.8 Dépendance partielle de l'heure de départ

Dans la �gure 5.9, la dépendance partielle varie selon les di�érents mois de réservation,

re�étant l'in�uence de cette variable sur la probabilité de réservation de surplus. Un e�et

positif est observé en janvier, février et mars pour l'ensemble des régions, à l'exception de

la région Domestique. La région Sud présente un e�et négatif d'avril à août. En �n d'année,

un e�et positif, augmentant la probabilité de réservation de surplus, est constaté dans les

régions Paci�que, Sud et Domestique.

En�n, la �gure 5.10 illustre la dépendance partielle du jour de la semaine de la réservation.
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Figure 5.9 Dépendance partielle du mois de réservation

Dans l'ensemble des régions, les valeurs de dépendance partielle varient entre� 0;025et 0;15,

ce qui indique une faible in�uence sur la probabilité de réservation de surplus. Un e�et positif,

augmentant la probabilité estimée, est observé en milieu de semaine, notamment les mercredis

et jeudis.

Figure 5.10 Dépendance partielle du jour de la semaine de réservation

5.5 Conclusion

Dans ce projet, la probabilité de réservation de sièges de surplus, considérés comme parti-

culièrement rentables pour la compagnie aérienne, a été estimée à l'aide de modèles de clas-
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si�cation. Plusieurs algorithmes ont été testés, notamment la régression logistique, l'arbre

de décision, la forêt aléatoire, les k-plus proches voisins ainsi que LightGBM. Ce dernier

s'est distingué par ses performances supérieures, en particulier grâce à sa capacité à gérer

les données déséquilibrées. Il a surpassé le modèle de référence sur l'ensemble des métriques

d'évaluation, con�rmant ainsi la pertinence de l'apprentissage automatique dans ce contexte.

A�n d'améliorer la performance prédictive, trois stratégies de segmentation des données ont

été mises en ÷uvre. Celles-ci ont permis de constituer des sous-ensembles plus homogènes,

notamment selon la fenêtre de réservation et le mois de départ. La troisième stratégie, com-

binant ces deux dimensions, a donné les meilleurs résultats, notamment en termes de rappel.

Par ailleurs, l'intégration de variables liées à la qualité des vols a renforcé la capacité des

modèles à détecter les cas de réservation, ce qui s'est traduit par une amélioration de la pré-

cision des prédictions. Pour traiter le déséquilibre des classes, une pondération des données

a été appliquée, s'avérant plus e�cace que la technique SMOTE.

L'analyse de l'importance des variables explicatives a révélé que la fenêtre de réservation, la

distance du vol et le nombre d'allocations comptent parmi les facteurs les plus déterminants

dans la capacité prédictive du modèle. D'autres variables liées à la qualité des vols, telles

que la vitesse de réservation moyenne, le nombre de jours avec de nouvelles réservations et

le nombre maximal d'allocations, ont également contribué à a�ner les prédictions.

En complément, une analyse de dépendance partielle a été réalisée a�n d'examiner l'e�et de

certains facteurs sur la probabilité de réservation, tels que le mois de réservation, l'heure de

départ et la fenêtre de réservation.

Ce projet s'est concentré exclusivement sur les sièges de classe économique. Une piste de

recherche future consisterait à étendre l'analyse aux classes a�aires et économique premium,

dont les données sont davantage déséquilibrées. Une limite de cette recherche réside dans

l'usage de l'encodage des étiquettes pour les variables temporelles cycliques telles que le jour

de la semaine, le mois ou la partie du jour. Ce type d'encodage introduit une fausse hiérar-

chie entre les catégories et ne re�ète pas leur nature périodique. L'utilisation d'un encodage

cyclique aurait permis de mieux modéliser ces relations et d'améliorer la qualité des prédic-

tions. Il serait également important de réduire l'horizon de prédiction actuellement �xé à sept

jours, a�n d'augmenter la réactivité opérationnelle du programme de �délisation. Une réduc-

tion de cette période impliquerait toutefois de maintenir, voire d'améliorer, les performances

observées. En�n, l'approfondissement de l'interprétabilité locale des prédictions, notamment

à travers l'analyse des contributions individuelles des variables dans le cadre de LightGBM,

constituerait une étape importante pour renforcer la transparence du modèle et soutenir la

prise de décision.
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ANNEXE A DESCRIPTION DES SYMBOLES UTILISÉS

Tableau A.1 Description des symboles

Symbole
Description

D2023 Ensemble de données pour les vols en 2023
D2022 Ensemble de données pour les vols en 2022
D f Ensemble de données �nal
m Nombre des variables explicatives, caractéristiques ou colonnes
n Nombre des échantillons dans l'ensemble de données total

ntrain Nombre d'échantillons dans l'ensemble de données d'apprentissage
ntest Nombre d'échantillons dans l'ensemble de données de test
x j Caractéristique, colonne ou variable explicative de l'indicej
x i Échantillon ou ligne de l'indicei
x i;j Donnée à l'intersection de la colonne j et de la ligne i

f x j j j = 1; 2; : : : ; mg Ensemble de variables explicatives
f x i j i = 1; 2; : : : ; ng Ensemble des échantillons

y Variable cible : état de réservation dans les sept jours suivants
ŷ Prédictions de l'état de réservation dans les sept jours suivants
xr Variable de réservation incrémentale
e Indice d'échelonnement de fenêtre de réservation
pi Probabilité estimée de réservation de surplus pouri -ème échantillon
zi Logarithme des cotes (log-odds) de la probabilité de réservation de surplus
M Nombre total d'apprenants faibles
A Nombre total de classes de la variable cible

f g1; g2; : : : ; gUg Catégories distinctes pour une variable catégorielle
lh 2 f 0; 1; 2; : : : ; U � 1g Etiquette numérique pour une catégoriegh

Vh = [0; 0; : : : ; 1; : : : ; 0] Représentation d'une catégoriech par un vecteur binaire de longueuru
Corr j 1 ;j 2 Corrélation entre deux caractéristiquesx j 1 et x j 2

s Seuil de probabilité correspond au F1-score le plus élevé
� i Poids attribué à la i -ème échantillon en fonction de la distribution des classes
k Nombre d'échantillons plus proches voisins en utilisant la distance euclidienne
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ANNEXE B RÉSULTATS DE LA MODÉLISATION POUR LA TROISIÈME STRATÉGIE

Tableau B.1 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Domestique avec une fenêtre de réservation entre 0
et 120 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 91% 91% 91% 92% 91% 90% 91% 92% 91% 92% 92% 91% 91%

Précision 80% 81% 80% 82% 80% 80% 81% 81% 80% 81% 82% 80% 81%

Rappel 87% 89% 90% 87% 86% 87% 84% 86% 85% 87% 87% 89% 87%

F1-score 83% 85% 85% 84% 83% 83% 82% 83% 83% 83% 84% 85% 84%

s 0.55 0.575 0.55 0.6 0.6 0.625 0.6 0.6 0.6 0.6 0.575 0.575 0.6

Tableau B.2 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Domestique avec une fenêtre de réservation entre
121 et 240 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 99% 99% 99% 99% 99% 98% 97% 97% 98% 98% 98% 99% 98%

Précision 82% 81% 81% 80% 81% 81% 80% 79% 80% 80% 81% 81% 81%

Rappel 84% 85% 86% 83% 85% 82% 82% 80% 85% 83% 82% 86% 84%

F1-score 83% 83% 83% 82% 83% 82% 81% 80% 82% 82% 82% 83% 82%

s 0.8 0.825 0.8 0.8 0.8 0.825 0.75 0.75 0.775 0.8 0.825 0.8 0.8
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Tableau B.3 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Domestique avec une fenêtre de réservation entre
241 et 364 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99%

Précision 81% 79% 79% 78% 75% 68% 74% 74% 77% 77% 77% 81% 77%

Rappel 82% 82% 81% 78% 78% 75% 79% 86% 85% 80% 85% 81% 81%

F1-score 82% 81% 80% 78% 77% 71% 77% 80% 81% 78% 81% 81% 79%

s 0.9 0.875 0.9 0.9 0.925 0.9 0.9 0.85 0.85 0.875 0.875 0.9 0.9

Tableau B.4 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région États-Unis avec une fenêtre de réservation entre 0
et 120 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 91% 91% 91% 91% 90% 91% 92% 92% 91% 90% 90% 90% 91%

Précision 80% 81% 80% 79% 78% 79% 77% 78% 77% 78% 81% 80% 79%

Rappel 85% 83% 82% 81% 82% 81% 83% 83% 86% 88% 88% 88% 84%

F1-score 82% 82% 81% 80% 80% 80% 80% 80% 81% 83% 84% 84% 81%

s 0.6 0.6 0.6 0.6 0.65 0.65 0.65 0.625 0.6 0.55 0.55 0.575 0.6
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Tableau B.5 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région États-Unis avec une fenêtre de réservation entre 121
et 240 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 99% 99% 99% 99% 99% 99% 98% 98% 98% 98% 99% 98% 98%

Précision 82% 80% 79% 82% 83% 77% 80% 80% 82% 80% 82% 82% 81%

Rappel 86% 86% 84% 81% 83% 85% 82% 83% 82% 81% 84% 85% 84%

F1-score 84% 83% 82% 81% 83% 81% 81% 82% 82% 80% 83% 83% 82%

s 0.8 0.825 0.8 0.85 0.8 0.75 0.75 0.75 0.8 0.8 0.85 0.75 0.8

Tableau B.6 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région États-Unis avec une fenêtre de réservation entre 241
et 364 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99%

Précision 84% 86% 72% 76% 74% 79% 80% 81% 81% 82% 82% 81% 80%

Rappel 81% 82% 79% 82% 79% 78% 79% 85% 81% 83% 86% 79% 81%

F1-score 82% 84% 75% 79% 76% 78% 80% 83% 81% 83% 84% 80% 80%

s 0.9 0.9 0.9 0.85 0.9 0.9 0.9 0.85 0.875 0.85 0.85 0.85 0.89
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Tableau B.7 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Sud avec une fenêtre de réservation entre 0 et 120
jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 89% 90% 89% 91% 91% 93% 89% 91% 94% 91% 91% 92% 91%

Précision 84% 78% 85% 84% 84% 85% 79% 83% 88% 84% 83% 88% 83%

Rappel 90% 91% 88% 92% 91% 88% 88% 89% 87% 88% 91% 89% 89%

F1-score 87% 89% 87% 88% 87% 78% 83% 86% 87% 86% 87% 88% 86%

s 0.45 0.5 0.5 0.5 0.45 0.55 0.5 0.55 0.6 0.55 0.55 0.5 0.5

Tableau B.8 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Sud avec une fenêtre de réservation entre 121 et 240
jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 95% 96% 96% 96% 95% 96% 93% 94% 97% 95% 95% 96% 95%

Précision 85% 84% 82% 86% 83% 87% 87% 82% 85% 79% 84% 86% 84%

Rappel 85% 88% 86% 86% 93% 90% 86% 80% 89% 85% 88% 87% 86%

F1-score 85% 86% 84% 86% 88% 89% 87% 81% 87% 82% 86% 87% 85%

s 0.7 0.55 0.7 0.7 0.55 0.75 0.65 0.75 0.65 0.65 0.55 0.65 0.65
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Tableau B.9 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Sud avec une fenêtre de réservation entre 241 et 364
jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 97% 98% 98% 99% 99% 99% 99% 97% 97% 98% 95% 97% 97%

Précision 79% 84% 81% 81% 83% 83% 81% 86% 82% 84% 79% 82% 82%

Rappel 90% 87% 91% 86% 75% 83% 81% 85% 85% 89% 87% 91% 85%

F1-score 84% 85% 86% 83% 79% 83% 81% 86% 84% 86% 83% 86% 83%

s 0.55 0.65 0.55 0.65 0.85 0.9 0.8 0.8 0.75 0.7 0.65 0.55 0.7

Tableau B.10 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Paci�que avec une fenêtre de réservation entre 0
et 120 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 91% 87% 92% 90% 89% 91% 88% 90% 90% 91% 89% 88% 89%

Précision 91% 85% 89% 87% 85% 83% 80% 86% 87% 86% 84% 88% 86%

Rappel 93% 84% 85% 94% 91% 87% 74% 88% 92% 91% 89% 91% 88%

F1-score 92% 84% 87% 90% 88% 85% 77% 87% 89% 88% 86% 89% 87%

s 0.5 0.55 0.65 0.45 0.45 0.5 0.55 0.5 0.5 0.55 0.5 0.45 0.5
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Tableau B.11 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Paci�que avec une fenêtre de réservation entre 121
et 240 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 91% 93% 93% 93% 92% 93% 92% 92% 90% 90% 91% 89% 92%

Précision 78% 77% 84% 81% 82% 85% 81% 83% 80% 87% 84% 80% 81%

Rappel 83% 83% 82% 88% 87% 90% 90% 92% 87% 81% 88% 88% 87%

F1-score 80% 80% 83% 85% 84% 88% 85% 87% 83% 84% 86% 84% 84%

s 0.65 0.65 0.65 0.6 0.55 0.55 0.55 0.45 0.45 0.65 0.55 0.55 0.57

Tableau B.12 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Paci�que avec une fenêtre de réservation entre 241
et 364 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 97% 98% 98% 99% 98% 98% 96% 97% 96% 95% 99% 98% 97%

Précision 80% 78% 82% 85% 82% 77% 83% 85% 85% 77% 83% 88% 82%

Rappel 83% 87% 83% 85% 82% 84% 78% 78% 80% 83% 81% 76% 82%

F1-score 82% 82% 83% 85% 82% 81% 80% 82% 83% 80% 82% 82% 82%

s 0.7 0.7 0.7 0.75 0.75 0.7 0.75 0.75 0.7 0.65 0.8 0.825 0.73
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Tableau B.13 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Atlantique avec une fenêtre de réservation entre 0
et 120 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 91% 91% 90% 89% 88% 92% 89% 91% 89% 89% 90% 91% 90%

Précision 86% 85% 88% 86% 87% 83% 83% 88% 83% 83% 84% 87% 85%

Rappel 92% 93% 88% 92% 88% 89% 95% 93% 89% 89% 91% 90% 90%

F1-score 89% 89% 88% 89% 88% 85% 88% 90% 86% 86% 87% 88% 88%

s 0.5 0.45 0.55 0.45 0.5 0.5 0.45 0.45 0.5 0.55 0.45 0.5 0.5

Tableau B.14 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Atlantique avec une fenêtre de réservation entre
121 et 240 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 98% 98% 95% 95% 94% 99% 95% 94% 93% 94% 96% 95% 95%

Précision 89% 84% 77% 86% 81% 77% 87% 89% 80% 81% 80% 83% 82%

Rappel 82% 93% 87% 91% 88% 85% 87% 87% 87% 84% 86% 89% 87%

F1-score 86% 88% 82% 89% 84% 81% 87% 88% 83% 83% 83% 86% 85%

s 0.8 0.55 0.5 0.6 0.6 0.75 0.65 0.65 0.55 0.65 0.65 0.6 0.63
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Tableau B.15 Mesures de performance pour les modèles relatifs à la région Atlantique avec une fenêtre de réservation entre
241 et 364 jours

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne

Exactitude 98% 98% 98% 96% 98% 98% 97% 97% 98% 97% 98% 98% 97%

Précision 76% 75% 77% 70% 79% 81% 75% 84% 85% 82% 84% 83% 79%

Rappel 77% 79% 80% 65% 76% 90% 87% 76% 85% 85% 77% 75% 79%

F1-score 77% 77% 78% 67% 78% 85% 81% 80% 85% 83% 81% 79% 79%

s 0.75 0.7 0.65 0.85 0.75 0.75 0.6 0.75 0.75 0.7 0.8 0.825 0.73
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ANNEXE C IMPORTANCE DES VARIABLES EXPLICATIVES POUR

LES DIFFÉRENTES RÉGIONS

Figure C.1 Importance des variables explicatives concernant la région Domestique

Figure C.2 Importance des variables explicatives concernant la région États-Unis
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Figure C.3 Importance des variables explicatives concernant la région Paci�que

Figure C.4 Importance des variables explicatives concernant la région Atlantique
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Figure C.5 Importance des variables explicatives concernant la région Sud
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