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1. INTRODUCITION

Selon Pascal Bilichner, directeur de I'information a I'Association internationale du transport
aérien (IATA), les compagnies aériennes sont souvent peu compétentes dans le domaine des
technologies de I'information, ce qui souléve une préoccupation majeure pour les voyageurs.
L'incertitude quant a la récupération des bagages enregistrés a I'atterrissage est une expérience
familiere : les passagers se précipitent vers le tapis roulant, rivalisent pour une position pres de
la sortie, scrutant nerveusement la procession des bagages. En 2018, un nombre alarmant de
24,8 millions de bagages ont été égarés, coltant au secteur du transport aérien environ 2,5
milliards de dollars, suscitant des interrogations quant a I'efficacité des pratiques actuelles dans

un contexte de progres technologiques continus.

Malgré I'impact dévastateur de la pandémie de Covid-19 sur le transport aérien, ' ATA prévoit
un retour aux niveaux de 2019 d'ici 2022, avec une industrie visant a restaurer I'equilibre
financier. Cette reprise s'accompagne d'une collecte de données sans précédent, permettant une
gestion plus efficace des ressources et une meilleure réactivité aux événements imprévus. Dans
ce contexte, lesdonnées jouentun réle crucial, comme le souligne M. Demael, notamment dans

la gestion des bagages.

Les données de SITA Bagage IT Insights pour 2019 identifient plusieurs facteurs contribuant
aux pertes de bagages, dont une gestion inadequate lors des correspondances, des erreurs liées
aux billets ou aux échanges de bagages, ainsi que des défaillances au niveau du chargement.
Toutefois, divers éléments tels que la compagnie aérienne ou la période de I'année peuvent
influencer ces pertes.

Sous la lumiére de ces points de vue, nous pouvons poser la question : Comment les
compagnies aériennes peuvent-elles optimiser leur gestion des bagages pour répondre aux
attentes croissantes des passagers, reduire les pertes et améliorer I'expérience globale du
voyage ?

Pour aborder cette problématique, nous pouvons élargir notre champ de recherche avec une

curiosité accrue. De plus, nous pouvons formuler les sous-questions suivantes :

e Quelssontles principaux défisauxquels sontconfrontées lescompagnies aériennes dans

la gestion des bagages ?




Quel réle les avancées technologiques, telles que la collecte de donnéesen temps réel,
peuvent-elles jouer dans I'amélioration de la gestion des bagages ?

Comment les facteurs tels que la période de I'année ou la compagnie aérienne affectent-
ils les pertes de bagages ?

Quelles mesures spécifiques peuvent €tre mises en ceuvre pour réduire les pertes de

bagages et accroitre la satisfaction des passagers ?

Et Afin de bien munir notre étude, nous voulons proposer des hypothéses pour cette derniére :

Hypothése 1 : Quelles mesures spécifiques peuvent Etre mises en ceuvre pour réduire
les pertes de bagages et accroitre la satisfaction des passagers ?

Hypothése 2 : Une collaboration accrue entre les compagnies aériennes, les aéroports
et les prestataires de services de bagages peut améliorer la tracabilité et la récupération
des bagages.

Hypothése 3 : La mise en ceuvre de politiques de gestion des bagages plus transparentes
et proactives peutcontribuerarenforcer laconfiance des passagers dans les compagnies
aériennes.

Hypothése 4 : Une formation plus poussée du personnel et I'amélioration des processus

de manipulation des bagages peuvent réduire les risques de pertes et d'erreurs.




2. EXPLORATION DES DONNEES

Nous disposons d’une base de données qui contient des informationsconcernant les compagnies

aériennes, et pour chaque compagnie nous disposons les variables suivantes :

2.1. VARIABLE EXPLIQUEE Y

Nom de la variable | Définition de la variable Type de la variable

Bagages Le nombre total de plaintes de passagers | Variable quantitative
pour vol du contenu des bagages ou pour
bagages perdus, endommagés ou mal
acheminés.

Y :représente le nombre total de plaintes de passagers pour vol du contenu des bagages ou pour

bagages perdus, endommagés ou mal achemines.

Indubitablement, tout voyageur aérien expérimenté est conscient que des péripéties
occasionnelles sont inévitables. Les vols peuvent subir des retards ou des annulations
attribuables aux caprices de la météorologie, a des défaillances mécaniques, ou encore a des
greves du personnel, tandis que les bagages sont susceptibles d'étre égarés, retardés,
endommagés ou, dans les cas malheureux, sujets a des actes de déprédation. Notons que cette
situation estd'autant plus préoccupante que de nombreusescompagnies aériennesont désormais

recours a la tarification des bagages, amplifiant ainsi lI'importance des problé mes afférents.

Ces aléas relatifs aux bagages peuvent avoir des conséquences substantielles sur la fidélité des
clients et s'averent financiérement onéreux pour les compagnies aériennes, lesquelles se

trouvent fréquemment contraintes d'assurer la livraison des bagages en souffrance.

Il est important de mentionner que les transporteurs aériens transmettent au gouvernement
américain des données relatives aux retards de vol, aux annulations, aux surréservations, aux
arrivées tardives, aux plaintes concernant les bagages, ainsi qu'a d'autres indicateurs

opérationnels. Ces données sont ensuite agrégees et mises a la disposition du public.
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2.2. VARIABLES EXPLICATIVES X :

Nom de la variable

Définition de la variable

Type de la variable

Month Le mois corresponda la période des vols | Variable quantitative
annulés, programmé, le nombre total de | (temporelle : chaine de
vols des passagers montés a bord et de | caractere)
plaintes liées aux bagages perdus.

Year L’année correspondant a la période des | Variable quantitative
vols annulés, programmeés, le nombretotal | (temporaire : chaine de
de passagers montés a bord et de plaintes | caractere)
liées aux bagages perdus.

Scheduled Le nombre total de vols réguliers par | Variable quantitative
compagnie aérienne ce mois-la.

Cancelled Le nombre total de vols annulés par cette | Variable quantitative
compagnie aérienne ce mois la

Enplaned Le nombre total de passagers qui sont | Variable quantitative
montés a bord d’un avion avec la
compagnie aérienne ce mois la

Compagnie La compagnie aérienne concernée par la | Variable qualitative

aerienne perte de bagages (chaine de caractere)

2.3.SOURCES ET ECHANTILLONS

Source de la base de données :

https://fr.statista.com/statistiques/1020376/repartition -probleme-survenue-gestion-bagage-

aeroport-monde/

Echantillon de la base de données :

— W 00 NO LA W N =

Extrait de la base de données :

compaghie
<Ictr>

American Eagle
American Eagle
American Eagle
American Eagle
American Eagle
American Eagle
American Eagle
American Eagle
American Eagle
American Eagle

Date

2004-01-01
2004-02-01
2004-03-01
2004-04-01
2004-05-01
2004-06-01
2004-07-01
2004-08-01
2004-09-01
2004-10-01

Mois

= B R N o S

Année
<Int>

2004
2004
2004
2004
2004
2004
2004
2004
2004
2004

Bagages
<Int>

12502
8977
10289
8095
10618
13684
14121
12732
7895
9444

Vols_Reguliers
<int>

38276
35762
39445
38982
40422
39879
41586
42016
40871
42381

Vols_Annulés

2481

886
1346

755
2206
1580
1819
1465
1077
1090

embarquement
<INnt>

992360
1060618
1227469
1234451
1267581
1347303
1396642
1339264
1292147
1393881
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3. STATISTIQUE DESCRIPTIVE ET DATA VISUALISATION :

3.1. STATISTIQUE DESCRIPTIVE

Files Plots Packages Help Viewer Presentation —=
M zoom | Fpport - | O ¥ ‘S Publish ~
Unique (#) Missing (%) Mean SD Min Median Max
Mois 12 0 6.5 35 1.0 6.5 120 He—
Année 7 0 2007.0 2.0 2004.0 2007.0 2010.0 HEINNNN
Bagages 252 0 126135 9993.3 1033.0 12224.0 41787.0 B
Réservation 248 0 28128.0 17092.1 3553.0 36696.0 50837.0 I —miille
Annulation 198 0 703.8 746.0 0.0 533.0 3712.0 B
embarquement 252 0 2203870.7 1788200.0 423446.0 13911125 61372710 M o=

Nous allons entamer I’interprétation des statistiques descriptives lors de la visualisation de ces

derniéres.

Remarque : les variables année et mois sont extrait a partir de la variable date pour voir les

tendances annuelles et mensuelles de nos variables.
La variable date commence du janvier 2004 au décembre 2010.
Nous commengcons notre étude par analyser les différentes variables.

3.2.VISUALISATION DES VARIABLES CATEGORIELLE :

e Variable compagnie :

Nombre de compagnies aériennes

American Eagle

Hawaiian

United
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Interprétation :

La variable "compagnie aérienne" est une variable catégorielle nominale avec trois modalités
différentes. Dans notre échantillon, les compagnies aériennes "American Eagle", "Hawaiian",
et "United" sont représentées de maniére égale avec 84 observations chacune.

L'égalité des effectifs entre les compagnies aériennes suggére une répartition uniforme des

données entre les trois catégories.

3.3.VISUALISATION DES VARIABLES NUMERIQUES

e Variable Bagages (Y)

40000

30000

Bagages

20000

10000

2004 2006 2008 2010
Date

Interprétation :

En analysant la variable "bagages”, on constate que la distribution des données présente une
gamme assez étendue, allant d'un minimum de 1033 a un maximum de 41787. Ces valeurs
indiquent le nombre de bagages perdus ou endommager dans la période d’étude, et la plage
significative suggere une grande variabilité dans les expériences des voyageurs en matiere de
perte de bagages.

Nous remarquonsaussi que le maximum de bagages perdus dans les 03 compagnies aériennes
est enregistré entre la fin 2006 et début 2007, et le minimum de nombre de bagages perdus et

enregistré en 2010 avec les nouvelles stratégies d’organisation des bagages.
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e Variable Réservation :

2004 2006 2008 2010
Date

100000

5000

50000

count

25000

0

Interprétations :

En analysant la variable "vols_réguliers"” qui reflete le nombre de vols réguliers pour les trois
compagnies aériennes entre 2004 et 2010, les statistiques descriptives fournissent un apercu du
comportement global des vols au cours de cette période.

La valeur minimale de 3553 indique le nombre minimum de vols enregistrés au cours de cette
période avec une moyenne de 28128, qui est Iégerement inférieure a la médiane, suggérant une
distribution Iégérement asymétrique négative.

La valeur maximale de 50837 indique le nombre maximum de vols enregistrées au cours de
cette période.

Ces statistiques révelentune variabilité importante dans le nombre de vols entre les compagnies
aériennes au cours de la période 2004-2010.

La médiane, étant moins sensible aux valeurs extrémes, donne une indication du centre de la
distribution, tandis que la moyenne est influencée par des valeurs plus basses.

Nous pouvons voir la diminution de nombres de vols aprés 2008, c’est dii a la crise mondiale

en 2008 qui a affecté tous les secteurs économiques.

université
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e Variable Annulation :
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En interprétant la variable "vols_annulés" avec les statistiques descriptives fournies, nous
examinons le comportement des annulations des vols dans les trois compagnies aériennes sur
la période d’étude :
e Minimum (Min.) : La valeur minimale de 0.00 suggére qu'il y a des périodes sans
annulation enregistrée.
e Moyenne (Mean) : La moyenne de 703.76 est légérement inférieure & la médiane,
suggérant une distribution légérement asymétrique positive.
e Maximum (Max.) : La valeur maximale de 3712.00 indique le nombre maximum
d'annulations enregistrées au cours de la période considéree.
Cesstatistiques soulignentune variabilité importante dans le nombre d'annulations de vols entre
les compagnies aériennes.
La médiane, étant moins sensible aux valeurs extrémes, donne une indication du centre de la

distribution, tandis que la moyenne est influencée par des valeurs plus élevées.



e Variable embarquement

Se+06

GBe+06

4e+06
Ze+06
De+00
2004 20086

count

2008
Date

2010
En interprétant la variable "embarquement"”, qui reflete le nombre total de passagers montés a

bord d'un avion avec la compagnie aérienne, les statistiques descriptives fournissent des
indications sur la portée et la distribution de ces données sur la période considérée.
[ ]

Minimum (Min.) : La valeur minimale de 423446 indique le nombre minimum de
passagers embarqués au cours de cette période.
e Moyenne (Mean) : La moyenne de 2203871 est inférieure a la mediane, suggérant une
distribution Iégérement asymétrique positive.
e Maximum (Max.) : La valeur maximale de 6137271 indique le nombre maximum de
passagers embarqués au cours de la période considérée.

Ces statistiques mettent en lumiere une variabilité significative dans le nombre total de

passagers embarqués entre les compagnies aériennes.

La médiane, étant moins sensible aux valeurs extrémes, donne une indication du centre de la
distribution, tandis que la moyenne est influencée par des valeurs plus élevées.




4. CREATION DES MODELES

4.1 ETUDE DE CORRELATION ENTRE LES VARIABLES DE MODELE

Bagages Yols_Reguliers
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Interprétations :

1. Bagages et Vols Réguliers (0.817) :

Yols_Annulés
Corr

0.594%*

Corr
0.70q%*=

1000 2000 3000

embarquement

29+IEIE 4e+06

(5]

m
+ -
=

slalnbay sjoa safiefieq

sa|nNUUY 8|0,

“ jualuanblequa

e |l y aune forte corrélation positive (0.817) entre le nombre de bagages perdus

ou endommager et le nombre de vols réguliers. Cela suggére que, en général,

lorsque le nombre de vols réguliers augmente, le nombre de bagages augmente

également, et vice versa.

2. Bagages et Vols Annulés (0.594) :

o Il existe une corrélation positive modérée (0.594) entre le nombre de bagages et

le nombre de vols annulés. Cela indique qu'il y a une certaine tendance ou,

lorsque le nombre de vols annulés augmente, le nombre de bagages a également

tendance a augmenter.

3. Bagages et Embarquement (0.767) :

o Il y a une forte corrélation positive (0.767) entre le nombre de bagages et le

nombre d'embarquements. Cela suggére que, en général, lorsque le nombre
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d'embarquements de passagers augmente, le nombre de bagages augmente
également.

4.2.CREATION DES MODELES LINEAIRES SIMPLES

Nous allons essayer de voir la corrélation des bagages perdus avec chaque variable du

modele, nous commencons avec la variable vols réguliers.

e Bagages X vols réguliers :

call:
Tm(formula = Bagages ~ Vols_Reguliers, data = Bagage)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-10808.9 -3512.8 91.9 1209.7 22873.3

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)

(Intercept) -830.0252 700.6720 -1.185 0.237
Vols_Reguliers 0.4779 0.0213 22.439 <2e-16 *%=%
Signif. codes: 0 *#%*’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 .’ 0.1 “ ' 1

Residual standard error: 5768 on 250 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6682, Adjusted R-squared: 0.6669
F-statistic: 503.5 on 1 and 250 DF, p-value: < 2.2e-16

Interprétations :

La sortie du modeéle de régression linéaire pour la modélisation des bagages perdus par rapport

au nombre de vols réguliers fournit plusieurs informations importantes.

Le coefficient associé a "Vols_Reguliers" est de 0.4779. Cela signifie que, toutes choses égales
par ailleurs, une augmentation d'une unité dans le nombre de vols réguliers est associée a une
augmentation de 0.4779 unité dans la variable "Bagages". Le coefficient est statistiquement
significatif avec un p-value tres faible (<2e-16), indiquant une forte association entre le nombre

de vols réguliers et les bagages perdus.

Le coefficient de détermination (R-squared) est de 0.6682, ce qui signifie que le modele
explique environ 66.82% de la variabilité dans la variable "Bagages". C'est une mesure de

I'ajustement du modeéle aux données.

Le test F a une valeur de 503.5 avec un p-value tres faible (<2.2e-16). Cela suggere que le

modéle dans son ensemble est statistiquement significatif.
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e Bagages X vols annulés

Call:
Tm(formula = Bagages ~ Vols_Annulés, data = Bagage)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-16747 =-5702 =-3175 5023 29578

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 7009.7272 697.9786 10.04 <2e-16 *#*
Vols_Annulés 7.9626 0.6813 11.69 <2e-16 =%=%

Signif. codes: 0 ‘*==’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ' 1

Residual standard error: 8052 on 250 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3533, Adjusted R-squared: 0.3508
F-statistic: 136.6 on 1 and 250 DF, p-value: < 2.2e-16

Interprétation :

Le coefficientassocié a "Vols Annulés" estde 7.9626. Cela signifie que, toutes choses égales
par ailleurs, une augmentation d'une unité dans le nombre de vols annulés est associée a une
augmentation de 7.9626 unités dans la variable "Bagages”. Le coefficient est statistiguement
significatif avec un p-value trés faible (<2e-16), indiquant une forte association entre le nombre

de vols annulés et les bagages perdus.

Le modele suggere une association significative entre le nombre de vols annulés et les bagages
perdus. L'augmentation du nombre de vols annulés est associée a une augmentation

significative du nombre de bagages perdus.

La valeur de R-squared indique que le modéle explique environ 35% de la variabilité dans les
bagages perdus. Cependant, cela laisse une grande partie de la variabilité non expliquée, ce qui

peut étre d0 a d'autres facteurs non inclus dans le modeéle.
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e Bagages X Embarquement

call:
Tm(formula = Bagages ~ embarquement, data = Bagage)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-11603 -4146 -3379 3629 19055

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 3.163e+03 6.428e+02 4.921 1.56e-06 #*%
embarquement 4.288e-03 2.267e-04 18.919 < 2e-16 *%*

Signif. codes: 0 *‘*%%’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘%’ 0.05 ‘.’ 0.1 * 1

Residual standard error: 6421 on 250 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5888, Adjusted R-squared: 0.5871
F-statistic: 357.9 on 1 and 250 DF, p-value: < 2.2e-16

Interprétations :

Le coefficientassocié a "embarquement" est de 0.0043. Cela signifie que, toutes choses égales
par ailleurs, une augmentation d'une unité dans le nombre d'embarquements est associée a une
augmentation de 0.0043 unité dans la variable "Bagages". Le coefficient est statistiquement
significatif avec un p-value trés faible (<2e-16), indiquant une forte association entre le nombre

d'embarquements et les bagages perdus.

Le modeéle suggere une association significative entre le nombre d'embarquements et les
bagages perdus. L'augmentation du nombre d'embarquements est associée a une augmentation

significative du nombre de bagages perdus.

La valeur de R-squared indique que le modeéle explique environ 58.88% de la variabilité dans

les bagages perdus.

Le modeéle, avec ses coefficients significatifs, suggere que le nombre d’embarquements est un

facteur important dans la prédiction des bagages perdus.
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4. 3.CREATION DES MODELES MULTIPLES

Pour mesurer la variable "bagages" en fonction des vols réguliers, des vols annulés et de

I'embarquement des passagers, nous pourrons envisager des analyses comparatives, des

graphiques, et des modeles de régression pour explorer les relations entre ces variables.

Les mode¢les de régression linéaire se présentent sous la forme d’équation qui suit :
Y=B0 + B1X1 + B2X2 + B3X3 + u.
Ces équations permettent de comprendre quelles variables (explicatives) et en quelles

proportions permettent d’expliquer les données de la variable a expliquer.

call:

Tm(formula = Bagages ~ Vols_Reguliers + embarquement + Vols_Annulés)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-11286.5 -2303.6 165.1 1045.7 19903.0
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -1.429e+03 4.847e+02 -2.947 0.00351 =*
vols_Reguliers 8.639e-02 2.997e-02 2.882 .00429 ==
3
5

0
embarquement .501e-03 2.060e-04 16.996 < 2e-16 #**
vols_Annulés .536e+00 5.501e-01 10.064 < 2e-16 **%

Signif. codes: 0 “**%' 0.001 “*=’ 0.01 **’ 0.05 *.” 0.1 “* ' 1
Residual standard error: 3930 on 248 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.8472, Adjusted R-squared: 0.8453
F-statistic: 458.2 on 3 and 248 DF, p-value: < 2.2e-16

Interprétations :

« Vols Réguliers : Le coefficient associé a "Vols Reguliers™ est de 0.0864.
Celasignifie que, toutes choses égales par ailleurs, une augmentation dune
unité dans le nombre de vols réguliers est associée a une augmentation de
0.0864 unité danslavariable "Bagages". Le coefficient est statistiguement
significatif avec un p-value de 0.00429.

. Embarquement: Le coefficientassocié a "embarquement” est de 0.0035.
Celasignifie que, toutes choses égales par ailleurs, une augmentation dune

unité dansle nombre d'embarquements est associée a une augmentation de
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0.0035 unité dans la variable "Bagages”. Le coefficient est fortement
significatif avec un p-value tres faible (<2e-16).

« VolsAnnulés: Le coefficientassocié a"Vols Annulés" est de 5.536. Cela
signifie que, toutes choses egales par ailleurs, une augmentation d'une unité
dans le nombre de vols annulés est associée a une augmentation de 5.536
unités dans la variable "Bagages". Le coefficient est tres significatif avec

un p-value treés faible (<2e-16).
Conclusion :

- Le modele suggeére une forte association entre les variables explicatives
(Vols_Reguliers,embarquement, Vols_Annulés) et la variable "Bagages".
Les coefficients sont tous statistiguement significatifs.

- Le modeéle explique environ 84.72% de la variabilité observée dans la
variable "Bagages", ce qui indique un bon ajustement aux données.

- Lesvariables "Vols_Reguliers”, "embarquement”, et "Vols_Annulés™ sont
toutes des contributeurs significatifs a la prédiction des bagages perdus.

5. PERFORMANCE DE MODELE :

Les résultats que nous avons obtenus lors de vérification de la multicollinéarité sont comme
suit, cette derniere peut se produire lorsque deux ou plusieurs variables indépendantes dans un
modele sontfortementcorréléesentre elles, ce qui peutposer des problémes lorsde I'estimation

des coefficients du modele.

# Check for Multicollinearity
Low Correlation

Term VIF VIF 95% CI Increased SE Tolerance Tolerance 95% CI

vVols_Reguliers 4.26 [3.47, 5.31] 2.07 0.23 [0.19, 0.29]
embarquement 2.20 [1.86, 2.69] 1.48 0.45 [0.37, 0.54]
vols_Annulés 2.74 [2.27, 3.37] 1.65 0.37 [0.30, 0.44]
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e VIF (Variance Inflation Factor) :

Le VIF mesure a quel point la variance d'un coefficient de régression est augmentée en raison
de la multicollinéarité. Un VIF supérieur a 5 ou 10 est souvent considéré comme indiquant une

multicollinéarité problématique.

Vols réguliers aun VIF de 4.26, embarquementa un VIF de 2.20, et vols annulés a un VIF de

2.74, tous les VIF sont inférieurs a 5, ce qui suggére une faible multicollinéarité.
e Increased SE (Augmentation de I'erreur standard) :

Mesure a quel point I'erreur standard des coefficients de régression augmente en raison de la

multicollinéarité.

- Pour "Réservation”, I'erreur standard augmente de 2.07 fois.

- Pour "embarquement”, I'erreur standard augmente de 1.48 fois.

- Pour "Annulation”, I'erreur standard augmente de 1.65 fois.

- Des augmentations significatives peuvent indiquer des problémes, mais généralement,

des valeurs inférieures a 2 sont tolérables.

les résultats suggerent une faible multicollinéarité entre les variables examinées ("Vols

réguliers”, "embarquement”, et "vols annulés™), car les VIF et les tolérances sont tous dans des

plages tolérables.

6. HYPOTHESE DE NORMALITE DES RESIDUS

6.1.SHAPIRO-WILK TEST

L'objet suivant est masqué depuis ‘package:stats’:

filter

Shapiro-wilk normality test

data: residuals(mod4)
W = 0.92704, p-value = 8.332e-10
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La p-valeur associée au test est tres faible, notée comme "8.332e-10". Cela signifie que la
probabilité d'observer ces données (ou des données encore plus extrémes) si les résidus étaient

réellement issus d'une distribution normale est extrémement faible.

Les résultats du test de normalité de Shapiro-Wilk indiquent que les résidus du modéle
(supposés étre les écarts entre les valeurs observées et les valeurs prédites par notre modele) ne

suivent pas une distribution normale.

o Distribution des résidus :

Histogramme des Résidus - Modéle multiple
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Résidus
La distribution des residus semble suivre une loi normale, mais le test statistique nous montre
le contraire.

La non-normalité des résidus peut affecter les résultats de certains tests statistiques et les

intervalles de confiance associés a notre modeéle.

6.2 HYPOTHESES D’HOMOSCEDASTICITE DES RESIDUS

Nous utiliserons le "ncvtest" pour montrer I'homoscédasticité des résidus cette fonction va

tester les hypothéses suivantes :
HO : la variance du terme d'erreur est constante (homoscédasticité)

H1 : la variance du terme d'erreur n'est pas constante (hétéroscédasticité)
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o Résultat du test NCV :

same
Non-constant variance Score Test

Variance formula: ~ fitted.values
Chisquare = 101.9079, pf =1, p = < 2.22e-16

Les résultats du test incluront une statistique de test et une p-valeur associée,

o Statistique de test : Mesure de I'évidence contre I'nypotheése nulle d’homoscédasticité.
Plus la statistique de test est grande, plus I'évidence est forte contre I'homoscédasticité.

e P-valeur: Si lap-valeur est inférieure au niveau de signification choisi (par exemple,
0.05), selon les résultats fournis, nous pouvons rejeter I'nypothése nulle

d'homoscédasticité.

Nous pouvons conclure que nos résidus ne sont pas homoscédastiques.

6.3.TEST DE WHITE

Les résultats incluront une statistique de test et une p-valeur associée,

studentized Breusch-Pagan test

data: mod4
BP = 36.451, df = 3, p-value = 6.012e-08

t test of coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.4286e+03 1.9259e+02 -7.4177 1.890e-12 *¥*
vols_Reguliers 8.6395e-02 2.8184e-02 3.0654 0.002414 *
embarquement 3.5010e-03 2.2554e-04 15.5229 < 2.2e-16 #%*
Vols_Annulés £.5362e+00 6.9112e-01 8.0105 4.459e-14 =¥

Signif. codes: 0 *‘#=%*’ 0.001 ‘=%’ 0.01 ‘*' 0.05 “.” 0.1 * ' 1

o Statistique de test : Mesure de I'évidence contre I'nypothése nulle d'hétéroscédasticité.

Plus la statistique de test est grande, plus I'évidence est forte contre I'nétéroscédasticité.

e P-valeur: Sila p-valeur est inférieure au niveau de signification choisi (par exemple,
0.05), selon nos résultats, nous pouvons rejeter I'nypothése nulle d’homoscedasticité.
(Confirmation du test de NCV).
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7. CONCLUSION

Dans le cadre de notre projet, nous avons mené une analyse exhaustive des facteurs influencant
le nombre de bagages perdus dans le secteur de l'aviation. En explorant diverses variables
potentiellement associées a ce phénomene, nous avons développé plusieurs modeles de
régression afin de mieux comprendre les relations sous-jacentes. Les résultats de nos analyses
réveélent des associations significatives entre le nombre de bagages perdus et des variables clés

telles que le nombre de vols réguliers, le nombre d'embarguements et le nombre de vols annulés.

En réponse anotre premiére sous-question, nous avons constaté que le nombre de vols réguliers,
le processus d'embargquement et les annulations de vols sont tous des contributeurs importants
au phénomene des bagages perdus. Ces conclusions mettent en évidence I'importance de ces

variables dans la gestion efficace des bagages et la réduction des pertes.

Le modéle de régression multiple, qui intégre ces variables, a particulierement démontré une
forte capacité prédictive, expliquant environ 84,72% de la variabilité observée dans le nombre
de bagages perdus. Les coefficients significatifs associésa chaquevariable renforcent I'idée que

ces facteurs jouent un réle crucial dans la compréhension du phénoméne des bagages perdus.

En réponse a notre deuxiéme sous-question, nos résultats montrent que le modéle de régression
multiple offre des outils précieux pour prédire et gérer le phénomeéne des bagages perdus dans
I'industrie aérienne. Cette conclusion souligne I'importance de développer des stratégies basées

sur ces modeles pour améliorer la gestion des bagages et la satisfaction des passagers.

Cependant, il est essentiel de noter que la causalité ne peut étre établie uniquement a partir de
ces analyses de régression. D'autres facteurs non inclus dans le modele pourraient également
jouer un réle dans la variation des bagages perdus, et des investigations supplémentaires

pourraient étre nécessaires pour une compréhension exhaustive.

Répondant a notre troisieme sous-question, nous reconnaissons que d'autres variables non
exploréesdans notremodelepourraient égalementinfluencer le phénomene des bagages perdus.
Ainsi, des recherches futures pourraient explorer d'autres facteurs potentiels pour une

compréhension plus approfondie et nuancée de ce probleme.

De plus, I'examen de I'hypothése de normalité des résidus a été essentiel pour valider la
robustesse de nos modeles. Les tests statistiques et les diagnostics graphiques ont fourni des

indications sur la normalité des résidus, renforcant ainsi la validité de nos résultats.
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En réponse a notre quatrieme sous-question, nos analyses de diagnostic ont confirmé la validité
de nos modeéles, ce qui renforce la fiabilité de nos conclusions et recommandations.

En conclusion, notre analyse a apporté des éclaircissements sur les dynamiques complexes
entourant les bagages perdus dans l'industrie aérienne. Les modeéles développés offrent des
outils précieux pour la prédiction etla gestion de ce phénomeéne, touten soulignantI'importance
de continueraexplorerd'autres variables etd'affiner nos modeles pour une compré hension plus

complete et une prise de décision éclairée dans ce secteur crucial du transport aérien.
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