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45]. 1l en résulte une opacité totale dans le processus de forrtian des prix,
qui, pour un méme billet et aux mémes dates, peuvent varier tes fortement (i) d'un fournisseur
a un autre, et (i) d'un moment a l'autre. Le consommateur est maintenu dans l'ignorance et
l'incertitude, parfois encouragé a réserver longtemps a #ivance, parfois exhorté a réserver pre-
cipitamment a la dernieére minute pour béné cier d'o res présentées comme dégri ées.

Liligo.com est un moteur de recherche du voyageur capable dehercher un billet d'avion
parmi plus de 250 sites d'agences de voyages et de compagna&siennes. A n d'aider |'utili-
sateur dans son acte d'achat, nous voulons pouvoir a cher par chaque vol retourné par la
recherche, une aide a la décision d'achat basée sur une esétion de la tendance dans I'évo-
lution du prix. A chaque prix sera associé un indice d'évoluion échelonné sur 5 valeurs (Forte
hausse, Faible hausse, Prix stable, Faible baisse, Forte se), ainsi qu'un indice de con ance.
Nous voulons un service exible qui saurait répondre a plusturs types d'interrogation comme
par exemple I'évolution (hausse ou baisse du prix) a 7 jourswl'intensité de la variation a 3 jours.

La prédiction de séries temporelles est un sujet trés répandet ses applications se retrouvent
dans de nombreux domaines : dans la nance pour la prédictiorde I'évolution des cours de la
bourse, en météorologie pour la prédiction a court terme deal température ou dans un domaine
plus lié, pour la prédiction du nombre de réservations d'un wl [31] et I'évolution de I'émission
de CO» dans l'aviation [24]. Dans ces derniéres approches, les séries sont le plus senivin nies
et la prédiction repose sur l'analyse statistique des préatentes évolutions.

Notre approche

Nos séries temporelles représentent |'évolution de prix din produit dit périssable. En consé-
guence, elles possedent toutes une date d'expiration au-Bede laquelle elles ne sont plus dis-
ponibles. Notre base de données est donc constituée d'un @mble de séries nies d'ou nous



! représentatif et caractérisées par un ensemble d'attri-
buts statiques (route, horaires, compagnie aérienne, etg.et contextuels dépendant du point
de la courbe (prix a l'instant t, évolutions passées,etc.). Nous regroupons ces sériesoaeleur
trajectoire pour former des groupes de comportements simaires. A chacun de ces groupes sont
associés un identi ant (appelé étiquette), un comportemen type et une topologie d'attributs
correspondant a la population du groupe. L'objectif est alas de prédire pour chaque résultat
d'une recherche, I'étiquette la plus probable grace aux attibuts du vol. Nous pouvons alors
extraire du comportement type associé a I'étiquette, les iformations nécessaires pour prédire
I'évolution des prix du vol.

Dans le cadre de l'application décrite, les méthodes de préction existantes reposent essen-
tiellement sur des approches de type data-mining, n'exploitant pas la temporalité des séries
de prix et n'utilisant qu'un résumé simpliste des données (noyennes temporelles brutes). Par
contraste, nous proposons dans ce projet de mettre en +uvreabs méthodes de type machine-
learning en tenant compte de la nature et de la complexité dedonnées d'entrée dans le contexte
présent. Les méthodes classiques d'apprentissage pour laépliction (régression/classi cation)
ont généralement été élaborées dans des contextes ou les déas d'entrée sont indépendantes et
identiquement distribuées. Or, elles prennent ici la formed'un historique de série temporelle et
présentent donc une structure de dépendance essentielleffe auto-corrélation). L'approche en-
visagée repose sur une modélisation statistique préalablie la dynamique des séries temporelles
de prix, fondée sur la théorie des processus ponctuels. Lespobservés évoluant par sauts
la notion de processus ponctuel, largement utilisée pour lanodélisation des les d'attente
en recherche opérationnelle est adaptée a la représentatiales données d'entrée.

L'article [18] pose la question "Est-il possible de développer des teclimies de fouille de
données capable de prédire I'évolution du prix des billets @vion" et y répond positivement.
Les auteurs ont développé un algorithme nommé HAMLET combirant plusieurs algorithmes de
fouille de données (technique appelée stacking). Leur bae d'apprentissage est constituée de
vols échantillonnés toutes les 3 heures pendant 21 jours.sliveulent prédire I'évolution du point
suivant (t + 3h) et pour cela ils décident dans un premier temps d'utiliser un simple algorithme
a base de regles (RIPPER12)) : chaque point posséde 5 attributs qui sont le numéro du valle
nombre d'heures avant le départ, le prix courant, la compagie aérienne et la route. Dans la base
d'apprentissage ils attribuent a chaque point une classebuy ou wait en fonction de I'évolu-
tion du prix suivant. Si le prix augmente la classe sera buy et si le prix est stable ou baisse,
la classe serawait . L'algorithme va donc créer un certain nombre de régles de lassi cation,

LCouple Aéroport de départ - Aéroport d'arrivée



30]) en modi ant la régle de récompense pour qu'elle prenne enanpte les
pertes liées a un vol plein et a une mauvaise prédiction a la hbsse.

Un troisieme algorithme basé sur la moyenne glissante de la&ége temporelle intervient en-
suite. Utilisant I'information des 7 jours précédents et la formule suivante :
Py .
i (Pt k+i
k .
=1 (1)

ou (i) est un fonction croissante dei, cette méthode donne une prédiction du prix a |'étape
pt+1 . La régle de prédiction est ensuite la méme que précédemmensi p; > = pi+1 alors prédire
d'attendre, sinon prédire d'acheter.

Les prédictions binaires (buy ou wait ) de ces 3 algorithmes sont en n ajoutées a l'algo-
rithme RIPPER comme attributs supplémentaires pour créer le prédicteur nal nommé HAM-
LET.

Malgré des résultats prometteurs, nous pensons que l'augmgtion du nombre de routes et
de vols posera rapidement un probléme de temps de calcul et dgockage (disque et mémoire).
De plus, leur approche est peu exible car dépendante de la rtare de la prédiction a e ectuer.
Si la prédiction voulue passe soudainement de+3h at+8h ou comme dans notre cas a+7j,
tout le processus d'apprentissage doit étre e ectué a nouvau et les mémes performances ne sont
pas garanties.

Nous proposons un apprentissage supervisé des comportentemes séries temporelles de
prix, basé sur une nouvelle représentation de données (Figarl). Celle-ci s'e ectue en deux
étapes : la premiére consiste a transformer les séries de yr{1(a)) en séries de sauts relatifs
(1(b)) permettant de s'a ranchir des ordres de prix des vols. La seconde étape va regrouper les
sauts en fenétre de temps et d'intensité pour former un nivea de gris représentant une empreinte
du comportement de la série 1(c)). Un juste milieu est a trouver dans la taille des fenétres pour
représenter au mieux I'évolution des prix. C'est donc sur ce nouvelles représentations que nous
comptons appliquer nos algorithmes a n d'extraire des comprtements types.



33] plusieurs méthodes sont décrites,
chacune classée dans une des trois premiéres approches désrdans la Figure2. L'approche (a)
consiste a ne pas modi er la nature des séries mais a utilisetes mesures de distance appropriées.
Une contrainte majeure est la nécessité d'avoir des sériermalisées et également échantillon-
nées. Ensuite sont listées les méthodes basées sur l'extiian d'attributs liés a la série (b) : de
la plus simple extraction de points importants ([20]), a la transformation spectrale ([44]) ou par
les ondelettes d'Haar (p0]). Ces méthodes ne correspondent pas au phénomeéne d'apgarn de
sauts et a la structure de nos séries temporelles constantear morceaux. Cependant chaque case
du niveau de gris peut étre assimilé a un attribut du vol que lon donne a entrée de l'algorithme
des K-Means. La distance entre les vols sera alors la sommesidi érences case a case et le
centroide de chaque groupe sera la moyenne case a case de tessvols du groupe. La derniére
approche (c) considére que chaque série temporelle est géde par un modéle ou un meélange
de distributions de probabilités sous-jacentes. Dansg2], Xiong et Yeung supposent que leurs
séries temporelles ARIMA sont générées pak di érents modéles ARMA. lIs utilisent alors un
algorithme Espérance-Maximisation (EM) pour apprendre les parametres et les coe cients de
ces modeles maximisant la log-vraisemblance. Nous avonsigila méme démarche en appliquant
le principe de I'EM a l'estimation des parametres d'un mélarge de densités par classi cation
automatique. Nous supposons alors que les niveaux de grisrgéades réalisations d'un proces-
sus ponctuel de Poisson d'intensité donnée par les centradd représentant les comportements

moyens des groupes.



33 : (a) raw
data based, (b) feature based, (c) model based ainsi que (d)atre approche

Notre nouvelle représentation permet d'utiliser les deux lvanches des méthodes basées sur
la modélisation des séries temporelles (Figur@(c)) mais notre démarche est plus précisément
un mélange des deux (Figure2(d)). Une premiére approche consiste a appliquer l'algorihme
de K-Means aux niveaux de gris en mesurant la distance entrees séries par di érence eucli-
dienne : l'algorithme partitionne l'espace des cases desveaux de gris pour créer des groupes
de comportement similaires en minimisant la distance au cenoide (comportement moyen du
groupe). L'autre méthode se base sur les mélanges de modéteaximisant la vraisemblance des
vols au centroide de leur groupe par un algorithme Espérane®laximisation. Dans les deux cas,

(étiquette) E; et le centroide associé.
Nous construisons alors un classi eur qui prend en entrée utrajet i et son vecteur d'attributs

arbres de classi cation (CART [5] et C4.5 [41]), Adaboost [19] et |les forét d'arbres décisionnels
(Random Forest [9]). Nous améliorerons par ailleurs I'algorithme EM pour quiil e ectue I'étape
de segmentation conjointement a I'étape de classi cation.

Les arbres de décision nous permettent d'observer les réglele classi cation créées pour en
donner directement une interprétation et repérer les attributs importants. De la méme maniére,
les foréts aléatoires classent chaque attribut par ordre dmportance dans la classi cation en
observant leur in uence dans la multitude d'arbres créés. | est alors possible de sélectionner les
meilleurs attributs pour construire un prédicteur plus léger et plus performant.

Posons maintenant par convention la date de départ a l'origne, T} = 0. Nous dé nissons la

variable ' Ei) 2 f 0; 1g correspondant respectivement aux conseils achat et attendre a l'instant
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Plan du manuscrit

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont été réalisés dare cadre d'une thése CIFRE
co-dirigée par le laboratoire TSI de Télécom ParisTech et ladépartement Recherche et Déve-
loppement de I'entreprise Findworks Technologies pour le mieur de recherche liligo.com. Ces
recherches ont abouti & la création d'un prototype de servie de prédiction en ligne de I'évolution
des prix des billets d'avion.

Le Chapitre 1 décrit et analyse les données que de notre basanal'extraire des informations
sur les comportements des utilisateurs et des changement® gbrix. Nous commengons par décrire
la construction de notre base de données et le choix de notrérgcture. Nous analysons ensuite
les recherches utilisateurs et les di érents types d'achai@ n d'orienter nos choix de paramétres
de modélisation. Nous étudions par la méme occasion le comgiement des courbes de prix en
visualisant les di érents types de yield management mais agsi en comparant des mémes billets
proposés par des sites di érents. Il sera en n question de lgertinence de notre projet dans
l'aide a la décision d'achat de I'utilisateur.

Le Chapitre 2 détaille notre nouvelle représentation des donées obtenue par la transforma-
tion des séries temporelles de prix par des processus poneta dans le plan temps-rendement
puis en estimation d'intensité. L'idée est de s'abstraire @s écarts d'ordre de prix entre les vols
long-courriers et les vols intérieurs par exemple, mais qusont susceptibles de suivre les mémes
types de variations a des niveaux de prix distincts. Les séeis temporelles sont dans une premier
temps transformées en séries de rendements ou seuls les apaments de prix sont représentés
en pourcentage de variation. Nous modélisons ensuite cettsuite de points par un processus
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2][15] ou [46],
laissant entrevoir que certaines de ces regles, communes aus les marchands, peuvent étre
apprises pour prévoir leurs évolutions. Le Yield Managemenest une discipline économique
adaptée a des secteurs ou la tari cation par segments de mané est pratiquée et combinée a une
analyse statistique poussée. Cette pratique a pour objedtd'augmenter le revenu de la compagnie
par siége disponible. Les parameétres déterminants dans fdimisation des prix sont donc le taux
de remplissage de l'avion et I'évolution de la demande mais'dutres variables peuvent introduire
des subtilités dans la maximisation des revenus5fl]. Ces informations n'étant pas publiques,
NOUS pouvons uniquement percevoir ces variables cachéesrga biais de I'évolution des séries
temporelles et de la répartition par destination du tra ¢ de liligo.com.

Nous rappelons que liligo.com est un moteur de recherche deyages permettant aux utili-
sateurs, de comparer plus de 250 sites d'agences de voyages@ampagnies aériennes. A chaque
recherche utilisateur, toutes les informations de la page @ résultats sont conservées en base de
données représentant une source volumineuse d'informatis a traiter. Il est donc nécessaire de
faire des choix quant aux vols que nous souhaitons utilisertequant a l'architecture de notre
base de données. Notre base d'apprentissage devra repré®sgria majorité des comportements
existants tout en conservant une taille raisonnable. L'artitecture doit permettre de reconstruire
les séries temporelles de prix, de comparer les mémes volsoppsés par des sites di érents et
d'accéder rapidement aux caractéristiques des vols.

Nous introduisons la notion de vol unique, qui décrit un trajet dé ni par des dates de départ
et de retour, des aéroports de départ et d'arrivée ainsi queels codes des vols correspondants
(AF5653 par ex.). Ces vols sont vendus par la ou les compagn&)(qui les a rete(nt) (elles sont
plusieurs en cas de vols a escales ou de partage de code) maissa la plupart du temps par
des agences de voyages. Chaque vol unique posséde donc umi $émporelle de prix par site
marchand. Il est de fait intéressant de constater que les évations de prix d'un méme vol unique
peuvent étre similaires ou alors complétement di érentes slon le site qui les vend.

La premiére partie de ce chapitre est consacrée a la descriph du phénoméne a l'origine
de ce projet : le yield management. Apres en avoir expliqué tenants et les aboutissants,
nous détaillons une des méthodes utilisées par les compagniaériennes. Dans un second temps,
nous décrivons l'origine de nos données (recherches utiiteur, alertes mail) et l'architecture
de données qui nous a semblé la plus proche de la réalité du trgport aérien. Nous avons
notamment pris soin de conserver le lien entre un billet vend directement par la compagnie
aérienne et indirectement par le biais d'une agence de voyag. Nous illustrons ce phénoméne

13



! recommande une certaine codi cation, mais chaque compageia ses propres
habitudes.
Ces classes sont emboitées, au sens ou une classe infériewegpeut pas empiéter sur une
classe supérieure, alors qu'une classe tarifaire supérigupeut préempter des siéges prévus pour

! Association internationale du transport aérien
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2 appliquent pour la plupart les mémes principes,
mais d'une maniére fortement simpli ée. Ainsi, le prix de leurs billets ne varie généralement que
suivant deux facteurs : I'achat a l'avance, et I'état de remgissage de Il'avion. A un instant donné,

il n‘existe qu'un seul prix pour le billet d'avion, valable p our tout le monde. Ce systéme est
bien adapté a la clientéle plus homogene (essentiellementiir) de ces compagnies, et présente
également 'avantage d'étre bien compris par les passagersar il se résume par la formule simple
plus on achéte tét, moins c'est cher. Dans la réalité, ce pincipe est in rmé quotidiennement
par les algorithmes de revenue management qui doivent baissles prix dans diverses situations :
annulation de billet, augmentation de la taille de I'avion, retour de places allouées aux agences
de voyages, etc. Nous allons d'ailleurs montrer dans la sdon Pertinence ( 1.5) de ce chapitre
gue nombre de lieux communs ne sont pas toujours véri és.

Les algorithmes utilisés ont pour but essentiel de détermiar quelles classes de réservation
seront ouvertes sur un vol, avec quel quota de siéges a ecté éhacune. Il s'agit d'un contrble
de I'o re par ajustement des capacités disponibles. Par exmple, il faudra ouvrir beaucoup de
sieges dans les basses classes de réservation et n'en gagiex peu pour les passagers a haute
contribution sur un vol en heure creuse, qui sinon ne sera pasempli, alors que sur un vol en
heures pleines il s'agira de procéder a l'inverse pour obténle revenu maximal.

Exemple d'algorithme : Bid-Price Une des méthodes utilisées dans le domaine aérien pour
maximiser les revenus est |'optimisation d'un vecteur repésentant I'évolution du prix selon le
remplissage de l'avion. Ces vecteurs nommés bid-price vears sont des indications de modi-
cation de prix par cabine envoyées aux GDS a n qu'ils ajustent les prix annoncés au fur et
a mesure du remplissage. Chaque cabine est divisée en classssociées a un tarif. Toutes les
classes ayant un tarif inférieur au bid-price seront alors érmées a la vente.

La création de ce vecteur se fait en plusieurs étapes et nésif® un certain nombre de
parameétres d'entrée :

1. Les évolutions passées des demandes par cabine

2. Le type d'appareil permettant de connaitre la capacité pa cabine (premiére classe, busi-
ness, économique)

3. Les divisions passées des cabines en classes : nombre dgsels, capacité et tarifs de chaque
classe

4. L'historique des présences des passagers (Entre 15 et 2@Pabsence en moyenne)

5. L'historique des siéges alloués aux agences de voyage®kers non vendus

6. Le seuil a partir duquel il est préférable de surclasser upassager plutoét que de lui changer
son vol

2Une compagnie aérienne a bas prix ou compagnie aérienne low s, est une compagnie aérienne qui s'est
positionnée sur le créneau commercial du transport aérien amoindre co(t (low cost) en limitant ou en supprimant
les services annexes au sol et en vol.

3Un systéme informatisé de réservation, ou global distributi on system (GDS) en anglais, est un systéme infor-
matisé qui centralise les données concernant les vols, les draires, les places disponibles, les tarifs et les services
connexes avec des moyens permettant d'e ectuer des réservidons et de délivrer des billets.
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Figure 1.1 Exemple d'évolution de prix en fonction du Bid Price

Capacité max

Siéges restants

1.1).

La modi cation des prix des classes peut se faire manuellenmé suite a la détection d'une

1.3 Structure et description de nos données

trop grande di érence entre la demande actuelle et la prévi®n, ou pour coller aux ores de la
concurrence. Dans la majorité des cas ce processus d'optipation est quotidien pour les vols
dont la date de départ est proche et moins fréquent a mesure @ul'on s'éloigne de celle-ci. La
uctuation des prix aura donc un comportement di érent au fu r et a mesure du temps et du
remplissage. Nous allons voir dans la section suivante quet sont les conséquences du yield
management sur le comportement des séries de prix.

Dans cette section nous décrivons l'origine et les propriés de nos données, et la maniére
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4. Les prix sont collectés depuis des sites marchands
tels que les compagnies régulieresAlr France , EasyJet, etc.) et les agences de voyagess6-
Voyages VoyagesSNCEF etc.) ces derniéres pouvant vendre les mémes vols que lesmqaagnies
régulieres. Cela implique que pour un méme trajet, on peut avir autant de séries temporelles
gue de sites proposant le vol. Nous nommeronsprovider le site marchand d'ou le prix est
extrait et supplier la compagnie aérienne qui arete l'avion. Si le prix est isau du site de la
compagnie aérienne, alors le codprovider sera identique au codesupplier. Inversement, si les
prix proviennent d'un site tiers tel GoVoyagesou Opodaq le codeprovider ne sera pas celui du
supplier. L'association d'un trajet unique et d'un site marchand correspond alors a un résultat
de recherche, chaque recherche renvoyant une multitude deésultats.

Les origines de nos données sont diverses : tout d'abord l@ys'un utilisateur se rend sur le
site liligo.com, il lance une recherche avec comme paramétrune ville ou un aéroport de départ
et d'arrivée ainsi qu'une date de départ et de retour sans préiser les horaires. Chaque recherche
utilisateur renvoie alors en moyenne 300 résultats ayant cacun des paramétres supplémentaires
mais di érents : le site marchand (provider), la compagnie aérienne gupplier), les horaires et
le tarif. La notion de vol unique est déja présente sur le sitecar les vols proposés par plusieurs
sites marchands sont regroupés an de comparer rapidementek o res similaires et d'alléger
I'a chage. Cet important volume d'informations doit étre ¢ orrectement stocké et indexé a n de
pouvoir y accéder facilement.

Par ailleurs, chaque utilisateur peut dé nir des alertes : lalerte est un outil programmable
qui e ectue une recherche demandée, quotidiennement, a lalgce de l'internaute. Aprés avoir
renseigné la destination et les dates de vol, le voyageur reit chaque jour par email un réca-
pitulatif des meilleurs résultats, classés par prix. Ces a@rtes peuvent nous donner de longues
séries de prix régulierement échantillonnées mais ne garissent pas de pouvoir suivre un méme
vol pendant toute la durée des envois de mails. En e et, seukeles cing meilleures o res sont
sélectionnées réduisant les chances d'avoir pendant un noia méme ore dans le top cing.
Cette limitation ayant été mise en lumiére, nous pensons fae évoluer le systeme des alertes
pour conserver l'intégralité des résultats. Cependant lesalertes peuvent aussi étre stoppées a
n'importe quel moment par l'utilisateur. Malgré tout, cett e source de données nous donne un

“ex : AF350 pour un vol sans escale et AF630AF405 pour un vol aves une escale.
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1.2 avec un faible nombre de plateaux. Pour pouvoir garder des exembles
de séries temporelles consistantes et uniformément échalhbnnées, nous divisons notre base de
données en 2 sous-ensembles :

1. Un ensemble constitué de séries de 28 jours échantillone® toutes les 6 heures
2. Un ensemble constitué de séries de 90 jours échantillone® quotidiennement

420 - -
400 - -

380 - -

Prix en euros

360 - -

340 - -

30 28 26 24 22 20 18 16 14 12 10 8 6 4 2 O
Nombre de jours avant le départ

Figure 1.2 Exemple de série de prix pour un Amsterdam-Barcelone du @/11/2011 au
23/11/2011 proposé par Austrian Airlines . Cette série posséde un point toutes les 6 heures
pendant les 28 derniers jours de sa vente.

Nous allons maintenant décrire les trois grandes tables deatre base de données qui nous
permettent d'extraire les séries de prix et leurs caractéstiques.
1.3.2 Structure de la base de données

Comme expliqué précédemment, nous avons choisi de diviseptme base de données en trois
tables principales, nous permettant chacune d'extraire le informations nécessaires a di érentes
étapes de notre processus de prédiction. Une premiere tabsockera les paramétres des trajets
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1.3 nous montre 3 vols ayant les mémes codes transporteur aller e¢tour
a di érentes dates et nous montre qu'il n'y a aucune corrélaton apparente entre les variations
de prix, car comme expliqué dans l'exemple de yield managemg le paramétre principal de
I'évolution des prix est la courbe de demande prédite, di éente en fonction du jour de départ.
On peut cependant noter une similarité dans l'ordre de prix ces vols décollant a la méme période :
17 et 21 février 2012.

500 -

450 -

VJ 0

400 -

350 -

300 ﬁ%ﬂ_‘j—_{

250 - -

| | | | | | | |
30 28 26 24 22 20 18 16 14 12 10 8 6 4 2 O
Nombre de jours avant le départ

Figure 1.3 Séries temporelles d'un méme couple code transporteualler (AT749) et code
transporteur retour (AT640) (Paris-Marrakech sur Royal Air Maroc vendu par VoyagesSNCH
a di érents moments de I'année.

Prix en euros
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10].
Trois types de partage de code existent :

En blocs : la compagnie X achéte a la compagnie Y un nombre de sieges xélavance
sur un vol donné, a un prix également xé a l'avance. Chaque cmpagnie vend les sieges
qui lui reviennent en suivant sa propre politique tarifaire, et au stade de la réservation tout
se passe comme si les deux blocs étaient en fait deux avionsédents les deux partenaires
ne vendent pas forcément leurs billets respectifs au méme 1§, car leur clientéle n'est pas
la méme.

Free ow: dansce modéle, larépartition des siéges n'est pas xée aVance : la compagnie
qui opére l'avion gére un inventaire commun de places, répéren classes de réservation,
et dans lequel les deux compagnies vont puiser. L'autre conggnie paie un prix par billet,
qui dépend de la classe de réservation. Il suppose donc uneop@ration plus poussée, et
une certaine harmonisation des conditions tarifaires, si € n'est des tarifs.

Joint venture :  les deux compagnies peuvent décider de mettre en commun toeg leurs
ressources sur une ligne ou un ensemble de lignes, et de paya colts et recettes. La
coopération tarifaire est alors totale, et du point de vue taifaire elle est équivalente a une
fusion. Ce type de partage a été mis en place pakir France et Alitalia sur les lignes reliant
la France et ['ltalie.

Selon les cas ces vols peuvent étre considérés comme des walépendants ayant leur propre
évolution, ou comme des vols similaires. Dans les faits, n@upensons que chaque compagnie
applique son propre yield management et qu'il faut séparerd comportement des deux séries
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1.4, on observe deux séries de prix d'un vol & escales dont le dgagrme troncon est co-
brandé. Il s'agit d'un vol Amsterdam-Barcelone passant par Londres et vendu parlLastMinute.
Le Londres-Barcelone est a la fois visible sous le code "IB745@®o0l |beria) et sous "BA486" (vol
British Airways ). Quelques recherches nous indiquent que le vol est opéré pBritish Airways
mais il nous est impossible de savoir qui opére le vol a partides informations récoltées sur les
sites marchands. Les politiques de prix des deux compagnissnt completement di érentes et on
observe des variations beaucoup plus fréquentes de la partlteria, alors méme que les prix pour
un tel trajet sont déja treés élevés. En revanche il est intéresant de remarquer que les plateaux
sont quasiment les mémes, et donc que le mécanisme de changsinde prix, comme expliqué
précédemment est indépendant de I'étape de dé nition des px par classe de réservation.

1,450 - -

1,400 - -

n euros

4.
x 1,350 - -

Pri

1,300 - -

1;250 h | | | | | | | | |
19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6
Nombre de jours avant le départ

Figure 1.4 Exemple de vols cobrandés proposés pdbéria et British Airways (Amsterdam-
Barcelone)

Les séries de prix

Chaque vol est ensuite vendu indépendamment, ou non, par unwplusieurs sites marchands
que nous appelons provider. Le couple {id_unique_ight , provider} (vol unique, site mar-
chand) possede lui aussi un identi ant unique nomméid_ight . L'ensemble des prix proposés
sous l'identiant id_ight constituera une série temporelle de prix uniques que nous atkons
dans une table dédiée. Chaque ligne de cette table correspdra un vol unique proposé par un
marchand, a un instant t avec un prix p créant ainsi la série de prixp;(t). Lorsqu'une recherche
utilisateur est e ectuée, nous ajoutons donc pour chaque rgultat une entrée dans cette table.

La Figure 1.5nous montre I'utilité d'avoir créé un identi ant di érent p  our un vol et pour les
billets associés : on y observe pour un méme_unique_ight , les di érentes séries temporelles
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1.6, nous pouvons voir I'évolution de prix d'un méme billet Paris-
Bangkok vendu par la compagnie réguliére Qatar) et I'agence de voyages GoVoyageg. Selon
I'neure de la journée certaines agences peuvent ajouter désis supplémentaires et dans le cas
présent, GoVoyagesapplique la tari cation du Tableau 1.1

Horaire 0-2| 2-4| 4-6 | 6-8| 8-19| 19-23| 23-24
Supplémente) | 7 | 6 | 0/6°| 4 8 9 11

Table 1.1 Evolution du supplément sur le site GoVoyagesen fonction de I'heure d'achat (le
27 novembre 2012).

Qatar fait vendre une partie de ses siéges pasoVoyagesqui propose des tarifs plus avanta-

SEn fonction des compagnies
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1.3) qui

détaillent les attributs temporelles (saison, départ le week end, jour de I'année, période vacances
scolaires, etc.), les attributs géographiques (ville, pag, continent) et les attributs liés au trajet
(long-courrier, nombre d'escales, etc.).

Nom Type
season 21,234
length_of stay N

day_of year 21 365
day_of week 21 7
dep_on_we_dep boolean
dep_periode 212,34
holiday 2012
stops N
distance R*

haul 2012
departureCity Code

departureCountry Code
departureContinent Code

arrivalCity Code
arrivalCountry Code
arrivalContinent Code

Description

Saison (1=printemps,...)

Durée du séjour

Jour de l'année

Jour de la semaine (1=lundi)

Départ le week end

Période de la journée (1=tres tot, 2=tot,3=apres midi,4=soi r)
O=hors vacances, 1=vacances, 2=grandes vacances
Nombre d'escales

Saison

O=court-courrier, 1=moyen-courrier, 2=long-courrier
Code ville de départ

Code pays de départ

Code continent de départ

Code ville d'arrivée

Code pays d'arrivée

Code continent d'arrivée

Table 1.3 Attributs dérivés des caractéristiques du vol unique

Nous avons aussi des attributs liés au site marchand (Tablea 1.4) et enn les attributs
contextuels qui évoluent avec les points de la série tempolte (Tableau 1.5) : a chaque instant
t, nous calculons par exemple le nombre de sauts observés ptlemment ou la somme des
demandes faites pour ce vol. L'utilisation des ces derniergttributs est di érente des autres,
c'est pourquoi nous stockerons ces informations dans une ltiée a part ou la clef sera a la fois
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1.6). Nous avons
choisi des destinations touristiques (Paris-Bangkok) et pofessionnelles (Paris-Budapest) pour
des durées de séjoursLénght of stay) touristiques (7 et 14 jours) et professionnelles (3 jours)
Nous avons par la méme occasion sélectionné des vols long#rgers, moyen-courriers et court-
courriers (Paris-Toulouse). Les résultats des agences deyages nous permettent de récupérer
des vols sur un large panel de compagnies aériennes et leesitles compagnies nous garantissent
des prix stables et plus ables. Les deux sites peuvent vendrle méme billet mais les agences
modi ent fréquemment le prix pour ajuster leur marge dynamiquement. L'objectif est de collecter
le plus de comportements di érents tout en minimisant la taille des données.

Lowcost

From To Provider Length of stay
Paris (ORY)  Budapest EasyJet (U2) 3,7
Paris (ORY) Toulouse EasyJet (U2) 3,7
Paris (ORY) Marrakech Transavia (HV) 3,7
Paris (XGB) Toulouse IDTGV (TGV) 3,7
Agences de Voyages

From To Provider Length of stay
Paris (CDG) Budapest VoyagesSNCF (VOY) 3,7
Paris (ORY) Marrakech VoyagesSNCF (VOY) 3,7
Paris (CDG) Toulouse  VoyagesSNCF (VOY) 3,7
Paris (PAR) Bangkok GoVoyages (GOV) 7,14
Amsterdam  Barcelone GoVoyages (GOV) 3,7
Paris (CDG) New York GoVoyages (GOV) 7
Compagnies Régulieres

From To Provider Length of stay
Paris (PAR) Bangkok Quatar (QR) 7,14
Amsterdam  Barcelone Austrian (OS) 3,7

Table 1.6 Routes de la base d'apprentissage

Il faut par ailleurs sélectionner des trajets fréquemment echerchés pour pouvoir construire
des séries consistantes, c'est pourquoi nous avons choissldurées de séjour les plus demandées
(Figures 1.7 et 1.8).
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Figure 1.8 Nombre de recherches par durée de séjour pour un Parisé York

Pour étudier correctement le comportement des séries tempelles, il est souhaitable de
détecter le maximum de changements de prix. Nous devons alersélectionner les vols les plus
recherchés pour garantir des séries de prix deles a la réafi. Les recherches sur les routes
sélectionnées sont fréquentes mais pas nécessairementuiéres. Plus la date de départ approche
et plus les recherches sont nombreuses, c'est pourquoi nowsulons dans un premier temps
étudier les derniers jours de nos séries pour nous assureraibase consistante. Cette réduction de
la taille de nos séries implique une réduction du pourcentagd'utilisateurs susceptibles d'obtenir
des prédictions. Inversement, en augmentant le nombre de jos étudiés nous augmenterions
le spectre d'utilisateurs béné ciant du service mais les pdormances et la abilité du service
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1.9 représente les ventilations
d'allers-retours pour di érents types de destinations et d érentes durées de séjours. Pour les
long-courriers, la premiére moitié des recherches se fainge un an et trois mois avant le départ
et entre un an et 1 mois avant le départ pour les moyen-courries. Dans notre exemple, nous
couvrons avec les 28 derniers jours des séries temporelles%d des utilisateurs pour les long-
courriers et 50% pour les moyen-courriers, mais au global utiers des usagers de liligo.com avec
un nombre de recherches su sant pour avoir des séries corréement échantillonnées.

Par ailleurs, le mois précédant la date de départ correspon@ une forte augmentation des
sauts comme le montre la Figurel.10 et donc de la volatilité des prix. C'est alors un moment
crucial pour l'utilisateur qui voit les prix changer jusqu' a plusieurs fois par jour et ou le conseil
a l'achat s'avere déterminant.

100
91~

80 -

i 7 7

20 - -

Somme cumulée des recherches

b | 1 L | | | |
28 27 90 26 46 28 24 23 22 21
Nombre de jours avant le départ

Figure 1.9 Ventilation pour un vol Paris-New York du 14-04-2012 au 21-04-2012, un vol Paris-
Bangkok du 28-07-2012 au 18-08-2012, un vol Paris-Marrakediu 21-04-2012 au 28-04-2012 et
un vol Paris-Budapest du 01-11-2012 au 04-11-2012
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1.9, nous avons donc décidé de nous focaliser sur les 28 dernigyars des séries de
prix, mais nous conservons toutes les informations précéddale dernier mois pour une application
étendue a 90 jours de notre méthode. De la méme maniére, nousams dans un premier temps
restreint notre corpus de vols, mais pour une future extensin de notre service, nous continuons
d'enregistrer tous les résultats des recherches utilisates.

1.5 Pertinence

L'initiative de ce projet est venue de la constatation que levoyageur est volontairement tenu
dans l'ignorance des évolutions de prix pour entretenir uneonfusion quant au meilleur moment
pour acheter son billet. Certaines régles sont alors commuément utilisées telles que : "Plus
on achete t6t, moins on paye cher" et son corollaire "Rien neest d'attendre, les prix ne font
qu'augmenter".

Tout d'abord, il faut rappeler que nous ne tentons pas d'aide l'utilisateur a choisir la
meilleure date pour partir, ni le meilleur moment de I'année pour acheter son billet.

Pour chaque recherche utilisateur, plusieurs o res a di érents horaires et proposées par di é-
rentes compagnies sont présentées. Dans ces choix |'utdieur va identi er le vol qu'il souhaite
prendre et c'est a ce moment qu'il lui sera conseillé d'acher son billet immédiatement ou de
reporter son achat pour économiser de l'argent.

Sur d'autres site€, seule I'évolution du plus bas prix observé quotidiennemenest étudiée.
Lorsque la prédiction d'une baisse de prix est prodiguée, Uitilisateur n'a pas la garantie que les
caractéristiques du vol au plus bas prix a 7 jours corresponeront a celles du vol actuellement
le moins cher. La compagnie aérienne a rétant le vol et les haires étant des critéres souvent

Bing.com ou Kayak.com par exemple
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37]. Sur la Figure 1.11représentant I'évolution des
prix des billets de l'intégralité de notre base de données| iexiste bien une période ou les prix
sont généralement au plus bas et qui correspond a environ 504rs avant la date de départ (soit
7 ou 8 semaines avant le départ).

Moyenne des prix

200+ [ [ [ [ [
100 90 80 70 60 50 40 30 20 10

Nombre de jours avant le départ

04»

Figure 1.11 Evolution de la moyenne des prix en fonction du moment dachat

Cependant, comme nous l'avons vu sur la Figurel.9, la moitié des usagers du site font
leurs recherches au dela du 46e jour avant le départ, ce qui mespond a la période ou les prix
commencent a augmenter. Et c'est a cette période qu'il est arcial de conseiller au voyageur
d'acheter son billet avant que la hausse ne soit trop importate ou bien d'attendre, car malgré
le comportement globalement haussier de I'ensemble des &3, il est probable qu'une baisse
apparaisse.

Toujours sur la Figure 1.11, on observe I'évolution du prix a l'instant t et celui 7 jours aprés
et I'évolution du meilleur des deux prix (optimum). Ainsi on constate que la période la plus
propice au conseil d'achat, c'est-a-dire lorsque la courbeptimale s'éloigne le plus des autres
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1.12 on constate par
exemple quAir France et Qatar pratiquent autant voire plus de baisses de prix que de hausse
En revanche, les compagnies low cost pratiquant des optimaions de prix plus agressives et ne
vendant généralement pas de billets remboursables ou échg@ables, a chent peu de baisses de
prix. Certains attributs (ici la compagnie opérante le vol, supplier) sont donc plus discriminants
que d'autres dans la prédiction des évolutions de prix. Ainsun billet EasyJet aura plus de
probabilité d'augmenter dans les 7 jours qu'un vol d'une aute compagnie.

Nous allons maintenant montrer qu'il est possible d'écononser de I'argent quelle que soit la
date avant le départ en prenant les bonnes décisions.
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1.13 nous calculons I'évolution de I'écart relatif & I'oracle en fonction de la date de
prédiction pour une personne qui prendrait systématiquemat le billet le jour de la recherche,
pour une personne qui prendrait systématiquement le billet7 jours apres la recherche et enn
pour une personne qui choisirait au hasard.

Trois périodes se dégagent de ce graphique : avant 80 joursaat la date de départ il est
conseillé d'acheter tout de suite. Puis de -80 jours a -50 jas, les prix ont tendances a baisser
pour atteindre le prix minimal. En n aprés les 50 jours avant la date de départ il est de nouveau
conseillé d'acheter ses billets le jour de la recherche.

La zone rouge représente le gain que nous pourrions apportérl‘utilisateur en lui donnant
un conseil plus précis que le précédent et représente donoliijectif a atteindre.

1.2 | |
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Nombre de jours avant le départ

Figure 1.13 Distance relative a l'optimal

1.6 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre nous avons tenté de décrire I'environneméwlans lequel nous travaillons, et
le contexte économique du monde du voyage. Le revenue manament, technique qui consiste
a optimiser le prix de chaque siege d'un avion grace a la préclion de la demande, rend le pro-
cessus d'achat du voyageur complexe et obscur. Le consomneat est maintenu dans l'ignorance
et l'incertitude, parfois encouragé a réserver longtemps d'avance, parfois exhorté a réserver
précipitamment a la derniére minute pour béné cier d'o res présentées comme dégri ées.

Dans un second temps nous avons décrit la structure de notredse de données contenant les
recherches utilisateurs et les alertes mails. Elle nous paret d'extraire facilement les séries de
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13]. Nous ne conservons que les sauts de prix relatifs éliminaainsi la problématique de
di érence d'ordre de grandeur entre les séries. Cette étapest totalement bijective conservant
ainsi toutes les informations quant aux variations de prix (seul I'échantillonnage des séries sera
perdu). Durant cette étape il sera possible de supprimer le tit causé par certaines variations
de prix non pertinentes.

En n nous détaillons la seconde étape de la transformation & nos données qui consiste a
modéliser les séries de rendement par des processus pondsupoissonniens. Nous supposons
gue le nombre d'apparitions de changements de prix suit une idtribution de Poisson dont le
parametre ly(s;t) évolue dans le temps. Nous sommes dans le cas d'un processles Poisson
inhomogene, dont on estime lintensitély(s;t) par des noyaux. Nous approximons donc les
moments d'apparition des sauts et leur rendement par un nivau de gris ou l'intensité des cellules
représentera le nombre de sauts dans l'intervalle de tempst &le rendement correspondant. En
créant des fenétres de temps-rendements, nous réalisonseuampreinte du comportement global
d'un vol, gu'on utilisera par la suite pour le rapprocher de celle des autres vols. Nous détaillerons
par ailleurs I'étape qui consiste a simuler une courbe de pxia partir de ce niveau de gris, nous
permettant ainsi de retrouver une courbe similaire a la sée temporelle initiale.
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1 (ex : AF 315, 1B 41202 650) et un code de transport retour.
Nous rappelons aussi que chaque vol posséde une série tengdler par site marchand sur
lequel il est vendu : la série de prix issue du site de la compage aérienne, et celles créées grace
aux prix des agences de voyages proposant le méme vol. L'athut provider qui dé ni le site
marchand (la compagnie aérienne ou l'agence de voyage) esbrt associé a Id_unique_ ight
pour identi er une série temporelle unique a laquelle nous #ribuons un identi ant unique
id_ight

2.3.1 Problémes d'échantillonnage

L'échantillonage de nos séries est un probléme important par la construction de notre base
d'apprentissage. Les résultats des recherches utilisates, qui nous servent a construire notre base
d'apprentissage, sont erratiques et ne nous donnent pas degries avec des points régulierement
espacés. L'enjeu est donc de savoir si un vol peu étre considécomme consistant ou non, c'est-
a-dire déterminer si la perte d'information est trop import ante pour ne pas utiliser la série dans
notre base d'apprentissage.

Pour ce faire, il est intéressant d'observer le temps moyen'dttente entre deux sauts de prix
en fonction du nombre de jours avant la date de départ. Sur la kjure 2.2, on observe un temps
moyen de 2 jours et demi entre deux sauts sur I'ensemble des g de recherche mais on note
une forte augmentation de la fréquence des changement de gridans les 20 derniers jours.

100 .

3 80- -
é Moyenne: 61.45 (2.5j)
T 607 -
()
S
§ 40 -
=z

? ‘ \H I

120 110 100 90 80 70 60 50 40 30 20 10

Nombre de jours avant la date de départ

Figure 2.2 Temps moyen d'attente entre deux sauts en heures. En alwssses nous avons le
moment du premier saut et en ordonnées le temps d'attente man avant le saut suivant.

1Dans le cas de vols avec escales, le code sera la concaténatides codes de chaque vol intermédiaire
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2.9 est un trés
bon exemple de série correctement échantillonnée sur I'eesble de la période étudiée. Pour le
second groupe, I'échantillonage est seulement quotidierac il est impossible de trouver un vol ou
un utilisateur a véri é les prix toutes les 6 heures pendant @ jours. La Figure 2.2 nous con rme
par ailleurs qu'il n'est pas nécessaire d'avoir plus de poits car cet échantillonage nous permet
de détecter une grande majorité des sauts de prix. L'exemplde la Figure 2.3 représentant une
trajectoire issue des deux corpus con rme notre choix.

En n le probleme des vols complets reste un point qui n'est pa pris en compte. Lorsqu'une
cabine est remplie et que le taux de sur-réservation (overhaking) est atteint, le vol n'est plus
proposé a la vente et disparait donc de nos résultats. La déttion de ces vols est problématique
car nous ne sommes pas en mesure de di érencier un vol compled'un vol retiré de la base
d'une agence ou méme d'une mauvaise collecte des prix. C'epburtant un point important
dans l'aide a la décision d'achat de I'utilisateur. Faire pedre de l'argent a un usager en lui
conseillant d'attendre lorsque le prix augmente peut avoirun impact négatif sur sa con ance
dans le service, mais lui faire rater un vol peut s'avérer beacoup plus néfaste. Malheureusement
les vols complets sont naturellement ignorés lors de I'étag de sélection des vols consistants et la
requéte de sélection nous permettant d'identi er des vols omplets s'avére complexe et jamais
totalement able.

Les grandes compagnies réguliéres ont un taux de remplissagnoyen tournant autour de
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2. Nous pensons donc qu'une
grande majorité des vols possedent des places jusqu'aux aégrs jours de vente, mais c'est un
axe que nous souhaitons clairement améliorer.

2.3.2 Comportements des trajectoires

A titre d'illustration, considérons la série temporelle de la Figure 2.4. Elle décrit I'évolution
des prix d'un vol Paris-Marrakech partant le 25 Février 2011sur Royal Air Maroc (le supplier)
et proposé par le siteVoyagesSNCF (le provider), pour un voyage de 3 jours. Nous constatons
tout d'abord que la trajectoire est constante par morceaux :le prix varie d'un plateau a un autre,
déclenché par le systéeme de yield management comme décrdans le chapitre précédent. Selon
les compagnies et les techniques de revenue management dje's utilisent, ces plateaux peuvent
étre en nombre xe et limité ou bien complétement dynamiques Il est intéressant d'observer
I'évolution du nombre de plateaux en fonction du provider, de la destination, du jour de I'année
(jour de départ) ou méme de comparer entre les agences de vayes, les compagnies réguliéres
et les low cost.

360 - -
340 - -
320~ -
300 - -
280 - -

260 - -

| | | | | | | | | | | | | | | |

30 28 26 24 22 20 18 16 14 12 10 8 6 4 2 O
Figure 2.4 Vol Paris-Marrakech, départ le 25/02/2011 pour 7 jours opéré parRoyal Air Maroc
et vendu par VoyagesSNCFE Nous observons la présence de 7 plateaux distincts.

Dans la méthode d'optimisation du bid-price vector décrite dans le chapitre précédent, le
nombre de plateaux est dé ni par le nombre de classes par cafies, chacune ayant un prix
supérieur a la classe inférieure. Cependant il arrive que lalemande ne corresponde pas aux
prévisions et qu'une classe (celle courante généralement)it son tarif modi é (a la baisse
généralement). Sans modi cation manuelle du prix des classs, le nombre de plateaux par courbe
serait sensiblement le méme pour des vols similaires (mémeute, méme période de l'année, etc.)
et ne dépasserait pas le nombre de classes tarifaires de labaze.

2http://www.aeroportsdeparis.fr/ADP/Resources/06c3db89-8afd-401e-9882-64775db4fd66-ADP_TraficDecembre2012.pdf
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2.5, on observe la densité du nombre de plateaux sur I'ensemble=drols ayant des
points durant les 90 derniers jours. Cette base contient desols échantillonnés quotidiennement
jusqu'a la date de départ a n d'avoir les statistiques les pls proches de la réalité mais excluant
ainsi les vols complets. La majorité des vols possédent un nibre de plateaux inférieur a 12 et
la moyenne est inférieure a 8. La connaissance du nombre deaptaux et de leur valeur, nous
permettrait de prédire de facon certaine une baisse si le pxiatteignait le plateau supérieur et
une hausse inversement.

12 - ‘ ‘ -
N+ |Moyenne: 7.5
10 - -

Pourcentage des vols
(o))
|
1
|

IRy HHHHDDDDDDD:.ﬁD:__L____L__L__ .
0

5 10 15 20 25 30 35 40 45
Nombre de plateaux

Figure 2.5 Pourcentage des vols par nombre de plateaux

Nous avons divisé les sites marchands(ovider) en trois catégories : les agences de voyages,
les compagnies réguliéres et les low cost. Les Figurés6 et 2.7 représentent |'évolution du
pourcentage de vols par nombre de plateaux en fonction du tyg du site marchand. Nous étudions
ces distributions sur la base des vols échantillonnés tougeles 6 heures durant les 28 derniers
jours (Figure 2.7) et sur la base des vols a 90 jours (Figure.6).

Il est intéressant de noter que I'échantillonage quotidiensur la base de 90 jours n'est pas
su sant lorsque que l'on se rapproche de la date de départ. Ene et sur la base possédant 4
points par jours, les low cost ont en moyenne 18 plateaux en 2f@urs indiquant une fréquence
trés importante de changements de prix, loin devant les comagnies réguliéres qui ont environ
8 plateaux. Les plateaux correspondant souvent au nombre delasses par cabines, celles-ci sont
bien plus importantes chez les low-cost.

On remargue une augmentation similaire pour les agences d@yages, mais celle-ci s'explique
par la taxe supplémentaire que certaines agences appliquean fonction de I'heure d'achat du
billet. Ces multiples changements durant la journée augmetent alors ctivement le nombre de
plateaux. Nous sommes cependant tentés de penser que le namlde plateaux devrait étre trés
proche de celui de la compagnie réguliere et que des ententegistent a n d'accorder les prix
entre les deux parties.
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2.8 nous indique le nhombre moyen de plateaux par provider regrgués en ca-
tégories : les agences de voyages, revendeurs de billets etéls aux compagnies réguliére; les
compagnies réguliéres appliquant généralement des prix i élevés avec un service supplémen-
taire et yield management plus constant; et en n les Low Costcompagnies basant leur revenu
sur la vente a bas prix de billet sans option$ et optimisant le prix de chacun des siéges de leurs
avions. Ces graphiques nous donnent une indication sur la thnique utilisée pour |'optimisation
des revenus ainsi que sur l'agressivité quant aux modi catns des prix. Méme si cette Figure
ne nous indique pas la fréquence ni le nombre de changements grix, on peut remarquer que
GoVoyagespossede un trés grand nombre de plateaux toujours dd a leur t@ quotidienne et
gu'ensuite vient Ryanair, compagnie Low Cost célébre pour ses techniques de yield magement
poussées et d'ajouts multiple de taxes.

Le fort taux de plateaux d'Aer Lingus qui est pourtant la compagnie nationale Irlandaise
s'explique par I'o re hybride qu'elle propose : a n de répondre a la menace des o res low cost,
certaines compagnies régulieres propose un modele de velgbride ou coexistent un produit a
I'image des low cost avec tous les services additionnels ept@mn et un produit premium ou
tous les services sont inclus39].

InversementVoyagesSNCF comme le souligne la Figure d'exempl@.4, semble ne pas ajouter
de frais ni de yield management supplémentaires, o rant airsi des courbes de prix semblable a
celles des compagnie réguliéres. |l s'agit alors d'une conission de distributeur xée.

3Billets non transférable, non échangeable, non remboursable; Limitation du nombre et du poids des bagages
en cabine; Limitation en nombre et en poids, voire facturation , des bagages en soute ; Repas ou prestations payants
etc.
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2.9 (Paris-Bangkok, départ le 11/01/2013 pour 14 jours avecQatar

Airways), on observe deux zones (en rouge) ou aucune donnée n'a étéuvée. Etant donnée la
nature de nos courbes, nous décidons donc de considérer geeprix a été constant durant ce
laps de temps. Cette interpolation des trajectoires est apficable uniqguement pour un nombre de
points manquants faible et espacé pour minimiser les erresrd'approximation. C'est pourquoi
le bon échantillonage de nos vols est un point crucial dansitlenti cation des comportements
des trajectoires.

Prix en euros
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Figure 2.9 Time Series : Paris-Bangkok départ le 11/01/2013 pour 14jours par Qatar
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2.10, nous observons la transformation de la série temporelle da Figure 2.9:

un point sous l'axe des abscisses correspond a une baisse dix @lors qu'un point au-dessus,
représente une hausse.

10 2

5,

Rendement
o

| | | | |
26 24 22 20 18 16 14 12 10 8 6 4 2 0
Nombre de jours avant le départ

Figure 2.10 Série de rendements : Paris-Bangkok départ le 11/01/203 pour 14 jours par
Qatar

Cette suite nous permet dans un premier temps de nous a randhn des valeurs absolues des
prix : en ne nous intéressant qu'aux sauts relatifs des prixnous pourrons donc comparer des

voyages ayant des ordres de prix complétement di érents en we d'une agrégation des séries de
comportements similaires.
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1.1). Nous rappelons que les-dites agences peuvent négocieisdarifs avec les compa-
gnies aériennes et proposent des places qui peuvent se r&rédtre beaucoup moins cheres que
celles vendues par la compagnie aérienne elle-méme. En raghae, ces places subissent de nom-
breuses variations quotidiennes de trés faible valeur (sa@nt inférieur a 1%) et peuvent bruiter
inutilement les courbes de prix. La Figure2.11est un parfait exemple du bruit engendré par ces
micro-variations : la courbe noire représente la série de pr d'un vol Amsterdam-Barcelone opéré
par Ibéria mais vendu par GoVoyages Les variations sont quotidiennes et de faible amplitude,
et la courbe rouge représente le comportement globale de laajectoire. Le bruit créé lors de la
construction de la série de rendement réduirait la capacitéde nos algorithmes a comparer les
séries. Par ailleurs, nous souhaitons donner a I'utilisater un conseil pertinent ot la prédiction a
la baisse représenterait une baisse signi cative du prix. lérs, en conservant ces faibles variations,
nous risquons de détériorer I'expérience utilisateur. En anséquence, nous appliquons un ltre
sur les sauts qui enléve toutes les variations inférieures 2% transformant la courbe exemple de
la Figure 2.10en celle rouge de la Figure2.13
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Nombre de jours avant le départ

Figure 2.11 Exemple de prix uctuant de maniere articielle : GoVoyages Amsterdam-
Barcelone opéré parbéria 05/06/2011 pour 3 jours.

Les secondes uctuations pouvant altérer les trajectoiressont les sauts de prix importants,
ponctuels, suivis d'un retour au prix précédent dans l'intevalle qui suit. Ces variations sont
souvent dues a une information érronée ou obsoléte du prixque nous fourni le site marchand.
Sur la Figure 2.12, nous observons clairement ce phénoméne sur un vol Paris-Bgkok vendu et
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14)), dont l'intensité X;(s;t)
peut étre estimée sous la forme d'une image pixélisée qui prd les valeurs

1

i(s;t) = oh
k 1

(T80 (sit) 2 R; (2.1)

pour un pixel rectangulaire R de taille by b. Le plan temps /rendement est partitionné par
une grille réguliere de tels pixels dont les intensités sontgales au nombre de sauts par unité de
surface dans le plan temps /rendements. Sur la Figure.14, on observe la transformation de la
série de rendements exemple en un niveau de gris. Plus le nombde sauts est important dans
I'aire de la case, plus celle-ci est foncée.

Un estimateur de l'intensité des sauts et de la densité des rmie@ents s'écrit, pour une bande
passanteb=(h;b) 2 (0;1 ) etun noyau K :[0;1] 7! R; tel que K =1,

1

K(fs si( grK (T tg=h); s2 (01t Tg”:
bb

Xi(s;t) =

Remarquons que la limite d'appartenance a un pixel de trouveu coin inférieur gauche de telle
sorte qu'un rendement exactement égal a un multiple ddy sera considéré comme appartenant
a la cellule supérieure. De la méme maniere, un rendement appissant a un instantt multiple
de by sera inclu dans la cellule la plus a droite ( 8™ point de la Figure 2.14). On évite les e ets

de bords ent Téi) ets 0 (K asupport sur [G 1]).
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Figure 2.14 Niveau de gris apres ltre : Paris-Bangkok départ le 11/01/2013 pour 14 jours
par Qatar

Le lissage des faibles variations pendant I'étape de transfmation des séries temporelles en
séries de rendements limite l'intensité des cases autour d@ évitant ainsi une confusion entre
un saut faible et un bruit négligeable. Comme expliqué plus hut, du point de vue du service
nal, il est important de distinguer une baisse signi cativ e de prix d'une faible variation a n de
proposer une aide a la décision pertinente.

De la méme maniére, il arrive que le prix d'un vol double soudamement causant la présence
d'un pixel coloré a une ligne élevée. Cette situation peut intervenir lorsqu'un billet en classe
économique n'est plus disponible et que le méme billet en birsess est proposé. Le niveau de
gris étant un quadrillage de I'espace temps-rendement, calengendre I'apparition de nombreuses
cases vides et propage le redimensionnement a toutes les iges pixélisées. En e et, notre utili-
sation des niveaux de gris nécessite des matrices de dimemss €gales impliquant un remplissage
par des cases vides des vols a faibles rendements.

Les matrices utilisées pour le clustering deviennent alor®eaucoup trop grandes et inutile-
ment éparses. Ces événements étant rares, nous pouvons fagient conserver les sauts de faibles
rendements dans un méme ordre de grandeur et réduire les saud fort rendement en appliquant
le logarithme népérien. On redé nit alors la suite des rendenents ainsi :

sV = PP e ) ko1

transformant alors le calcul at; d'un prix a t, jours en :

Y (i)
Pi(2;t2) = Pi(2;11) e
k2[t;tz2]
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2.15 donne un exemple de subdivisions plus ou moins nes d& et donc des
intervalles de prix. Le graphique 2.15a) est une division binaire de I'axe des rendements ou
seul le sens de variation est pris en comptelf = 1). Ce découpage, lorsqu'il s'agira de prédire
uniguement une hausse ou une baisse aura son importance car gmpli ant les niveaux de gris,
on simpli e le regroupement en comportements similaires. B revanche, cette représentation
binaire est trés sensible aux bruits de faibles variations¢'est pourquoi la encore I'étape de ltre
est importante. Puis sur 2.15b) (b = 0:1) et 2.15c) (b = 0:05) les intervalles sont a nés
réduisant progressivement les approximations des niveauge gris.

(a)Niveau de gris binaire (b)Niveau de gris a 20 subdivisions
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[ I
2 - h - 2
0 [ T
2 — hﬁ 1
4 N | | { | B O
8 6 4 2 0

Figure 2.15 Evolutions des niveaux de gris avec l'agrandissementies subdivisions verticales

Cette nouvelle représentation est surjective ce qui implige une perte d'information. Il est
toutefois important de pouvoir reconstituer une série de pix a partir d'un niveau de gris. Nous
allons donc voir comment simuler une série de rendements gré a un niveau de gris.
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43]. La di culté repose donc dans la simulation d'une suite
de v.a. i.i.d. de densité donnée. Pour unX général, la méthode du rejet permet d'e ectuer
cette simulation.

Dans le cas simple olX est constant par morceaux sur des pixels d®, la méthode suivante
donnera une simulation & moindre codt. Prenons

[
D= Dj;
i
avec desD; disjoints 2 a 2 et X (s;t) constant pour (s;t) 2 Di. On note X la valeur associée
au pixel D;. Il sut alors de simuler la restriction N de N & D; pour chaquei. Chaque N ®

est en e et un PPP homogéne sur le domaine®;. On peut donc le simuler comme suit, et de
facon indépendante pour chaque,

(i) = -
N k=1 (TIEI);S(kI))

avecN @ Poi(X;) et (T™:s™); i.i.d. de loi uniforme sur D; et indépendants deN .

Sur la Figure 2.16, nous observons un exemple de transformation d'une série itgporelle en
une série de rendements puis en une image pixelisée. A partite cette derniere image, nous
avons simulé une courbe de rendement, puis appliqué la fornkel de reconstitution d'une série
temporelle pour a cher en rouge la série ainsi simulée.

Nous sommes donc en mesure de créer, a partir d'un niveau deigyrdes courbes au compor-
tement statistique similaire a la série temporelle initiale. Nous verrons plus tard qu'il est possible
de moyenner les comportements d'un ensemble de simulatiorasn d'extraire d'un niveau de gris
probabilité d'évolution.
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28|[29] avec comme mesure de distance entre les vols la somme degatises euclidiennes
case a case des images pixélisées. Nous étudions ensuite approche basée sur le mélange de
modéles en appliquant I'algorithme Espérance-Maximisatin (EM) [38]. Les K-Means tenterons
de minimiser la distance des vols d'un groupe au centre de agéici, alors que I'EM maximisera
la vraisemblance d'appartenance au groupe grace aux parartiés de ce dernier.

Les deux paramétres principaux des deux approches sont le miore de groupes et le nombre
d'initialisations. Le nombre de groupes est une variable irportante dans I'étape de segmentation
mais nous verrons plus tard que son in uence sur la prédictin nale n'est pas nécessairement
corrélée. Il existe des métriques tel que la statistique de &P [48] qui permettent de choisir le
nombre optimal de groupes, et nous comparerons dans le Chap 5 le choix théorique de ce
nombre avec le choix empirique. Le second parameétre détermiénla maniére d'initialiser les deux
algorithmes, c'est-a-dire d'amorcer la phase d'optimisaion récursive. Pour éviter de trouver un
minimum local, il est important de multiplier les départs al éatoires et de choisir a l'issue de
I'optimisation la meilleure segmentation.

Pour réduire I'in uence de l'initialisation dans la conver gence des K-Means et pour maximi-
ser les chance d'atteindre I'optimum global, nous utilisors un algorithme qui agrége un ensemble
de segmentations appliquées sur des sous-ensembles al&atwde la base d'apprentissage. Cette
technique appelée bagging , appliquée aux K-Means est nomée Bagged K-Means.
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3.2). L'algorithme s'arréte au bout d'un nombre d'itérations p rédé ni, ou
lorsque la ré-attribution n'évolue plus. Le dernier, les Bagjed K-Means, est |'agrégation de plu-
sieurs K-Means appliqués sur des sous-ensembles aléateside la base d'apprentissage.

Données étiquettées
Mise a Ré-

Données > jour des attribution
modeles des données

Données
segmentée

Paramétres des modeéles

Figure 3.2 Procédure d'optimisation itérative [ 27]

L'algorithme des K-Means représente chaque classe par unmeoide calculé en moyennant
I'ensemble des niveaux de gris du groupe. Ces centroides sootés |, poury 2 [1;:::; C] avecC le
nombre de groupes xé a l'avance. L'étape de ré-attributionconsiste alors a choisir le centroide le
plus proche grace a une mesure de distance elle aussi xée adance. L'algorithme d'Espérance-
Maximisation va, quant a lui, modéliser chaque classe par ua distribution de probabilités créée
lors de I'étape de création des classes. La ré-attributionesfait en maximisant la vraisemblance
des vols au centroide.

Nous rappelons que nous possédons un corpus de niveaux desgfij(s;t), i 2 [1;n] notés
Myain » inclus dans I'ensemble des cases du plan temps-rendemdrt Les cases des centroides
Iy seront notély(s;t);(s;t) 2R.

3.3.1 K-Means

Nous voulons donc créer des groupes ayant des comportemergsmilaires en appliquant
l'algorithme de segmentation K-Means P8 en se basant sur les images pixélisées d'intensitg;
pour i parcourant la base d'apprentissage.

Les K-Means nécessitent une initialisation permettant d'exclencher la phase d'optimisation
itérative. C'est une étape importante de l'algorithme qui peut étre communément e ectuée de
deux maniéres di érentes : par la méthode de Forgy et par les artitions aléatoires. La premiere
méthode consiste a choisir aléatoirementC points de la base d'apprentissage comme étant les
centroides puis d'attribuer aux autres vols le groupe corrgpondant au centroide le plus proche.
L'approche des partitions aléatoires consiste a attribuera chaque vol un cluster aléatoirement.
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22] ont montré qu'il est préférable d'utiliser la méthode
des partitions aléatoires pour les algorithmes de la fami# des k-harmonic means et fuzzy
K-Means. Pour les algorithmes d'Espérance-Maximisationet les K-Means standards l'approche
de Forgy est conseillée.

Les centroides sont ensuite construits en moyennant les vmde chaque groupe et I'algorithme
suit alors le processus d'optimisation itératif en ré-attribuant son groupe le plus proche a tous
les vols puis en calculant a nouveau les centroides.

base d'apprentissage par comportements similaires d'évation du prix. Ce nombre C de groupes
est xé arbitrairement et n'évolue pas avec les itérations.Il doit étre choisi selon certains criteres
de performance tels que la densité des groupes ou le taux deroe prédictions nal. Cette étape
est donc primordiale dans la construction de notre modéle, m mauvais choix de C pouvant
dégrader rapidement |'étape de clustering et donc la prédigon. Il est possible de trouver le
nombre optimal de classes en utilisant des critéres tels quia statistique de GAP [48] ou l'indice
de Calinski-Harabasz 1] que nous décrirons plus tard.

Nous allons maintenant revenir en détail sur le fonctionnenent des K-Means appliqué a nos
données.

Données d'entrée

L'ensemble de nos niveaux de gris®; est I'unique point d'entrée de l'algorithme. A n de
minimiser leur taille, nous utilisons les images pixélisézissues de la transformation par le loga-
rithme népérien des séries de rendement. Ces niveaux de gdsivent étre de dimensions égales
pour pouvoir les comparer. La taille verticale desX(s;t) est calculée en utilisant le rendement
maximum a la hausse et a la baisse trouvé dans la base d'apprissage. Les niveaux de gris de
plus petites tailles sont alors mis a la méme dimension pardjout de cases vides. Les parameétres
de l'algorithme sont le nombre de groupes voullC, le nombre d'initialisations aléatoires nstart
et le nombre d'itérations maximum iter:max . Ce dernier parametre est un critere d'arrét en cas
de non convergence : l'algorithme des K-Means continuant sooptimisation tant que les groupes
évoluent, il est nécessaire de pouvoir arréter l'itérationen cas de boucle in nie.

Description détaillée de l'algorithme

Comme décrit précédemment, la premiére étape consiste a @éun point de départ aléatoire
au processus itératif d'optimisation. Nous utilisons l'approche de Forgy qui consiste a choisir
aléatoirement C centroides parmi les données d'entrée. La segmentation pda méthode des
K-Means est une méthode itérative qui, quel que soit son poinde départ converge vers une
solution. La solution obtenue n'est pas nécessairement la &me selon l'initialisation. Pour cette
raison, il est important de répéter plusieurs fois fistart ) les calculs pour ne retenir que la solu-
tion optimale pour le critére choisi.

L'étape d'optimisation itérative commence alors par l'attribution d'un groupe aux autres vols

de la base de données. Le centroide le plus vraisemblable esticulé en minimisant la distance
euclidienne, le but des K-Means étant de minimiser la variace a l'intérieur de chaque groupe :
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1 décrit formellement chacune de ces étapes.

3.3.2 Bagged K-Means

Les Bagged K-Means applique le principe du bagging (bootstap aggregating) a l'algo-
rithme des K-Means. Le bagging consiste a appliquer un certa nombre de fois le méme algo-
rithme sur un sous-ensemble de la base d'apprentissage taujrs di érent ( bootstrap) et d'agréger
ensuite les résultats aggregating. Pour améliorer les résultats des K-Means nous tentons dan
d'appliquer cette méthode en agrégeant nos segmentationslaide d'un algorithme de segmen-
tation hiérarchique ascendante. Ce dernier s'applique nompas a un jeu de données, mais a une
matrice de distance entre les centroides issues de |'étape dhootstraping.

Algorithmique

Nous décrivons l'algorithme des Bagged K-Means proposé paBZ] :

1. Construire B sous-ensemble de la base d'apprentissadirain , M, ;M E,,, par tirage
aléatoire avec remise (bootstrap)

2. Appliguer un algorithme de segmentation comme les K-Meas sur chaque sous-ensemble
pour obtenir B C groupescyi; Ci2; :::; Cic; Co1; i Cgc ou C est le nombre de clusters voulu
et ¢j le j-eme groupe du sous-ensemblé! ;, i,

3. Créer une nouvelle baseYB(C) constituée de I'ensemble des centrey® = YB(C) =
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2 les di érentes étapes de la segmentation des centroides
créés lors de I'étape de bootstrapping.

Algorithm 2 Algorithme de segmentation hiérarchique ascendante
Pré-conditions :  Myain : liste d'individus X, i 2 1;:::;n
Pré-conditions :  C : nombre de classes qu'on veut obtenir
Pré-conditions :  Cury avecy 2 [1;:::; nbC] avecnbC le nombre de classes courant.
Pour i 2 [1;:::;n] faire
Curj = X; devient une nouvelle classe
nbC + +
Fin Pour
Tant que nbC > C faire
Calcul des dissimilarités entre classes dans une matrice &ngulaire supérieure
Pour i 2 [1;:::;nbC] faire
Pour j 2 [i +1;::;nbC] faire
matDissim [i][j ] = dissim (Curj; Curj);
Fin Pour
Fin Pour
Recherche du minimum des dissimilarités
Soit (i;j ) tel que matDissim [i][j] = min (matDissim [k][I]) avec 1 k nbCetk+1
| nbC;
Fusion de Cur; et Cur;
Pour tout element dans classedj] faire
Cur;:ajouter (element);
Fin Pour
supprimer(Curj);
Fin Tant que
return classes : liste de classes initialement vide, une classe este comme une liste d'indi-
vidus

L'idée principale est de stabiliser la segmentation des K-Mans en répétant le partitionnement
et en combinant les résultats. Les K-Means sont instables ¢achaque application de I'algorithme
donnera un optimal local di érent pour les mémes données etds mémes parameétres. L'étape
d'initialisation a une grande in uence sur la convergence @ l'algorithme surtout si le nombre de
clusters idéal n'est pas connu et une legére modi cation dedonnées d'apprentissage peut aussi
faire converger les K-Means vers un tout autre optimum.

En répétant I'apprentissage sur des sous-ensembles, noustenons di érentes solutions qui,
une fois agrégées, devraient étre indépendantes de la basapprentissage initiale et du nombre
d'initialisations.
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5 que l'initialisation aléatoire donne une meilleure vraisenblance
gu'un départ par les K-Means, mais que les résultats de prédtion n'en sont pas nécessairement
améliorés en pratique. Nous privilégierons donc une initissation par les K-Means pour des
raisons pratiques.
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5 les graphiques correspondants aux modi cations de ces

parametres.

Initialisation

Tout d'abord, il est important de souligner que la meilleur e initialisation est une notion

mal dé nie, car il n'y a pas de délimitation formelle entre la recherche initiale et la recherche. Par
exemple, lorsque I'on considére l'algorithme EM, le point @ départ idéal se situerait relativement
proche de I'optimum global. Cependant pour trouver un tel pant, il faudrait trouver I'optimum
global avec une certaine exactitude, ce qui se révéle étre uprobléeme en soi peut étre plus
di cile méme que la résolution de I'EM [ 34].

1. Le nombre de départs comme décrit plus haut multiplie les initialisations aléatoires

des parameétres internes aux algorithmes de clustering a n @&viter a ceux-ci de converger
vers un optimum local. Il est nécessaire de choisir un nombreelativement important car
les algorithmes décrits sont trés sensibles a leur initiasiation et convergent di éremment a
chaque itération. En multipliant le nombre de départs, on augmente les chances d'obtenir
I'optimal global.

. Le type d'initialisation participe aussi a la qualité de la segmentation. Dans34], plu-
sieurs algorithmes de clustering sont comparés sur un jeu déonnées de grande dimension,
puis, observant les trés bonnes performances de I'EM, di énts types d'initialisations sont
alors testés sur ce dernier algorithme : (i) une initialisaton totalement aléatoire des pa-
rameétres, (ii) des perturbations aléatoires de la loi de prbabilité des données et (iii) le
résultat d'une segmentation préalable par un autre algorihme de clustering. L'article sug-
gére d'utiliser la deuxieme méthode, tout en armant qu'ell e ne présente pas d'énorme
di érence avec la derniere. Dans notre cas, nous initialis®ns I'EM par une premiére seg-
mentation des K-Means et nous la comparerons a l'initialistion aléatoire dans le chapitre5.

3.4.2 Nombre de groupes

Le choix du nombre de groupes est le point le plus sensible des algorithmes car il n'y a pas

vraiment de moyen de connaitre exactement sa valeur optimal. Di érentes techniques existent
a n d'estimer ce nombre comme I'évolution de la distance auxcentroides ou la visualisation par
une projection sur un plan des nuages de points.
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36] ont étudié 30 méthodes d'estimation du nombre de groupes djgmal

sur des données simulées décrivant des groupes bien distisicD'aprés leurs recherches, étudier
I'évolution de l'indice de Calinski and Harabasz [L1] est la méthode la plus e cace. Dans sa
these, Yan B3] étudie ces di érentes méthodes et propose de les comparer latilisation de
I'indice de GAP introduite par Tibshirani et al. [ 48]. Ses résultats tendent a montrer que l'indice
de GAP est un meilleur estimateur du nombre optimal de groups. Nous allons décrire ici les
di érentes méthodes que nous avons testées.

1. Evolution de l'indice de RAND

L'indice de Rand (d'aprés William M. Rand [42]) est une métrique couramment utilisée
dans le regroupement des données. C'est une mesure de simité entre partitions d'un
ensemble. Le principe consiste a véri er pour chaque paire 'dbjets, si dans les deux par-
titionnement, ils ont été classé dans le méme groupe.

Soit deux partitionnements de l'espace des niveaux de griB; et P,. On note

(@) ale nombre de paires présent dans le méme groupe daRg et dansP;
(b) ble nombre de paires dans le di érents groupes danP; et dans P,
(c) cle nombre de paires présent dans le méme groupe daRs et dans di érents groupes
dans P,
(d) dle nombre de paires dans di érents groupes dan®; et dans le méme groupe dans
P2
L'indice de Rand s'écrit alors :
atb
a+b+c+d

En faisant évoluer le nombre de clusters ou le nombre d'iniilisations il est possible d'ob-
server I'évolution de l'indice de Rand. En théorie, celui-¢ va diminuer linéairement puis
ralentir sa diminution vers un plateau a faible pente. C'esta la jonction entre ces deux
phases, le coude, que le meilleur compromis se trouvera.

. L'indice de Calinski-Harabasz [11], lorsqu'il est maximisé, permet de déterminer le
nombre de clusters optimal. Celui-ci ce calcule ainsi :

v - B=C 1)
CHY = wy=(n C)

ou b, et wy sont les métriques décrites dans la sectior8.3.1 Comme pour lindice de
RAND, il s'agira de détecter le coude dans la courbe d'évoltion de l'indice en fonction
du nombre de groupes et d'en déduire le nombre idéal de groupe

. La statistique GAP

Tibshirani et al. [48] propose de déterminer le nombre de clusters optimal en se bant
sur la statistique GAP. Cette méthode peut s'appliquer a n'importe quel algorithme de
segmentation utilisant n'importe quelle mesure de distane. L'idée est de comparer I'évo-
lution de W () (décrit dans 3.3.1) & mesure qu'on augmente le nombre de clusterk par
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3][55] ou [1] , c'est-a-dire de segmentation évoluant au fur et & mesureall'ajout de
nouveaux vols. Nous assurerions par la méme occasion une il&é dans le regroupement des
comportements et donc une reproductibilité des prédictiors.

Aprés avoir créé des familles de comportement a partir des méaux de gris de notre base
d'apprentissage, nous voulons maintenant attribuer a chage billet de la page de résultats sa
famille la plus vraisemblable au vue de ses attributs dans urpremier temps, puis grace a ses
premiéres évolutions de prix. Nous serons alors en mesureédaluer le comportement futur du
vol grace aux simulations faites a partir du centroide assdé a la famille.

Pour cela nous allons appliquer un algorithme d'apprentisage supervisé sur nos données
segmentées a n d'en extraire des régles de classi cation. & la suite, si les informations sur les
premiéres évolutions des vols de test sont fournies, nous poons les utiliser pour a ner notre
classi cation.
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5] et C4.5 [41], Adaboost [19] qui utilise CART comme classi eur
faible dans son étape de boosting et les Foréts d'arbres déannels P] (Random Forest) qui
utilisent aussi CART comme classi eur faible dans son étapebagging. Avec CART et C4.5,
nous pourrons observer la segmentation de lI'espace des atiuts et les régles de prédiction de
comportement. Adaboost va exécuter itérativement CART sur la base d'apprentissage pondérée
di éremment a chaque itération. La pondération donne plus de poids aux vols mal classés an
d'améliorer la prédiction des vols dit diciles a prédire correctement. Les foréts aléatoires,
dont le principe est de multiplier les arbres de décision CAR et d'agréger leurs résultats par
vote, améliorent les résultats tout en fournissant un clasesment des attributs les plus in uents
dans la classi cation. Nous utiliserons ensuite ce classeemt pour ne conserver que les attributs
les plus pertinents, technique nommédeature selection Nous décrivons aussi une extension de
l'algorithme Esperance-Maximisation qui prend en compte &s attributs et combine |'étape de
segmentation a I'étape de classi cation.

Nous attribuons donc a chaque résultat de la recherche utifiateur son identi ant de cluster
le plus probable auquel est associé un centroide représentason comportement global. Dans le
Chapitre 2, nous avons montré qu'il était possible de simuler une couré de prix a partir d'une
image pixélisé pour reconstituer un série de prix similairea l'originale. Il est donc possible de
simuler un ensemble de séries appartenant potentiellemeri un groupe en utilisant le centroide
du cluster en question. En moyennant un nombre prédé ni de carbes simulées, nous sommes
capable d'estimer I'évolution d'un vol assigné a ce groupePar exemple, si nous sommes a 20
jours de la date de départ et que le premier résultat de la reckrche est associé au groupe nu-
méro 2, nous pouvons simuler des courbes issues du deuxiénhester, se placer a -20 jours pour
chacune d'elles et observer I'évolution de celles-ci. Il ¢possible d'extraire de ces simulations
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5]) est un algorithme de classi cation basé sur les arbres de
décision. Il va découper I'espace des attributs récursiveant en maximisant a chaque étape
le gain d'information. A chaque n+ud, il choisit I'attribut le plus discriminant et sépare
I'ensemble des vols en deux groupes qui, & leur tour, seronivdsés en deux sous-ensembles.
L'arbre nal est un arbre binaire tres facilement interprét able puisqu'il sut de remonter
l'arbre depuis chaque feuille pour obtenir les régles de c&si cation. Nous décrivons par
la méme occasion un autre algorithme basé sur les arbres deadilgion et trés largement
utilisé, nommé C4.5 (introduit par Quilan [41]) qui est une amélioration de I'algorithme
ID3 [40Q], et dont les récentes améliorations (il existe maintenant'algorithme C5.0) le font
se rapprocher de CART R3].
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19]) est une méthode de boosting dont le principe est de sélec-
tionner des classi eurs faibles a n de minimiser I'erreur en classi cation selon des exemples
d'apprentissage pondérés itérativement en fonction de leudi culté a étre correctement
classés. Nous utiliseront les arbres CART comme classi eusrfaibles.

3. Les foréts aléatoires (Breiman, 2001 B]) sont une variante du bagging (également intro-
duit par Breiman [ 6]) dont le principe est de construire un grand nombre d'arbres décorrélés
pour ensuite les moyenner. Dans la plupart des cas d'utiligion, les foréts aléatoires ont
des performances similaires au boosting (Adaboost), tout re étant plus facile a entrainer
et a paramétrer. C'est pourquoi les foréts aléatoires sont ppulaires, et sont implémentées
dans de nombreux langages. Genuerg]], 2010), fait une description compléte et détaillée
de la théorie et de la pratique des foréts aléatoires, détddnt notamment la possibilité de
sélectionner les variables les plus pertinentes a n d'amérer la classi cation.

4.3.1 Arbres de décision : CART & C4.5

L'algorithme de CART peut étre divisé en 4 étapes. La premiee étape consiste a construire
un arbre de maniere récursive en séparant I'ensemble des gal'un n+ud en deux sous-ensembles
selon un des attributs : il est important de noter qu'a chaquen-+ud, terminal ou non, est associée
une classe prédite en fonction de la distribution des vols dugroupe correspondant et de la
matrice de codt. Cette construction doit ensuite étre stoppée suivant di érents critéres d'arrét. A
l'issue de la construction, I'arbre est de grande taille et arapprend les données d'apprentissage.
La troisiéme étape consiste donc a élaguer l'arbre pour le nglre plus simple et donc plus
généralisable. En n il s'agira de retenir I'arbre élagué qu minimise le taux d' erreur estimé
mesuré sur un échantillon test.

1. La construction de l'arbre commence a la racine ou tous les vols sont regroupés. L'al-
gorithme va alors trouver le meilleur attribut avec lequel s¢parer I'ensemble des vols en
deux : il faut alors tester toutes les valeurs possibles de egue attribut a n d'optimiser un
critere prédé ni. Pour éviter un temps de calcul trop import ant il est possible de préciser
le nombre de niveaux a tester pour les attributs qualitatifs.

A chaque itération, nous cherchons a maximiser la pureté manne des deux sous-n+uds.
Pour un n+ud m représentant une sous-partitionN,, de I'ensembles des attributs de la
base d'apprentissageNyqin €t possédantn, vols posons :

1 X

pmk = n yi:k;
M i2Nm

la proportion des vols de la class& au n+ud m. A chaque n+ud m, nous classons lI'ensemble

des vols dans la class&(m) = arg max, Pmk . Nous dé nissons alors di érentes métriques
de l'impureté d'un n+ud :
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4.2 nous montre graphiquement les di érences entre ces trois
mesures d'impureté.

Nous n'utiliserons que l'indice de Gini, introduit par Bre iman dans son étude de CART,
et qui servira aussi de mesure d'impureté dans l'algorithmeles forét aléatoires. L'impureté
d'une population pour une classi cation multiclasse est meurée par la formule suivante :

nj

xe
m=1 = ()

j=1

:)2

ou nj; représente I'e ectif de la classej au n+ud i; le point symbolise alors la sommation
selon l'indice correspondant. Cette mesure peut étre vue ecome l'erreur de classi cation

attendue si la classe prédite était choisie aléatoirementresuivant la distribution des pro-

babilités de classes, approximée par les e ectifs du n+ud T ourant.

Breiman suggére que, deés lors que les mesures utilisées pdsse de bonnes propriétés de
spécialisation, c'est-a-dire tendent a mettre en avant legartitions avec des feuilles pures,
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4.3, nous observons un exemple d'arbre de décision créé a partite notre
base de données. Nous remarquons que des variables peuvetne aitilisées plusieurs fois
sur di érents n+uds, ici initialPrice , et que tous les groupes peuvent ne pas apparaitre
dans les n+uds terminaux (le groupe 4 dans notre cas). Commexpliqué précédemment,
il est facile d'interpréter ces arbres et de créer des réglege classi cation en remontant les
feuilles jusqu'a la racine. Les deux régles de la branche degche peuvent alors s'écrire :

(&) Si le prix initial est inférieur a 148¢ et que la distance eaitre les aéroports estinfé-
rieure a 913km alors le vol fait partie du group 1

(b) Si le prix initial est inférieur a 148¢, et que la distance entre les aéroports estsupé-
rieure a 913km alors le vol fait partie du group 2

Figure 4.3 Test de représentation d'un arbre binaire : Modele 348 CART)

Ce ne sont pas réellement les critéres d'évaluation des régf de partitionnement qui condi-
tionnent la structure des arbres, mais la topologie de la bas d'apprentissage. En e et CART
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16] et résumées dans4] qui expliquent les faibles performances de celui-ci :

La limite statistique concerne les situations pour lesquelles I'espace de rechblee du
classi eur est particulierement grand proportionnellement au nombre de données disponibles en
apprentissage. Il est en revanche possible de réduire I'exar d'un classi eur peu performant en
généralisation, en combinant les prédictions de plusieurslassi eurs du méme type, entrainés
sur les mémes données, et qui se sont montrés performants eppaentissage.

La limite de représentation de la véritable fonction de prédiction y = f (x) décrit
I'impossibilité de représenter celle-ci par un classi eurunique. Nous pouvons étendre I'espace
de recherche en ajoutant des classi eurs combinant plusias classi eurs individuels. Il est par
exemple possible de résoudre des probléemes de classi catimulti-classes a l'aide d'algorithmes
d'apprentissage binaires.

La limite computationnelle représente le codt pour un algorithme d'apprentissage d'ef
fectuer une recherche plus large an d'éviter les optima locaux. Il est alors également possible
de réduire le risque de choisir un mauvais classi eur en conibant plusieurs classi eurs sous-
optimaux (localement optimaux).

En résumé, la combinaison de plusieurs classi eurs permetait (i) de abiliser les décisions
grace a l'avis de plusieurs experts face a un seul, (ii) d'éfgir 'ensemble des solutions possibles,
(iii) d'éviter les optima locaux, et (iv) de traiter des prob Iémes trop complexes pour un simple
classi eur.
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19] est une technique de boosting basée sur la sélection itéraé de classi eurs
faibles (en l'occurence CART). L'idée est d'améliorer les ompétences d'un faible classieur
c'est-a-dire celle d'un modéle de discrimination dont la pobabilité de succés sur la prévision
d'une variable qualitative est légerement supérieure a cé& d'un choix aléatoire.

Introduit par Freund et Schapire, le boosting est une des métodes d'ensemble les plus per-
formantes & ce jour. Etant donné un échantillon d'apprentissageV, et une méthode de prédiction
faible (ici CART) qui construit un prédicteur fi(V,). Un premier échantillon V! est tiré aléatoi-
rement (bootstrap), ou chaque observation a une probabilié 1=n d'étre tirée. Nous appliquons
alors le classi eur de base a cet échantillon pour obtenir urpremier prédicteur h(V?). Ensuite,
I'erreur de ﬁ(v,}) sur I'échantillon V, est calculé. Un deuxiéme échantillon bootstrapv? est alors
tiré en se basant sur les prédictions dé\(vr}). Le principe est d'augmenter la probabilité de tirer
une observation mal prédite, et de diminuer celle de tirer um observation bien prédite. Nous
réitérons alors le processus pour obtenir un ensemble de sk eur que nous agrégeons ensuite en
faisant une moyenne pondérée. Le Boosting est donc une méthedéquentielle, chaque échan-
tillon étant tiré en fonction des performances de la régle debase sur I'échantillon précédent.
L'idée du Boosting est de se concentrer de plus en plus sur lebservations mal prédites par la
régle de base, pour essayer d'apprendre au mieux cette paetidi cile de I'échantillon, en vue
d'améliorer les performances globales.

Avantages :  ce type d'algorithme permet de réduire sensiblement la vaance mais aussi le
biais de prévision comparativement a d'autres approches. € algorithme est considéré comme la
meilleure méthode o -the-shelf [ 8], c'est-a-dire ne nécessitant pas un long pré-traitement és

données ni un réglage n de parametres lors de la procédure apprentissage. Le boosting adopte
le méme principe général que le bagging : construction d'unfamille de modeéles qui sont ensuite
agrégés par une moyenne pondéré des estimations ou un votedi ére nettement sur la fagon de

construire la famille qui est dans ce cas récurrente : chaquaodéle est une version adaptative du
précédent en donnant plus de poids, lors de I'estimation swante, aux observations mal ajustées
ou mal prédites. Intuitivement, cet algorithme concentre donc ses e orts sur les observations les
plus di ciles a ajuster tandis que l'agrégation de I'ensemble des modéles permet d'échapper au
sur-ajustement. Les algorithmes de boosting existants dierent par di érentes caractéristiques :

1. la facon de pondérer c'est-a-dire de renforcer I'importace des observations mal estimées
lors de litération précédente

2. leur obijectif selon le type de la variable a prédire Y : bindre, qualitative a k classes, réelles

3. la fonction perte, qui peut étre choisie plus ou moins robate aux valeurs atypigues, pour
mesurer l'erreur d'ajustement
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7] (1996), Breiman propose une méthode pour construire de mulples classieurs
indépendants sur des sous-ensembles aléatoires de la basepgdrentissage. Chaque classi eur
est un arbre de décision CART précédemment décrit mais qui rd pas été élagué. Les prédictions
de chaque arbre sont regroupées et la prédiction nale est disie par un systéme de vote a la
pluralité : chaque arbre participe au vote de la classe la pls populaire pour une donnée d'entrée
X. Cette méthode est basé sur un principe déja connue nommé bging.

Le Bagging (Bootstrap Agg regating ) applique le principe de Bootstrap a l'agrégation de
classi eurs. Le Bootstrap est un principe de ré-échantillomage statistique [L7] traditionnellement
utilisé pour l'estimation de grandeurs ou de propriétés stéistiques. L'idée du bootstrap est
d'utiliser non plus une unique distribution empirique, mais plusieurs ensembles de données ré-
échantillonnées a partir de I'ensemble des données obsee#a l'aide d'un tirage aléatoire avec
remise. Le bagging est alors l'agrégation de classi eurs ggiqués chacun sur des sous-ensembles
de données ré-échantillonnées.

Breiman [9] (2001) décide avec les random forest d'ajouter une coucheatléatoire dans la
construction de ces classi eurs en plus de la sélection al&@re du sous-ensemble sur lequel
apprendre l'arbre. Dans le cas du bagging, I'algorithme de @nstruction des arbres est le méme
que CART et divisent les n+uds en choisissant la meilleure vaable parmi toutes les variables
possibles. Dans le cas des forets aléatoires, la sélectior th meilleure variable se fait sur un
sous-ensemble aléatoire de I'ensemble des variables. Ryle les classi eurs sont de méme type,
il est évidemment important de générer des di érences entre chacun d'eux, le critere essentiel
dans les systéeme multi-classi eurs étant, encore une foigje créer de la diversité.

Breiman démontre la propriété importante de convergence degoréts aléatoires. Plus pré-
cisément il démontre que le taux d'erreur en généralisationd'une forét aléatoire converge né-
cessairement vers une valeur limite, quand le nombre d'arles qui la composent augmente.
Concrétement, cela signi e une chose importante : avec un nobre su samment élevé d'arbres,
une forét aléatoire évite le sur-apprentissage.

Cette approche donne de meilleurs résultats que la majoritéles autres classi eurs, est robuste
face au sur-apprentissage et ne nécessite que deux paranmesr: la taille du sous-ensemble de
variables et le nombre d'arbres a construire.

L'algorithme 4 [21] décrit les di érentes étape de la construction de la forét.

La principale force du bagging est donc de réduire l'instabité pour augmenter les perfor-
mances en généralisation. Mais il y a un autre point qui fait & force du bagging, ce sont les
mesures out-of-bag :

Les forets aléatoires ne nécessitent pas de validation cs#e, ou méme d'une base de test
indépendante pour estimer l'erreur en test. Cette erreur escalculée tout au long du processus
comme suit : Pour chaque arbre construit sur le sous-ensem®dlZ , une prédiction est faite
sur tous les vols de I'ensemble {. En agrégeant les prédictions faites par tous les arbres (en
moyenne un vol sera prédit une fois sur trois), nous pouvonsatculer I'erreur en prédiction que
nous hommons alors l'estimation de I'erreur OOB.

81






47] (comme pour CART). De plus, elles
se sont révélées étre fortement corrélées. D'autres arties ajoutent que si certains attributs sont
corrélées ou ont la méme pertinence dans la prédiction, alsres petits groupes sont favorisés par
rapport aux grands groupes #9]. Dans le papier 7], Strobl et al. proposent d'utiliser une autre
implémentation des foréts aléatoires ou les classi eurs fales sont des arbres de classi cation
non-biaisés (une estimation non-biaisée du taux d'erreur ® classement lors de la phase d'éla-
gage) basés sur une approche conditionnelle (package RY)). De plus, Strobl et al. préconisent
I'utilisation d'un boostrap sans remise a n d'obtenir une mesure d'importance des variables sans
biais.

Cardinalité des attributs Un autre inconvénient des foréts aléatoires est sa limitatn dans
le nombre maximum de niveau pour les attributs qualitatifs. L'étape de permutation interdit un
trop grand nombre de niveaux en raison de sa nature combinaice. L'implémentation R, par
exemple, nous limite a 32 niveaux par attributs. De plus, la nultiplication des niveaux perturbe
la classi cation aussi bien qualitativement que computationnellement [5]. Une solution proposée
dans B9 lors de la compétition KDD 2009, est de regrouper les niveaupeu représentés entre
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2) pour prédire le comportement
futur de la série de prix a l'instant t de la demande de prédiction.

Apprentissage d'un comportement Chaque vol de test posséde un vecteur d'attributs/; de
méme nature que les vols de la base d'apprentissage. Nous agovu précédemment la limitation
de certains algorithmes a traiter des vecteurs d'attributs avec des niveaux absents de la base
d'apprentissage. Nous avons donc créé pour chaque attribugualitatif un niveau supplémentaire
nommé "-1". Lors de la construction desV; de Nst, NOus prenons soin de Véri er I'existence
des niveaux des attributs qualitatifs dans la base d'appretissage et dans le cas contraire de lui
attribuer la valeur "-1". Nous appliquons par la méme occasin la selection des valeurs les plus
présentes et le regroupement des plus rares dans le méme rave"-1".

Les modéles de classi cation précédemment créés générenbyr chaque vol de test, repré-
senté par son vecteur d'attribut Vj, un vecteur de sortie correspondant a la probabilité d'appa-
tenance a chacun des clusterP(V; 2 1y); 8k = 1;:::;; C. L'étiquette E; correspondant au numéro
du cluster le plus probable est alors associée aux vols de teke cas d'une équiprobabilité d'ap-
partenance a plusieurs groupes pourra étre traité de di érates maniéres que nous décrirons plus
tard.

Prédiction d'une évolution Nous avons maintenant un modeéle capable d'attribuer un
numéro de cluster a un nouveau vol uniqguement grace a ses aitiuts. Ce numeéro de cluster nous
permet d'associer au vol de test un centroide et donc un comptement global au vol représenté
par le centroide du groupe. Nous rappelons qu'a partir de nfnporte quel niveau de gris nous
sommes capable de reconstituer des vols issues de celui cari3 le cas des centroides, cela signi e
qgue nous créons des séries temporelles synthétiques quiaent issues de ce cluster. En d'autres
termes, la courbe simulée par le centroidég,, si elle faisait partie de la base d'apprentissage,
devrait étre classée dans le clusteE;.

Avant méme de simuler les courbes de prix, nous devons dé nila nature de la prédiction,
i.e. choisir le calcul a appliquer sur les séries pour obtenit . Il ne faut pas oublier qu'une
prédiction se fait & un instant t et qu'elle sera di érente at+1 : ' { répond a une interrogation
sur I'évolution du prix d'une série de prix a un moment précisde celle-ci. Il y aura donc autant
de' { que de jours avant la date de départ.

' ¢ peut étre binaire lorsque l'interrogation sur I'évolution du prix l'est aussi : le prix va-
t-il augmenter dans 7 jours? y aura-t-il une baisse de prix dau moins 24 heures dans les 10
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1.2 nous parlions des techniques de yield management utilisad®volution de
la demande comme paramétre principal dans la modi cation ds prix. Nous pensons donc que
les premieres évolutions de prix peuvent nous indiquer la tornure que vont prendre les futurs
changements de prix. L'utilisation de cette information estcependant soumise aux recherches des
utilisateurs, qui sont notre seule source d'information. Les destinations populaires pendant les
périodes scolaires seront les uniques séries pouvant béwé&er de ce complément d'information,
car le volume de recherche est su samment conséquent pour qles combinaisons de dates, de
routes et de durées de sé€jour se recoupent.

L'utilisation des premiers points peut se faire de di érentes maniéres. Dans la prédiction
directe par exemple, l'apprentissage de ; par les random forest peut se faire en utilisant les
attributs contextuels décrit dans le Chapitre 1 : ces attributs dépendent commé ; du nombre de
jours avant la date de départ et peuvent représenter la volaitité observée des prix, le prix courant,
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5.

Il est aussi possible d'utiliser les premiers points comme nique paramétre de prédiction
créant ainsi un nouveau type de classi eur. En utilisant le @alcul de vraisemblance de l'algorithme
Espérance-Maximisation du Chapitre 3, nous attribuons le cluster le plus probable a chacun des
vols de test.

En n nous utilisons l'information des premiers points dans la phase d'apprentissage des com-
portements en ajoutant un parameétre a l'algorithme d'Espérance-Maximisation. L'apprentissage
est alors couplé a I'étape de segmentation et permet de callar la vraisemblance d'appartenance
a un cluster grace auV; et aux niveaux de gris partiels des vols de test.

4.6.1 Classication uniqguement par les premiers points

En utilisant le calcul de vraisemblance de I'EM aux premierspoints d'une courbe, il est
possible d'associer un vol a un cluster sans l'utilisation d ses attributs. Supposons que la courbe
du vol i est observée jusqu'a une datel', on peut alors reconstruire le niveau de gris partiel
du vol Xj(s;t) pour (s;t) 2 R ou R est I'ensemble des cases dans le plan temps-rendements
correspondant aux prix observés jusque la. On note alorX; I'ensemble desX;(s;t) pour (s;t) 2
R. Connaissant lesXj, les centroidesl ainsi que les y, nous calculons alors la vraisemblance
d'appartenance a chaque cluster des vols de test ainsi :

pa,(XiiYi=y) Yo (ly(s;t))Xitste Iv(sh

y - )
j 1 il j(X—IiYI - J) (s1)2R X|(S,t)|

Pa(Yi=yiXi)= P

poury?2 1;:::;C.

La ClaSSI catlon se fait en choisissant ley qui maximise cette vraisemblance. Notons que le
calcul desXij(s;t) est d'autant plus précis que la fréquence d'échantillonnge est élevée (voir
section 2.3.1).

4.6.2 EM logit

L'EM logit est une méthode de classi cation accompagnée d'ne étape de segmentation simi-
laire & I'EM décrit dans la section 3.3.3 Contrairement a I'EM de la section 3.3.3 la classi cation
et la segmentation sont indissociables. Les données d'eéie sont I'ensemble des niveaux de gris
®, auquel nous ajoutons l'information des attributs VY.

L'hypothése principale sur laquelle cette méthode reposeamsiste a dire que les niveaux
de gris X; du vol i dépendent des attributs, uniquement a travers l'appartenance a un cluster
particulier. En termes probabilistes, la loi conditionnelle de X; sachant Y, ne dépend pas des
attributs. En revanche, la loi de Y; dépend des attributs a travers une fonction (; ) : P(Y; =
y)=  (yiVi).

Comme Y; n'est q@s observé, il s'en suit que la loi desX; dépend des attributs sous la
forme : P(X; = x) = _1 P(Xi = xjYi = y) (yjVi). Comme a la section3.3.3 la probabilité
P(Xi = xjYi = y) dependra du parametrely 2 (R, )R et sera donnée par la loi de Poisson.

86



4.7)).

Description algorithme

L'algorithme s'apparente a l'algorithme d'Espérance-Maxmisation de la section3.3.3 a cela
prés qu'il introduit I'information des attributs V; dans I'étape de segmentation.

Données d'entrée Les données d'entrée sont celles de I'EM décrit dans la seofi 3.3.3 ainsi

Initialisation L'initialisation est quasiment identique a celle de I'EM de la section 3.3.3 mais
ajoute un troisieme parametre a optimisé, donné par la fondbn dé nie plus haut. Une premiéere
segmentation est donc e ectuée par les K-Means, initialisat les centroidesl y ainsi que les couples
(Xi:¥;). On utilise alors les couples ¥;; ¥;) pour optimiser la fonction

Fonction de vraisemblance La log densité des variables observées;, i =1;:::;n, sachant
les attributs observésVi, i =1;:::;n s'écrit :
X1 -
logp (X1;:::;Xnjvasiiisve) = logp (XijVi)
i=1

X
log  p (XijVi;yi)p (YiiVi)
i=1 yi=1

X

x . .
log  p (Xijyi)p (YilVi) ;
i=1 yi=1

ou, pour =(I; ),

p (YijVi)=  (vijVi) (4.1)

et . .
Y exi(r)(og I (rjyi)) 1(rjyi))

r2rR Xi(r)!

En factorisant tous les termes factoriels dans le log de la tpvraisemblance, on obtient :

p (Xijyi) =

Iogp(xl;:::;anvl;:::;vn)=(:::)+_ log  exp((yijVi:1)) (vijVi) ; (4.2)
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4.3) et

X0 X0
An(yj )= p (yixi; Vi) and Bn(y;rj )= xi(r)p (yixi; Vi) : (4.4)
i=1 i=1

Etape M Cette étape consiste & maximiseQ( § ) en %pour un donné.
Comme pour I'EM de la section 3.3.3 I'optimisation en 1° avec le poids peut étre traité
séparément.
On obtient :
Bn(y;rj ).
An(yj )
L'optimisation en  dépend de la fonction utilisée dans I'ensemble des fonction. On ob-
tient :

1 Ariy) = r2rR;y=1;:::;C: (4.5)

o ¥ € _ _
= arg max (log (yivi)) p (yixi; Vi) : (4.6)
i=1 y=1
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2) issues de ce centroide nous
calculons alors les probabilitésP(' §‘> =1);8t 2 [Tinit ; To 7] (si I'on considére une prédiction
a 7 jours). Il faut alors dé nir un seuil au-dela duquel P(' §i) = 1) est considéré comme une
prédiction a la hausse ou a la baisse.

Nous avons par ailleurs introduit la notion de prédiction directe qui consiste a prédire direc-
tement I'évolution de la série, c'est-a-direP(' = 1), sans passer par |'étape de segmentation en
comportements similaires. Cette méthode impliquant un modle par jours avant la date de départ
devient colteuse en temps de calcul, mais impose surtout leenouvellement de l'apprentissage
a chaque changement de dé nition de' ;.

En n nous avons dé ni les di érentes approches possibles gant a l'utilisation des premiers
points dans I'a nement de la prédiction. Tout d'abord, nous avons utilisé les attributs contex-
tuels décrit dans le chapitre 1 comme attributs dans la prédiction directe. Les informations sur
la demande a l'instant t, sur la volatilité des premieres variations de prix et la vakeur actuelle
du prix permettent d'a ner I'apprentissage supervisé. Ensuite, nous avons montré comment il
était possible d'utiliser I'information des premiers points pour créer un niveau de gris partiel et
calculer la vraisemblance partielle d'appartenance aux cisters.

Toutes ces méthodes impliquent d'avoir un modéle par jour aant la date de départ et donc
sont consommatrices de ressources (temps de calcul et mém&)i En revanche, elles permet-
tront d'estimer I'utilité d'une telle information et de com parer les résultats obtenus a ceux de
I'approche par les modéles.
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5.1 nous montrons un exemple de mise en compétition de deux appches par
leur courbe ROC. En fonction du probleme posé, di érents crieres de sélection peuvent étre
utilisés : aire sous la courbe (AUC), le meilleur compromis Btre sensibilité et spéci cité etc.
Dans notre cas, nous voulons minimiser l'erreur a la haussepfédiction a la baisse alors qu'en
réalité le prix va augmenter) et donc minimiser le nombre de . La meilleur performance a la
hausse tout en minimisant les FP est donc sur la courbe bleue aucoordonnées (@; 0:55).

Il est possible de choisir la valeur optimalst au tempst en utilisant I'index de Youden [54]
ou la distance a la diagonale qui sont au nal les mémes mesuse

La distance a la diagonale qui mesure l'endroit de la courbe ROC ou celle-ci est la plus
éloignée de la diagonale.

P P3
2(f sens(t) 2(1 fSPeC(t))) = 72(1( sens(t) + fSpeC(t) 1);

L'index de Youden L'index de Youden évalue la capacité du classi eur a éviter 'erreur de
prédiction et mesure de maniére égale les performances deéglictions a la hausse et a la baisse.

fsens(t) + fSDEC(t) 1
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1 que les valeurs moyennes de baisse étaient inférieures aleeldes hausses,
rendant ainsi la mauvaise prédiction a la hausse plus coltee.

Nous introduisons par ailleurs deux courbes comparativesig sont legain e ectué en achetant

systématiquement au jour de la prédiction, i.e.8t P( =1)=0, gg= = °™ PFP G Prn

ainsi qu'une courbe optimum qui décrit le gain pour qu@lqu'n qui connaitrait Iavenlr c'est-

a-dire si l'on fait systématiquement le bon choix, gopt = n GTP +PFN Gtv PRe | a diérence
positive entre le gain e ectué en suivant la prédiction et le gain a l'achat |mmed|at permet
d'a rmer qu'il est parfois judicieux d'attendre et valide a insi la pertinence de notre service. La
distance a la courbe du gain optimum sera alors le critére a adliorer.

Nous devons donc trouver un second équilibre entre l'optingation du taux de bonnes pré-
dictions et I'augmentation du gain moyen par billet.

5.2 Résultats

Dans cette section nous allons étudier I'in uence des paramitres et des algorithmes sur la
gualité des prédictions. Nous observerons pour chaque étades métriques spéci ques associées
mais aussi les mesures de performance précédemment déitBlous commencerons par étudier
les paramétres de la segmentation des données (nombre de gpes, initialisations), puis nous
étudierons ceux de I'étape de classi cation et en n nous anbyserons l'in uence des parametres
d'entrée (taille de la base, dimension des pixels,...).

Nous nous focalisons tout d'abord sur notre base de vols échtllonnés toutes les 6 heures
sur une période de 28 jours. Cette base d'apprentissage stéte au 1°" janvier 2013 représentant
444503 vols depuis juin 2011 et la base de test est constitu@es points compris entre le &
janvier 2013 et le 28 février 2013 correspondant a 19848 volRour éviter des temps de calcul
trop importants, nous avons réduit la base d'apprentissagede moiti€. Nous conservons ainsi
un nombre de vols su sant pour représenter un large ensemblede comportements et nous
conservons la derniére moitié pour que ces comportementsisat actuels. Nous étudierons dans
un second temps notre base étendue a 90 jours, et en n nous aliguerons nos algorithmes sur
une base totalement indépendante.

5.2.1 Segmentation
K-Means

Dans le Chapitre 3, nous avons décrit les di érents paramétres de l'algorithne des K-Means :
le nombre de départs aléatoires permet de réduire les chare@e converger vers un minimum
local, et le nombre de groupes représente le nombre de comp@ments que nous souhaitons mo-
déliser. Ce dernier parametre doit coller a une certaine rdae mais le nombre de comportements
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X 2
Xi2y
x
W = Wy

i=y
C'est le critére qu'optimise les K-Means et nous I'utilisors donc dans un premier temps pour
le choix des paramétres des K-Means.

Evolution des performances en fonction du nombre de départs Le nombre de départs
aléatoires est essentiel dans le bon déroulement de l'algtirme. Un mauvais point de départ peut
faire converger les K-Means vers un minimum local mais pas foement l'optimal. Il est donc
nécessaire de multiplier le nombre de départs et faire dérder I'algorithme pour au nal choisir
le meilleur point de départ. Sur la Figure 5.3, nous observons la variance d&V sur plusieurs
itérations en fonction du nombre de départs initiaux.

On constate une diminution de la variance deW avec le nombre de départs en méme temps
gu'une diminution de la valeur moyenne deW c'est-a-dire de la variance intra-centroide, repreé-
sentée par les droites horizontales. La probabilité de cormrger vers l'optimal global augmente
donc avec le nombre de départs aléatoires.
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5.4, nous constatons que le temps de calcul est
quasiment linéairement corrélé au nombre de départs, imptjuant un compromis dans le choix
de la valeur denstart .
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1;000|- e ]

| |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Nombre de départs

Figure 5.4 Evolution du temps d'exécution des K-Means sur la moitié de la base d'appren-
tissage pour di érents nstart (30 clusters)

En ce qui concerne la prédiction nale, I'in uence du nombre de départs est minime et
s'estompe a partir d'un certain seuil. La Figure 5.5 nous montre I'in uence du paramétre nstart
sur |'évolution du pourcentage de bonnes prédictions en faction de la date avant le départ et
sur les courbes ROC associéesta= 21. Une di érence minime est visible entre 10 départs et
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5.13les évolutions deW (somme des distances intra-centroides
et critere qu'optimise les K-Means) et de l'indice de Calingi-Harabasz (métrique décrite dans
le chapitre 3). Ces deux indicateurs de qualité de segmentation sont stckement décroissants
et nous donnent peu d'informations sur le meilleur nombre degroupes a choisir. L'évolution de
I'indice de Rand (aussi décrit dans le chapitre3) donnant les mémes résultats, nous n'‘avons pas
ajouté sa trajectoire a la Figure 5.13
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Figure 5.6 Evolution de la somme des distances aux centroides et daritére de Calinski par

rapport au nombre de clusters

En ce qui concerne les prédictions nales, les K-Means sendalit conserver un taux de bonnes
prédictions stable a partir de 10 groupes avec des courbes Ra -21 jours similaires (Figure5.7).
Les di érences observées sur I'évolution du taux de bonnesrgdictions et sur la somme des gains
et des pertes sont dues au choix du seuil di érenciant la préittion d'une hausse de la prédiction
d'une baisse. L'ajout de groupes va uniquement créer des gupes trés proches multipliant le

nombre de points trés proches sur la courbe ROC sans multigr ses in exions.

Il est a noter que le taux de bonnes prédictions peut-étre icirompeur car, toujours sur la
Figure 5.7, le choix de 40 groupes a che le meilleur taux de bonnes préditions alors méme
gu'il fait perdre de l'argent a l'utilisateur. En e et, l'au gmentation des prédictions se fait en
réalité sur la détection des baisses au détriment des haussd.a maniére dont nous avons dé ni
I'événement wait, correspondant aussi bien a une baisse g'a un prix stable et observant que
les variations a la hausse ont souvent un rendement plus imptant, 'augmentation des bonnes

prédictions a la baisse peut faire augmenter le prix moyen pabillet acheté.

103

Critere de Calinski



oracle

Achat a t;
Optimum
5

10

30

40

3 sur la Figure 5.8.
Cet algorithme est colteux en temps de calcul et en ressource'est pourquoi nous l'avons
appliqué aux 5 derniers pourcents de la base d'apprentissagpour un nombre de groupes allant
de 1 a 50. Di érentes métriques existent alors pour choisiré meilleur nombre de cluster :

1. La valeur maximale deGAPy. Ici 50.
2. La premiere occurence d'un maximum local. Ic27.

3. Le plus petit k pour lequelf (k) f(k+1) sks+1 (Tibshitani et al. dans [48]). Ici 27.
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