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Résumé
Le succès d’un service d’autopartage en free-floating dé-
pend d’une bonne répartition des véhicules dans la ville,
c’est-à-dire où et quand les utilisateurs en ont besoin. Cela
nécessite de prédire la demande des utilisateurs, ce qui re-
présente un défi en raison du peu de données disponibles
et de la variabilité de ces demandes. L’objectif de ces pré-
dictions est d’aider à calculer la meilleure relocalisation
possible de voitures pour le jour suivant. Ainsi il est né-
cessaire de modéliser à la fois une tâche de prédiction de
la demande et une tâche d’optimisation du placement des
véhicules. Comme l’optimisation du placement des voitures
implique un raisonnement sur le nombre de voitures à affec-
ter dans des zones précises de la ville, nous proposons de
convertir le problème de prédiction de la demande en pré-
diction de l’utilisation attendue d’une voiture lorsqu’elle
est placée dans une zone de la ville. Nous abordons les dé-
fis liés à la modélisation de cette prédiction et du problème
de la relocalisation des véhicules de la flotte du service
d’autopartage. Ainsi, une méthode d’optimisation linéaire
en nombres entiers est proposée pour résoudre ce problème
de relocalisation tout en tenant compte de la prédiction de
l’utilisation des véhicules selon leur placement et des dis-
tances de relocalisation. Les expériences se basent sur deux
ensembles de données provenant de deux services d’auto-
partage en free-floating urbains et nous montrons comment
notre méthode peut améliorer les stratégies de relocalisa-
tion et donc la rentabilité des services.

Mots-clés
Autopartage, Optimisation Linéaire en Nombres Entiers,
Régression.

Abstract
The success of a free-floating car-sharing service depends
on a good allocation of the vehicles across the city, i.e.,
where and when they are needed by citizens. This requires
predicting the demand across the geographical regions and
across time, which is challenging due to the sparsity and va-
riability of the data. Furthermore, the purpose of these pre-

dictions is to help compute the best possible car relocation
for the next day, hence the need to model both the prediction
task and the optimization task in a compatible way. As the
allocation optimization involves reasoning about the num-
ber of cars to assign to geographical regions, we propose
to convert the prediction problem into predicting the expec-
ted utilization of a car when added to a region. We discuss
the challenges in modeling both the machine learning and
the relocation problem, and we propose a mixed-integer li-
near programming method that solves the relocation pro-
blem while taking into account the model predictions and
relocation distances. We experiment with two datasets from
citywide car sharing companies and show how our method
can increase the allocation strategies and hence profitabi-
lity of the services.

Keywords
Carsharing, Integer Programming, Regression

1 Introduction
L’autopartage en free-floating a émergé comme une nou-
velle méthode de transport public dans les zones urbaines.
Il contribue à réduire l’empreinte carbone des villes en per-
mettant à des voitures d’être partagées par de multiples uti-
lisateurs en ville. Contrairement aux services d’autopartage
one-way, il n’y a pas de stations prédéfinies dans un service
en free-floating : les voitures peuvent être prises et garées
sur n’importe quelle place de parking, généralement en ville
et dans ses environs.
Quand les utilisateurs d’un service d’autopartage ont be-
soin d’une voiture, il est indispensable que des véhicules
assez proches soient disponibles. À cette fin, les opérateurs
emploient du personnel, appelé jockeys, pour repositionner
les véhicules dans la ville. Cette opération est généralement
effectuée de manière empirique, principalement la nuit et
à petite échelle, avec une connaissance approximative des
zones à forte demande où les véhicules doivent être dé-
placés. Plusieurs articles ont constaté l’absence de straté-
gies de relocalisation précise, et ont conçus des méthodes



qu’un opérateur doit appliquer [16] ou des incitations afin
que les utilisateurs envisagent de terminer leurs trajets dans
des zones sélectionnées par l’opérateur [2].
Dans cet article, nous cherchons à maximiser l’utilisation
de la flotte de voitures d’un service afin de rendre le ser-
vice durable et rentable pour l’opérateur. Nous considérons
l’utilisation de jockeys pour relocaliser les voitures durant
la nuit, comme seule action quotidienne concrète prise par
le service d’autopartage pour augmenter l’utilisation de la
flotte de véhicules. Par conséquent, l’objectif est de propo-
ser un emplacement pour toutes les voitures de la flotte au
début de la journée, de manière à maximiser l’utilisation
durant la journée prédite des voitures.
Il existe plusieurs stratégies pour résoudre ce problème. La
plus précise consisterait à prévoir les déplacements exacts
des clients pour un jour donné, c’est-à-dire le nombre de dé-
placements, et pour chaque déplacement, l’origine, la desti-
nation et l’heure de départ. En sachant cela, nous pourrions
envisager les différentes manières de relocaliser les voitures
au début de la journée afin de maximiser la satisfaction du
client. Ainsi, cela nous permettrait de modéliser la dyna-
mique de la flotte afin de simuler différentes incitations au
stationnement et stratégies de relocalisation des voitures.
Cependant cela est en pratique extrêmement difficile à réa-
liser. À la place, nous proposons une stratégie alternative
moins fine, mais efficace qui est décomposée en deux par-
ties. Tout d’abord, nous prédisons l’utilisation prévue des
voitures lorsqu’elles sont placées dans des zones bien défi-
nies en ville au début de la journée, la prédiction est faite
en minutes d’utilisation. Ensuite en fonction de ces prédic-
tions, une stratégie de relocalisation des voitures est conçue
afin de maximiser l’utilisation totale attendue du service en
une journée. Le problème de relocalisation est présenté sous
la forme d’un problème d’optimisation linéaire en nombres
entiers sur les prédictions, assujetti à des contraintes pra-
tiques sur la relocation des véhicules.
La Section 2 expose les travaux de l’état de l’art. Une mo-
délisation générale de la ville, une stratégie de prédiction de
l’utilité d’une voiture et une méthodologie d’affectation des
voitures sont exposées dans la Section 3. La prédiction de
l’utilité des voitures et la relocalisation des véhicules sont
évaluées dans la Section 4 avec deux ensembles de données
propriétaires provenant de services réels. Nous concluons
dans la Section 5.

2 État de l’Art
Prédiction des trajets pour les services de partage de vé-
hicules. Dans un contexte de vélopartage, [7] proposent une
méthode pour une stratégie de relocalisation par l’opérateur
où les vélos peuvent être relocalisés à tout moment de la
journée. Leur solution n’est pas directement applicable à
notre contexte d’autopartage, car la relocalisation des voi-
tures n’est possible que la nuit dans notre cas. De plus, les
données sont beaucoup plus rares dans un contexte d’au-
topartage. Une autre stratégie pour localiser les voitures
tous les matins serait de pouvoir prédire la demande des
clients et tous les déplacements effectués au cours d’une

journée. Cette stratégie est liée à la prédiction des ma-
trices d’origine-destination. [8] ont proposé une telle mé-
thode pour un service de vélopartage one-way, où les vélos
peuvent être pris dans une station et laissés dans une autre.
Dans notre contexte d’autopartage, le nombre de points
d’origine et de destination à considérer est beaucoup plus
élevé que pour les services de vélopartage et le nombre
de trajets est beaucoup plus faible : il en résulte des ten-
seurs binaires origine/destination très creux, en considé-
rant le temps comme troisième dimension. Les propriétés
de nos tenseurs empêchent également d’utiliser des mé-
thodes statistiques standard telles que (S)ARIMA [15] pour
des prédictions (saisonnières) de couple origine-destination
d’intérêt. Par rapport au vélopartage, une autre difficulté
vient de la dépendance entre les déplacements en voiture
et la forte influence des conditions de circulation non sai-
sonnières (travaux de construction, événements spéciaux,
conditions météorologiques extrêmes) et des particularités
de la ville (présence de bâtiments culturels, d’écoles, de su-
permarchés, etc.).

Dans [13], il est montré que la location des voitures dépend
de facteurs comme la géographie ou la condition sociale.
Ces facteurs sont difficiles à prendre en compte sans une
grande quantité d’informations exogènes. Nous discutons
de l’utilité de certains d’entre eux dans la Section 4. Le
problème de la prédiction de déplacements binaires dans
un tenseur peut être lié à la prédiction de liens dans un
graphe/réseau dynamique [1]. Cependant, la définition d’un
score qui refléterait l’affinité entre deux zones impliquant
l’existence d’un voyage à un moment donné, de manière si-
milaire à ce qui peut être fait pour les personnes et les liens
dans un réseau social, est difficile et source d’erreurs dans
notre contexte. En particulier parce que dans un contexte
de free-floating, chaque paire possible de noeuds doit être
considérée, ce qui empêche l’utilisation de scores de simila-
rité basés sur la topologie du réseau comme ceux présentés
dans [10].

Stratégies de relocalisation pour les services de partage
de véhicules. Plusieurs travaux dans la littérature sur le vé-
lopartage [4, 5, 11] abordent le problème de la relocali-
sation des vélos. Par exemple, dans [11], les auteurs opti-
misent conjointement le nombre de trajets par jour et cer-
tains coûts de relocalisation. Ainsi est prise en compte la
distance totale parcourue par les camions relocalisant les
vélos, sachant qu’ils peuvent déplacer plusieurs vélos par
trajet. Dans [4, 5] les auteurs améliorent cette solution en
proposant des relocalisations continues dans la journée tout
en prenant en compte la demande des usagers au cours de
la journée.

De nombreuses stratégies de relocalisation ont également
été proposées pour les voitures : dans [17], les auteurs pro-
posent une optimisation linéaire en nombres entiers (ILP)
pour optimiser l’utilisation des voitures dans un service
d’autopartage one-way où les relocalisations se font en
continu pendant la journée. Leur modèle d’ILP vise à ré-
duire le nombre de demandes non satisfaites durant la jour-
née, tout en minimisant le nombre de trajets de relocalisa-



tions effectués par le personnel. Les stratégies proposées
dans [3] et [16] ont été conçues pour un service d’autopar-
tage en free-floating, mais elles ne considèrent que le pro-
blème de relocalisation en soi : étant donné en entrée une
distribution initiale des voitures dans la ville et une distri-
bution finale attendue, elles minimisent les coûts de relo-
calisation. Cependant il n’y a aucune prise en compte des
bénéfices apportés par les voitures bien localisées.
Comme nous l’avons expliqué dans l’introduction, nous
prenons ces solutions comme inspiration sans pouvoir les
appliquer directement à notre problème d’autopartage en
free-floating. En effet dans notre problème il n’y a pas de
stations fixes, la flotte contient peu de voitures, par rapport
à des vélos d’un service de vélopartage, un jockey ne peut
déplacer qu’une voiture à la fois, les relocalisations ont lieu
pendant la nuit et nous sommes intéressés par l’optimisa-
tion du nombre de minutes conduites et non du nombre de
trajets.

3 Méthodologie
Notre objectif est de proposer une affectation pour le len-
demain matin de toutes les voitures d’un service d’autopar-
tage en free-floating de telle sorte à ce qu’elle maximise
leur utilisation prédite ce jour-là. Nous détaillons d’abord
la modélisation géographique de la ville, puis la manière
dont le problème de prédiction de l’utilité d’une voiture est
réalisé et enfin nous définissons le modèle de relocalisation
des voitures selon la prédiction de leur usage.

3.1 Modélisation de la Ville et des Trajets
Pour des raisons d’efficacité et de généralité, il n’est pas
possible de modéliser une ville comme étant avec l’en-
semble de toutes les places de stationnement. D’après les
résultats de l’étude [14], nous avons discrétisé la surface de
la ville en une grille hexagonale où chaque hexagone (aussi
appelé cellule par la suite) a 500 mètres pour rayon. Cette
distance représente ce qu’est prêt à parcourir un client trou-
ver une voiture disponible [14]. L’ensemble des hexagones
de cette grille est noté K. Toutes les positions situées dans
la surface d’une cellule sont étiquetées avec l’indice k de
l’hexagone correspondant. Notez que les hexagones inutiles
sont supprimés, ce sont ceux dans lesquels aucun déplace-
ment n’a commencé ou ne s’est terminé. Dans la suite, nous
pouvons également regrouper, par clustering, les cellules
(hexagones) qui se comportent de manière similaire selon
certains critères donnés. Notez que cela revient simplement
à avoir un plus petit nombre K de cellules différentes.

3.2 Modélisation de l’Utilité
Il est supposé que les données historiques sont un
ensemble de trajets utilisateur, à savoir un ensemble
de tuples tel que : trajets = {(idvehicule, tsdepart,
tsarrivee, gpsdepart, gpsarrivee, distance, duree)}. Les
trajets de jockeys, c’est-à-dire les déplacements des em-
ployés dans le but de repositionner les véhicules pendant la
nuit, sont exclus des données. À partir de l’horodatage (ts),
des caractéristiques supplémentaires sont déduites telles
que des informations météorologiques sur la température

FIGURE 1 – Vue d’ensemble de notre approche : un mo-
dèle de régression est entraîné pour chaque cellule afin de
prédire, à partir de données historiques, le temps d’utili-
sation de chaque voiture (par ordre de départ) sachant des
attributs temporels et météorologiques. Le solveur d’opti-
misation utilise à la fois les régresseurs appris pour prédire
le temps d’utilisation de chaque voiture et le positionne-
ment de la flotte avant la phase de relocalisation pour ob-
tenir le meilleur positionnement des voitures pour le lende-
main matin.

et les précipitations. Des informations de lieux de départ
et d’arrivée (gps) sont fournies sous forme de coordonnées
GPS, qui sont mises en correspondance avec les cellules
géographiques précédemment définies. De plus, des in-
formations supplémentaires sur le trajet sont disponibles,
comme les kilomètres parcourus (distance) ou la durée du
trajet en minutes (duree). Un résumé de ces informations
est présenté en haut de la Figure 1.
Utilité Réelle. À partir des données historiques d’une seule
journée, nous voulons calculer le temps d’utilisation to-
tal, c’est-à-dire l’utilité totale, U∗k (n) dans chaque cellule
k étant donné la présence de n voitures disponibles dans
cette cellule au début de la journée. Il n’est pas suffisant de
compter uniquement l’utilité des déplacements de cette cel-
lule vers d’autres cellules, car les voitures peuvent avoir été
utilisées pour des trajets ultérieurs au cours de la journée. À
partir de ce constat, l’utilité totale est calculée pour chaque
véhicule :

U∗(idvehicule) =
∑

t∈trajets(idvehicule)

utilite(t)

où trajets(idvehicule) est l’ensemble des trajets pour une



journée dont l’identifiant du véhicule est idvehicule et l’uti-
lité utilite(t) d’un trajet t correspond à la durée du trajet.
Soit matin_vehicules(k) l’ensemble des identifiants des
véhicules qui se trouvaient dans la cellule k au début de
la journée, avec |matin_vehicles(k)| = n. L’utilité réelle
d’une cellule k qui a eu n véhicules initiaux est mesurée tel
que :

U∗k (n) =
∑

idvhicule∈matin_vehicules(k)

U∗(idvehicule)

Notez que cette valeur ne peut être calculée avec les don-
nées historiques que pour n = |matin_vehicules(k)|.
Utilité Estimée. Notre objectif est maintenant de prédire
Uk(n) pour toute cellule k et toute valeur n, sans sa-
voir quels trajets seront effectués et quels véhicules se-
ront utilisés pour ceux-ci. Ainsi, il s’agit d’un problème
de régression où les données d’apprentissage sont les uti-
lités réelles définies ci-dessus. Cependant, comme seuls les
U∗k (n) sont observés pour un n par cellule par jour, cela
donne un ensemble d’apprentissage creux et peu suscep-
tible de conduire à un modèle de régression correct pour
des valeurs arbitraires de n.
Ainsi le problème de régression de U∗k (n) est décomposé,
afin d’avoir plus de données d’entraînement et des prédic-
tions plus fines. Les voitures sont d’abord ordonnées par
ordre de première utilisation (première voiture, deuxième
voiture, etc.). Le but est de modéliser la relation tempo-
relle entre les véhicules par rapport au moment de leur
première utilisation dans la journée. Il est maintenant pos-
sible de définir la valeur ajoutée de la ieme voiture comme
U i
k = utilite(idivehicule) avec idivehicule l’identifiant du

véhicule initialement dans la cellule k qui a été ordonné (in-
dice i) par horodatage de première utilisation. Nous avons
alors U∗k (n) =

∑
i∈1..n U

i
k. À partir de cette reformulation,

nous identifions l’objectif de prédiction du gain d’utilité U i
k

apporté par la i-ème voiture dans une cellule k. La décom-
position de la valeur d’utilité et ce problème de régression
plus fin permettent d’avoir plus de données d’entraînement,
et donc de mieux estimer U∗k (n) pour différentes valeurs de
n (notamment pour n < |matin_vehicules(k)|).
Prédiction. L’objectif est de prédire U i

k pour chaque cel-
lule k et rang i en utilisant les données d’apprentissage
comme définies précédemment, cette prédiction est appe-
lée Û i

k. Comme les cellules peuvent avoir un comportement
différent, un modèle de régression fk sera appris par cellule.
Comme attributs, nous utilisons le rang i et un ensemble
fs d’attributs exogènes comprenant des attributs météoro-
logiques, des attributs temporels et les observations d’utilité
des jours précédents (car les données sont séquentielles).
Par conséquent, un régresseur fk est appris par cellule tel
que

Û i
k = fk(i, fs).

Nous discutons des modèles de régression à utiliser dans la
Section 4.3.
Clustering des Cellules. Au lieu d’apprendre un prédic-
teur fk par cellule, il est possible d’utiliser les similarités
dans le comportement de l’utilité pour différentes cellules.

En regroupant les cellules, davantage de données sont dis-
ponibles pour l’entrainement de chaque modèle et, idéale-
ment, les prédictions sont plus précises. Dans la Section 4
est étudié l’effet du clustering des cellules dont le compor-
tement est similaire en termes d’utilité, avec un modèle fc
appris par cluster c de cellule.

3.3 Optimisation de la Relocalisation des Vé-
hicules

Relocalisation Naïve. Étant donné Û i
k, l’utilisation prédite

de la ième voiture située dans la cellule k, et une limite
Γ sur le nombre de voitures disponibles, le problème de
relocalisation des voitures peut se résumer à déterminer
la meilleure assignation de ces Γ voitures dans les diffé-
rentes cellules. Il faut noter que si Û i

k était linéaire en i, par
exemple Û i

k = i ·w pour une certaine valeur w, alors le pro-
blème de relocalisation serait un problème de sac à dos non
borné de capacité Γ, où chaque cellule représente un élé-
ment. Cependant cette simple hypothèse de linéarité ne tient
pas, une formulation différente est utilisée pour modéliser
le problème de relocalisation. Plus précisément, nous utili-
sons l’optimisation linéaire en nombres entiers (ILP) pour
le modéliser comme un problème d’affectation des véhi-
cules aux cellules, où la capacité totale Γ et l’ordre temporel
i des véhicules dans chaque cellule doivent être respectés.
Des variables booléennes Vki sont utilisées pour indiquer
s’il y a un i-ème véhicule dans la cellule k. Le nombre to-
tal de véhicules dans une cellule k est donc

∑
i Vki. Avec

K l’ensemble de tous les identificateurs de cellule définis
précédemment, m étant une limite supérieure du nombre
de véhicules autorisés dans une cellule et I = {1..m}. Soit
V = (Vki)k∈K,i∈I , alors la formulation ILP du problème
est :

argmax
V

∑
k∈K

∑
i∈I

Û i
kVki (1)

s.t.
∑
k∈K

∑
i∈I

Vki ≤ Γ (2)

Vki ≥ Vki+1 ∀k ∈ K, i ∈ I \ {m} (3)
Vki ∈ {0, 1} ∀k ∈ K, i ∈ I (4)

L’équation (2) est une contrainte de capacité, tandis que
l’équation (3) garantit qu’il n’y a pas d’« écart » dans le
rang des variables indicatrices, c’est-à-dire que si Vki = 0,
alors tout j > i doit être 0 également. Par exemple, s’il n’y
a pas de troisième véhicule dans une cellule, il n’y a pas
non plus de quatrième véhicule, cinquième véhicule, etc.
Relocalisation basée sur les Jockeys. La formulation pré-
cédente calcule le placement optimal, mais ne tient pas
compte du fait que 1) à la fin de la journée, les véhicules
sont déjà situés dans certaines cellules, et 2) les voitures
doivent être relocalisées par des jockeys, d’où la nécessité
de prendre en compte leur capacité limitée et les coûts as-
sociés à chaque relocalisation.
Pour répondre à la remarque 1), nous désignons par ski ∈
{0, 1} la présence ou absence d’une i-ème voiture dans la



cellule k à la fin du jour précédent. Pour répondre à la re-
marque 2), nous incluons une limite γ sur le nombre to-
tal de relocalisations possibles de véhicules que les jockeys
peuvent effectuer. De plus les jockeys ne pouvant pas se té-
léporter, ils doivent donc être déplacés par une voiture dite
« balai » vers la voiture suivante après avoir relocalisé une
voiture précédente. D’un point de vue opérationnel, ces tra-
jets en voiture-balai doivent être minimisés, c’est pourquoi
est introduit qkl le coût du déplacement d’un jockey par une
voiture-balai de la cellule k à la cellule l ; et p le prix par mi-
nute payé par les utilisateurs qui louent une voiture afin que
les profits/coûts de la relocalisation puissent être équilibrés.
L’objectif est maintenant de trouver la relocalisation qui
conduit au plus grand revenu prédit possible moins les coûts
de dépose des jockeys, tout en devant effectuer au plus γ
relocalisations. Pour modéliser ce problème sous la forme
d’un programme linéaire en nombres entiers, nous utilisons
deux ensembles de variables de décision booléennes : Fki

indique que la i-ème voiture doit être retirée cellule k, tan-
dis que Tki indique qu’une voiture doit être relocalisée dans
la cellule k pour être sa i-ème voiture. En utilisant ces va-
riables binaires, la présence ou non d’une voiture à la i-ème
position dans la cellule k est calculée par ski − Fki + Tki,
qui remplace Vki dans la formulation précédente. Enfin,Ekl

représente le nombre de trajets de voiture-balai nécessaires
entre les cellules k et l, avec qkl le coût d’un de ces trajets
de staff.
En intégrant ce résultat dans le problème d’optimisation
précédent et en ajoutant les contraintes supplémentaires ap-
propriées, on obtient la formulation suivante :

argmax
F,T,E

∑
k∈K

∑
i∈I

p · Ûki · (ski − Fki + Tki)

−
∑
k∈K

∑
l∈K

qkl · Ekl

(5)

such that :

ski − Fki ≥ 0 ∀k ∈ K, i ∈ I (6)

ski + Tki ≤ 1 ∀k ∈ K, i ∈ I (7)∑
k∈K

∑
i∈I

Tki =
∑
k∈K

∑
i∈I

Fki (8)

∑
k∈K

∑
i∈I

Tki ≤ γ,
∑
k∈K

∑
i∈I

Fki ≤ γ (9)

(ski − Fki + Tki) ≥ (ski+1 − Fki+1 + Tki+1)

∀k ∈ K, i ∈ I \ {m}
(10)∑

l∈K

Ekl =
∑
j∈I

Tkj ∀k ∈ K (11)

∑
k∈K

Ekl =
∑
i∈I

Fli ∀l ∈ K (12)

Fki ∈ {0, 1}, Tki ∈ {0, 1}∀k ∈ K, i ∈ I (13)
Ekl ∈ {0, . . . , |I|} ∀k, l ∈ K (14)

La fonction objectif à l’équation (5) maximise le revenu ob-
tenu grâce à l’utilité prédite par rapport au placement des
véhicules tout en prenant en compte les coûts des trajets
de voiture-balai pour emmener les jockeys entre les voi-
tures à déplacer. L’équation (6) indique que seuls les vé-
hicules présents à la fin de la journée peuvent être dépla-
cés pendant la nuit, tandis que l’équation (7) indique que
si un véhicule est déjà présent à cet emplacement, un autre
véhicule ne peut pas être ajouté. Ces deux contraintes in-
diquent effectivement que, selon ski, soit Fki, soit Tki sera
égal à 0. L’équation (8) indique que le nombre de prises et
de déposes de jockeys doivent être les mêmes, tandis que
l’équation (9) garantit que le nombre de voitures reloca-
lisées est inférieur au budget de relocalisation γ. L’équa-
tion (10) garantit qu’il n’y a pas d’« écart » dans le posi-
tionnement final, cette contrainte est obtenue en substituant
ski − Fki + Tki dans l’équation (3) de la première formu-
lation. Enfin, l’équation (11) s’assure qu’à chaque voiture
relocalisée en k, alors une voiture-balai doit récupérer le jo-
ckey. De la même manière, l’équation (12) assure qu’il y a
une voiture-balai qui dépose un jockey pour chaque voiture
retirée de l.

4 Expérimentations
4.1 Données
Les expériences sont réalisées sur deux jeux de données
provenant de deux services réels d’autopartage en free-
floating. Ces jeux de données étant sensibles pour l’entre-
prise dont ils sont issus, nous les appelons « ServiceA » et
« ServiceB ».
Le premier jeu de données représente 1138246 trajets ef-
fectués entre mi-2018 et début-2019. Les données couvrent
243 jours pour une moyenne de 4684 trajets quotidiens.
Les données ont été séparées en trois sous-ensembles : en-
semble d’entraînement, de validation et de test. L’ensemble
d’entraînement regroupe les trajets des premiers 145 jours,
l’ensemble de validation sont les 48 jours suivants et l’en-
semble de test sont les derniers 50 jours.
Le second jeu de données est constitué de 130219 tra-
jets effectués entre début-2019 et début-2020. Les données
couvrent 306 jours pour une moyenne de 425 trajets quoti-
diens. Comme pour le premier jeu de données, trois sous-
ensembles ont été créés : l’ensemble d’apprentissage cor-
respond aux 204 premiers jours, l’ensemble de validation
aux 51 jours suivants et enfin l’ensemble de test aux 51 der-
niers jours.
Chaque trajet dans les deux jeux de données possède l’iden-
tifiant du véhicule, les positions GPS de départ et d’arrivée
et les horodatages de départ et d’arrivée. Déduit des trajets,
des attributs temporels sont rajoutés, tels que le fait qu’un
jour soit ouvré ou non et le jour de la semaine.
Deux ensembles de données météorologiques sont utilisés
comme données exogènes pour entraîner les régresseurs. Ils
sont récupérés à partir des bulletins météorologiques ho-
raires SYNOP de la station météorologique la plus proche
pour chaque service. À partir des bulletins SYNOP, nous
extrayons la température (◦C), l’humidité relative (%), la



pression (hPa), la vitesse du vent (km/h), la couverture nua-
geuse (%) et la quantité de pluie (mm). Certains rapports
horaires étant manquants, nous avons calculé les valeurs
manquantes en considérant un changement linéaire entre les
données connues avant et après l’entrée manquante.

4.2 Algorithme pour le Clustering des Cel-
lules

Nous comparons une stratégie sans clustering (No Cluste-
ring) où chaque fonction fk est entraînée pour toutes les
cellules k de la grille de la ville. Une comparaison est faite
à la stratégie basée sur un K-Medoids clustering. Ainsi,
chaque cellule est représentée par un vecteur tel que la i-
ème coordonnée du vecteur est le temps d’utilisation moyen
en minutes de la voiture de rang i. Comme la taille du vec-
teur décrivant chaque cellule dépend du rang le plus élevé
de la voiture rencontré dans cette cellule particulière, tous
les vecteurs de cellule n’ont pas la même taille. Ainsi, la
distance entre des vecteurs de tailles différentes, i et i + h
(avec h ≥ 0), n’est calculée que sur les i premiers rangs
de voiture communs entre les deux vecteurs. La distance
euclidienne entre ces deux parties communes divisée par
sa longueur commune est donnée à l’algorithme de cluste-
ring. Le nombre optimal de clusters est trouvé en utilisant
l’ensemble de validation pour chaque modèle et ensemble
d’attributs. L’utilité d’une cellule k devient U i

k = fc(i, fs)
où fc est l’utilité prédite du cluster c qui contient la cellule
k (avec fs les attributs).
La zone desservie par « ServiceA » est couverte par 151
cellules et la zone desservie par « ServiceB » est couverte
par 199 cellules. Ce plus grand nombre de cellules dans le
second cas (avec moins de voitures dans la flotte) aura des
conséquences dans les taches de prédiction et d’optimisa-
tion suivants.

4.3 Algorithme de Prédiction d’Utilité
Les régresseurs testés sont 1) la moyenne des valeurs his-
toriques (référence), 2) un régresseur par gradient boosting
(GBR) et 3) un régresseur par machine à vecteur de support
(SVR). Différents ensembles d’attributs (FS1, FS2, FS3,
FS4) ont été utilisés pour l’entraîner des modèles.
Attributs. Le premier ensemble d’attributs FS1 ne contient
aucun attribut exogène, de sorte que seul le rang i de
chaque voiture est utilisé pour entraîner les régresseurs.
Le deuxième ensemble d’attributs FS2 contient des infor-
mations exogènes : le jour de la semaine, le fait que ce
jour soit un jour ouvrable ou non et les informations mé-
téorologiques. Les informations météorologiques sont la
moyenne des bulletins horaires pour chaque attribut mé-
téorologique et jour. Ainsi FS2 contient donc 13 attributs.
Le troisième ensemble d’attributs FS3 en contient deux
concernant l’historique en plus de FS2 pour une cellule
donnée k avec un rang donné i : les deux dernières (dans
le temps) valeurs d’utilité fk(i) connues dans les données.
Enfin, le quatrième ensemble FS4 contient l’état de charge
des véhicules électriques au début de la journée, en plus de
FS3. Cet ensemble n’est disponible que pour le jeu de don-
nées de « ServiceB ».

Modèles. Notre modèle de référence (Moy) est la moyenne
des valeurs d’utilité historique pour chaque cellule, pour un
rang donné i pour tous les jours de l’ensemble d’apprentis-
sage. Ce modèle de référence utilise uniquement FS1.
Les implémentations de Scikit-learn 1 sont utilisés pour le
Gradient Boosting Tree (GBR) et la machine à vecteur de
support (SVR) avec des paramètres choisi par validation.
Chaque modèle prédit directement l’utilité d’une voiture
dans chaque cellule pour les quatre ensembles d’attributs
mentionnés précédemment et avec ou sans clustering préa-
lable des cellules. Chaque attribut a été normalisé en sous-
trayant la moyenne et en divisant par l’écart-type.
À titre d’information, d’autres approches et stratégies d’ap-
prentissage automatique ont été testées, mais ont donné des
résultats peu convaincants. Il s’agit notamment d’une ap-
proche alternative en deux étapes : un modèle de classifica-
tion est d’abord utilisé pour prédire si une voiture quitte
ou non la cellule et, dans le cas échéant, un deuxième
modèle est utilisé pour prédire l’utilité de cette voiture.
Comme le premier modèle de classification n’est pas par-
fait (environ 70% de précision), l’erreur est propagée à la
deuxième étape et l’ensemble du processus en deux étapes
donne des résultats moins bon que les stratégies de prédic-
tion actuelles. Une deuxième approche testée n’utilise pas i
comme attribut et prédit directement l’ensemble du vecteur
d’utilité pour chaque cellule, c’est-à-dire qu’elle utilise des
modèles de régression multiple. Cette approche a obtenu
de moins bon résultats que le modèle de référence Mean, et
n’est donc pas retenu.

4.4 Métrique d’Évaluation
Nous utilisons le Mean Absolute Error (MAE) pour me-
surer le nombre moyen de minutes surestimées ou sous-
estimées par chaque modèle de régression entraîné pour
chaque cellule pendant un jour, défini comme : MAE =
1
|K|

∑
k∈K

∑
i∈I |obski−predki|, avec obski l’utilité réelle

de la ieme voiture dans la cellule k et predki l’utilité prédite
de la ieme voiture dans la cellule k.
Nous utilisons aussi un ratio pour chaque jour entre la MAE
et le temps d’utilisation réel moyen par cellule, appelé ici le
Ratio Mean Absolute Error (RMAE) :

RMAE =
MAE

(1/|K|) ·
∑

k∈K
∑

i∈I obski

4.5 Stratégies de Relocalisation
Stratégies. Afin d’évaluer notre approche ILP pour reloca-
liser les véhicules en ville pour le lendemain matin, comme
décrit dans la Section 3.3, nous allons comparer le revenu
attendu de quatre stratégies différentes. Nous désignons par
Historique la stratégie basée sur la position historique de la
flotte chaque matin, et son utilisation réelle au cours de la
journée. Le revenu correspondant est le nombre de minutes
d’utilisation total multiplié par le prix payé par les utilisa-
teurs pour la location d’une voiture. Optim MU désigne une
stratégie de relocalisation qui maximise (avec notre modèle

1. https://scikit-learn.org/



Clustering Attributs ServiceA
Moy GBR SVR

Aucun
Clustering

FS1 288 ± 27 (45%) 288 ± 27 (45%) 289 ± 28 (45%)
FS2 N/A 288 ± 25 (44%) 283 ± 21 (44%)
FS3 290 ± 24 (45%) 284 ± 21 (44%)

KMedoids
FS1 289 ± 27 (45%) 289 ± 28 (45%) 288 ± 28 (45%)
FS2 N/A 278 ± 25 (43%) 278 ± 25 (43%)
FS3 278 ± 24 (43%) 277 ± 24 (43%)

Clustering Atributs ServiceB
Moy GBR SVR

Aucun
Clustering

FS1 90 ± 25 (92%) 90 ± 25 (91%) 92 ± 31 (90%)
FS2

N/A
97 ± 26 (99%) 101 ± 32 (99%)

FS3 97 ± 25 (98%) 100 ± 32 (98%)
FS4 94 ± 25 (95%) 100 ± 32 (98%)

KMedoids

FS1 90 ± 25 (92%) 91 ± 26 (92%) 91 ± 31 (88%)
FS2

N/A
90 ± 26 (91%) 98 ± 31 (95%)

FS3 90 ± 25 (90%) 95 ± 31 (93%)
FS4 85 ± 26 (84%) 95 ± 31 (92%)

TABLE 1 – Performance MAE (la plus faible est la meilleure) avec l’écart-type et RMAE de la prédiction d’utilité des voitures
par jour et par (groupe de) cellule(s), en utilisant une base historique (Moy) et deux modèles de régression (GBR et SVR) avec
différents ensembles d’attributs (FS1, FS2, FS3 et FS4) dans le cas du « ServiceA » puis du « ServiceB ».

d’ILP et notre prédiction d’utilité) les utilités des voitures
sans tenir compte des coûts. Optim SO désigne la stratégie,
décrite dans la Section 3.3, qui utilise un objectif unique.
Cet objectif maximise le revenu de l’utilisation du service
moins les coûts de trajets des voitures-balais. Optim DO
désigne une stratégie d’optimisation en deux étapes : la
première maximise l’utilité de la flotte, comme pour Op-
tim MU, tandis que la seconde, après avoir fixé l’emplace-
ment optimal des véhicules, minimise les coûts des trajets
de voiture-balai.
Prédiction de l’Utilité. L’utilité utilisée pour évaluer le re-
venu gagné par le service avec notre approche est un mé-
lange entre l’utilité historique et l’utilité prédite : lorsque
le solveur ILP propose une solution de relocalisation dif-
férente de l’historique, l’utilité prédite est utilisée pour les
voitures pour lesquelles cette valeur est inconnue.
Conversion d’Utilité et Estimation des Coûts. Pour toutes
les stratégies, nous supposons que le prix p payé par l’uti-
lisateur par minutes de conduite est constant. Ainsi le re-
venu attendu de la flotte est : l’utilité totale multipliée par
p. Le coût d’un trajet de la voiture-balai qkl, décrit dans
la Section 3.3, est calculé en fonction du salaire horaire
brut d’un jockey cj qui doit être doublé (lors du reposi-
tionnement d’un jockey de k à l, il y a deux jockeys dans
la voiture-balai : celui qui doit être emmené et le conduc-
teur de la voiture-balai), avec le coût cv de fonctionnement
d’une voiture-balai par km, s la vitesse moyenne (en km/h)
d’une voiture à l’intérieur de la ville et la distance dkl (en
km) entre la cellule k où un jockey est pris en charge par la
voiture-balai et la cellule l où il est déposé :

qkl =
dkl · (2 · cj)

s
+ dkl · cv

De plus après une observation du fonctionnement du Servi-

ceA, une hypothèse est faite sur un maximum de 70 voitures
relocalisées chaque nuit, donc γ = 70, ce qui correspond à
7 jockeys qui peuvent relocaliser 10 voitures chacun.

4.6 Étude de Cas
Nous voulons évaluer à la fois la partie prédiction et la par-
tie relocalisation de notre approche pour les deux services.
Dans le premier cas, nous évaluons la qualité de la prédic-
tion de fk(i, fs) pour une cellule k, un rang de voiture i
et un ensemble de caractéristiques fs avec les différents
régresseurs décrits dans la Section 4.3. Dans le deuxième
cas, nous calculons le revenu quotidien attendu de chaque
système d’autopartage lorsque l’utilité est prédite et utilisée
pour résoudre le problème de relocalisation.

4.6.1 Performance des Modèles de Régression
Les colonnes du Tableau 1 présentent la performance
des régresseurs utilisés, c’est-à-dire la moyenne historique
(Moy), le Gradient Boosting Tree (GBR) et la machine à
vecteur de support (SVR). Les lignes décrivent les résultats
avec ou sans clustering en utilisant les trois (ou quatre si dis-
ponibles) ensembles d’attributs présentés précédemment.
La MAE (en min) et RMAE (en %) sont calculés en fonc-
tion de l’utilité réelle dans chaque cellule et chaque jour et
au nombre prédit d’utilité sur l’ensemble de test. Comme
indiqué précédemment, la performance de la moyenne his-
torique n’a pas été calculée en utilisant les ensembles d’at-
tributs FS2, FS3 et FS4 car sa validité statistique serait
discutable.
ServiceA. On peut remarquer qu’avec FS1, la moyenne
historique donne l’une des pires MAE (∼288 mins), ce qui
montre le potentiel des modèles d’apprentissage automa-
tique et des attributs que nous avons choisis lorsque les don-
nées sont suffisantes.
L’ajout d’attributs temporels (le jour de la semaine et le



fait qu’il s’agisse d’un jour ouvrable ou non) et météoro-
logiques augmente de manière significative, dans la plu-
part des cas, les performances des régresseurs (les lignes
avec FS2 présentent des MAE et RMAE plus faibles que les
lignes avec FS1) et en particulier lors de l’utilisation d’un
algorithme de clustering K-Medoids pour regrouper les cel-
lules. L’ajout d’informations sur les valeurs passées dans
FS3 profite davantage au modèle de régression SVR (le mo-
dèle de régression GBR conserve des résultats stables lors
de l’utilisation d’un K-Medoids). Dans tous les cas sauf le
plus simple (Moy et/ou seulement FS1 comme attributs),
l’utilisation d’un clustering sur les cellules similaires per-
met de réduire, la plupart du temps de manière significative,
l’erreur tout en gardant la variance des erreurs stable. Le
regroupement de cellules similaires permet aux régresseurs
de s’entraîner sur un plus grand nombre de données avec
les mêmes caractéristiques, ce qui permet de mieux géné-
raliser l’ensemble d’entraînement. Ces résultats permettent
de choisir pour notre approche de régression le régresseur
SVR avec un clustering K-Medoids des cellules similaires
tout en utilisant l’ensemble d’attributs FS3 : cette combi-
naison offre une réduction de 2% du RMAE par rapport à
la référence Moy, ainsi qu’une réduction de 10 minutes (en
moyenne par cellule et par jour) de la MAE. Cette combi-
naison sera utilisée pour les expériences suivantes.
ServiceB. Cet ensemble de données pose un défi beaucoup
plus important à l’algorithme de prédiction que le premier.
La première raison est que le nombre de véhicules est plus
faible dans ce service (500 par rapport à 600 dans le Servi-
ceA) alors que, comme nous l’avons déjà dit, le nombre de
cellules couvertes par le service est plus grand (199), donc
le nombre de cellules où il y a très peu d’activité est beau-
coup plus grand que dans le ServiceA ce qui nuit à toutes
les performances moyennes par cellule. En outre, et pour
les mêmes raisons, le service est également moins actif, car
il peut être gênant pour l’utilisateur de parcourir une longue
distance à pied pour louer une voiture disponible. De ce fait,
le nombre de voitures dans chaque cellule (correspondant
à la taille du vecteur de rang à prédire) est beaucoup plus
faible et l’utilité de chaque voiture est souvent (à un taux de
55%) nulle dans le jeu de données.
Cela peut expliquer les performances relativement bonnes
de la référence (Moy) avec une erreur de ∼90 mins qui cor-
respond à près de 92% de la moyenne par jour et cellule du
total des minutes de conduite, par rapport à la prédiction des
modèles d’apprentissage automatique du Tableau 1. Pour ce
jeu de données, l’algorithme GBR est plus performant que
le SVR. Comme pour l’autre ensemble de données, les ré-
sultats sont meilleurs lorsque les cellules sont regroupées
et le fait de disposer d’informations sur l’état de charge de
la voiture (FS4) permet à l’algorithme GBR d’obtenir les
meilleures performances. Les meilleurs résultats de prédic-
tion fournissent une MAE de ∼ 85 minutes, ce qui corres-
pond à 84% de la moyenne par jour et à la cellule du total
des minutes conduites. Comme nous le verrons dans la sec-
tion suivante, ces résultats de prédiction loin d’être parfaits,
nous permettent tout de même d’améliorer le service global
ce qui nous laisse espérer une marge d’amélioration beau-

coup plus importante.

4.6.2 Performance de la Relocalisation

À partir de maintenant, nous appelons « placement optimal
» la solution optimale à notre problème d’optimisation trou-
vée par le solveur propriétaire Gurobi [6]. L’utilité (nombre
de minutes d’utilisation) est estimée en utilisant le meilleur
modèle de régression trouvé dans l’expérience précédente.
Ainsi, dans le cas du ServiceA, un algorithme de clustering
K-medoids des cellules de la ville est suivi d’un régresseur
SVR, utilisant l’ensemble d’attributs FS3. Dans le cas du
ServiceB, un algorithme de clustering K-medoids est appli-
qué suivi d’un régresseur GBR, utilisant l’ensemble d’attri-
buts FS3 car la formulation de la relocalisation ne prend
pas en compte l’état de charge.
Pour toutes les stratégies, les revenus quotidiens totaux esti-
més par les deux services sont calculés. Ils sont représentés
par jour dans la Figure 2 et les moyennes journalières sont
indiquées pour les deux ensembles de données dans le Ta-
bleau 2. Nous nous attendons à ce que le revenu soit plus
élevé pour Optim MU puisqu’il ne prend pas en compte les
coûts de relocalisation, mais cette stratégie est également
moins réaliste. Nous nous attendons également à ce que
Optim SO donne un revenu plus important que Optim DO
puisque la stratégie en une étape peut prendre en compte
les coûts de relocalisation de la voiture, ce qui devrait ai-
der à détecter les relocalisations de véhicules non rentables.
Dans ces deux derniers cas, le coût des jockeys est intégré
à la valeur de revenu affiché.
ServiceA. Le Tableau 2 montre que pour ce service, toutes
les méthodes d’optimisation contribuent (en moyenne) à
augmenter les revenus de l’entreprise. Des détails supplé-
mentaires dans la Figure 2 (en haut) montrent qu’il n’y a
que trois jours où ce n’est pas le cas. Néanmoins le gain est
de presque 10% par rapport au service actuel (Historique)
pour le reste de l’ensemble de test. Pour ce service, éton-
namment, il n’y a presque aucune différence entre les straté-
gies de relocalisation. Cela est probablement dû au fait que
le service est très utilisé et a donc une utilité qui est dispro-
portionnée par rapport à de potentiels coûts liés aux reloca-
lisations. Cela explique également pourquoi il n’y a pas de
différence entre les stratégies d’optimisation en deux étapes
(Optim DO) et en une seule étape (Optim SO) puisque le
coût n’influence pas significativement les relocalisations.
ServiceB. Les résultats pour le ServiceB, présentés dans
le Tableau 2 et dans la Figure 2 (en bas), sont en grande
partie cohérents avec ce que nous attendions. De manière
plus surprenante, nous pouvons constater que la stratégie
Optim DO donne des résultats inférieurs à la référence His-
torique, tandis que les autres stratégies d’optimisation sont
meilleures (+9% pour Optim MU et +5% pour Optim SO).
Cependant les résultats sont moins impressionnants que
pour le ServiceA. La raison en est l’inverse de celle de la
première ville : comme le service est moins utilisé de ma-
nière absolue, la proportion des coûts de relocalisation est
plus grande et la variation dans le plan de ramassage des
voitures-balais compte plus sur la fonction objectif de la
stratégie. Cela montre également l’importance de la straté-



Stratégie ServiceA ServiceB
Revenu (Base 100) Nb Relocalisation Revenu (Base 100) Nb Relocalisation

Historique 100 N/A 100 N/A
Optim MU 109 53 109 42
Optim SO 107 49 105 42
Optim DO 107 53 99 42

TABLE 2 – Revenu quotidien moyen et nombre de relocalisations pour quatre stratégies de relocalisation dans le cas du
ServiceA et du ServiceB.

FIGURE 2 – Revenus quotidiens estimés par les services
fonctionnant dans le a) ServiceA (en haut) et le b) Servi-
ceB (en bas) (une graduation d’abscisse correspond à un
dimanche), avec la stratégie Historique (ligne bleue poin-
tillée horizontale à 100) comme indice de référence (base
100). La ligne pleine rouge, les lignes pointillées jaunes et
vertes sont respectivement les revenus normalisés (sur la ré-
férence) fournis par les stratégies Optim SO, Optim DO et
Optim MU. Le coût des jockeys est pris en compte dans les
valeurs de revenu pour Optim SO et Optim DO.

gie d’optimisation en une étape (Optim SO) par rapport à
celle en deux étapes (Optim DO) lorsque les coûts sont éle-
vés. Pour ServiceB, notre stratégie la plus réaliste (Optim
SO) donne donc une augmentation de 5% du bénéfice de
l’entreprise.

5 Conclusion
Nous avons abordé le problème de l’optimisation de la relo-
calisation des véhicules dans un service de partage de voi-
tures en free-floating afin d’augmenter son utilisation quo-
tidienne et sa rentabilité. Nous avons proposé de prédire
l’utilisation des voitures et montré comment ces prédictions
pouvaient être utilisées avec un modèle d’optimisation li-

néaire en nombres entiers pour optimiser l’utilisation des
véhicules tout en prenant en compte les coûts des trajets de
voiture-balai pour les jockeys. Bien que la phase de prédic-
tion puisse être encore améliorée en introduisant davantage
de données exogènes, notre approche peut déjà augmenter
l’efficacité et la rentabilité du ServiceA et du ServiceB jus-
qu’à 7% et 5% respectivement.
Notre solution de relocalisation pourrait bénéficier d’une
formulation plus poussée pour optimiser l’itinéraire de la
voiture-balai et de tous les jockeys (ces deux problèmes
sont liés aux problèmes de tournées de véhicules [12]).
Cela serait utile, mais non trivial : l’optimisation conjointe
des tournées des véhicules et de notre problème de relo-
calisation nécessite l’ajout de contraintes supplémentaires
et les problèmes sont d’une ampleur non triviale pour des
solveurs ILP génériques ; et la combinaison avec le rou-
tage complet de la voiture-balai et des jockeys serait plus
difficile. Une autre direction serait de s’inspirer de [9], et
d’utiliser le résultat de l’optimisation comme fonction de
perte pour la formation des prédicteurs, plutôt que de for-
mer d’abord les prédicteurs et d’optimiser ensuite les pré-
dictions, afin d’obtenir des prédictions plus axées sur la dé-
cision au prix de temps de calcul plus élevé.
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