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Résumé

Ces travaux de these portent sur la prédiction de 'occurrence d’une baisse de prix d’un
billet d’avion pour fournir un conseil & I'achat immédiat ou reporté d’un voyage sur un site
web de comparaison des prix. La méthodologie proposée repose sur I'apprentissage statistique
d’un modele d’évolution du prix a partir de 'information conjointe des attributs du voyage
considéré et des observations passées du prix. L’originalité principale consiste a représenter
I’évolution des prix par le processus ponctuel inhomogene des sauts du vol en question. Cette
représentation servira en particulier a regrouper les vols (issus de la base de données de liligo.com)
en comportements similaires et a construire pour chacun des comportements identifiés un modele
commun. Nous mettons alors en ceuvre une méthode d’apprentissage d’'un modele d’évolution
des prix. Ce modele permet de fournir un prédicteur de I'occurrence d’une baisse du prix sur
une période future donnée et donc de prodiguer un conseil d’achat ou d’attente au client.

Les travaux de recherche présentés dans ce manuscrit s’organisent autour de trois axes. Dans
un premier temps, nous introduisons une nouvelle maniére de représenter les séries temporelles
de prix. Cette représentation nous permettra de comparer les séries entre elles et d’appliquer des
algorithmes de fouille de données bien connus. L’approche envisagée repose sur une modélisation
statistique préalable de la dynamique des séries temporelles de prix, fondée sur la théorie des
processus ponctuels. Nous transformons tout d’abord les séries temporelles par des processus
ponctuels dans le plan temps-rendement. Puis nous modélisons ces séries de rendements par une
estimation de I'intensité sous la forme de niveau de gris. C’est avec ces niveaux de gris que nous
allons travailler tout au long des étapes suivantes.

Dans un deuxiéme temps, nous proposons la mise en oeuvre d’une segmentation des données
d’apprentissage afin d’extraire des comportements types au moyen de techniques d’apprentissage
non supervisé. Basés sur notre nouvelle représentation des séries temporelles, nous appliquons
des algorithmes de segmentation a partir desquels nous extrayons des comportements moyens
nommeés centroides. Avec chaque centroide, nous sommes capables de simuler des courbes de prix
qui, moyennées, nous donnent une prédiction comportementale. Il s’agira alors de rapprocher
les nouveaux vols du centroide le plus vraisemblable pour construire une prédiction. C’est donc
dans une troisieme phase que nous appliquons des algorithmes d’apprentissage supervisé sur
les attributs des vols de chaque groupe, pour une future attribution des nouveaux vols a un
centroide, basée sur leurs attributs.

Un premier chapitre décrira la topologie de nos données et expliquera la pertinence de ce
module d’aide a la décision. Les trois chapitres suivants détailleront le processus de changement
de représentation, la segmentation des données et la phase d’apprentissage, en décrivant pour
chacune des étapes les différents paramétrages. Nous présenterons ensuite les résultats expéri-
mentaux oll nous proposons notamment une étude comparative des différentes configurations des
algorithmes et des différentes approches. Enfin le dernier chapitre exposera les problématiques
techniques liées a la gestion des gros volumes de données, a la parallélisation des traitements
ainsi qu’a nos choix technologiques et s’intéressera aux détails de I'implémentation du service
d’aide a la décision.
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Introduction

Les travaux de these présentés dans ce manuscrit portent sur le développement d’un systeme
de prédiction d’évolutions de séries temporelles finies basé sur le changement de modélisation des
séries et ’apprentissage supervisé de comportements types générés par une étape de clustering.

Les compagnies aériennes au premier chef, suivies par I’ensemble des professionnels du tou-
risme (compagnies ferroviaires, hoteliers, etc.) ont généralisé les politiques de “yield manage-
ment” afin d’optimiser le prix d’'une prestation en fonction de leur niveau d’inventaire et de la
date de réservation [45]. Il en résulte une opacité totale dans le processus de formation des prix,
qui, pour un méme billet et aux mémes dates, peuvent varier tres fortement (i) d’un fournisseur
a un autre, et (ii) d’'un moment a 'autre. Le consommateur est maintenu dans l’ignorance et
I'incertitude, parfois encouragé a réserver longtemps a ’avance, parfois exhorté a réserver pré-
cipitamment & la derniére minute pour bénéficier d’offres présentées comme dégriffées.

Liligo.com est un moteur de recherche du voyageur capable de chercher un billet d’avion
parmi plus de 250 sites d’agences de voyages et de compagnies aériennes. Afin d’aider 'utili-
sateur dans son acte d’achat, nous voulons pouvoir afficher pour chaque vol retourné par la
recherche, une aide a la décision d’achat basée sur une estimation de la tendance dans 1’évo-
lution du prix. A chaque prix sera associé un indice d’évolution échelonné sur 5 valeurs (Forte
hausse, Faible hausse, Prix stable, Faible baisse, Forte baisse), ainsi qu'un indice de confiance.
Nous voulons un service flexible qui saurait répondre a plusieurs types d’interrogation comme
par exemple I’évolution (hausse ou baisse du prix) & 7 jours ou l'intensité de la variation a 3 jours.

La prédiction de séries temporelles est un sujet trés répandu et ses applications se retrouvent
dans de nombreux domaines : dans la finance pour la prédiction de 1’évolution des cours de la
bourse, en météorologie pour la prédiction a court terme de la température ou dans un domaine
plus lié, pour la prédiction du nombre de réservations d’un vol [31] et I’évolution de I’émission
de CO9 dans l'aviation [24]. Dans ces derniéres approches, les séries sont le plus souvent infinies
et la prédiction repose sur ’analyse statistique des précédentes évolutions.

Notre approche

Nos séries temporelles représentent 1’évolution de prix d’un produit dit périssable. En consé-
quence, elles possedent toutes une date d’expiration au-dela de laquelle elles ne sont plus dis-
ponibles. Notre base de données est donc constituée d’un ensemble de séries finies d’ou nous



tentons d’extraire des comportements moyens. Nous attribuerons par la suite aux nouveaux vols
leur comportement le plus probable pour en extraire une prédiction. Nous procédons donc tout
d’abord a une étape d’apprentissage non supervisé des séries temporelles menant un regroupe-
ment en comportements types, puis a une étape d’apprentissage de ces comportements basée
sur les vecteurs d’attributs des vols de chaque groupe.

Nous observons ici une collection de séries temporelles de méme longueur, régulierement
échantillonnées, sur un panel de routes' représentatif et caractérisées par un ensemble d’attri-
buts statiques (route, horaires, compagnie aérienne, etc.) et contextuels dépendant du point
de la courbe (prix a l'instant t, évolutions passées,etc.). Nous regroupons ces séries selon leur
trajectoire pour former des groupes de comportements similaires. A chacun de ces groupes sont
associés un identifiant (appelé étiquette), un comportement type et une topologie d’attributs
correspondant & la population du groupe. L’objectif est alors de prédire pour chaque résultat
d’une recherche, I'étiquette la plus probable grace aux attributs du vol. Nous pouvons alors
extraire du comportement type associé a I’étiquette, les informations nécessaires pour prédire
I’évolution des prix du vol.

Dans le cadre de 'application décrite, les méthodes de prédiction 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 (moyennes temporelles brutes). Par
contraste, nous proposons dans ce projet de mettre en ceuvre des méthodes de type machine-
learning en tenant compte de la nature et de la complexité des données d’entrée dans le contexte
présent. Les méthodes classiques d’apprentissage pour la prédiction (régression/classification)
ont généralement été élaborées dans des contextes ou les données d’entrée sont indépendantes et
identiquement distribuées. Or, elles prennent ici la forme d’un historique de série temporelle et
présentent donc une structure de dépendance essentielle (forte auto-corrélation). L’approche en-
visagée repose sur une modélisation statistique préalable de la dynamique des séries temporelles
de prix, fondée sur la théorie des processus ponctuels. Les prix observés évoluant « par sauts »,
la notion de processus ponctuel, largement utilisée pour la modélisation des « files d’attente »
en recherche opérationnelle est adaptée a la représentation des données d’entrée.

L’article [18] pose la question "Est-il possible de développer des techniques de fouille de
données capable de prédire 1’évolution du prix des billets d’avion" et y répond positivement.
Les auteurs ont développé un algorithme nommé HAMLET combinant plusieurs algorithmes de
fouille de données (technique appelée “stacking”). Leur base d’apprentissage est constituée de
vols échantillonnés toutes les 3 heures pendant 21 jours. Ils veulent prédire 1’évolution du point
suivant (¢ + 3h) et pour cela ils décident dans un premier temps d’utiliser un simple algorithme
a base de régles (RIPPER [12]) : chaque point posséde 5 attributs qui sont le numéro du vol, le
nombre d’heures avant le départ, le prix courant, la compagnie aérienne et la route. Dans la base
d’apprentissage ils attribuent a chaque point une classe “buy” 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 sera “wait” . L’algorithme va donc créer un certain nombre de regles de classification,

LCouple Aéroport de départ - Aéroport d’arrivée



facilement interprétables, basées sur les attributs précédemment décrits.

Dans un second temps, ils utiliseront un algorithme d’apprentissage par renforcement clas-
sique (Q-learning [30]) en modifiant la régle de récompense pour qu’elle prenne en compte les
pertes liées a un vol plein et & une mauvaise prédiction a la baisse.

Un troisieme algorithme basé sur la moyenne glissante de la série temporelle intervient en-
suite. Utilisant 'information des 7 jours précédents et la formule suivante :

iy a(i)peki
k .
i—1 (i)

ou «a(i) est un fonction croissante de i, cette méthode donne une prédiction du prix a I'étape
pey1- La regle de prédiction est ensuite la méme que précédemment : si p; >= py1 alors prédire
d’attendre, sinon prédire d’acheter.

Les prédictions binaires (“buy” ou “wait” ) de ces 3 algorithmes sont enfin ajoutées a I’algo-
rithme RIPPER comme attributs supplémentaires pour créer le prédicteur final nommé HAM-
LET.

Malgré des résultats prometteurs, nous pensons que ’augmentation du nombre de routes et
de vols posera rapidement un probléme de temps de calcul et de stockage (disque et mémoire).
De plus, leur approche est peu flexible car dépendante de la nature de la prédiction a effectuer.
Si la prédiction voulue passe soudainement de ¢t + 3h a ¢t + 8h ou comme dans notre cas a ¢t + 75,
tout le processus d’apprentissage doit étre effectué a nouveau et les mémes performances ne sont
pas garanties.

Nous proposons un apprentissage supervisé des comportements des séries temporelles de
prix, basé sur une nouvelle représentation de données (Figure 1). Celle-ci s’effectue en deux
étapes : la premiere consiste a transformer les séries de prix (1(a)) en séries de sauts relatifs
(1(b)) permettant de s’affranchir des ordres de prix des vols. La seconde étape va regrouper les
sauts en fenétre de temps et d’intensité pour former un niveau de gris représentant une empreinte
du comportement de la série (1(c)). Un juste milieu est & trouver dans la taille des fenétres pour
représenter au mieux 1’évolution des prix. C’est donc sur ces nouvelles représentations que nous
comptons appliquer nos algorithmes afin d’extraire des comportements types.
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FIGURE 1 — Vol Paris-Marrakech du 31/12/2010 au 03/01/2011 proposé par Transavia (Low
Cost d’Air France)

Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour dégager des comportements
d’un ensemble de séries temporelles. Dans l'article de Liao [33] plusieurs méthodes sont décrites,
chacune classée dans une des trois premieres approches décrites dans la Figure 2. L’approche (a)
consiste a ne pas modifier la nature des séries mais a utiliser des mesures de distance appropriées.
Une contrainte majeure est la nécessité d’avoir des séries normalisées et également échantillon-
nées. Ensuite sont listées les méthodes basées sur l'extraction 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 ([50]). Ces méthodes ne correspondent pas au phénomeéne d’apparition de
sauts et a la structure de nos séries temporelles constantes par morceaux. Cependant chaque case
du niveau de gris peut étre assimilé a un attribut du vol que 'on donne a entrée de I'algorithme
des K-Means. La distance entre les vols sera alors la somme des différences case a case et le
centroide de chaque groupe sera la moyenne case a case de tous les vols du groupe. La derniere
approche (c) consideére que chaque série temporelle est générée par un modele ou un mélange
de distributions de probabilités sous-jacentes. Dans [52], Xiong et Yeung supposent que leurs
séries temporelles ARIMA sont générées par k différents modeles ARMA. Ils utilisent alors un
algorithme Espérance-Maximisation (EM) pour apprendre les parametres et les coefficients de
ces modeles maximisant la log-vraisemblance. Nous avons suivi la méme démarche en appliquant
le principe de 'EM a l'estimation des parameétres d’un mélange de densités par classification
automatique. Nous supposons alors que les niveaux de gris sont des réalisations d’un proces-
sus ponctuel de Poisson d’intensité donnée par les centroides représentant les comportements
moyens des groupes.
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FIGURE 2 — Trois approches de regroupement de séries temporelles proposées dans [33] : (a) raw
data based, (b) feature based, (¢) model based ainsi que (d) notre approche

Notre nouvelle représentation permet d’utiliser les deux branches des méthodes basées sur
la modélisation des séries temporelles (Figure 2(c)) mais notre démarche est plus précisément
un mélange des deux (Figure 2(d)). Une premiére approche consiste a appliquer 'algorithme
de K-Means aux niveaux de gris en mesurant la distance entre les séries par différence eucli-
dienne : I'algorithme partitionne I’espace des cases des niveaux de gris pour créer des groupes
de comportement similaires en minimisant la distance au centroide (comportement moyen du
groupe). L’autre méthode se base sur les mélanges de modeéles maximisant la vraisemblance des
vols au centroide de leur groupe par un algorithme Espérance-Maximisation. Dans les deux cas,
nous attribuons a chaque vol i € 1,...,n de la base d’apprentissage un identifiant de groupe
(étiquette) F; et le centroide associé.

Nous construisons alors un classifieur qui prend en entrée un trajet 7 et son vecteur d’attributs
Vi(1),...,Vi(p), ainsi que les premiers prix observés pour lui assigner un identifiant de groupe
E; € {1,...,C}. Nous utiliserons plusieurs algorithmes d’apprentissage supervisé, a savoir les
arbres de classification (CART [5] et C4.5 [41]), Adaboost [19] et les forét d’arbres décisionnels
(Random Forest [9]). Nous améliorerons par ailleurs 'algorithme EM pour qu’il effectue ’étape
de segmentation conjointement a 1’étape de classification.

Les arbres de décision nous permettent d’observer les régles de classification créées pour en
donner directement une interprétation et repérer les attributs importants. De la méme maniere,
les foréts aléatoires classent chaque attribut par ordre d’importance dans la classification en
observant leur influence dans la multitude d’arbres créés. Il 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 & 1'origine, T¢ = 0. Nous définissons la

variable cpl(ti) € {0, 1} correspondant respectivement aux conseils “achat” et “attendre” a l'instant



t. Ce conseil peut prendre autant de forme qu’il y a de manieére d’interpréter un centroide : il
est donc possible de fournir une prédiction binaire, mais aussi en 5 intensités de variation (forte
hausse, faible baisse, stable...), pour une prédiction a n jours. Une fois la classe E; = j obtenue
en appliquant le classifieur aux attributs du trajet ¢ considéré, le modele de la classe j est utilisé
pour calculer la probabilité IP’((ng) = 1) grace a la moyenne observée des ; sur un ensemble de
simulations issues du centroide I;. Cette valeur est alors utilisée pour proposer un conseil d’achat
ou d’attente en fonction d'un niveau de confiance fixé a ’avance.

Une derniere approche consiste a apprendre directement cpgl) durant I’étape d’apprentissage.
Il faudra alors créer autant de modele que de jour avant la date de départ. Un inconvénient
majeur de cette approche est qu’il faudra recréer les modeéles a chaque changement de définition

de Pt

L’introduction d’une nouvelle représentation de séries temporelles améliore I'étape d’agréga-
tion et permet 1’élaboration d’un modele de probabilité. Nous avons ainsi réussi (i) & modéliser
des comportements généraux nous permettant par la suite de prédire les évolutions possibles et
(ii) & prédire de maniére directe I’évolution du prix d’un trajet. La mise en place de ce service sur
le site liligo.com nécessitera le contrdle constant des prédictions et la mise a jour réguliere des
modeles. Nous résumons ’ensemble des étapes de notre générateur de modele sur la Figure 3.

Plan du manuscrit

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

Le Chapitre 1 décrit et analyse les données que de notre base afin d’extraire des informations
sur les comportements des utilisateurs et des changements de prix. Nous commencons par décrire
la construction de notre base de données et le choix de notre structure. Nous analysons ensuite
les recherches utilisateurs et les différents types d’achat afin d’orienter nos choix de parametres
de modélisation. Nous étudions par la méme occasion le comportement des courbes de prix en
visualisant les différents types de yield management mais aussi en comparant des mémes billets
proposés par des sites différents. Il sera enfin question de la pertinence de notre projet dans
I’aide a la décision d’achat de 1'utilisateur.

Le Chapitre 2 détaille notre nouvelle représentation des données obtenue par la transforma-
tion des séries temporelles de prix par des processus ponctuels dans le plan temps-rendement
puis en estimation d’intensité. L’idée est de s’abstraire des écarts d’ordre de prix entre les vols
long-courriers et les vols intérieurs par exemple, mais qui sont susceptibles de suivre les mémes
types de variations a des niveaux de prix distincts. Les séries temporelles sont dans une premier
temps transformées en séries de rendements ou seuls les changements de prix sont représentés
en pourcentage de variation. Nous modélisons ensuite cette suite de points par un processus



ponctuel marqué inhomogene dont I'intensité est estimable sous la forme d’une image pixélisée.

Le Chapitre 3 sera consacré a la segmentation des données d’apprentissage. Cette segmen-
tation permet d’extraire un ensemble fini de comportements types de notre base de données de
vols. Nous utilisons dans un premier temps ’algorithme des K-Means avec comme mesure de
distance la différence case par case des niveaux de gris. Nous tentons ensuite de stabiliser les
résultats des K-Means en appliquant le principe de bagging, qui consiste a multiplier I'étape
de segmentation sur des sous-ensembles aléatoires de la base d’apprentissage. Cette méthode,
appelée Bagged K-Means, permet d’améliorer la convergence vers 'optimal global et d’atté-
nuer l'influence de l'initialisation. Nous appliquons enfin la procédure de mélange de modele
via 'algorithme Espérance-Maximisation ou le critere d’optimisation ne sera plus la distance au
centroide mais la vraisemblance global du modele.

Dans le Chapitre 4, I’ensemble des étapes amenant a la prédiction finale est exposé. La
premiere étape consiste en 'apprentissage supervisé de l'identifiant du groupe F;, d’apres la
topologie des attributs des vols de chaque groupe. Nous utilisons différents algorithmes tels
que les arbres de classification, adaboost ou I'algorithme des foréts d’arbres décisionnels. Cet
apprentissage permet ensuite de classer un nouveau vol dans son groupe le plus vraisemblable,
auquel est associé un comportement moyen avec lequel nous simulons un certain nombre de
courbes. En moyennant le comportement de ces simulations, nous obtenons une prédiction de
I’évolution future des vols appartenant au groupe correspondant. L’attribution d’un vol a un
groupe est ensuite améliorée par I’ajout de I'information des premieres évolutions de prix.

Nous comparons par ailleurs ces méthodes a une prédiction dite “directe” ou I'étiquette ap-
prise n’est plus F; mais la prédiction & un instant ¢, c’est-a-dire <p§f). Le nombre de modeles a
calculer est alors équivalent au nombre de jours avant la date de départ.

Enfin nous abordons dans les deux derniers chapitres les résultats expérimentaux et I'im-
plémentation du service. Pour évaluer nos résultats, différentes métriques sont utilisées telles
que le pourcentage de bonnes prédictions, le pourcentage moyen de gain et de perte par billet
d’avion ou encore la courbe ROC. 1l est alors important de savoir quel critére nous souhaitons
optimiser entre le pourcentage de bonnes prédictions et le gain moyen économisé par billet. En
effet, la prédiction a la baisse faisant économiser moins d’argent, il peut étre préférable du point
de vue de l'utilisateur de choisir une approche conservatrice qui prendra moins de risque sur la
prédiction a la baisse.

Le service final proposé a 'utilisateur doit répondre a 3 criteres : la clarté des informations
présentées, la rapidité de la réponse et sa qualité. Nous axons notre modélisation sur 'indé-
pendance des composants applicatifs afin de rendre chaque sous-ensemble évolutif sans modifier
I’ensemble de ’architecture. Nous décrirons cette architecture et ’enchainement des mécanismes
enclenchés lors d’une demande de prédiction par des diagrammes de séquence et de cas d’utili-
sation.
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Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter la structure de nos données, leur origine et en
extraire les statistiques nécessaires a nos futurs choix de parametres. La bonne connaissance
de la nature et du comportement de nos données est essentielle pour la construction de notre
infrastructure et pour la validation de notre approche. Elle passe par ’étude des techniques
d’optimisation de prix appliquées par les différents sites marchands et par une analyse des effets
de ces optimisations sur les courbes de prix.

Les changements de prix dans le domaine aérien suivent des regles régies par des algorithmes
de yield management ou revenue management décrits dans de nombreux ouvrages [2][15] ou [46],
laissant entrevoir que certaines de ces regles, communes a tous les marchands, peuvent étre
apprises pour prévoir leurs évolutions. Le Yield Management est une discipline économique
adaptée a des secteurs ou la tarification par segments de marché est pratiquée et combinée a une
analyse statistique poussée. Cette pratique a pour objectif d’augmenter le revenu de la compagnie
par siege disponible. Les parametres déterminants dans I'optimisation des prix sont donc le taux
de remplissage de ’avion et I’évolution de la demande mais d’autres variables peuvent introduire
des subtilités dans la maximisation des revenus [51]. Ces informations n’étant pas publiques,
nous pouvons uniquement percevoir ces variables cachées par le biais de 1’évolution des séries
temporelles et de la répartition par destination du trafic de liligo.com.

Nous rappelons que liligo.com est un moteur de recherche de voyages permettant aux utili-
sateurs, de comparer plus de 250 sites d’agences de voyages et compagnies aériennes. A chaque
recherche utilisateur, toutes les informations de la page de résultats sont conservées en base de
données représentant une source volumineuse d’informations a traiter. Il est donc nécessaire de
faire des choix quant aux vols que nous souhaitons utiliser et quant & ’architecture de notre
base de données. Notre base d’apprentissage devra représenter la majorité des comportements
existants tout en conservant une taille raisonnable. L’architecture doit permettre de reconstruire
les séries temporelles de prix, de comparer les mémes vols proposés par des sites différents et
d’accéder rapidement aux caractéristiques des vols.

Nous introduisons la notion de vol unique, qui décrit un trajet défini par des dates de départ
et de retour, des aéroports de départ et d’arrivée ainsi que les codes des vols correspondants
(AF5653 par ex.). Ces vols sont vendus par la ou les compagnie(s) qui les affrete(nt) (elles sont
plusieurs en cas de vols & escales ou de partage de code) mais aussi la plupart du temps par
des agences de voyages. Chaque vol unique posséde donc une série temporelle de prix par site
marchand. Il est de fait intéressant de constater que les évolutions de prix d’'un méme vol unique
peuvent étre similaires ou alors completement différentes selon le site qui les vend.

La premiere partie de ce chapitre est consacrée a la description du phénomeéne a l’origine
de ce projet : le yield management. Apreés en avoir expliqué les tenants et les aboutissants,
nous détaillons une des méthodes utilisées par les compagnies aériennes. Dans un second temps,
nous décrivons 'origine de nos données (recherches utilisateur, alertes mail) et I'architecture
de données qui nous a semblé la plus proche de la réalité du transport aérien. Nous avons
notamment pris soin de conserver le lien entre un billet vendu directement par la compagnie
aérienne et indirectement par le biais d’une agence de voyages. Nous illustrons ce phénomene
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par des exemples, et nous détaillons les différentes approches d’optimisation des prix pratiquées
par chacune des parties.

Puis nous expliquons le choix de nos parametres de construction de la base d’apprentissage
par l'analyse statistique du comportement des utilisateurs dans 1’achat de leurs billets d’avion.
Nous y discutons de la sélection des routes étudiées, de la durée de séjour et de la longueur des
séries temporelles ainsi que de leur quantité et de leur qualité.

Enfin nous expliquons les enjeux du service et la pertinence d’'un conseil a ’achat du point
de vue de l'utilisateur. Si le lieu commun est que les prix ne font qu’augmenter et qu’il faut
acheter le plus tot possible pour avoir le meilleur prix, nous démontrons qu’avec notre service il
est possible d’économiser de ’argent quelque soit le jour avant la date de départ. Nous rappelons
que notre service ne consiste pas a indiquer le meilleur moment pour acheter son billet mais a
fournir a I'utilisateur une indication sur la future évolution de son billet a un instant ¢.

1.1 Notations

n . Nombre de séries temporelles dans la base de données.
¢ : Numéro du vol de la base d’apprentissage ¢ € 1,...,n
Vi : Vecteur d’attributs du vol 1.
pi(t) : Courbe de prix du vol i.

1.2 Yield Management

Au sein d'une méme cabine, la compagnie divise son avion en classes de réservation, ou classes
tarifaires, ou encore classes de yield. C’est un découpage purement informatique, invisible pour
le passager, et sans conséquence sur le positionnement des voyageurs a I’avant ou larriere de
I’appareil.

Il ne faut pas confondre ce découpage avec le découpage en classes de transport, que sont
la premiere classe, la classe affaires et la classe économique. Les classes de réservation sont des
sous-divisions de ’avion au sein méme de ces cabines. Toutes ces classes sont emboitées a la
maniere de poupées russes, de la classe la plus basse a la classe la plus haute. Chaque vol est
décomposé en 10 a 20 classes de réservations. Elles sont désignées par des lettres de 'alphabet.
En général, la premiere classe de transport contient les classes tarifaires P et F, la classe affaires
contient les classes tarifaires J et C, et la classe économique contient le plus de classes tarifaires,
dont la Y. L’IATA ! recommande une certaine codification, mais chaque compagnie a ses propres
habitudes.

Ces classes sont emboitées, au sens ou une classe inférieure ne peut pas empiéter sur une
classe supérieure, alors qu'une classe tarifaire supérieure peut préempter des sieges prévus pour

! Association internationale du transport aérien
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une classe inférieure. Les compagnies low-cost? appliquent pour la plupart les mémes principes,
mais d’une maniere fortement simplifiée. Ainsi, le prix de leurs billets ne varie généralement que
suivant deux facteurs : achat & Pavance, et Iétat de remplissage de Pavion. A un instant donné,
il n’existe qu’un seul prix pour le billet d’avion, valable pour tout le monde. Ce systeme est
bien adapté a la clientele plus homogene (essentiellement loisir) de ces compagnies, et présente
également 'avantage d’étre bien compris par les passagers, car il se résume par la formule simple
“plus on achete t6t, moins c’est cher”. Dans la réalité, ce principe est infirmé quotidiennement
par les algorithmes de revenue management qui doivent baisser les prix dans diverses situations :
annulation de billet, augmentation de la taille de ’avion, retour de places allouées aux agences
de voyages, etc. Nous allons d’ailleurs montrer dans la section “Pertinence”(1.5) de ce chapitre
que nombre de lieux communs ne sont pas toujours vérifiés.

Les algorithmes utilisés ont pour but essentiel de déterminer quelles classes de réservation
seront ouvertes sur un vol, avec quel quota de sieges affecté a chacune. Il s’agit d’un controle
de l'offre par ajustement des capacités disponibles. Par exemple, il faudra ouvrir beaucoup de
sieges dans les basses classes de réservation et n’en garder que peu pour les passagers a haute
contribution sur un vol en heure creuse, qui sinon ne sera pas rempli, alors que sur un vol en
heures pleines il s’agira de procéder a I'inverse pour obtenir le revenu maximal.

Exemple d’algorithme : Bid-Price Une des méthodes utilisées dans le domaine aérien pour
maximiser les revenus est 'optimisation d’un vecteur représentant 1’évolution du prix selon le
remplissage de ’avion. Ces vecteurs nommés “bid-price vectors” sont des indications de modi-
fication de prix par cabine envoyées aux GDS? 