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Pour représenter la source d'incertitude de type Sécuri taire, nous avons coll ecté 

de nombreuses variables. Les d ux premiers groupes de variables sont les indices 

de la perception de la corruption (Transparency international, 2018) et les indices 

de la gestion des risques (Index for risk management, 2018). Les deux types d'in­

dices sont disponibles sur une base annuell e. L 'indice global du risque d'un pays 

est évalué selon trois critères : le niveau de danger et d.'exposition (Hazard and 

Exposure, en anglais) ; le niveau de vulnérabilité ( Vunerability) ; et le manque de 

capacité d'adaptation (Lack of Coping Capacity). Chaque catégorie se divise en 

sous-catégorie et ensuite en sous-composantes. Pour obtenir l 'indice global d'un 

pays, 53 points sont évalués au total. L 'indice de la perception de la corruption 

est d'aill eurs inclus à l 'analyse de l 'indice de la gestion du risque. Dans les deux 

cas, nous avons utilisé leur valeur pour l 'année pendant lequel le don a été traité 

au port. Nous avons créé cinq variables par indice. Il y en a une pour le Niger, 

le Bénin, le Togo, le Burkina Faso et une qui calcule la moyenne des indices des 

pays visités le long du corridor. Pour cette dernière variable, on fait la moyenne 

de l 'indice du Bénin et du Niger lorsque le don arrive à Cotonou. Lorsqu'il arrive 

au port de Lomé, ce sont les indices du Togo, du Burkina Faso et du Niger qui 

sont ut ili sés. 

Toutes les autres variables expli catives ont été créées grâce aux données récoltées 

sur le site du Humanitarian Data Exchange (2018). Des bases de données sur 

les confli ts armés y sont disponibles pour les pays en voie de développement. 

Les données sont coll ectées, en temps réel, par des experts internationaux. Les 

évènements, violents ou non violents, sont répertoriés en spécifi ant, entre autres, 

la date, le li eu, les groupes impliqués, le type d'évènement et le nombre de decès 

survenues (s'il y a li eu). Les évènements et les mortalités qu'ils ont causées sont 

répertoriés qu'une seule fois. 

À partir de ces bases de données, nous avons calculé le nombre de conflits total 
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ayant eu lieu , par mois, pour chaque pays étudié. Nous avons créé cinq variables 

Conf li tNiger , Conf li tBenin, Conf li tTogo , Conf li tBurFaso et Conf li tTtl. 

La dernière variable calcule le total des conflits répertoriés dans les pays pré­

sents sur le corridor. Puis, cinq variables présentent le total des confli ts pour 

deux mois. Pour les calculer, nous avons ut ilisé le nombre de conflits ayant eu 

lieu le mois du chargement des camions et nous les avons addit ionnés à ceux 

ayant eu lieu le mois précédent . Avec la même logique, nous avons créé dix 

variables pour représenter le nombre total de mortalités liées aux évènements 

du mois. Nous avons aussi voulu savoir si certains types d 'évènements étaient 

susceptibles d 'avoir un impact plus grand sur les délais. Ainsi nous avons dis­

crétisé les variables par type d 'évènement . Nous avons créé cinq nouvelles va­

riables pour le Niger (NigerBattle , NigerRemViolence , NigerRi otsProtest , 

NigerViolenceToCi vil et NigerStratDev). Elles représentent les affrontements , 

les violences perpétrées à distance, les protestations et émeutes, les violences en­

vers les civils et les évènements de développement stratégiqu . Dans cette dernière 

catégorie, on retrouve, entre aut res, les grèves , vols et incursions. Cinq variables 

représentant les types d'évènements ont aussi été créées pour calculer le nombre 

total d 'évèn ments ayant eu lieu dans les pays du corridor. Enfin, avec la même 

logique, dix variables ont été créées pour représenter le nombre total de mortalités 

liées aux cinq types d'évènements . Il y a cinq variables de ce type pour le Niger 

et cinq pour le total du corridor. 

Les deux graphiques illustrés à la Figure 5.14 montrent les distributions des délais , 

pour la anutention et le transport par camion, selon le mois de chargement des 

camions. Aucun don, parmi les données historiques récoltées , n 'a été traité n 

zone de port durant les mois de novembre et de décembre. On remarque qu 'en 

moyenne, les délais pour effectuer les opérations de manutention et de transport 

par camion sont plus longs en avril. D 'après l 'historique des données récoltées, 
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Délais de manutention au port selon le mois de chargement du camion 
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Figure 5.14 Boîtes à moustaches des délais en sol nigérien (manutention et trans­

port) en fonction du mois 

c' st en juillet que l PAM a effectué l plus grand nombre de chargements au 

port. Durant la périod des récoltes (de s ptembre à décembre) beaucoup moins 

de dons sont acheminés vers le Niger. 

La Figure 5.15 montre les distributions empiriques des délais, pour la manutention 

et pour le transport terrestre, de chaque transitaire répertorié. Pour les délais de 

manutention, on peut voir qu 'historiquement certaines compagnies ont été plus 

fiables que d'autres. Par exemple, l'étendue de la distribution des délais de la com­

pagnie Bénin3 est moins grande que celle de Bénin2 ou de B 'nin4. La compagnie 

Bénin4 a été responsable d 'un plus grand nombre de dons et la distribution de 

s s d'lais historiqu s (d manutention et d transport) comporte bon nombre d 

val urs anormalement élevées. Au niveau des délais de transport terrestre, il est 

plus difficil d 'affirmer qu 'une compagnie est plus performante ou fiable qu 'une 
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Déla is de manutention au port selon la compagnie de transitaires 
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Figure 5.15 Boîtes à moustaches des délais en sol nigérien (manutention et trans­

port) en fonction du transitaire responsable 

autre . 

Plusieurs données publiques ont été collectées comme des mesures proxies pour 

représenter les sources d 'incertitude identifiées. Mise à part la source d 'incerti­

tude Légale , les données récoltées nous permettent d'analyser l'ünpact des cinq 

autres sources d 'incertit ude identifiées (Environnementale , Int erne , Parties 

prenante s , Ressource et Sécuri taire) sur les d /lais en sol africain. Pour la 

source Légale, nous souhaitions avoir accès à l'historique des lit iges avec les tran­

sitaire ain i qu'à l'historiqu des pénalités liées aux cargaisons retenues aux ports 

ou aux douanes . Nous l'avions cru possible, car Jahre et al. (2016) ont eu accès à 

l 'historique des réclamations d 'assurance du HCR. Malheureusement , les respon­

sabl s du PAM n 'ont pas été en mesure de nous transmettre ce type de données. 

Nous croyons qu'il serait valable d'analyser les sources d' incertitude Légale dans 



97 

le cadre d 'un autre projet de recherche. 

5. 3 Les modèles prédictifs 

Dans le cas où les données le permettraient, des modèles prédictifs pourraient 

être développés pour estimer les coûts et les pertes reliés aux activités logistiques. 

Dans le cadre de cette recherche , des modèles prédictifs ont été . élaborés pour 

estimer les délais de transport maritime, les délais de manutention au port , et les 

délais de transport par camion. D'abord, les résultats et les erreurs de prédiction 

des modèles de régression linéaire, d'arbre de décision et de forêt aléatoire sont 

comparés avec la moyenne estimée. Ensuite , le modèle ayant le plus grand potentiel 

prédictif est amélioré. Nous expliquons le choix des paramètr s du modèle et 

analysons ses différentes versions. 

5.3.1 Comparaison des modèles et des erreurs de prédiction 

Pour prédire les délais de transport maritime (la variable DonPort ) nous avons 

ut ilisé toutes les variables explicatives présentées au Tableau 5.4. Nous avons 

partitionné les 205 observations de notre base de données en un ensemble d 'en­

traînement (de 70%) et un ensemble de validation (de 30%). Nous l'avons fait dix 

fois afin de comparer les résultats de dix échantillons t irés aléatoirement en assu­

mant que chaque observation avait la même probabilité d 'être pigée. Les erreurs 

de prédiction MAE, MAPE et RMSE ont été calculées, sur les dix échantillons, 

pour les quatre modèles prédictifs (Moyenne estimée, Regression linéaire, Arbre de 

décision et Forêt aléatoire) . Le minimum, le maximum, la moyenne et l'écart-type 

des trois mesures d 'erreur sont présentés dans le Tabeau 5.7. 

Pour calculer les résultats de la moyenne estimée, nous avons fait la moyenne de 

la variable DonPort pour les observations incluses à l'ensemble d 'entraînement. 
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Tableau 5. 7 Comparaison des modèles prédictifs pour les délais de transport ma­

ritime. Sur l'ensemble de validation (30%) de dix échantillons. 

Mesure d 'erreur Moyenne Regression Arbre Forêt 

Estimée linéaire * de décision aléatoire 

Minimum : 12 ,09 9,22 8,3 1 7,61 

RMSE Maximum : 18,30 12 ,44 13, 16 11,68 

Moyenne: 14,80 11 ,08 10,97 9,16 

Écart-type : 1,82 1,20 1,65 1,31 

Minimum : 9,60 6,41 5,59 5,35 

MAE Maximum : 13,29 9,25 9 ,02 7,21 

Moyenne: 10 ,96 7,72 7,43 6,22 

Écart-type : 1,02 0,66 1,03 0 ,62 

Minimum : 41 ,03 25,26 20 ,76 18,24 

MAPE Maximum: 72 ,35 37,62 32,37 26,70 

Moyenne: 54,22 30,68 27,43 22,86 

Écart-type : 10,03 4 ,26 3,64 2,94 

Précision : * Note r qu ' il n 'y a aucune préd ict ion possible pour le 3 e, 4 e, 5 e e t 6 e échantillon. 

Les rés ultats d e la r égression linéaire sont donc b asés s ur s ix échantillon s se uleme nt. 

Par ex mple, dans le premier éch antillon, le modèle prédit 30,35664 jours pour 

effectuer le transport maritime. Ce même délai est prédit pour les 62 observations 

de l'ensemble de validation. Rappelons que le RMSE, calculé par l'équation 4.9, 

pénalise plus fortement les plus grandes erreurs de prédiction que le MAE, calculé 

par l'équation 4.6. Les résultats pour ces deux calculs sont donnés en jours. Tandis 

que les résultats de MAPE sont donnés en pourcentage. Lorsque la moyenne est 

ut ilisée comme estimée, l'erreur de RMSE est de 14,8 jours en moyenne, celle de 

MAE est de 10,96 jours en moyenne et le MAPE moyen est de 54,22% (relative­

ment aux vraies valeurs). 

En faisant l'estimat ion du délai maritime avec la régression linéaire, les résultats 

sont améliorés . Le RMSE est amélioré de près de six jours et le MAE de plus de 

trois jours. Alors que le MAPE est amélioré de 23 ,54%. Le coefficient de détenni-
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nation est calculé sur l'ensemble d 'entraînement. Sur les dix échantillons, le R 2 est 

de 0,68 en moyenne et le R~dj de 0,56. Le R~dj est ajusté selon le nombre de va­

riables explicatives utilisées dans le modèle. La régression linéaire ne permet pas de 

faire une prédiction, sur l'ensemble de validation, lorsque cet ensemble comporte 

·une nouvelle catégorie pour une variable catégorique. Par exemple, dans notre 38 

échantillon, il y avait une compagnie de transport maritime (variable CarrierGr) 

dans l'ensemble de validation qui n'était pas présente dans l'ensemble d 'entraîne­

ment. Comme le modèle n'a pas appris avec cette catégorie, il n 'est pas en mesure 

de faire une prédiction en sa présence. Parmi les dix échantillons, il y en a quatre 

pour lesquels le modèle n 'a pas pu faire de prédiction. C'est , un point faible du 

modèle de régression linéaire. Pour chaque échantillon, un arbre de décision a été 

conçu à partir des données de l'ensemble d'entraînement. Dans les dix cas, la pre­

mière séparation a été faite à partir de la variable NauticalMiles. Dans tous les 

cas, la condition était NauticalMiles < 4 816. Si la condit ion était respectée, la 

prédiction était de 17 ou 18 jours, dans le cas contraire elle se situait entre 37 et 

39 jours. La performance prédictive du modèle d'arbre de décision est tout juste 

supérieure à celle de la régression linéaire. C'est le modèle de forêt aléatoire qui 

présente les meilleurs résultats pour les trois métriques. Pour l'estimation du délai 

de transport maritime, l 'erreur moyenne se situe entre 6,22 jours (MAE) et 9,16 

jours (RMSE). Par rapport aux vraies valeurs , l 'erreur commise est de 22,86% en 

moyenne. C'est une amélioration de plus de 30% par rapport au modèle de réfé­

rence. En moyenne, le pourcentage de variation expliqué par le modèle de forêt 

aléatoire est de 57,16% (calculé par l'équation 4.4) . 

Les modèles ont été utilisés avec leurs paramètres par défaut. Pour l'arbre de 

décision, conçu avec la fonction rpart() de R , le CP est de 0,01. Pour la forêt 

aléatoire, conçu avec la fonction randomForest(), le nombre d 'arbres est déterminé 

à 500 et le nombre de variables explicatives considérées à chaque séparation est 
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de p/3 , soit de t rois variables explicatives ét ant donné le total de neuf (p = 9) . 

Nous croyons que les résultats des trois modèles développés (régression linéaire, 

arbre de décision et forêt aléatoire), pour prédire les délais de t ransport marit ime, 

pourraient être améliorés . La date estimée de l'arrivée du navire (le ETA) pourrait 

être a joutée comme une variable explicative. Il n 'a pas ét é possible pour nous de 

l'inclure, car nous n 'avions pas cett e information. Elle figure, ent re aut res, sur les 

contrats signés entre le PAM et le transitaire. 

Pour estimer le délai de manutent ion en zone de port , nous avons aussi ut ilisé 

dix échant illons. Les 1 753 observations ont été partitionnées sous deux ensembles 

(ent raînement avec 70% des données et validation avec 30%) et les erreurs de pré­

diction ont ét é calculées par les trois métriques (RMSE, MAE et MAPE). Comme 

il y a plusieurs observations pour lesquelles le délai de manutent ion prend la valeur 

de zéro jour, le MAPE ne peut pas être calculé (impossible de diviser par zéro). 

Les modèles prédictifs ont été développés de la même manière. Le paramètre du 

CP est de 0,01 dans l 'arbre de décision. La forêt aléatoire compte 500 arbres et le 

nombre de variables explicatives ut ilisées pour effectuer chaque séparation dans ces 

arbres est de 23 (p/3 où p = 69). Les résultats d s RMSE et MAE sont prés ntés 

à l'intérieur du Tableau 5.8. Les résultats de la régression linéaire sont à nouveau 

t rès similaires à ceux de l'arbre de décision. Sur l'ensemble d 'ent raînement, le R2 

est de 0,81 , en moyenne et le R~dj de 0,80. La régression linéaire n 'a pas pu faire 

de prédiction sur deux des dix échantillons. C'est la variable Commodi ty qui a posé 

problème avec une nouvelle cat égorie dans l'ensemble de validation. En moyenne, 

le modèle de forêt aléatoire domine. Les erreurs de prédictions fait s par 1 M 

sont d 'environ deux jours t celles par 1 RMSE de moins de quatre jours t d mi. 

Le modèle de forêt aléatoire améliore, en moyenne, les estimations de plus de six 

jours et demi par rapport au modèle de référence . En moyenne, le R 2 calculé par 

la fonction randomForest() est de 87%. 
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Tableau 5.8 Comparaison d s mod 'l s pr' dictifs pour les délais de manutention 

au port. Sur l 'ensemble de validation (30%) de dix échantillons. 

Mesure d 'er reur Moyenne Regression Arbre Forêt 

Estimée linéaire * de décision a léatoire 

Minimum: 11 ,21 5,27 5,55 3,67 

RMSE Maximum: 13,23 8,00 7,57 5,65 

Moyenne: 12,04 5,94 6,27 4,45 

Écart-type : 0,62 0,91 0 ,58 0,67 

Minimum: 7,60 3,42 3,20 1,87 

MAE Maximum: 8,53 3,93 3,68 2,20 

Moyenne: 8,08 3,58 3,51 2,01 

Écart-type : 0,34 0,17 0,16 0 ,11 

Précision : * Noter qu'il n'y a aucune prédiction possible pour le 4 e et 10e échanti llon. 

Les résultats d e la régression linéaire sont donc basés sur huit échantillons se ulement. 

Tabl au 5.9 Comparaison des modèles prédictifs pour les délais de transport t r­

restre. Sur l'ensemble de validation (30%) de dix 'chantillons. 

Mesure d 'erreur Moyenne Regression Arbre Forêt 

Estimée linéaire * de déci ion a léatoire 

Minimum 6 ,82 6,14 6,05 5,86 

RMSE Maximum 7,89 9,71 7,39 7,22 

Moyenne 7,51 7,15 6,90 6,58 

Écart-typ 0,40 1,11 0,43 0,44 

Minimum 4 ,96 4,29 4,30 3,91 

MAE Maximum 5,39 4,99 4,7 4,56 

Moyenne 5 ,23 4,52 4,63 4,19 

Écart-type 0,16 0,22 0,15 0,23 

Minimum 25,61 21 ,72 22,68 19,97 

MAPE Maximu m 29,69 25 ,68 25 ,75 24,42 

Moyenne 27,87 23,82 24,30 21 ,89 

Écart-type 1,30 1,33 1,03 1,69 

Précision : * Noter qu ' il n'y a a ucune prédiction poss ible pour le 4e et 10e éch ant illon . 

L es r ésultats de la régression linéaire sont donc basés s ur huit éch anti llons se uleme nt. 
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Tableau 5.10 Comparaison des modèles prédictifs pour les délais en sol africain 

(1nanutention et transport) . Sur l'ensemble de validation (30%) de dix échantillons. 

Mesure d 'erreur Moyenne Regression Arbre Forêt 

Est imée li néaire * de décision a léatoire 

Minimum : 13,62 8,19 8,83 7,15 

RMSE Maximum : 16 ,06 9,26 10,84 8,85 

Moyenne: 14,98 8,84 9,85 8,03 

Écart-type : 0,74 0,37 0,68 0,57 

Minimum: 9,87 5,69 6,27 4 ,78 

MAE Maximum : 11 ,32 6,11 7,29 5,55 

Moyenne: 10,63 5,96 6,70 5,06 

Écart-type : 0,52 0,15 0,29 0,25 

Minimum : 33,33 18,79 21 ,67 15,90 

MAPE Maximum: 38,68 19,99 24,95 18,34 

Moyenne: 36 ,73 19,47 22 ,49 16,78 

Écart-type : 1,79 0 ,52 0,97 0,73 

Précision : * N oter qu'il n 'y a aucune pré diction possibl e pour le 4e e t 10e échantillon . 

Les résultats d e la r égression linéaire sont donc basés su r huit échantillons seule m e nt . 

Nous avons obtenu de moins bons résultats pour prédire les délais de transport par 

camion. D 'ailleurs les analyses de corrélation qui ont été faites , entre les délais de 

transport terrestre et les variables explicatives, étaient peu concluantes. La plupart 

des variables explicatives étaient corrélées au délai de manutention, mais pas aux 

délais de transport par camion. Le Tableau 5.9 présente les résultats des modèles 

pour prédire les délais de transport terrestre. Comparativement à une estimation 

basée sur la moyenne historique , bâtir un modèle de for "t aléatoire am'liore les 

erreurs RMSE et MAE d'un jour seulement. En pourcentage, le meilleur modèle 

améliore les erreurs de six points seulement. Les mauvais résultats d s modèles 

sont d'autant plus prouvés par les coefficients de détermination. Le R 2 prend la 

valeur de 0,27, en moyenne, selon le modèle de régression linéaire et de 0,2447 

d'après le modèle de forêt aléatoire. 
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L s opérations de manutent ion au port et de t ransport par camion sont faites de 

façon successive. Ainsi, pour stimer le délai total en Afrique, l 'erreur de prédiction 

du délai de manutent ion au port doit être addit ionnée à l'erreur de prédiction 

du délai de t ransport . En addit ionnant la moyenne des RMSE pour l s deux 

meilleures modèles (forêt aléatoire pour manutent ion et t ransport) on obt ient une 

erreur de 11 jours. Nous avons décidé de comparer les résultats obtenus par les 

deux modèles (désagrégés) avec les résultats pour un modèle prédisant le délai 

total en sol africain. Ainsi, nous avons créé une nouvelle variable à prédire. Cette 

variable nommée PortEDP représente la somme, pour chaque observation, du délai 

de manut ntion avec le délai de t ransport terrestre. Les valeurs des variables 

PortForwarder et ForwarderEDP sont addit ionnées . 

Les résultats du modèle prédictif agrégé des délais en sol africain sont inscrits au · 

Tableau 5.10. Le 1neilleur modèle, parmi les modèles considérés, est t oujours celui 

de la forêt aléatoire. Avec environ huit jours comme erreur de RMSE, nous croyons 

que ce modèle agrégé a un meilleur pouvoir prédictif que la version désagrégée 

qui a été présentée . Dans cette version agrégée, l'erreur calculée par le MAE est 

plus de 50% moindre qu 'en est imant avec la moyenne et le MAPE moyen est 

amélioré de près de 20%. La Figure 5.16 illustre l 'arbre de régression conçu à 

part ir des 1 227 observations de l 'ensemble d 'ent raînement du 1er échant illon. 

1 089 observations respectent la première condit ion ; le nombre de conflits t otal 

ayant eu lieu le mois où le camion a ét é chargé au port est de moins de 12. 

D'autres règles, basées sur des points de rupture, doivent être considérées avant 

d 'arriver à des prédictions. Les prédictions , en jours, sont indiquées à l'intérieur 

des noeuds grisés. Dans tous les cas, la prédiction est basée sur un minimum de 

7 observations. Plusieurs variables explicatives ne sont pas ut ilisées par cet arbre. 

Un modèle de forêt aléatoire contient, par défaut , 500 arbres de décision similaire 

à celui de la Figure 5.16. Le pourcentage moyen de la variation de la variable à 
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Figure 5. 16 Exemple d 'arbre de régression pour prédire le délai total en sol africain 

prédire (DonPort ) expliqué par le modèle de forêt aléatoire est de 71 ,38%. C 'est 

un résultat que nous considérons satisfaisant étant donné la difficulté de prédire 

les délais de transport en Afrique de l'Ouest. Un avantage addit ionnel du modèle 

agrégé est qu 'il permet d 'obtenir des résultats prédictifs pour le MAPE, car au 

minimum, le délai total en sol africain est de dix jours. Pour toutes ces raisons , 

nous avons décidé de poursuivre nos analyses prédictives, avec le modèle agrégé , 

du délai total en ol africain. 

À la fois pour estimer le délai de transport maritime et le délai total en sol 

africain , c'est le modèle de forêt aléatoire qui a offert , basé sur dix échantillons , les 

meilleurs résultats. Dans les deux cas, c'est le modèle ayant le plus grand potentiel 

prédictif pour le contexte étudié. Nous avons tenté d'améliorer ces modèles, nous 
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présentons les différ ntes versions développées et les ajustements qui ont été fait 

dans la prochaine section. Noter qu'il n 'aurait pas été valable de tenter d'agréger 

le modèle maritime avec celui en sol africain. D'une part, car ce ne sont pas les 

mêmes parties qui sont responsables des denrées pour ces opérations et d'autre 

part, parce que les données collectées ne couvrent pas les mêmes dons. 

5.3.2 Choix du modèle prédictif 

Nous avons décidé de tester différentes versions des modèles d'ar bres décisionnels 

multiples. Nous nous sommes basés sur le livre de James et al. (2013) et avons 

comparé les modèles de bagging, random forest et boosting. Pour ce faire, les don­

nées collectées ont été séparées en trois ensembles . Les modèles ont été développés 

à partir de l' nsemble d'entraînement comportant 70% des données. Le choix des 

paramètres a été effectué à partir des résultats prédictifs, testé sur l 'ensemble de 

validation, comportant 15% des données. Le dernier ensemble, celui de test avec 

15% des données, n'a été utilisé qu'à la toute fin, pour le choix du modèle fi­

nal. Chaque ensemble a été construit de manière aléatoire et nous avons fait dix 

nouveaux échantillonnages pour analyser les résultats . 

Le modèle appelé Bagging est une version simplifié du modèle de forêt aléatoire 

présenté précédemment. Comme pour le modèle de forêt aléatoire, les arbres sont 

développés à la manière de Breiman (1996). Pour chaque arbre, un sous-ensemble, 

sélectionné aléatoirement, est utilisé parmi les données fournies au modèle. L'arbre 

est construit à partir de ce sous-ensemble. Pour ce modèle, nous avons aussi utilisé 

la fonction randomForest() . Par contre, le paramètre mtry prend la valeur de neuf 

dans le cas où l'on prédit le délai de transport maritime et de 69 dans celui en sol 

africain, soit le nombre total de variables explicatives pour chaque modèle. Ainsi, 

dans le cas du modèle que l'on appelle Bagging, lorsqu 'une séparation est effectuée 
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à l'intérieur d 'un arbre, toutes les variables explicatives sont considérées pour cette 

séparation. C 'est la seule différence par rapport au modèle de forêt aléatoire. Dans 

les deux cas, le nombre d 'arbres doit être défini par le paramètre ntree. Pour nos 

modèles que nous appelons RandomForest, nous avons testé différentes valeurs 

pour le paramètre mtry. 

Le modèle appelé Boosting comporte lui aussi plusieurs arbres de régression qui 

sont combinés pour la prédiction, mais il est conçu aut rement . Il s'appuie sur l'idée 

qu 'il est plus facile d 'utiliser plusieurs règles très générales que de se baser sur une 

règle de prédiction t rès précise (Schapire, 2003). Dans ce modèle, les arbres sont 

construits séquent iellement à partir d 'une version modifiée des données originales. 

L'algorithme commence à part ir des données originales . Suite au premier arbre 

bâti, il ut ilise les erreurs de prédictions (les résidus) pour bâtir l'arbre suivant. Les 

résidus sont mis à jour ent re les arbres (diminuant d 'une itération à l'aut re). Ainsi, 

cont rairement aux deux autres modèles, la construction de chaque arbre dépend 

fortement des arbres qui ont déjà été construits . En général, le modèle apprend 

lentement et les arbres sont peu profonds (James et al., 2013). Pour nos modèles 

Boosting nous avons décidé d 'utiliser le package gbm (Greenw ll et al. , 2018) de 

R. Le Generalized Boosted R egression Models (GBM) , est l 'implémentation d 'une 

extension de l 'algorithme AdaBoost développé par Freund et Schapire (1999) et 

du gradient boosting machine développé par Friedman (2001). Nous avons utilisé 

la fonction gbm() pour concevoir nos modèles. D'après James et al. (2013) et 

Schilt z et al. (2018), les valeurs de t rois paramètres doivent être sélectionnées 

pour le modèle Boosting. Le nombre d 'arbres doit être spécifié avec le paramètre 

n . trees. Le paramètre shrinkage indiquant le rythme d'apprentissage du modèle. 

Il est typiquement de 0,01 ou de 0,001. Lorsque la val ur de ce paramètre est 

t rès petite, le nombre d 'arbres pour avoir un modèle performant pourrait devoir 

être t rès grand. Puis , le paramètre interaction. depth qui cont rôle le niveau de 
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complexité . Il indique le nombre de séparations de l'arbre et donc le nombre 

d 'interactions entre les variables explicatives pour chaque arbre . 

En utilisant les données des ensembles de validation, nous avons comparé les résul­

tats prédictifs pour les paramètres importants des modèles d'arbres de régression 

multiple. Pour déterminer le nombre d'arbres des modèles Bagging et Random­

Forest, ut ilisant la fonction randomForest{), nous avons considéré les résultats de 

l'étude menée par Probst et Boulesteix (2018) . Les auteurs ont analysé l 'intérêt 

d 'ajuster le paramètre du nombre d 'arbre dans les modèles de forêt aléatoire. Ils 

indiquent que l 'amélioration du modèle se fait avec les 250 premiers arbres, après 

quoi l'amélioration est très faible. Nous avons fait le choix d 'utiliser un grand 

nombre d'arbres sans que le délai de résolution soit affecté . Nous avons donné 

la valeur de 1 000 au paramètre ntree dans tous les modèles Bagging et Ran­

domForest. Nous n 'avons pas tenté d 'optimiser les autres paramètres des modèles . 

Certains performaient très bien sur un ensemble, mais moins bien sur d'autres. 

Nous avons décidé de faire nos choix pour les paramètres en priorisant la stabilité 

des résultats. Nous avons testé les paramètres sur dix ensembles et avons choisi 

les paramètres qui offraient de bons résultats dans la majeure partie des cas. 

Dans le cas du t ransport maritime, pour le modèle de RandomForest, nous avons 

comparé cinq valeurs (1, 2, 3, 4 et 5) pour le paramètre mtry. Nous avons choisi 

d 'ut iliser mtry = 4 (par défaut il était de trois). Après vérifications, un nombre 

d 'arbres augmenté à 1250 n 'augmentaient pas la performance prédictive des deux 

premiers modèles (Bagging et RandomForest) . Dans le modèle Boosting, Elith 

et al. (2008) précisent que le paramètre indiquant le rythme de l'apprentissage 

( shrinkage) et celui de la complexité (interaction. depth) doivent être déterminés 

avant de sélectionner le nombre d 'arbres. Nous avons fait nos premières analyses, 

pour les paramètres, en utilisant un grand nombre d 'arbres, soit 5 000 arbres . Avec 

n. trees = 5000, nous avons utilisé la validation croisée pour identifier les meilleurs 
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Tableau 5.11 Comparaison des modèles d 'arbres d' cisionnels mult iple pour prédir 

les délais de t ransport maritime. Sur l 'ensemble de test (15%) de dix échantillons. 

Mesure d 'erreur Moyenne Bagging RandomForest Boosting 

Estim 'e 1000 a rbreti, 1000 a rbr s, 2500 a rbres, 

mtry= 9 mtry= 4 S hdnh;a.g = 0.01 , 

D e71th = 2 

Minimum: 11 ,94 6 ,53 6,86 8 ,21 

RMSE Maximum: 23 ,66 13,62 14,91 13 ,98 

Moyenne: 16 39 10,03 9 ,99 10,55 

Écart-type : 3,57 2 ,25 2,46 1,99 

Minimum: 9,71 4,72 5, 11 6, 14 

MAE Maximum : 16,79 8,73 9,29 9,82 

Moyenne: 11 ,62 6,85 6,82 7,57 

Écart-type : 2,25 1,23 1,28 1,08 

Minimum : 29 ,25 17,19 18,47 23 ,03 

MAPE Maximum : 80 ,14 29 ,54 29 ,0 4 33, 13 

Moyenne: 50 ,86 22 ,56 22 ,30 29 ,94 

Écart- type : 17,40 3,64 3 ,14 3,40 

paramètres pour l'apprentissage et la complexité. Six valeurs (0 ,001 , 0,05 , 0,04, 

0,03 , 0,02 t 0,01) ont 'té t st' s pour le rythme de l'apprentissag et cinq (1, 2, 

3, 4, 5) pour la complexité. Nous avons déterminé que la meilleure valeur pour le 

paramètre shrinkage était de 0,01. Sur dix échantillons , nous avons t st' les valeurs 

2, 3 et 4 pour le paramètre interaction. depth. La valeur de deux 'tait rn illeur 

au niveau des RMSE et MAE, 1nais légèrement moins bonne qu trois au niveau 

du MAPE. Nous avons décid' d 'utiliser interaction.depth = 2, car il est préférable 

de restr indre l niveau de complexit' des arbres afin d 'éviter le surapprentissage. 

Ensuite, nous avons comparé l résultats pr' dictifs du modèle av c 5 000 arbres 

avec c ux de 2 500 et 10 000 arbre ur dix échantillons. C'est le modèle avec 2 

500 arbres qui offrait , en moy nne, la meilleure p rformance prédictive. 

Après avoir sélectionné les paramètr s des modèles, nous avons comparé leurs ré­

sultats prédictifs sur l 'ensemble de test des dix échantillons. Les statistiques des-
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criptives d s erreurs de prédictions sont inscrit s au Tableau 5.11. En moyenne, 

les résulats des modèles Bagging et RandomForest sont très similaires, et ils sur­

passent tous les deux le modèle Boosting pour les trois métriques. Nous avons 

choisi le modèle RandomForest, parce qu'en moyenne, les erreurs calculées par le 

RMSE, le MAE et le MAPE sont inférieures à celles du modèle Bagging. Notez 

que lorsqu' lles ont été calculées sur l'ensemble de validation, les erreurs étaient 

encore plus petites, soit 7,97, en moyenne pour le RMSE, 5,61 pour le MAE et 

21,68% pour le MAPE. 

Une fois le modèle RandomForest choisi, avec 1 000 arbres et 4 variables explica­

tives considérées à chaqu.e séparation d'un arbre, nous l'avons refait en utilisant la 

totalité des observations disponibles (soit n = 205). Ce faisant , le R 2 calculé par 

le modèle de RandomForest augmente de plus de 10%. Avec le modèle final pour 

prédire le délai de transport maritime, il est de 67,85%. Rappelons que le modèle 

RandomForest à une méthode d'évaluation des erreurs prédictive intégrée à l'algo­

rithme. Les observations qui n'ont pas été utilisées pour la construction de l'arbre 

sont utilisées pour calculer le MSE. Le MSE calculé par le modèle final est de 77.83 

jours2 , donc le RMSE est de 8,82 jours. Nous croyons que le modèle pourrait être 

amélioré si les données collectées représentaient un plus grand nombre de dons. La 

Figure 5.17 illustre la diminution des erreurs lorsque le nombre d'arbres augmente. 

On remarque qu'à partir de 500 arbres, le modèle ne s'améliore plus beaucoup, les 

erreurs sont stables. Parmi les 1 000 arbres, c'est le 798e qui minimise les MSE. 

Le modèle RandomForest permet aussi de classifier le pouvoir prédictif des va­

riables explicatives . La Figure 5.18 illustre les résultats issus de la fonction Va­

rlmpPlot(). Le graphique de gauche indique l'augmentation des MSE lorsque la 

variable explicative est permutée (remplacée aléatoirement). L'importance de la 

variable est mesurée par le diminution moyenne de la performance, résultant de 

la permutation. Ce niveau d'importance est calculé sur le nombre d 'arbres total 



110 

0 

:'! 

0 
N 

e w 
0 
0 

0 
0) 

0 
<D 

0 200 400 600 800 1000 

trees 

Figure 5.17 Décroissance des erreurs (MSE) du modèle de RandomForest final , 

prédisant les délais de transport maritime, en fonction du nombre d 'arbres . 

Ordres d'importance des variables 
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Figure 5.18 Classifications des variables explicatives par ordre d'importance selon 

le modèle RandomForest final prédisant les délais de transport maritime. 
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(Hastie t al. , 2009). L graphique d droite indique à qu l point la variable ré­

duit l 'impureté des no uds. Pour chaque variable explicative, la diminution de 

la somm des carrés d s r 'si dus est calculée lorsqu'une séparation e t effectu' e 

à partir de cette variable dans un arbre . Cette diminution totale (pour tous les 

arbres de la for "t) repr'sente la contribution de la variabl explicative. Pour les 

deux graphiques, un chiffre plus grand indique une plus grande contribution de 

la variable explicative. Selon le modèl final prédisant les délais de transport ma­

ritime l s trois variabl s les plus importantes sont : CarrierGr, NauticalMiles 

et Expectedtime. Ce qui nous indique que la distance t la compagnie r spon­

sable du transport sont d'importants prédict urs du d'lai de transport maritime. 

Les deux variables les moins importantes, bien qu 'utilis' es par le modèle, sont : 

Commodi tyGr et Port. Le type de denrées transportées t le port de d stination 

en Afrique de l 'Ouest n 'influencent qu très peu le délai de transport. 

Nous avons suivi une démarche très similaire pour développ r l s différentes v r­

sions des modèles prédictifs (avec arbres c;Iécisionnels multiples) du délai total en 

sol africain. Le nombre d 'arbr s dans la forêt du modèl Bagging et RandomFo­

rest est de 1 000. Nous avons comparé les résultats prédictifs , sur l'ensemble de 

validation de dix échantillons, pour quatre valeurs (22, 23 , 24 et 25) attribuées au 

paramètre mtry dans le modèl RandomForest. 23 était la valeur que le paramètre 

prenait par défaut. Nous avons décidé d 'utiliser 24, car il offrait, en moyenne, de 

meilleurs résultats (25 était presque équivalent). Pour l modèle Boosting, nous 

avons, dans ce cas-ci, débuté nos analyses avec 10 000 arbres. Nous avons utilisé la 

validation croisée pour voir quelles valeurs pour les paramètres avaient le meilleur 

potentiel sur nos donn'es. Quatre valeurs (0 ,01 , 0,02 , 0,03 et 0,05) ont été consi­

d'rées pour le rythme d 'appr ntissage et trois (2 , 3, 4) pour la complexité. Nous 

avons r marqué que lorsqu le paramètre shrinkage est plus grand (p. ex., 0,03 ou 

0,05) les erreurs de validations croisées, alculées par le modèle , remontent plus 
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Tableau 5.12 Comparaison des modèles d 'arbres décisionnels multiple pour prédire 

les délais en sol africain. Sur l'ensemble de t est (15%) de dix échant illons. 

l'v1esure d 'erreur Moyenne B agging R andomForest Boosting Combined 

Estimée 1000 a r b res , 1000 a r b r es , 10000 a r b res, ( Ranrlo m,Fo r·est 

m t ry = 69 m t r y = 24 S hrink:a y e= 0.0 1 , &J B oo8f:iny) 

D epth = 3 

Minimum : 13,31 6,88 6 ,72 6,43 6,43 

RMSE Maximum : 16,15 8,60 8,44 8,36 8,33 

Moyenne : 14,45 7,64 7,50 7,37 7,31 

Écart-type : 0,89 0,62 0,62 0,60 0,62 

Minimum : 9,23 4 ,29 4,21 4 ,38 4 ,23 

MA E Maximum : 11 ,49 5,36 5,31 5,42 5,30 

Moyenne: 10,43 4 ,86 4 ,83 4 ,87 4,76 

Écart-type : 0,68 0 ,35 0,37 0,34 0,35 

Minimum : 32,35 14 ,71 14,35 14 ,84 14 ,43 

MAPE Maximu m : 39 ,91 17,61 17,55 17,82 17,44 

Moyenne : 36 ,69 16 ,37 16 ,16 16 ,40 16,02 

Écart-type : 2,26 1,02 1,10 1,06 1,04 

rapidement à part ir d 'un certain nombre d 'arbres. Elles sont plus st ables avec des 

valeurs plus petites . Nous avons donc testé , sur dix échant illons, la valeur 0,01 

et 0,02 pour le paramètre shrinkage et les valeurs 3 et 4 pour le paramètre in­

teraction. depth. La combinaison shrinkage = 0, 01 et interaction. depth = 3 a été 

sélectionnée, mais les trois aut res opt ions offraient des résultats prédictifs, sur l s 

ensembles de validation , t rès similaires. Ensuite, nous avons comparé les résultats 

pour n. trees = 10000 avec ceux de t rois autres quant ités (5 000, 15 000 et 20 000) 

pour ce paramètre. Nous avons décidé d 'ut iliser 10 000 arbres , bien que le modèle 

de 15 000 arbres offrait des résultats t rès similaires . 

Nous avons comparé les erreurs de prédiction , des modèles de Bagging, R ando m­

Forest et Boosting, sur l'ensemble de test de nos dix échantillons. Les résultat s 

sont présentés à l'intérieur du Tableau 5.12. En moyenne, le modèle RandomFo­

rest révèle des erreurs de prédiction plus faibles au niveau du MAE et MAPE, soit 
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4,83 jours et 16,16% resp ctivement . Par contre , c'est le modèle Boosting qui a les 

erreurs les plus basses au niveau des RMSE, avec 7,37 jours. Pour faire le choix 

de notre modèle final, nous ne voulions pas prioriser une métrique plus qu'une 

autre . Nous voulions sélectionner le modèle qui offre, en moyenne, les meilleurs 

résultats prédictifs pour les trois métriques (RMSE, MAE et I'v1APE). Nous avons 

fait des analyses isolées sur nos prédictions. ous avons comparé le délai réel avec 

le délai prédit par les modèles ( RandomForest et Boosting). Nous avons remar­

qué que dans certains cas, l'un des modèles prédisait une valeur supérieure au vrai 

délai observé, alors que l'autre prédisait une val ur inférieure à ce délai. C'est pos­

sible, car les deux modèles utilisent une procédure bien différente pour bâtir leurs 

arbres. Entre autres, RandomForest développe tous les arbres d la forêt en paral­

lèle alors que Boosting les développe de manière séquentielle. Baéak et Kennedy 

(2018) mentionnent que les meill ures estimat ions sont parfois produites par une 

combinaison pondérée de différents mod 'les prédictifs. Nous avons donc décidé de 

calculer les résultats prédictifs qu'offrirait un modèle prédisant la moyenne entre 

les deux prédictions. Ce modèle prédictif, combinant la prédiction faite par le mo­

dèle RandomForest et celle fait par Boosting, est appelé Combined. Les résultats 

de ce modèle sont présentés à la dernière colonne du Tableau 5.12. Ce modèle est 

plus robuste que les autres, car ses erreurs de prédiction, calculées par les trois 

métriques, sont inférieures à celles de tous les autres modèles. Il possède plus de 

stabilité dans la qualité de ses prédictions. C'est pourquoi nous avons sélectionné 

le modèle combined comme modèle final. 

D'autres combinaisons de modèles plus sophistiqués auraient pu être testées. 

L'amélioration marginale , entre nos modèles d'arbres décisionnels multiples et 

le modèle Combined sélectionné, ne nous permet pas de penser que l'amélioration 

apportée par un modèle plus sophistiqué serait substantielle. Il n'a pas été jugé 

nécessaire d'analyser d'autres combinaisons de modèles prédictifs dans le cadre de 
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Figure 5.19 Décroissance des erreurs (MSE) du modèle de RandomForest final, 

prédisant les délais en sol africain, en fonction du nombre d 'arbres . 

ce projet, mais nous croyons qu 'il y a un potent iel de recherche sur ce suj et . 

Étant donné que le modèle combined nécessite l'élaboration des deux autres 

meilleurs modèles ( RandomForest et Boosting), nous les avons refaits en utili­

sant la totalité des données collectées (soit n = 1753). Le R2 calculé par le modèle 

final RandomForest st de 73 ,28%. Le MSE est de 59 ,6 jours2
, donc le RMSE 

de 7,72 jours. La Figure 5.19 mont re l 'évolut ion de l'erreur de type MSE plus le 

nombre d'arbres de la forêt augmente. Jusqu 'à 300 arbres, le modèle s'améliore. 

Il n 'y a que très peu d 'amélioration par la suite. Les MSE sont minimisées lors­

qu'il y a 351 arbres dans le modèle. Les 69 variables explicatives sont utilisées 

par le modèle. Le niveau d'importance d s variables explicatives est illustré à la 

Figure 5.20. Les deux graphiques présentent les 30 plus importants prédicteurs. 

Dans le cas du graphique de gauche (indiquant l 'augmentation de l'erreur lorsque 

la variable est permutée), il y a quatre variables explicatives qui se démarquent 
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Figure 5.20 Classifications des variables explicatives par ordre d 'importance selon 

le modèle de RandomForest final prédisant les délais en sol africain. 

par leur écart vis-à-vis les autres . Ce sont les variables DispatchMT, Destination, 

DistanceKM et TtlMTofBL qui sont les plus importantes . Dans le cas du graphique 

de droite (basé sur la contribut ion de la variable aux noeuds des arbres) il y en a 

cinq : Mon th, DispatchMT, ConflictTtl , TtlMTofBL et Ttl TradeNiger. 

Ces classifications de l 'importance des variables concordent avec celle effectuée 

par le modèle final Boosting. Tel qu 'illustré à la Figure 5.21 , le modèle Boosting 

identifie les cinq variables suivantes comme étant les plus importantes : Month , 

DispatchMT, TtlMTofBL, ConflictTtl et Destination. Nous avons donc, au to­

tal, sept variables explicatives considérées plus importantes par les modèles . Deux 

de ces variables , ConflictTtl et TtlTradeNiger, ont été créées pour représenter 

des sources d 'incertit ude ( Sé curi taire et Partie prenante ). Le modèle Boos­

ting n 'utilise pas les 69 variables explicatives qu 'ont lui fourni , il en utilise 61. 
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Figure 5.21 Classifications des variables explicatives par ordre d 'importance selon 

le modèle Boosting final prédisant les délais en sol africain. 
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Figure 5.22 Décroissance des erreurs de validation croisée du modèle Boosting 

final, prédisant les délais en sol africain, en fonction du nombre d'arbres. 

Il y a, entre autres, quatre variables (parmi les cinq) de type INFORMi qui ne 

sont pas utilisées par le modèle. Pour l'indice du risque , il n 'y a que la variable 

INFORMAvCor qui est conservée. Elle est classée au 28e rang par le modèle Boos­

ting. Les erreurs de validation croisées sont minimisées lorsque le 10 oooe arbre 

est créé. La Figure 5.22 montre l 'évolution des erreurs de validation croisées, cal­

culées par le MSE, lorsque le nombre d 'arbres augmente. On remarque que le 

modèle s'améliore toujours. Il est possible de surapprendre avec le un modèle de 

type Boosting, en fonction des données et des autres paramètres sélectionnés, les 

erreurs de validation croisées augmentent lorsqu 'un nombre d 'arbres trop élevé 

est sélectionné. Dans le cas de notre modèle final, nous avons fait le t st et c'est 

autour de 15 000 arbres que le modèle cesse de s'améliorer. Dans modèle Boosting 

final, comprenant 10 000 arbres, le MSE est de 55 ,73 jours, et le RMSE de 7,47 

jours. 
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Figure 5.23 Graphiques de dépendance partielle entre une variable explicative et 

la prédiction du délai en sol africain. 

Le modèle Boosting utilisé permet aussi de visualiser comment la prédiction 

change lorsqu'une variable explicative est modifiée (sans que les autres variables 

explicatives le soient). Les graphiques illustrés par la Figure 5.23 montrent la re­

lation de dépendance qui existe entre les quatre plus importantes variables (faire 

référence à la Figure 5.21) et la prédiction faite pour le délai en sol africain. D 'après 

les données collectées , le mois où, en moyenne, le délai ob ervé en ol africain est 

le plus long est le mois d 'avril (58 jours) et le plus rapide est janvier (20 ,2 jours). 

Pourtant le premier graphique indique que le modèle prédit , en moyenne, un délai 

plus long pour le mois de septembre et un délai plus rapide au mois de mai. La 

prédiction varie de plus de 15 jours en fonction du mois où les camions sont char­

gés au port. Le graphique de dépendance partielle entre la variable DispatchMT 

et la prédiction pour la variable PortEDP montre à quel point la prédiction varie 

selon la quantité transportée. Rappelons que la Figure 5.5 montrait que les quan­

tités transportées par camion sont généralement entre 29 et 45 TM . Dans 91% 
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des cas, la variable DispatchMT prend une valeur dans l'intervalle [29 , 45], c'est 

donc la section du graphique la plus importante à analyser. Dans cette section, il 

y a une tendance indiquant que plus le camion est rempli, plus le délai prédit est 

court . Par contre, la variation dans la valeur du délai prédit est faible. Entre 29 

et 41 MT le délai diminue d'environ cinq jours, puis il remonte lorsque la variable 

DispatchMT est de plus 42 MT. Le troisième graphique nous semble un peu moins 

marquant , car la quantité inscrite sur le certificat de connaissement est rarement 

très basse. Elle est inférieure à 250 MT que dans 10% des cas. Dans le reste du 

graphique, le délai prédit ne varie que d 'environ deux jours. Le graphique de la 

variable ConflictTtl démontre un élément très intéressant, le délai augmente 

d 'environ dix jours lorsque le nombre total de conflits est supérieur à 12. C'est 

le même point de rupture qui débute l'arbre de régression présenté à la Figure 

5.16. Nous avons fait le test, et si l'arbre de régression unique avait été utilisé 

comme modèle final , bâti sur toutes les données , il aurait débuté par la règle de 

séparation ConflictTtl < 12. Le modèle Boosting est pourtant construit de ma­

nière bien différente. Ces observations prouvent l'apport prédictif de cette variable 

init ialem nt créée pour représenter la source d 'incertit ude Sécuri taire. 

Enfin, pour les deux modèles nécessaires à la construction du modèle final ainsi 

que pour le modèle final Combined, nous avons calculé les résidus des modèles. 

Pour chaque observation, la valeur prédite par le modèle a été soustraite de la 

vraie valeur du délai en sol africain. Ainsi, à la Figure 5.24 nous pouvons observer 

la distribution des résidus pour le modèle RandomForest, Boosting et Combined. 

Dans les trois cas, la moyenne des résidus est de zéro (avec 0,05, 0,009 et 0,03 

respectivem nt). Il y a quelques erreurs extrêmes (positives), elles sont dues au 

fait que nous avons conservé les observations aux valeurs aberrantes; les cas possi­

blement catastrophiques . Ainsi, nos plus grandes erreurs de prédictions sont faites 

lorsque nous prédisons une valeur inférieure à la vraie valeur. 



120 

Résidus du modèle RandomForest 

~ 1 J 
: 

-20 - !0 20 JO 40 so 

Nornb1edt1 j<Jurs 

Résidus du modéie Boostlng 

NombtGdtr JOUI'" 

Résidus du modèle Combiné 

} ~ 1 
. :!() -10 !0 20 30 40 50 

Figure 5.24 Distribution des erreurs de prédictions (résidus) pour les trois modèles 

finaux en sol africain. 



CHAPITRE VI 

DISCUSSION 

En identifiant et catégorisant les sources d 'incertitude, notre premier objectif a 

été atteint . En déterminant le modèle pour estim r le délai de transport maritime 

( RandomForest), et celui pour estimer le délai en sol africain ( Combined) , notre 

deuxième objectif a été atteint . Dans ce chapitre, nous présentons une preuve de 

concept en illustrant l'utilisation des modèles prédictifs pour contribuer à la prise 

de décision. En plus d 'atteindre notre troisième objectif (générer les scénarios), 

nous répondons à notre question de r cherche . 

La Figure 6.1 présente les activités qui ont été menées pour la discussion. D'abord, 

nous identifions les variables explicatives dont les valeurs sont connues lors de la 

prise de décision et celles qui ne le sont pas. Les variables explicatives incon­

nues doivent être estilnées par l'utilisateur ; par les experts du milieu. En prenant 

l'exemple d'un don plus récent qui ne fait pas partie des données utilisées pour le 

développement des modèles , nous illustrons l'ut ilisation du modèle prédisant les 

délais en sol africain. Des scénarios ont été générés pour représenter les valeurs 

possibles des variables explicatives. Nous présentons les simulations développées 

et expliquons comment nous avons généré 1 000 scénarios pour chacune. Nous 

utilisons ensuite le modèle prédictif pour estimer le délai logistique de chaque scé­

nario. Les prédictions des délais de chaque simulation sont analysées et comparées. 
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Génération de 
scénarios 

(pour les données incertaines) 

et 
Simulation 

Meilleur modèle 
prédictif 

(entraîné sur toutes 

les donnés) 

Évaluation des risques et 
des décisions prises 

Figure 6.1 Schéma des activités du chapitre 6 

Enfin, nous démontrons comment évaluer les risques en contexte d 'incertitude. Les 

résultats prédictifs des différentes options décisionnelles sont aussi co1nparés afin 

d'évaluer les d' cisions pris s. 

6.1 Génération de scénarios et simulation 

Pour quantifier le délai de transport maritime, la g'n ' ration de scénario est très 

simple. Lors de l'utilisation du modèle prédictif RandomForest, les valeurs des neuf 

variables explicatives (faire ·référence au Tableau 5.4) sont facilement accessibles à 

l 'usager . Les responsables du PAM en Italie donnent plusieurs informations impor­

tantes pour ce modèle aux logisticiens basés au Niger. Ils obtiennent ainsi les va-
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Tabl au 6.1 Valeur . à utiliser pour la variable explicative AnnRevCarrierCo 

Compagnie Revenu annuel estimé Compagnie R venu annuel e timé 

maritime ( n M$ US) maritime (en M$ US) 

CARRIER! 0,57 ARRIER2 2 554 

CARRIER3 17 700 CARRIER4 3 269 

CARRIER5 40 30 CARRIER6 2 258 

CARRIER? 499 CARRIERS 2 300 

CARRIER9 55,5 ARRIERlO 3 318 

leurs des variables MTN , Continent , CarrierGr , Cornrnodi tyGr et Depart ureMonth. 

Les logisticiens obtiennent aussi l 'information sur le port d 'origine du don par le 

PAM n Italie . L port doit être inscrit sur l site Ports.com (2018) pour obt -

nir l s valeurs des variabl s NauticalMiles t ExpectedTime. Ces deux dernière 

variables explicatives née ssitent aussi l 'information sur le port d'arrivée . Les lo­

gisticien vont pouvoir comparer les résultats obtenus par le modèle prédictif pour 

leurs différentes options de port d'arriv' es (généralem nt Cotonou ou Lomé). La 

variable Port indiqu ce choix. Pour ce qui st de la variable AnnRevCarrierCo , 

si la compagnie de transport marit ime est id ntifiée à l 'intérieur du Tableau 6. 1, 

les logisticiens inscrivent le revenu qui a été estimé. Sinon, ils doivent identifier 

(ou stimer) le revenu annuel de la nouvelle compagnie de transport maritime, 

en million de dollars américains . Lors de l 'utilisation du mod ' le, il y aura donc 

qu'une seule valeur (catégorique ou numérique) pour représenter chaque variabl 

explicative du modèle. Toutes les valeurs des variables sont connues, ou présu­

mées connues . Ainsi, dans tous les scénarios , les valeurs des variables explicatives 

estimant le délai de transport maritime sont les mêmes. Le modèle prédictif peut 

donc être utilisé tel quel pour quantifier le paramètre stochastique. 

La situation est différente pour quantifi r le délai en sol africain. Au mom nt de 

l 'utilisation du modèle (de la prise de décision) , les informations pour représ nter 

les variables explicativ sne sont pas toujours disponibles. Il y a des variables dont 
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Tableau 6.2 Variables explicatives les plus importantes pour l 'estimation du délai 

en sol africain 

Va ria ble Caractéristique Provenance de l' information 

DispatchMT Inconnue (Numérique) Va leurs historiques 

Destination Connue (Catégorique) Préd éterminée pa r le PAM Niger 

DistanceKM Présumée connu e (N umérique) Google Maps (2018) 

TtlMTofBL Connue (Numérique) PAM Ita lie 

Mon th Inconnue (Catégorique) Avis d 'experts 

ConflictTtl Inconnue (Numérique) Va leurs historiques et avis d 'experts 

TtlTradeNiger Inconnue (Numérique) Va leurs historiques et avis d 'experts 

les valeurs sont connues (ou présumées connues), mais d'autres dont les valeurs 

sont inconnues. Comme les valeurs de ces dernières sont incertaines, elles doivent 

être estimées. Le modèle Combined sélectionné pour prédire le délai en sol afri­

cain nécessite deux modèles d'arbres décisionnels multiples , soit RandomForest et 

Boosting. Ces deux modèles nous ont indiqué qu 'il y a sept variables explicatives 

qui se démarquent au niveau de leur importance pour la prédiction. C 'est pour­

quoi une attention particulière a été portée sur ces variables . Tel qu 'indiqué par 

le Tableau 6.2, trois d'entre elles sont connues (ou présumée connue) au moment 

de l'ut ilisation du modèle alors que quatre sont inconnues. La destination des 

denrées est prédéterminée par les logisticiens (variable Destination). La distance 

à parcourir a été calculée pour chaque couple d'origine et destination (variable 

DistanceKM). La quantité totale du don est inscrite sur le certificat de connais­

sement transmis par le sièg social du PAM (variable TtlMTofBL). Les valeurs de 

ces trois variables connues sont constantes pour tous les scénarios d'une simula­

tion . Pour les variables incertaines , c'est en utilisant l'historique de leurs valeurs 

ou grâce à l'avis des experts du milieu qu 'elles ont été estimées. Dans les modèles 

de simulations, différents scénarios ont été testés pour les variables DispatchMT, 

Month, ConflictTtl et Ttl TradeNiger . Nous croyons que les var1ables Month, 
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ConflictTtl et Ttl TradeNiger p uv nt êtr ant icipée par les experts du mi­

lieu. Le ETA du navire aide à estim r le mois où l s camions sont chargés au 

port (variable Mon th). C ' st l ' xpérience des logisticiens et leurs ant icipations des 

conflits et des échanges commerciaux dans l s pays de l'Afrique de l'Ouest qu1 

aide à estimer l s variables ConflictTtl et TtlTradeNiger. 

Les 62 autres variables explicatives ut ilisées par le modèle prédictif final sont 

énumérées dans le Tableau 6.3. Les variables LoadPort et Forwarder représ ntent 

les décisions à prendre par l s responsables du PAM au Niger. Les résultat s du 

modèle pr 'dictif devront être comparés pour les différent s opt ions décisionnelles . 

Cinq variables sont connues (ou présumées connues). L'information concernant 

l type d denr ' e (variable Commodi ty) est donnée par le siège social du PAM 

en Italie. L nombre de douanes à t raverser est connu, car il est déterminé en 

fonction de la variable LoadPort . L'information concernant les saisons (variabl s 

RainSeason et HarvestSeason) est présum ' connu , car elle est déterminée en 

fonction du mois où les camions sont chargés au port . Les valeurs des indices 

INFORM sont connues lors de l'ut ilisation du modèle, car à la fin du mois de 

novembr 2018 l'information pour l 'année 2019 était déjà disponible publiquement 

(groupe de variables INFORMi). La variable DelayDoc est inconnue lorsqu 'un don 

est confirmé pour le Niger , mais les logisticiens ont un certain cont rôle sur cet te 

variable. Ils peuvent faire parvenir les documents au t ransitaire en avance et donc 

déterminer que cette variabl prend la valeur de zéro pour tous les scénarios. 

Toutes les autres variables sont inconnues au moment de l'utilisation du modèle, 

elles doivent être estimées par l 'ut ilisateur. Le Tableau 6.3 pré ise aussi quelles 

variables doivent être estimées n tenant compte du port d 'arrivée des denrées. 

Pour illustrer l'ut ilisation du modèl prédisant les délais en sol africain , nous 

prenons l' xemple d 'un don qui ne fait pas part ie des données qui ont été collectées . 

Ce don n 'a donc pas été ut ilis' pour le développement des modèl s. Nous avons les 
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Tableau 6.3 Autres variables explicatives pour estimer le délai n sol africain 

Variable ou groupe 

de var iable 

LoadPort 

Commodity 

RainSeason 

DelayDoc 

AvRain·i 
Niger, Port , 

BurFaso, TtlCor, 

Tt l 2Mois 

CP I i 
·i = Niger, Benin, Togo, 

BurFaso, AvCorridor 

Conflict i 
Niger, Benin, 

Togo, BurFaso, Niger2M, 

Benin2M, Togo2M, 

BurFaso2M, Ttl2M 

Conf lict ·t 
NigerBattle, 

NigerRemViolence, 

NigerRiotsProtest , 

NigerStratDev, 

NigerViolenceToCivil, 

BattleTtl, . . . 

Caractérist ique 

À sélect ion ner (Catégorique) 

Connue (Catégorique) 

Présumée connue ( Catégo­

rique); associée à la var iable 

Mon th 

Inconnue (Num 'rique) 

Inconnue (Numérique); 

AvRainPort ,AvRainCor et 

AvRainTtl2Mois associées à 

la variable LoadPort 

Inconnue ( um'r ique) 

Inconnue (Numérique) 

Conflict Ttl2M est associée à 

la variable LoadPort 

Inconnue (Numérique) 

Les cinq variables pour le 

total du corridor (exemple 

Confl ictBatt l eTtl) sont as­

sociées à la variabl LoadPort 

Var iable ou groupe 

de variable 

Forwarder 

NBofCustoms 

Har ves tSeason 

OilPrice 

TtlTrade·i 
i = PortEntry, BurFaso 

INFORMi 
Niger, Benin, 

Togo, BurFaso, AvCor 

Fatal ·i 
Niger, Benin, 

Togo , BurFaso, Ttl , 

Niger2M, Benin2M, 

Togo2M , BurFaso2M , 

Ttl2M 

Fat al i 
NigerBattle, 

NigerRemViolence, 

NigerRiotsProtest, 

NigerStratDev, 

NigerViol enceToCi vil, 

BattleTtl, ... 

Caractéri t ique 

À sélect ion ner (Catégorique) 

Connue (Numérique); asso­

ciée à la variable LoadPort 

Présu mée connue (Catégo­

rique) ; associée à la variabl 

Mon t h 

Inconnue (Nu mérique) 

Inconnue (Nu mérique); 

Ttl TradePortEntry associée 

à la variable LoadPort 

Connue ( umérique) 

I NFORMAvCor est associée 

à la variabl LoadPort 

Inconnue 

FatalTt l et 

(Numérique) 

FatalTtl2M 

sont associ- s à la variable 

LoadPort 

Inconnue (Numérique) 

Les cinq variables pour le 

total du corridor (exemple 

FatalBattleTtl) sont asso­

ciées à la variable LoadPort 
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Tableau 6.4 Val urs d s variables expli atives connu s dans l x mple d simula­

t ion D Base 

Variable Val ur variable connue Variable Val ur variable connue 

Destination DIFFA DistanceKM 212 

TtlMTofBL 12 40 Load.Port COTONOU 

Commodity CERRIC NBofCustoms 2 

INFORMN i ger 7.3 INFORMBenin 4.4 

INFORMTogo 4.1 INFORMBurFaso 5.4 

INFORMAvCor 5. 5 DelayDoc 0 

informations le concernant, nous avons le RFQ et le Tender qui lui sont associ ' s 

ainsi que les délais ré ls n sol africain pour quatre obs rvations. Dans un cas l 

délai a ' té de 33 jours, dans d ux cas il a ét' de 50 jours, et dans un cas de 51 

jours. Dans cet exemple, le navire était prévu pour arriver le 8 avril 2017, s lon 

le ETA inscrit sur les documents . Il est plutôt arrivé le 22 mai 2017, soit 44 jours 

plus tard. Le choix du transitaire a ét' fait le 14 mars 2017. C ' st donc avant c 

moment que notre modèl prédictif devrait être ut ilisé. Dans cet exemple, c'est 

plus de d ux mois avant le chargement des camions au port , mais ce délai varie 

selon le don. 

Les informations connues pour ce don lors de la prise de décision se trouvent dans 

le Tableau 6.4. La première simulation que nous avons développée est nommé 

simulation DeBase. Nous avons pris l'exemple du riz ( Cornmodi ty = CERRIC) à 

destination de la ville de Diffa au Niger . Le port qui a été sélectionné est Cotonou 

donc la distance calculée est de 2 128 KM et le nombr de postes douaniers à 

t ravers r est deux. Il y a 7 710 MT de riz dans ce don, mais le cert ificat d 

connaissement inclut quatre types de denrées , à d stination de six villes , et totalis 

12 840 MT. En 2017, la valeur de l'indice INFORM pour les pays de l'Afrique d 

l 'Ouest analysés se situait entre 4,1 et 7,3. Le Niger était le pays avec le plus 

haut niveau de risqu . Nous faisons l'hypoth ' s que les documents sont envoyés 



128 

au transitaire à temps (DelayDoc = 0). Les variables énumérées dans le Tableau 

6.4 ont pris les mêmes valeurs pour tous les scénarios de toutes les simulations 

dont le port d 'arrivée était Cotonou. 

Le Tableau 6.5 présente les choix qui ont été faits pour estimer les variables in­

connues dans la simulation DeBase. Le transitaire qui a réellement effectué les 

opérations logistiques pour ce don est BÉNIN1, nous avons donc utilisé ce choix 

pour la simulation DeBase. Sachant que le navire devait arriver au port de Coto­

nou vers le 8 avril nous avons décidé de répartir les probabilités pour le mois du 

chargement des camions en trois : un t iers des probabilités pour le mois d 'avril , 

un tiers pour le mois de mai et un t iers pour le mois de juin. Cette estimation 

doit être faite par l 'utilisateur, au meilleur de ses connaissances . Comme le mois 

de juin fait partie de la saison des pluies, la variable RainSaison est positive 

pour le t iers des cas. Les mois estimés ne font pas partie de la saison des récoltes, 

donc HarvestSeason = non pour tous les scénarios. Le prix du baril de pétrole 

brut a été estimé en faisant la moyenne du prix moyen des douze mois de l 'année 

précédente (année 2016). Les indices de corruption (groupe de variables CPi i) ont 

été estimés en utilisant la valeur connue la plus récente , soit l 'indice de l 'année 

précédente pour tous les scénarios. 

Les estimations des autres variables inconnues sont is ues de deux bases de don­

nées distinctes . La première est celle qui a été conçue pour développer les modèles 

prédictifs, elle est dénotée par BDl. Pour estimer le niveau d s échanges commer­

ciaux des variables Ttl TradeBurFaso t Ttl TradePortEntry, nous avons utilisé 

la moyenne des valeurs observées pour ces variables dans BDl. Ces variables ont 

donc pris la m "me valeur pour tous les scénarios. Les variables indiquant le niveau 

de pluie (groupe AvRaini) ont été estimées en tenant compte de leur corrélation 

avec les mois. Nous avons utilisé la moyenne de leurs valeurs historiques , dans 

BD1, lorsque le mois du chargement du camion était le même que celui du scéna-
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Tabl au 6.5 Estimation des variables xplicatives Inconnues dans l'exe1nple d 

simulation DeBase 

Variable ou groupe Estimation variable inconnu Variable ou groupe Estimation variable inconnue 

de variable 

Fono~arder 

RainSeason 

OilPrice 

TtlTrade·i, 

·i = PortEntry, BurFaso 

Conflict ·i 

Niger, Benin, 

Togo, BurFaso, Niger2M, 

Benin2M, Togo2M, 

BurFaso2M, Ttl2M 

Conflict ·i. 

NigerBatt l e, 

NigerRe mViolence , 

NigerRi otsProtest, 

NigerStratDev, 

NigerViolenceToCi vil, 

BattleTtl, ... 

de variable 

BÉNINl Mon th 

33.33% oui et 66.66% HarvestSeason 

non 

Moyenne des 12 mois de l'an- AvRain·i 

née 2016 Niger , Port, 

BurFaso, TtlCor, 

Ttl2Mois 

Moyenne des cas historiques CPi i 

du PAM au iger (BDl) 

Moy nne des cas historiques 

du PAM au Niger (BDl) pour 

de mois de l'observation 

Moy nne des cas hi storiques 

du PAM au Niger (BDl) 

·i. = Niger , Benin, Togo, 

BurFaso, AvCorridor 

Fatal ·i 

Niger, Benin, 

Togo, BurFaso, Ttl, 

Niger2M, Benin2M, 

Togo2M, BurFaso2M, 

Ttl2M 

Fatal ·i 

N igerBatt l e, 

NigerRemViolence , 

NigerRiotsProtest, 

NigerStrat Dev, 

NigerViolenceToCi vil, 

BattleTtl, ... 

33.33% = AVRIL, 33.33% = 

MAI et 33.33% = JUIN 

lOO% = non 

Moyenne des cas historiques 

du PAM au Niger (BDl) pour 

de mois de l'observation 

Valeur la plus récente (indice 

de 2016) 

Moy nne des cas historiqu 

du PAM au Niger (BDl) pour 

de mois de l'observation 

Moyenne des cas historiqu s 

du PAM au Niger (BDl) 

rio de la simulation. Parmi les variables qui répertorient les conflits et les déc 's 

totaux dans les villes de l'Afrique de l'Ouest (ConflictNiger, FatalNiger, etc .) , 

plusieurs étaient corrélées négativement avec les niveaux de précipitation. C 'est 

pourquoi nous avons estimé les 20 variables de ce type de la même manière que 

les variables représentant les précipitations (moyenne historique pour le mois dans 

BDl associée au mois du scénario). Pour les variables de conflits et de décès désa­

grégées par type de conflits, elles ont été estimées en utilisant l ur moyenne dans 

BDl , cette valeur a été ut ilisée dans tous les scénarios. 

Les trois variables inconnues les plus importantes (DispatchMT, ConflictTtl t 
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Tableau 6.6 Échantillonnage des variables importantes des modèles de simulation 

Simulation Provenance et intervalle de sélection de la variable 

MT2050 B D 1 (20, 50) BD2 [0 , oo] BD2 [0 , oo] 

MT3040 BD1 (30 , 40) BD2 [0 , oo] BD2 [0 , oo] 

MT40 Uniforme (40] BD2 [0 , oo] BD2 [0 , oo] 

Conftict042 BDl [0 , oo] BD1 (0, oo] BD2 [0 , oo] 

Conftict316 BDl [0 , oo] BD1 (3, 16] BD2 [0 , oo] 

Conftict310 BDl [0 , oo] BD1 (3, 10) BD2 [0 , oo] 

Tra.de1655 BDl [0 , oo] BD2 [0 , oo] BD1 (160 000, 550 000) 

Tra.de2040 BDl [0 , oo] BD2 [0 , oo] BD1 (200 000, 400 000) 

Trad 3032 BDl [0 , oo] BD2 [0 , oo] BD1 [300 000, 320 000) 

Ttl TradeNiger) ont été analysées par différentes simulations. Toutes les simula­

t ions qui ont été conçues comportent 1 000 scénarios. Le Tableau 6.6 présente, 

pour chacune de ces simulations, la provenance et l'intervalle de sélection des 

variables importantes . Tous les échantillonnages ont été faits avec remplacement 

en utilisant la fonction sample{) de R. Dans la simulation DeBase, la variable 

DispatchMT est échantillonnée aléatoirement parmi 1 s observations historiques 

de BDl. Afin de mieux représenter les valeurs possibles des conflits totaux et des 

échanges commerciaux du Niger , nous avons utilisé notre seconde base de don­

nées dénotée BD2. Cette base de données comporte uniquement que des données 

collectées publiquement. Toutes les variables qui ont été collectées en ligne pour 

représenter les sources d 'incertitude font partie de cette base. La BD2 contient . 

une valeur historique par mois pour toutes les années disponibles. Ainsi, dans la 

simulation DeBase, ConflictTtl a été échantillonnée aléatoirement parmi les don­

nées historiques mensuelles comprissent entre décembre 1997 et décembre 2017. 

L'échantillonnage aléatoire de Tt l TradeNiger a été fait dans les données histo­

riques mensuelles comprises entre de janvier 2007 et septembre 2017. 
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Dans les aut res imulations présentées par le Tableau 6.6 , nous avons changé qu 

la provenance et l'intervall de sélection d 'une d s variables importantes . Nous 

avons bâti t rois simulations pour analyser la variable DispatchMT. Dans t ous 

les cas son échantillonnage provient de la BD1 et l'échantillonnage des variabl s 

ConflictTtl et Ttl TradeNiger reste inchangé par rapport à la imulation De­

Base . Dans la simulation nommée MT2050 la sélection al' atoire est faite seulement 

parmi les valeurs compris s ent re 20 MT t 50 MT. Les obs rvations qui repré­

sentent des camions t r ' s peu remplis sont donc exclu s. Cet intervalle st réduit 

nt r 30 MT et 50 MT pour la simulation MT3050. Dans la simulation MT40 la 

variable DispatchMT prend la valeur de 40 MT pour t ous les sc 'narios. La variable 

ConflictTtl est aussi analys ' e grâce à t rois simulation dont les valeurs sont sé­

lectionnées dans la BDl. Dans la simulation DeBase, où les valeurs de la variable 

provenaient de BD2, ConflictTtl prenait des valeurs allant jusqu'à 47 conflits. 

En modifiant la base de donn ' es pour BD1 et en ut ilisant t outes le observations 

disponibles, la variable prend une valeur maximale de 42 conflits dans la simula­

tion Conflict042. L'intervalle a ' t é r' duit entre 3 et 16 conflits pour la simulation 

Conflict316. Nous avons choisi cet intervall , car les val urs prises par la variable 

ConflictTtl durant le mois de l'année 2017 sont comprises dans cet intervalle. 

La simulation Conflict310 comprend les vraies valeurs de la variable pour les mois 

d 'avril , mai et juin, soit entre 3 et 10 conflits . Les échang s commerciaux du Niger 

(la somme des importations et des exportations mensuelle) ont ét é analysés de 

manière similaire. La simulation nommée Trade1655 indique les échang s com­

merciaux dont la valeur est comprise entre 160 000 et 550 000 dollars américains. 

Cet 'cart st réduit entre 200 000 et 400 000 dollars pour la simulation Trade2040 

et ent re 300 000 et 320 000 dollars pour la simulation Trade3032. L'int rvall de 

sélection d la dernièr simulation compr nd les vraies valeurs de la variable pour 

les mois simulés . 
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Figure 6.2 Histogramme des prédictions du modèle Combined sur les scénarios de 

la simulation DeBase 

6.2 Prédire pour évaluer les risques 

Les 1 000 scénarios d 'une simulation sont utilisés pour prédire le délai total en sol 

africain . Le modèle prédictif Combined, entraîné sur toutes les données de la BD1 , 

est ut ilisé pour prédire chaque scénario d'une simulation. La Figure 6.2 présente 

la distribution des prédictions pour la simulation DeBase. Les délais prédits sont 

compris entre 24 jours et 53 jours et ne suivent pas une loi de distribution de 

probabilité facilement identifiable. La valeur la plus souvent prédite (le mode) est 

de 36 jours. Sachant que le délai moyen en sol africain de toutes les observations 

de BD1 est de 31 ,77 jours, nous croyons qu'un délai de 40 jours ou plus t un 

délai risqué. Dans ce contexte, le risque est calculé par la probabilité que le délai 

soit supérieur ou égal à 40 jours. Avec 184 scénarios onsidérés risqués , parmi les 

1 000 scénarios de la simulation DeBase, le risque est de 18,4%. 

La Figure 6.3 présente la distribution des prédictions faites sur les scénàrios des 

dix simulations développées pour analyser les variables importantes . Pour la ma-
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Simula tion 

Figure 6.3 Boîtes à moustaches comparant les prédictions du modèle Combined n 

fonction de l'intervall de sélection des variables incertaines l s plus importantes 

jorit' des simulations, lorsque l'étendue de sélection d 'une variable est réduite, 

l 'étendue de la distribut ion de la prédiction l'est aussi. Dans le cas de la variable 

DispatchMT, il y a peu de différence dans la prédiction quand l'intervalle d 'échan­

t illonnage est réduit pour la simulation MT2050 ou MT3040. Par cont re, lorsque la 

valeur de la variable est de 40 MT pour t ous l s scénarios, le délai médian est réduit 

de 1,75 jour et l 'écart interquart ile diminue considérablement . Cette observation 

concorde avec l'infonnation illustrée par le deuxième graphique de dépendanc 

part ielle, issue du modèle Boosting, présenté à la Figure 5.23. Le délai est plus 

bas lorsqu la variabl Di spa t chMT pr nd une valeur ent re 40 t 42 MT. Les exp ' ­

riences d simulation ffectuées sur la variable ConflictTtl présentent aussi des 

observations intéressantes . Lorsque l'on modifie la base d données, l'ét endue de la 

distribut ion des prédictions augmente . Plus on diminue l'intervalle de sél ction de 
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cette variable, plus l 'étendue et la médiane de la distribut ion diminuent . L'impact 

des changements (modification de la base de données et réduction de l'intervalle 

de sélection) est d 'autant plus marqué pour la variable Ttl TradeNiger, car le 

délai médian est réduit de quatre jours. Nous sommes parvenus à comprendre cet 

impact grâce. à une analyse des scénarios risqués de la simulation DeBase . Dans 

75% des scénarios risqué, la variable Ttl TradeNiger prend une valeur inférieure 

à 160 000$ et dans 90%, elle est inférieure à 190 000$. Ainsi lorsque les activités 

commerciales du pays sont basses, les délais sont plus longs . Cette observation 

est cont re-intuit ive sachant que nous avions collecté ces données afin de traduire 

la congestion au port et aux douanes, et le niveau de demande des t ransitaires. 

Dans BD2 les échanges commerciaux sont très bas pour les années 2007 à 2010 

tandis que dans la BD1 , couvrant les dons reçus ent re mai 2014 et avril 2016 , la 

valeur minimale de la variable Ttl TradeNiger est 161 697$. Changer l 'intervalle 

de sélection de la variable, en échant illonnant dans BD1 , n 'engendre presque pas 

de changement sur les prédictions. 

Le Tableau 6. 7 indique le risque des différentes simulations, calculé par la proba­

bilité que le délai soit de 40 jours ou plus. En réduisant l 'intervalle de la variable 

DispatchMT, le risque diminue légèrement . En modifiant la provenance des don­

nées de la variable ConflictTtl , le risque augmente, mais lorsque l'intervalle de 

sélection est inférieur à 12 conflits il est plus bas. Le risque est diminué de fa­

çon plus importante, soit d 'au moins 12,5%, lorsque la provenance de la variable 

Ttl TradeNiger est modifiée et que l'intervalle de sélection est supérieur à 160 

000$. 

Les logisticiens du PAM doivent décider du port d 'ent rée des denrées en Afrique 

de l'Ouest et du t ransitaire responsable des opérations logistiques en sol africain. 

Les données historiques de BD1 comportent six t ransitair s, quatre sont basés à 

Cotonou au Bénin et deux à Lomé au Togo. Dans la simulation D Base, c'est 
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Tableau 6. 7 Niveau de risque des simulations 

Simulat ion R isque 

MT[20,50] 16.9% 

MT[30,40] 15.5% 

MT40 15.9% 

Confiict [0,42] 21.7% 

Confiict [3,16] 20.9% 

Confiict [3,10] 16.3% 

Trade[16,55] 5.9% 

Trade[20,40] 3.3% 

Trade[30,32] 3.5% 
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Figure 6.4 Boîtes à moustaches comparant les prédictions du modèle Combined 

en fonction du t ransitaire sélectionné 
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le t ransitaire nommé BÉNIN1 qui était responsable du don. Nous avons créé 

cinq nouvelles simulations afin de comparer les prédictions du modèle Combined 

lorsque la variable Forwarder est modifiée. La Figure 6.4 montre la distribution 

des prédictions en fonction du transitaire responsable. Pour les trois nouvelles 

simulations ayant un transitaire basé au Bénin, il y a uniquement que le transitaire 

(variable Forwarder) qui est modifié. Lorsque le transitaire est basé au Togo, 21 

variables doivent être modifiées par rapport à la simulation DeBase . Le port , 

le transitaire, le nombre de douanes et toutes les variables qui présentent une 

valeur moyenne ou totale pour le corridor doivent être ajustés. Parmi les données 

historiques de BD1 , il n 'y a aucune observation dont le port d 'arrivée est Lomé 

et le mois de chargement des camions , avril ou mai. Ainsi , pour les variables 

AvRainPort , TtlRain2M, ConflictTtl2M, Fatal Ttl et Fatal Ttl2M, nous avons 

utilisé la moyenne des valeurs observées pour ces variables dans BD2. Comme 

pour la simulation DeBase, la moyenne est calculée sur les valeurs du même mois 

que la simulation. De plus , pour une comparaison plus juste, nous avons utilisé 

que les observations de BD2 qui couvrent la même période qu BD1 , soit de mai 

2014 à avril 2016. Dans le contexte des scénarios qui ont été générés, les résultats 

comparatifs illustrés par la Figure 6.4 indiquent que le transitaire BÉNIN1 était le 

meilleur choix. Les délais prédits pour la simulation DeBase sont plus courts que 

pour les autres simulations. Le modèle prédictif ne fait pas de distinction entre 

l 'option du transitaire BÉNIN2 ou BÉNIN4. Pour les mêmes 241 scénarios des 

simulations SimBENIN2 et SimBENIN4 l délai prédit est d 'au moins 40 jours, 

indiquant un risque de 24,1 %. Les prédictions pour la simulation SimBENIN3 sont 

très similaires avec un risque calculé à 23,3%. Aucune différence n 'est faite par le 

modèle entre les deux t ransitaires du Togo. Le délai moyen est de 38,16 jours et 

le risque est de 41,8% dans les deux cas. 

Nous avons démont ré comment générer des scénarios pour évalu r les risques grâce 
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à l'utilisation des modèles prédictifs développés . Les experts du milieu et leurs 

ant icipations des valeurs prises par les données incertaines jouent un rôle clé dans 

la génération de ces scénarios. Sheffi (2005) disait que la résilience de la chaîne 

logistique se bâtit au t ravers de sa flexibilité , le cas présenté en est un bon exemple. 

Les 1nodèles développés peuvent être ut ilisés à nouveau, pour la prise de décision , 

lorsque de l'information plus à jour parvient aux logisticiens. Avec les résultats 

des modèles mis à jour, l 'ut ilisateur pourrait décider de modifier le choix du port 

d 'arrivée pour mit iger les risques alors que le navire est en route . 





CONCLUSION 

Dans ce rn' moire, nous avon étudié une problématique décisionnelle rencontrée 

par le PAM, la division de L'ONU dédiée à lutter cont re la faim dans l monde. 

Nous avons analys' les activités logistiques du PAM basé au Niger , un pays nclavé 

de l'Afrique de l'Ouest subissant les effet s de cat astrophes à évolut ions lentes . 

Nous avons ciblé les activit's et les décisions à prendre ent re le port d 'entrée et 

les cent res de distribut ions. 

Nous avons d 'abord ident ifié et catégorisé les sources d 'incertit ude pouvant af­

f cter l s coûts , les délais et les pertes . Nous avons coll cté et analysé des don­

nées empiriques provenant des systèmes d 'information du PAM et de bas s de 

données publiques. La majorité des sources d 'incert it ude ident ifiées ont été repré­

sentées, soit les sources Environnementale , Interne , Ressources , Sécuri taire 

et les Parties prenantes (t ransporteur marit ime, port, t ransitaire et douane). 

La catégorie Légale ne l'a pas été faute de données historiques sur les lit iges 

avec les t ransitair s, les ports et les douanes. Cet te source d 'incertit ude pour­

rait être considéré dans le cadre de recherches fut ures . De plus, la source de 

type Technologique n 'a pas ét é considérée. Avec l'évolut ion technologique que 

cannait l 'Afrique et les récents chang ments dans les systèmes d 'information du 

PAM, nous croyons qu 'elle pourrait aussi faire l 'obj et d 'une nouvelle étude. 

Des modèles d 'apprent issage statistiques supervisés pour estimer les délais de 

t ransport marit im et les délais des op ' rations logistiques en sol africain (manu­

tent ion et transport) ont été développés. Dans les deux cas, les modèles prédictifs 

basés sur les arbres de régressions mult iples ont offert une meilleure performance 
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prédictive. Cette performance a été évaluée par trois mesures d 'erreurs, soit le 

1AE, le 1APE et le R tiSE. Parmi les 69 variables explicatives collectées pour 

estimer le délai total en sol africain, le modèle Combined (utilisant les prédictions 

des modèles RandomForest et Boosting) a identifié sept prédicteurs importants. 

Les conflits , sur les corridors de transport, ont prouvé leur impact sur les délais. 

Quand le nombre de conflits total répertorié au cours du mois du chargement du 

camion est supérieur à 12 conflits, le PAM devrait prévoir des délais considérable­

ment plus longs. Nous avons ainsi démontré l'importance d 'inclure des données 

représentant les sources d 'incertitude de type Sécuri taire à l 'analyse . Les ni­

veaux d ' ' changes commerciaux totaux (importations et exportations) ont aussi 

prouvé leur impact sur les d ' lais. De manièr cont re-intuitive, car les données 

ont été collect 'es pour repr 's nter la congestion, lorsque les ni v aux d 'échanges 

commerciaux du Niger sont bas les délais pr' dits par les modèles sont plus longs. 

Enfin , une pr uve de corre pt a 'té faite pour illustr r l'utilisation d s modèles 

dans un contexte où certaines informations sont manquantes . Nous avons démon­

t r ' comment générer d s sc' narios pour évalu r les risques. ous avons calculé l 

risque par la probabilité que le délai soit supérieur à une certaine valeur jugée ris­

quée. En générant des scénarios pour simuler les différentes options décisionnelles , 

nous avons pu confirmer les décisions prises dans le cadre d 'un exemple réel. Les 

modèles développés pourrai nt mieux performer si un plus grand nombre de va­

riables étaient connues lors de leur ut ilisation. Pour ce faire, nous r commandon 

au PAM de coll cter d s données correspondant à la date où l don est confirmé. 

Les donn' es ollectées publiquement, qui sont utilisées dan les mod ' les, pour­

rai nt "tr a cié à c tte date plutôt qu'à la date du charg rn nt d s camion 

au port. Ainsi , la valeur de s s variables explicatives serait plus facile à identifier 

par l 'utilisat ur lors de la pris d décision. 

Nos solut ions technologiques pratiques apportent une contribut ion scient ifique 
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significative dans un domaine peu 'tudié . Elles contribuent à combl r les manques 

identifiés par Galindo et Bat ta (2013), Holguin-Ver as et al. (2012), Tang et Musa 

(2011) et Beckmann et al. (2015) dans la littérature portant sur l'aide humanitaire 

et la gestion des risques de la chaîne d 'approvisionnement . Des recherches futures 

sont recommandées pour analyser les coûts et les pertes associés aux corridors de 

transport. Une étude portant sur les activités du PAM dans les aut res pays de la 

région (p. ex., le Mali) serait intéressante et pourrait permettre d'analyser le port 

de Tema au Ghana. Pour améliorer les modèles qui ont été développés, il serait 

valable d 'obtenir des données associées au jour de la confirmation du don. Pour 

la section maritime du corridor , le ETA de chaque navire serait important . 
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