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Introduction générale:

Les techniques de prévision des series temporelles se révelent dans la
plupart des cas suffisantes pour prévoir les phenomenes économiques.

Elles sont construites a partir de 1’extrapolation de composantes
déterministes qui mutilent la réalité économique.

La prévision des séries temporelles a connu un developpement important
depuis trente ans. La diffusion de logiciels spécialisés la met a la portée de
toutes les organisations. La prévision est fondamentale dans la mesure ou
elle est a la base de l'action. La prise de décision doit en effet toujours
reposer sur des prévisions, c'est ainsi que la Société Nationale de
I'Electricité et du Gaz « SONELGAZ » (lieu de mon stage) s'intéresse aux
prévisions de la consommation de I'électricité et du gaz afin de faire face a
la demande de sa clientele, mais aussi orienter sa politique commerciale
(prix, marketing... etc).

C'est dans ce but que la compagnie m’a chargé de faire une ¢&tude
scientifique et de préparer un modeéle prévisionnel sur la consommation
d’électricité pour la distribution publique.

Afin de répondre aux attentes de la SONELGAZ, j’ai pensé d'utiliser une
méthode de prévision a court terme : ¢’est la méthode de Box & Jenkins.

les premieres études sur les chroniques ont amené a considérer de facon
standard quatre grandes composantes :la tendance, le cycle conjoncturel, la
composante saisonniére et la composante résiduelle.

La methode de Box & Jenkins qui est la méthode de prévision la plus
élaborée, sa caractéristique essentielle est d'effectuer une modélisation
stochastique ou I'évolution de la série est la réalisation d'un processus
aléatoire déterminé. Contrairement aux autres méthodes de prévision, ce
modeéle n'est pas donné a priori mais sélectionné dans une classe tres
étendue de modeles, les modeles ARIMA (Auto Regressive Integrated
Moving Average).

C'est ainsi que j’ai essay¢ de part ce travail, de répondre a la question:



Pour quel horizon on pourra faire des prévision de la consommation
d’électricité pour la distribution publique par la méthode de Box &
Jenkins?

Afin de répondre a ma problématique j’ai structur¢ mon travail en trois
chapitres :

1- Le premier chapitre est consacré a la prévision de la consommation
d’électricité (definition de la prévision, objectif, classification des
techniques de prévision, les types de la consommation d’électricité et
clientele électricité.

2- Le deuxieme chapitre quant a lui portera sur la présentation théorique des
séries temporelles a savoir la méthode de prévision Box & Jenkins.

3- Enfin le troisieme chapitre est consacre a l'application de cette méthode
et offrir des résultats sur cette prevision.

Pour finir ce travail, une conclusion générale est présenteée.



Chapitre 01:

Prevision de la
consommation
d’électriciteé




Chapitre 1 Prévision de la consommation d’électricité

La prévision de la consommation d’électricité est une des missions essentielles
de la SDO. La qualité de cette prévision, élément essentiel de la préparation et
de I’anticipation, contribue a garantir 1’équilibre offre-demande d’électricité a
tout instant, et influe donc directement sur la sOreté du systeme électrique.

1 .1Généralité sur la prévision:

1.1.1 Définition de la prévision :

Une prévision peut étre défini comme un ensemble de probabilités associées a
un ensemble d’événements futurs Cette prévision est basée sur un ensemble
d'informations disponibles a I'instant t ou elle a eté effectuée. Cet ensemble note
Q¢ (I'indice temporel t correspond a l'instant t) représente les données
disponibles, les connaissances et les théories concernant le phénomene que I'on

souhaite prévoir'.

1.1.2 Objectif de la prévision :

L’idéal pour une entreprise : produire exactement les produits que ses clients
vont acheter. Mais sauf dans le cas particulier de la production a la commande
cela n’est pas possible. Ainsi afin de prendre les décisions relatives a son bon
fonctionnement et a sa pérennité, toute entreprise doit s’appuyer sur un systéme
de prévisions fiables.

1.1.3 Horizon de prévision:

L’incertitude augmente avec I’horizon de planification. Selon le type de
décisions a prendre, le systeme de prévision devra étre a long, moyen ou court
terme.

+» Long terme (3ans et plus) : au niveau stratégique : diversification,
lancement de produits nouveaux, investissements ou désinvestissement
en équipements.

< A movyen terme (6 mois a 2 ans) : Planification globale et détaillé
des capacités, acquérir une machine, embaucher du personnel...

¢ Les prévisions a court terme : serviront a I’activité opérationnelle
de production : cycle de production, planification de la production et

1 _ CARNOT, N. et TISSOT B. (2002). La prévision économique, Economica, Paris, 483 p.

2. www.pearltrees.com/t/prevision-gestion


http://fr.wikipedia.org/wiki/Probabilit%C3%A9
http://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89v%C3%A9nement_(math%C3%A9matiques)
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approvisionnement des matieres et composants, charge des ateliers,
ordonnancement des taches.

2.1 Classification des techniques de prévision :

Les méthodes sont regroupées en catégories, de la fagon suivante:

les approches basées sur le jugement, ou informelles
les méthodes extrapolatives ou univariées

les méthodes explicatives ou causales

les méthodes systémiques et économétriques’.

2.1.1Les méthodes informelles :

Les methodes informelles ou de jugement sont trés répandues dans le monde de
I'entreprise. Plus géneralement, elles sont particulierement utiles dans toutes les
applications caractérisées par une information quantitative deficiente (donnees
non mesurables, peu fiables ou trop peu nombreuses) alors qu'un certain nombre
de connaissances, d'informations qualitatives sont disponibles.

Principales méthodes informelles:

. Réunions d'experts

2. Planification, politique de prix (évolution des ventes, du budget
promotionnel), horizon: CT,MT, LT

3. Confrontation des forces des ventes (sales force composite). Exemple :
évolution des ventes pour I'ensemble d'une firme qui vend différents
produits). horizon: CT ou MT

4. Deéveloppements de scénarios. Ex: déchets produits par une firme, une
région. horizon:MT ou LT

5. Approche Delphi. Variables qualitatives, planification, politique de prix.
horizon:CT MT LT

' - PASTEELS, Jean-Michel (1997). Extrait de la thése de doctorat; "L'expertise dans la prévision &
court terme de variables économiques: contributions méthodologiques et empiriques”. Université Libre
de Bruxelles.


http://fr.wikipedia.org/wiki/Pr%C3%A9vision_%C3%A9conomique#Classification_des_techniques_de_pr.C3.A9vision
http://fr.wikipedia.org/wiki/Pr%C3%A9vision_%C3%A9conomique#Les_m.C3.A9thodes_informelles
http://fr.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9thode_Delphi
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2.1.2L es méthodes extrapolatives :

Les méthodes extrapolatives utilisent les observations quantitatives du passé de

la variable pour prédire son futur. Autrement dit: we = (Yo, -, Yi—2, Y1, ¥3),
Elles sont utilisées principalement pour la prévision a court terme ainsi que
lorsque des variables explicatives ne sont pas disponibles ou manquent de
fiabilité. Elles permettent notamment de modéliser I’inertie propre a de
nombreuses variables économiques. Des informations contextuelles concernant
le phénomeéne étudié permettent en général d'améliorer lI'application des
méthodes extrapolatives.

Principales méthodes extrapolatives ou univariées:

1. Prévision naive. Phénomene incertain a prévoir (ex: prévision du cours
d'une action), horizon : TCT

2. Lissage exponentiel (simple, double, adaptatif, amorti, etc.). Séries
courtes, de nature industrielle, microéconomique, de fréquence mensuelle
ou trimestrielle (ex: production du secteur textile au cours des trois
prochains mois), horizon : TCT/CT

3. Courbes de croissance (régression linéaire, logistique, Gompertz, etc.).
Séries annuelles, peu cycliques, assez réguliéres (ex: cycle de vie d'un
produit). horizon: MT /LT

4. Décomposition saisonniere (moyennes mobiles, X-11, X-11 ARIMA, X-
12, etc.). Séries trimestrielles et surtout mensuelles qui présentent
d'importantes fluctuations saisonniéres (ex: consommation de biens
alimentaires). horizon : CT

5. Modélisation ARIMA (meéthodologie de Box et Jenkins, etc.). Séries
longues (ex: production industrielle trimestrielle). horizon:CT

6. Décomposition spectrale (composantes non observées). Séries longues (ex:
production industrielle trimestrielle). horizon: CT

7. Modeéles ARFIMA, mémoire longue. Séries tres longues, séries annuelles
(ex: evolution des prix pétroliers). horizon: MT /LT

8. Modeles stochastiques non linéaires (a seuil, bilineaire, a erreurs GARCH,
a coefficients dépendant du temps, etc.). Séries longues, de nature
financiere (données journalieres, en temps réel), séries économiques
volatiles (variables monétaires) (ex: taux de change $/DM, taux d’intérét).
horizon: TCT/CT


http://fr.wikipedia.org/wiki/Pr%C3%A9vision_%C3%A9conomique#Les_m.C3.A9thodes_extrapolatives
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2.1.3Les méthodes explicatives :

Les méthodes explicatives utilisent les valeurs passées d’une ou de K variables, y
compris, éventuellement, la variable étudiée Y (appelée variable
dépendante).Ceci implique que la qualité des prévisions obtenues a 1’aide de ces
méthodes dépend entre autres de la qualité de prévision ou d’estimation des
variables explicatives sur 1’horizon de prévision. Cette catégorie de méthodes est
particulierement recommandée lorsqu'il existe des variables explicatives dont les
observations sont disponibles plus rapidement que la variable dépendante. Pour
la prévision conjoncturelle, on se base notamment sur ce qu'on appelle des
indicateurs avances ("leadingindicators") de I'économie.

Principales méthodes explicatives:

1. Régression multiple. Planification (ex: prévision des ventes en fonction de
la politique de prix et du budget consacré a la promotion). horizon: CT/
MT /LT

2. Modeles de fonction de transfert. Séries longues (ex: prevision de
I'activité en fonction d'indicateurs avances).horizon :CT MT

3. Modg¢les a correction d’erreurs, modeles VAR, VARMA. Séries longues
et variables economiques qui interagissent toutes entre elles (ex: variables
macro-économiques, consommation privée et produit intérieur brut).
horizon: CT / MT

4. Modeles dynamiques linéaires bayésiens. Séries longues pour lesquelles
on dispose des informations a priori (ex: ventes de la société). horizon:
CT

2.1.4 Les méthodes systémiques :

Les methodes systémiques tendent a considerer le systeme économique dans sa
totalité. Elles utilisent les relations et les interactions possibles entre de
nombreuses variables. Ces méthodes sont utilisées pour la modélisation macro-
économique et méso-économique principalement. Elles servent d’instrument de
simulation (planification, politique budgétaire, politiqgue monétaire) et de
prévision a moyen et long terme.

Principales méthodes systémiques:

1. Equations simultanées (double moindres carrés, triple moindres carrés,
etc.). Quand la distinction entre variables exogeénes et endogenes est
possible (ex: offre et demande en fonction du prix d'un bien). horizon:
CT/MT/LT


http://fr.wikipedia.org/wiki/Pr%C3%A9vision_%C3%A9conomique#Les_m.C3.A9thodes_explicatives
http://fr.wikipedia.org/wiki/Pr%C3%A9vision_%C3%A9conomique#Les_m.C3.A9thodes_syst.C3.A9miques
http://fr.wikipedia.org/wiki/Pr%C3%A9vision_%C3%A9conomique#Les_m.C3.A9thodes_syst.C3.A9miques
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2. Modéles macroéconomiques. Variables macroéconomiques pour
lesquelles il existe un cadre théorique bien défini (équilibre général).
horizon:LT"

1 .2 Consommation d’électricité :

1.2.1 Définition de la consommation :

La consommation, au sens économique du terme, c'est I'action d'utiliser ou de
détruire, immédiatement ou progressivement, des biens et des services, dans le
but de satisfaire un besoin®.

En ce qui concerne la consommation d’électricité, Contrairement a d'autres
formes d'énergie, I'energie électrique ne peut généralement pas étre stockée telle
quelle a grande échelle, chaque kilowatt-heure devant donc étre produit au
moment de sa consommation. Ce délicat équilibre entre I'offre et la demande
doit étre maintenu en tout temps pour assurer la fiabilité du service électrique.

1.2.2 Les types de la consommation d’électricité:

Plusieurs secteurs consomment de 1’¢lectricité et de la chaleur :
& le secteur de la transformation, et 1’industrie de 1’énergie au sein du
secteur de 1’énergie ;
& le transport et la distribution d’électricité et de chaleur ;
& |es differents secteurs et branches de la consommation finale (industrie,
transport, résidentiel, services, etc.).

1.2.3 la consommation finale d’électricité :

La consommation finale d’¢électricité et de chaleur est la somme d’électricité et
de chaleur consommée dans les secteurs de 1’industrie, du transport, de
I’agriculture, des services

commerciaux/publics et dans le secteur résidentiel. Le relevée de données
relatives a ’usage non énergétique d’électricité et de chaleur n’est pas prévu.’

' - fr.wikipedia.org/wiki/Prévision économique.

2 s . e . . e . . . P )
- Société de consommation : société d'un pays industriel avancé qui crée sans cesse des besoins artificiels

1992 P 14

¥ Agence international de 1’énergie manuel sur les statistiques de 1’énergie page 48-53


http://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie
http://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie_%C3%A9lectrique
http://fr.wikipedia.org/wiki/Stockage_d%27%C3%A9nergie
http://fr.wikipedia.org/wiki/Kilowatt-heure
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1.3 Présentation de la SONELGAZ :
PRESENTATION DE L’ENTREPRISE MERE
Groupe SONELGAZ Spa - Secteur d’activité, Energie.

PRESENTATION DE L’ENTREPRISE MERE

Groupe SONELGAZ Spa - Secteur d’activité, Energie.

1.2.1Historique:

Plus de soixante ans d’existence, I’organisme est passé par les étapes suivantes :

> Electricité et Gaz d’Algérie, EGA par abréviation (loi de la nationalisation
de 1947):Un eétablissement public qui détient le monopole de la
production, du transport et de la distribution de 1’électricité et du gaz.

» Société Nationale de I’Electricité et du Gaz, Sonelgaz par abréviation
(ordonnance de 1969) EGA devient Sonelgaz. Elle a les capacités
organisationnelles et gestionnaires pour accompagner et soutenir le
développement économique du pays.

» Société Nationale de I’Electricité et du Gaz : En 1983 les unités Sonelgaz
travaux et de fabrication matériel, en 1’occurrence : KAHRIF,KANAGHAZ,
INERGA, ETTERKIB, KAHRAKIB, et AMC sont transformées en entreprises
autonomes.

> Sonelgaz EPIC (décret 1991) : La Sonelgaz change de nature juridique et
devient Etablissement Public a caractére Industriel et Commercial. Elle
est placée sous tutelle du Ministre de I’Energie et des Mines.

» Création de la Sonelgaz Spa (loi sur 1’¢lectricité et la distribution du gaz
par canalisations de Février 2002) : Cet engagement confere a la Sonelgaz
la possibilité d’élargir ses activités a d’autres domaines relevant du
secteur de 1’énergie et aussi d’intervenir au niveau international.

Dans la mise en ceuvre de cette loi, le Groupe Sonelgaz s’est engagé en
groupe industriel avec la création de plusieurs sociétés filiales a savoir:
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- 2004 : Création des filiales production SPE (Société de production
d’¢lectricité) et des filiales transport GRTE/GRTG (gestionnaire du réseau
travaux électricité/Gaz),

- 2005 : Mise en place de la CREG (Commission de Régularisation d’Electricité
et du Gaz),

- 2006 : Création des filiales Distribution Ouest, Centre, Alger, Est,
- 2006 : Mise en place de I’opérateur Systeme (OS),

- 2006 : Réintégration des cing sociétés de travaux.

- 2008 : Mise en place de I’opérateur marché (OM).

- Travaux en cours : Maison mere en cours de réorganisation des fonctions
juridique, communication et HSE (Environnement, Santé et sécurité). *

! WWW.KAHRIF.DZ
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1.3.2 Macro structure de la DR-SAIDA:

Charge des affaires . Secrétaire
juridiques Coordination

....................

Chargé de la
Communication

Chargé de la T
Sécurité

Schéma (1.1) : Macro structure de la DR-SAIDA

SOURSE: Saociété de distribution de 1’¢lectricité et du gaz/unité

SAIDA
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1.4 Présentation de la direction Analyse et Prévision (DAP) :

La DAP est une sous-direction de la Direction Générale Développement et
Stratégie (DGDS)

1.4.1Principales activités de la DAP :

Statistiques :

- Collecte des données traitement des données Publication (bulletin
Statistique, bilan énergétique, rapports mensuels,...)

Analyse de la demande :

- Classification de la clientéle selon la forme de la courbe de charge :
- Panels Moyenne Tension (MT) / Basse Tension (AO)
- Clientele Haute Tension (HT),

- Modélisation macro-économique de la demande énergétique. - Analyse de la
clientele par commune / wilaya.

Prévision de la demande :

Prévision de la demande énergétique : une stratégie en trois piliers

ler pilier : Fiabilité des données
- Segmentation et connaissance de la clientéle,

- Optimisation de la segmentation des données selon les directions régionales de
distribution,

- Meilleure organisation des données par type, nature,... a I'échelle régionale et
nationale.

- Plus de coordination entre les structures régionales des filiales de distribution
et de la DAP/DGDS (suite a la restructuration de I'entreprise)

10
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2eme pilier : Outils de calculs performants

- Le choix de la méthode de prévision est décisif.
- Il dépend essentiellement de la qualité des donnees.
- Qutil de calcul convivial (simple d'utilisation, dynamique, extensible,...).

3eme pilier : Efficacité de la ressource humaine

- Formation continue de la ressource humaine sur les outils de préevision de la
demande énergétique.

- Préparation d'une ressource humaine compétitive par rapport a celle de
concurrents potentiels.

. Encouragement et promotion de la ressource humaine®.

1 www.sonelgaz.dz

11
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Conclusion :

Nous avons vu dans un premier temps une généralité sur la prévision (définition,
les déférentes techniques de prévision ...)

Dans un second temps nous avons offert une explication sur la consommation
d’électricité. Puis nous avons donné une présentation de la SONELGAZ et
enfin nous avons présenté la DAP et ses principales activités.

12



Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

Ce chapitre est consacré a une présentation sommaire des techniques d’analyse
des series chronologiques. Nous étudions les caractéristiques statistiques-en
terme de stationnarité- des séries temporelles en présentant les différents tests.
Puis nous présentons différentes classes de modeles (MA, AR, ARMA) en
étudiant leurs propriétés. Enfin la méthode de BOX et Jenkins qui systématise
une démarche d’analyse des séries temporelles.

2.1 concepts de base sur les séries chronologiques :

2.1.1 Définition d'une série chronologique :

> On appelle série chronologique ou chronique une suite (Yt)
d’observations chiffrées d’un méme phénomeéne, ordonnées dans le temps.

Notation : Une série chronologique est aussi appelée serie temporelle ou
chronique.

Exemples :
A. Nombre mensuel de vente de voitures neuves en France.

B. Nombre annuel de naissance en Algérie.!

» On appelle série chronologique (série temporelle, chronique) une suite
d’observations numériques d’une grandeur effectuées a intervalles
réguliers au cours du temps.

L’’echelle de mesure et la variabilité de la grandeur sont telles que celle-ci sera
toujours représentée par une variable continue a valeurs réelles.

En général I’unité est choisie de sorte que la variable s’exprime avec 2 ou 3
chiffres significatifs.

La fréguence des observations peut étre journaliere, hebdomadaire, mensuelle,
trimestrielle, annuelle ou autre.”

! Alain Pirotte, L'économétrie : Des origines aux développements récents, Paris, CNRS, 22
juin 2004, p242

Z University of Bath, UK Department of Mathematical Sciences University of Bath, UK ©
2000 by Chapman &C Hall/CRC p 20 consulter au site:
http://ccoms-imsuerj.org.br/capfts/wp
content/uploads/2011/08/Chatfield_Ch_Tim_Series_Forecasting(2000)(1st%20edition)(280).
pdf

14
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2.1.2 Les composantes d'une série chronologique :

Le but de la décomposition d’une série chronologique est de distinguer dans
I’évolution de la série, une tendance « générale », des variations saisonnieres qui
se répétent chaque année, et des variations accidentelles imprévisibles.

L’intérét de ceci est d’une part de mieux comprendre, de mieux décrire
I’évolution de la série, et d’autre part de prévoir son évolution (a partir de la
tendance et des variations saisonniéres).!

1/Latendance : Tt

Ou « trend » notée Tt, censee décrire le mouvement de long terme, de fond ou
encore structurel du phénomeéne. Ce mouvement est traditionnellement
représenté par des formes analytiques simples: polynomiales, logarithmiques,
exponentielles, cycliques, logistiques.?

Exemple : augmentation du chiffre d’affaire de 1978 a 1982.

Figure (2-1) :représente la tendance

Sérlo X1

M4 F 3
valesy estimpe - A

\
- 4 = = =
Y
\ .
..-—-:’;';—’
-

1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| '
i it -3 2

139 o alicogysill 5 yiill o glall 1122004¢ kil slaayl-as ) capai -!
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Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

2/La composante cyclique : Ct

Notée Ct qui regroupe des variations a période moins précise autour de la
tendance. Ces phases durent généralement plusieurs années, mais n'ont pas de
durée fixe. Sans informations spécifiques, il est généralement tres difficile de
dissocier la tendance du cycle. Dans la plupart des travaux sur les séries
temporelles la tendance regroupe aussi la composante cyclique.*

3/Les variations saisonnieres : St.

Ou variations saisonnieres notées St sont des variations se
reproduisant périodiquement a des moments bien déterminés et qui
sont liées au rythme imposé par les variations météorologiques des
saisons (production agricole, consommation de gaz, . . .), ou encore
par des activités économiques et sociales (fétes, vacances, solde, le
ramadhan, etc.).?

Figure ( 2-2) : représente la composante saisonalité
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2 - Régis Bourbonnais - Prévision des ventes P 22, Polycopié du produit multimédia,
Université de Paris-Dauphine, OCTOBRE 2001
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Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

4/ es variations accidentelles ou résiduelles : Rt.

Notée Rt. Elle rassemble tout ce que les autres composantes n'‘ont pu expliquer
du phénomeéne observé. Elle contient donc de nombreuses fluctuations, en
particuliers accidentelles, dont le caractére est exceptionnel et imprévisible,
(catastrophes naturelles, greves, guerres...). Comme par hypothése ce type
d'événement est censé étre corrigé, le résidu présente en général une allure
aléatoire plus ou moins stable autour de sa moyenne.*

Exemple :Les tempétes de décembre 1999 seront a I’origine de variations

accidentelles dans la série chronologique mensuelle de consommation
d’¢électricité.

Figure ((2-3):représene la composane résiduelle
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Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

2.1.3 Schémas de décomposition d'une série chronologigue :

La technique de décomposition d'une série chronologique, repose sur un modeéle
qui l'autorise. Ce modele porte le nom de schéma de décomposition.

Il en existe essentiellement trois grands types :

1. Le modeéle additif :

Dans un modele additif, on suppose que les 3 composantes : tendance, variations
saisonnieres et variations accidentelles sont indépendantes les unes des autres.

On considere que la série Xt s’écrit comme la somme de ces 3 composantes :
Xt=Et+St+Rt[1]

2. Le modeéle multiplicatif :

1° forme de modéle multiplicatif:

On suppose que les variations saisonnieres dépendent de la tendance.

Et on considere que Xt s’écrit de la maniere suivante :
Yt=Etx St+Rt[1]

2° forme de modele multiplicatif : complet

On suppose que les variations saisonnieres et les variations accidentelles dépendent
de la tendance.
Et on considere que Xt s’écrit de la maniere suivante :
Xt=Etx St x Rt [1]

Remarque :

»  Dans le cas d’une série (Xt) a valeurs positives, ce 2e modele multiplicatif
se ramene & un modele additif en considérant la série (In(Xt)) :

In(Xt) = In(Et) + In(St) + In(RY).

18



Chapitre2

étude analytique des séries temporelles

>

La seule différence entre les 2 modeles multiplicatifs est dans I’estimation

des Rt, qui n’a pas une grande importance.’

2.1.3.1 Procédure de choix d'un schéma de décomposition :

* la procédure de la bande :

La procédure de la bande consiste a partir de I'examen visuel du graphique de
I'évolution de la série brute a relier, par une ligne brisée, toutes les valeurs «
hautes » et toutes les valeurs « basses » de la chronique. Si les deux lignes sont
paralléles, la décomposition de la chronique peut se faire selon un schéma
additif ; dans le cas contraire le schéma multiplicatif semble plus adapté.

Figure 2.4 : Exemple de schéma additif

1

bourbonnais, Michel Terraza page 6-7
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Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

SOURCE :ANALYSE DES SERIE TEMPORELLES Régis
bourbonnais, Michel Terraza P 20-21

2.1.4 Détections des composantes des séries temporelles :

Avant de faire 1’analyse des séries temporelles on va tous d’abord détecter s’il
ya ces composantes dans la série ou non et parmi les méthodes de détection :

2.1.4.1 Analyse des graphes :

Les composantes de la série chronologique peuvent étre révélés par I’analyse de
donneées graphiques, dans le cas de la composante de tendance elle pousse avec
une courbe d’évolution de la série a travers le temps, en hausse si la tendance est
positive, ou en baisse si elle est négative. Quant a la variable saisonniere elle se
révele par la régularité dans I’enregistrement du pic de la derniére saison de
chaque année ou par une baisse sensible au début de la nouvelle année, par
apport a la composante cyclique se représente dans le graphe avec des
augmentations ou réductions réguliéres permettant de déterminer la période de
I’apparition de ce phénomene , que ce soit dans une saison ou un mois donne,
dans le cas de la composante résiduelle est représenté dans ces fluctuations au
niveau de la série et qui perturbe les composants réguliers leur donnant une
forme aléatoire.!

2.1.4.2 Tests statistiques :

Dans la plupart des cas, le test graphique est insuffisant pour bien examiner les
composants de la série ce qui nécessite 1’utilisation d’autres instruments
statistiques (tests) pour détecté ces composantes ; nous proposons deux tests
dont le premier déterminera I’existence de la composante de tendance et le
deuxiéme déterminera ’existence de la composante saisonnier.

2.1.4.2.1 Détection de la tendance :

* |_es tests non paramétrique :

Les tests non paramétriques ne font aucune hypothese sur la distribution sous-
jacente des données. On les qualifie souvent de tests distribution free.

29 = 2010 A Aeudal) dxalaldl Gl galaall (o)) 3 fsdall juead i) culiis ¢ duie ) Judladl ladia a6l gl

30 e A g yall 2
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Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

*Le test de Daniel:

Considérons ce test le plus fort parmi les autres tests non paramétriques il
conviens par le coefficient de corrélation de Spirman pour mesurer la
corrélation linéaire entre deux ordres : ordre Rt et temporelle t ou :

t=1.2- T,R, = 1.T Et R, = f(t)

Connaissant le coefficient de corrélation definir par :

COV (R t) 6%{,d}

s = Wz t<1(Re—RH@T —t)/ X1 (t— T)*=1 T(t2-1)
Ou:

d.:La différence entre I’ordre ascensionnel et temporelle ce que veut dire :
di=R; —tet r, ={-1,1}

Hypothese de test :

{ H,: série aleatoire (il ya pas de tendance)
H,: série non aleatoire (il existe une tendance)

Décision:

Apreés trouver le coefficient de Spirman 7, on rejette I’hypothése nulle avec
prendre en valeur la proportion d’échantillon :

1) Proportion d’échantillon inférieur :

|| > ray, T« 30
2) Proportion d’échantillon inférieur :

|z| > Zay, , T> 30

1 rs—
<z= s~ HUrg
T—1 8 rg

1

Ou: rs= ﬁ

Mrs:O; 6TS=

z=6£:rs T—1

Ts

Tests parameétrique:

Cette méthode suppose une existence de la composante de tendance dans la série
ainsi que la composante aléatoire et elle suppose également la connaissance de
la distribution de probabilité des erreurs se que signifie : u,~(0; 52) ou
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Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

ve = f(t 1)

Et aprés déterminer la forme de la fonction f(t, u;) en estime ses parametres par
utiliser la statistique de Student ou la variance standard.*

2.1.4.2.2 Detection de la saisonnalité :

*Tests non paramétrique :

**test de Kruskall Wallis:

On applique ce test apres retirer la tendance

Hypothése de test :

{HO: il ya pas de saisonalité
H,:il ya une saisonalité

On va tester ces hypothéses par la relation suivante :

__12 ¢p R

KW = o5 E - = 3T+ 1) - X2 (p-1)

R;:la somme des ordre d'observation conforme a i
n:nombre d'observation conforme a la saison i

p:la circulation égale a quatre dans le cas ou le nombre d’observation
trimestrielle, douze dans le cas mensuelle

Si Ni supérieur de 5 et I’hypothése nulle n’est juste alors KW peut suivre la
distribution x? avec un degré de (p-1)

Décision :

En rejette Hy si KW> x;_4

6453 (s g e Gladia 35lsa i a !
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Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

*Test paramétrigue:

**|e test de Buys-Ballot :

On calcule, pour chacune des années, la moyenne et I'écart type, puis on estime
par MCO les paramétres al et a0 de I’équation.c; = a;x, + agte;.

Dans le cas, ou le paraméetre al n'est pas significativement différent de O (test de
Student) alors on accepte I'hypothese d'un schéma additif ; dans le cas contraire,
nous retenons un schéma multiplicatif.

2.2 Elément d’analyse des séries temporelles:

2.2.1 Processus stochastique :

Un processus aléatoire est une application X qui associe au couple (w, t) la
quantité x; (w) . Elle est telle que Vvt € Tfixe, x;est une variable aléatoire
définie sur un espace probabilisé. Une processus stochastique est donc une
famille de variables aléatoires indicées par t noté (x,, t € T) ou encore x; .

Dans la suite de I'expose, I'espace des indices T est le temps, t est alors I'instant
d'observation de la variable aléatoire x sur l'individu . Si T est I'ensemble des
réels, le processus est dit continu. Si T =Z ou N ou N* ou N* borné, le processus
est dit discret.

On suppose, par la suite que la serie temporelle notée x, t € N* borné (soit une
succession d'observations régulierement espacées dans le temps d'une valeur
économique) est une réalisation d'un processus stochastique discret univarié?.

2.2.2 Stationnarité :

2.2.2.1 Définition et propriétés :

Avent le traitement d’une série chronologique, il convient d’en étudier les
caractéristiques. Si ces caractéristiques ¢’est-a-dire son espérance et sa variance-
se trouvent modifiées dans le temps, la série chronologique est considérée
comme non stationnaire ; dans le cas d’un processus stochastique invariant, la
série temporelle est alors stationnaire. de maniere formalisée, le processus
stochastique y, est stationnaire si :

' Régis Bourbonnais. Michel T OPC p 21
2 Régis Bourbonnais. Michel T OPC p73
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E(y:) = E(¥erm) = U YVt et Ym, la moyenne est constante et indépendante de
temps ;

var(y;) < oo Vt,la variance est infini et indépendante de temps ;

cov(Ve, Yerr) = E[(ve — W) Vee — )] = yi, la covariance est indépendante de
temps.

I1 apparait, a partir de ces propriétés, qu’un processus de bruit blanc &, dans
lequel les &, sont indépendants et de méme loi N (0, 62) est stationnaire.

Une série chronologique est donc stationnaire si elle est la réalisation d’un
processus stationnaire. Ceci implique que la série ne comporte ni tendance, ni
saisonnalité et plus généralement aucun facteur n’évoque avec le temps.”

2.2.2.2 Fonction d’autocorrelation simple et partielle :

La fonction d’autocorrelation FAC est la fonction notée p;, qui mesure la
corrélation de la série avec elle-méme décalée de k période, sa formulation est
la suivante :

— cov(Ye,Yt—k) _ Y1 V= Ve—k—y) [1]
WVeok [T 06I)? Tha Geok=T)?

Avec y moyenne de la série calculée sur n-k périodes, n=nombre
d’observations.

Nous pouvons en déduire que :

Po = letpr =p_i

Cette formule [1] est malaisée a manier puisqu’elle exige de recalculer pour
chaque terme p,, les moyennes et les variances, ¢’est pour quoi on lui préfére la
fonction d’autocorrelation d’échantionnage :

A:Z?=k+1(yt_y)(yt—k_y_) 2
K n L (Ve—7)? 2]

Avec ¥ moyenne de la série calculée sur n périodes.

2.2.2.3 Tests de « bruit blanc » et de stationnarité :

! Regie Bourbonnais-Econométrie-Manuel et exercices corrigés. 6éditiion 2007- p 224.
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Nous nous pouvons identifier clairement les caractéristiques stochastiques d’une
série chronologique que si elle est stationnaire. Cette étude de stationnarité
s’effectue essentiellement a partir de 1’étude des fonctions d’autocorrelation (ou
de leur représentation graphique appelée « corrélogramme »). Une série
chronologique est stationnaire si elle ne comporte ni tendance ni saisonnalité.

Nous pouvons distinguer différents types de séries stationnaires :

@ A mémoire, c’est-a-dire dont on peut modéliser, par une loi de
reproduction, le processus ;

@ Ildentiquement et indépendamment distribuée notée i.i.d ou appelée Bruit
Blanc (« White Noise ») ;

< Normalement (selon une loi normale) et indépendamment distribuée
notée n.i.d ou appelée Bruit Blanc gaussien.’

2.2.2.3.1 Analyse des fonctions d’autocorrelation :

Lorsque nous étudions la fonction d’autocorrélation d’une série
chronologique, la question qui se pose est de savoir quels sont les termes
P qui sont significativement différents de 0.

Le test d’hypothéses pour un terme p;, est le suivent :
HO: pk =0
H1: Pk #0

Si la taille d’échantillon n > 30, le coefficient p, tend de maniere

: : , 1
asymptotique vers une loi normale de moyenne 0 et d’écart type =

L’intervalle de confiance du coefficient p,est alors donne par :

1
=0 i ta/Z —_—
Pk vn

N=nombre d’observation

la valeur calculer 2£ - n(0,1)

' Regie Bourbonnais-Econométrie-Manuel et exercices corrigés. 6éditiion 2007- p 240
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On compare avec la valeur tab de la loi normale au seuil de coefficient 5%

Si la Vcal> Vtab on accepte H,

2.2.2.3.2 Statistique de Box-Pierce et Ljung-Box :

Il est établi a partir de la statistique Q = nYX_, r?(a,) qui est fonction de

la somme des carrés des autocorrélations 2 (a,) de la FAC et de nombre
d’observations n. il permet de vérifier I’hypothese :

Hoy:py=pa=-=pr =0
H;: il existe au moins un p; significativement différent de 0.

Pour effectuer ce test, il est conseillé de choisir K proche du tiers du nombre
d’observations. L hypothése H,, est rejetée au seuil de 5% si Q est supérieur
au quantile 0,95 de loi du x2.

Nous pouvons utiliser aussi une autre statistique, dont les propriétés
asymptotiques sont meilleures, dérivee de la premiére qui est le Q

7z 2 - - - - 7
de LjungetBox:Q =n(n+ 2) Zﬁ_k:Tkk qui est aussi distribuée selon

un x2 a h degrés de liberté et dont les régles de décisions sont identiques au
précédent. !

2.2.2.3.3 Les tests de normalité:

a) test de SKEWNESS et test de KURTOSIS :

: 1 _ 1 :
Soit p;= ;Z{;l(xi —x%)* le moment centré d’ordre k, le coefficient de

1/2 1/2 _ M3

Skewness(B,”“ ) est égale a : 3, Ha

= et le coefficient de Kurtosis 8, = —
T 12

Si la distribution est normale et le nombre d’observations grand :

h *N(O;\/é)
B, = N(S;\/%)

! _ Regie Bourbonnais-Econometrie- OPC P227

26



Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

On construit alors les statistiques :

;/2_0 B2—3 ’ A . 0
et v, = — que I’on compare a 1.96 au seuil de 5%.
24

) 53

Si les hypothéses Hy: v; = 0 (symétrie) et v, = 0 (aplatissement normal)

v1=

Sont vérifiées alors |v;| < 1.96 et |v,| < 1.96, dans le cas contraire,
I’hypothése de normalité est rejetée.!

b)Test de Jarque-Bera :

Il s’agit d’un test qui regroupe les résultats précédents, si 51 /2 ot B, obéissent a
des lois normales alors la qualité s :

s = %ﬁl + (B, — 3)? suitun x2_,(2) & 2 degrés de liberté.

Donc si s = xZ_,(2), en rejette I’hypothéseH,, de normalité des résidus au seuil
a2

2.2.3 Les processus aléatoires non stationnaires:

2.2.3.1 Description des processus TS et DS :

Processus TS :

Définition :

Un processus TS s’écrit :x; = f; + & ou frest une fonction polynomiale du
temps, linéaire ou non linéaire et &, un processus stationnaire de type ARMA.

Le processus TS le plus simple est représenté par une fonction polynomiale de
degré 1. Ce processus s’€crit : x; = ag + a,t + &

! - Régis Bourbonnais et Michel Terraza, Analyse des séries temporelles, 2° édition, Dunod,
2008, p. 237

2. Jarque, Carlos M. & Anil K. Bera (1980). Efficient tests for normality, homoscedasticity
and serial independence of regression residuals. Economics Letters 6 (3): 255-259.
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Si ¢, est un bruit blanc (gaussien ou non), les caractéristiques de ce processus
sont alors :

E[x;] = ag + a;t + E[&;] = ap + a4t
Vix,] =0+V[g] =0.?
COV[x; xy] = 0pourt #t

La non stationnarité de ce processus est dd au fait que son espérance dépend du
temps.

La meéthode pour stationnariser un processus TS est d'estimer les coefficients a,,
a, par MCO (Moindre Carrés Ordinaires) et de retrancher de la valeur de X; en t
la valeur estimée de sa moyenne d,.a;t.1

Cours des séries temporelles théorie et applications volume 1.

Processus DS :

DS sans dérive :

Soit le processus DS sans dérive (AR(2)) :
xt == xt_l + gt
1-B)x; =B +¢

La racine du polyndme caractéristiqgue (1 - B) est égale a 1. On dit que le
processus x; a une racine unité, il est donc non stationnaire.

Ce processus DS sans dérive peut se réécrire sous la forme :

Xt = Xt_l + gt
Xt—1 = Xp—p T E1 D Xt = Xp_p T &1 T &
Xt—2 = Xp—3 T €2 2 Xp3 T & T E1FE;

Etc.

' Introduction a la théorie des processus en temps discret modéle ARIMA et méthode de box
& Jenkins. ARTHURE CHARPENTIER UNIVERCIT2 parie d’AUPHINE P21
28



Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

Si le premier terme de la chronique est x, le mod¢le s’écrit alors :

t
Xy = Xqo + E &;
i=1

Les caractéristiques de ce processus sont (on supposant x, certain) :
E[x:] = xq
Vix,] = to,?
cov[xg, xp] = 6,2 X MIN(t, t')sit # t'

Un processus DS sans dérive est un processus stationnaire en moyenne et non
stationnaire en variance.

DS avec dérive :

Considérons un processus DS avec derive

B = 0:le processus porte alors le nom de processus DS avec dérive[1]

S’écrit :
Xe =X 1+ P+ &

Comme précédemment, on peut rechercher sa forme équivalente développée :
X=X 1+B+&
Xe 1 =X 2 +PB+E& 12X =X 2+2f+& 1+ &
Xe 2 =X 3+PB+& 2->x 3+3B+& 2+ & 118
Etc.

Si on suppose la valeur d’origine x, connue et déterministe, on a alors :

t
xt=x0+ﬂt+28i
i=1

On peut analyser les caracteéristiques de ce processus :
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E[x:] = xo + Bt
V[xt] = tasz
cov|[xg, xp] = 6.2 X MIN(t, t')sit # t'

Un processus DS avec dérive est un processus non stationnaire en moyenne et
en variance. Ces moments évoluent en fonction du temps t.

Un processus DS est un processus que I'on peut stationnariser par I'application
du filtre aux différences :

Xe =Xeg Pt (1—F)x =P + &t

2.2.3.2 Les tests de racines unitaires et la stratéqgie séquentielle de
test :

Les structures DS et TS jouent un rdle tres important dans le traitement
statistigue d'une chronique. Comment choisir entre l'une ou l'autre des
structures? Les tests de racine unitaire tentent de répondre a cette question.

2.2.3.2.1 Les tests de Dickey-Fuller simple (DF) :

Les tests proposés par DICKEY & FULLER (1979) ont pour but de vérifier la
stationnarité de la série étudiée. lls permettent de déceler le type de non
stationnarité de la série.?

L'application du test se fait en estimant par la methode des moindres carres
ordinaires MCO trois modele suivant que le processus qui représente la série xt
contient ou non une constante et une tendance. Les modeles de bases sont :

Modeéle 1 : (1 — @, B)x;—a; modéle autorégressif d’ordre 1 : AR(1)

Modeéle 2 : (1 — @,B)(x; — u) = a, modele AR(1) avec constante, ou E[x;] =
u

Modéle 3:(1—@,B)(x; —a — ft) = a, modele AR(1) avec tendance et
a, - i.i.d.(0;0,2

1 Régis Bourbonnais et Michel Terraza, Analyse des séries temporelles, 2¢ édition, Dunod, 2008, p. 136

2~ “Distribution of the Estimators for Autoregressive Time Series with a Unit Root,” Journal
of the American Statistical Association, 74, p. 427—431.
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Caractéristigues des modeles :

Modéle1: (1 — @,B)xi—a; © x; = O1x;_1 + a;
Soit I’hypothése Hy: @ = 1
Le modgele s’écrit alors sous cette hypothése :

t
(1—B)xt=at<—>xt=x0+zai
i=1

I1 s’agit d’un mod¢le DS « promenade aléatoire » dont les caractéristiques non
stationnaires ont été décrites préecédemment :

Si H, est acceptée alors le processus stationnarisé est : Ax,=a;

Si I’hypothése alternative H;:|@;| < 1 est acceptée alors x; est un AR(1)
stationnaire.

Modéle 2 :
(1—-0:B)(x,—p) = a;
Xy = P1xi_1+c+asouc= u(l—0,)
Sous Hy: @, = 1.
Le modele s’écrit (avec c= 0 par conséquent) : x; = X;_1 + a;
C’est un modele DS de promenade aléatoire(soit le modele 1)
On le rend stationnaire par la transformation : Ax;=a,

Sous I’hypothése alternative H;:|@;] <1 on a un AR(1) stationnaire avec
constante.

Modéle 3 :
(1-0,B)(x¢—a — pt) = a;

xt = ®1xt_1 + bt +c+ at
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Avecc=a(1—0,)+0,Betb=(1-0,)

Sous Hy: 9; =1

Alorsb =0etc = p et le modéle s'écri:x; = x,_1 + [+ a;

I1 s’agit d’une promenade aléatoire avec dérive (processus DS avec dérive)

Avec I'hypothese altérnative H;: |@;| < 1 , le modéle peut s’écrire en posant :
& = (xp—a — Bt): (1 — 0;B)e; = a,.!

En résume, le tableau si dessus synthétise la typologie des modeles

Tableau (2-1) typologie des modeles

Modele 1 Modele 2 Modele 3
DS sans dérive DS sans dérive DS avec dérive
HO | Stationnaire a Stationnaire a | Non stationnaire
I’ordre 1 I’ordre 1
Non stationnaire a Non stationnaire a
I’ordre 2 I’ordre 2
H1| AR() AR(1) avec constante TS avec erreurs ARMA

Source : ANALYSE DES SERIES TEMPORELLES REGIS
BOURBONNAIS ; MICHEL T

2.2.3.2.2 Les tests de Dickey-Fuller Augmentés (ADF) :

1/ Transformations des modéles de base :

Dans les modeéles précédents, utilisés pour les tests de Dichey-Fuller simples, le
processus est, par hypothése, un bruit blanc. Or il n’ya aucune raison pour que, a
priori, I’erreur soit non corrélée ;on appelle tests de Dichey-Fuller Augmentes
(DFA, 1981) la prise en comte de cette hypothese.

Les tests ADF sont fondés, sous I’hypothése alternative |@;| <1, sur
I’estimation par les MCO des modeles :

' - Régis Bourbonnais et Michel Terraza, Analyse des séries temporelles, 2° édition, Dunod,
2008, p. 144.
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Axt = DbXt—1 — Z?:Z @] Axt_j+1 + Ereunnnn (4)
Axe = pxp_q — 25;2 DiAxp_jyq +C+ & (5)
Axy = pXeq = X5, @) Axe_jiq +C+ b+ &......(6)

La valeur p peut étre déterminée selon les critéres d’information de Akaik ou
Schwarz, ou encore, en partant dune valeur suffisamment importante de p, on
estime un modele a p-1 retards puis a p-2 retards

Jusqu’a ce que le coefficient du p€™e retard soit significatif".

2.2.3.2.3 Le test de Philips et Perron :

Le test de Phillips et Perron (1988) est construit sur une correction non
paramétrique des

statistiques de Dickey-Fuller pour prendre en compte des erreurs
hétéroscedastique et/ou autocorrélées. Il se déroule en quatre étapes :

> estimation par les moindres carrés ordinaires des trois modeles de base
des tests de Dickey-Fuller et calcul des statistiques associées, soit et le
résidu estime ;

> estimation de la variance dite de court terme des résidus o™ =
1

e’

> estimation d’un facteur correctif s,%(appelé variance de long terme) établi
a partir de la structure des covariances des résidus des modeles
précédemment estimés de telle sorte que les transformations réalisées
conduisent a des distributions identiques a celles du Dichey-Fuller
standard :

1 l i 1

pour estimer cette variance de long terme, il est nécessaire de définir un
nombre de retard [( troncature de Newey-West) estime en fonction du

2
nombre d’observations n,l = 4(n/100) /9 :

61_1 n(k—l)o'(z,A1
—+ NG

961

> calcul de la statistique de pp:tg* = Vk X avec

~2
k = :—2 ( qui est égal a 1- de maniere asymptotique — si eest un
t

' Régis Bourbonnais-ECONOMETRIE OPC P 148
33



Chapitre2 étude analytique des séries temporelles

bruit blanc). Cette statistique est a comparer aux valeurs critiques
de la table de MacKinnon.

Il est a noter que les logiciels RATS et Eviews permettent directement
I'utilisation de ces tests."

2.2.3.2.4 Stratégie de tests :

Nous constatons que pour réaliser un test de racine unitaire, le résultat n’est
identique selon ’utilisation de 1’un des trois modeles comme processus
géneérateur de la chronique de départ. Les conclusion auxquelles on parvient sont
donc différentes et peuvent entrainer des transformations erronées. C’est la
raison pour laquelle Dickey-Fuller, et a leur suite d’autres auteurs, ont élaboré
des stratégies de tests. Nous présentons un exemple simplifié (schéma 1) d’une
stratégie de tests.

! . Davidson, Russell and James G. MacKinnon (2004), Econometric Theory and Methods,
p.623, ISBN 978-0-19-512372-2

L_Phillips, P.C.B and P. Perron (1988), "Testing for a Unit Root in Time Series Regression",
Biometrika, 75, 335-346
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Estimation du modeéle [3] y; = c + by + O1y,_1 + a;
Test b=0
non
non oui oui

Processus TS : |@,] < 1
Ye=C+b+ 01y 1 +a;

Processus DS

ouli

non

Estimation du modeéle [2] y; = C + @1y;_1 + a;

Test C=0

oui

Processus DS

Processus
stationnaire

Estimation du modeéle [1] y; = @1V,_1 + a;

Test @, =0

Processus DS Processus

stationnaire

Schéma 2-1 : Strategie simplifiée des tests de racine unitaire

Sourse : R.Bourbonnais ,op-cit, p 249
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2.3 Processus linéaires des séries temporelles :

Dans cette partie, nous entamons I'étude détaillée de la partie aléatoire
d'une série chronologique. Les processus linéaires constituent le modeéle le
Plus simple pour décrire cette composante.

Parmi ces processus on a les processus Moyenne Mobile, processus

Autorégressive et les processus mixte .

2.3.1 Processus Moyenne Mobile (Moving Average) g : MA(Q) ;

formulation :

dans le processus de moyenne mobile d’ordre q, chaque observation y;est
générée par une moyenne pondérée d’aléas jusqu'a la g-iéme période.

MA(L) iy, = & — a161
MA(2) 1y = & — @161 — A2
MA@Q) Dy =& @& — UpEp — v — AgEr_g

Ou a; ay, ... agsont des parametres pouvant étre positifs ou négatifs et &, est un
aléa gaussien.

Dans ce processus, tout comme dans le modele autorégressif AR ,les aléas sont
supposés étre enregistrés par un processus de type bruit blanc. Nous pouvons
interpréter le modele MA comme étant représentatif d’une série chronologique
fluctuant autour de sa moyenne de maniere aléatoire, d’ou le terme de moyenne
mobile car celle-ci, en lissant la série, gomme le bruit créé par ’aléa.’

Il est a noter qu’il ya équivalence entre un processus MA(1) et un processus AR
d’ordre p infini :

MA(1) =AR(0)

2.3.1.1Caractéristiques des corrélogrammes :

le corrélogramme simple d’un processus MA(q) est de la forme générale :

=0k g
Pi = % pour k=0,1 g etp, =0pourk >q

i=0

! Regie Bourbonnais-Michel Terrazza OPC P197
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C’est-a-dire que seuls les g premiers termes du corréelogramme simple sont
significativement différents de 0.

Le corrélogramme partiel est caractérisé par une décroissance géométrigue des
retards.’

2.3.2 Processus Auto Régressif d'ordre p : AR (p) :

a)formulation :

dans le processus autorégressif d’ordre p,l’observation présente y, est générée
par une moyenne pondérée des observations passées jusqu’a la p-iéme periode
sous la forme suivante :

ARQ) 1yy = 01yr1 t+ &

AR(2):y; = 01Y¢—1 + 02y 2 t&

ARP): y: = 01Yt-1 + 051210,y + & [2]

Ou 64,80;, ....,0, sont des parametres a estimer positifs ou négatifs, &, est un
aléa gaussien.

Nous pouvons ajouter a ce processus une constante qui ne modifie en rien les
propriétés stochastiques. L’équation [2] peut aussi s’écrire a 1’aide de
I’opérateur décalage D :

(1-6,D—6,D*—--—0,DP)y, = ¢

2.3.2.1Caractéristiques des processus AR(p) :

Conditions de stationnarité

Le paramétre wdétermine si le processus AR(1) est stationnaire ou
non:

< 1 le processus est stationnaire
|@| = {1 marche aleatoire: le processus est donc non stationnaire
> 1 le processus est explosif

! - Regie Bourbonnais-Econometrie- OPC P232 - 1
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Théoreme : Un processus AR(p) est stationnaire si le module des solutions (les
racines) de son équation caractéristique est a chaque fois strictement supérieure
a 1 en valeur absolue”.

* Caractéristigues de corrélogramme :Il est démontré que le
correlogramme simple d’un processus AR(p) est caractérisé par une
décroissance géométrique de ses termes de type :

pr = p~

, . . P 2
Le correlogramme partiel a ses seuls p premiers termes différent de 0.

* Caractéristiques de la FAC d’un AR(p) :

Pour K > 0, calculons la fonction d’autocovariance y;, = E[x:x¢_]
Yie = O1E[xe_1Xeg] + -+ wa[xt—pxt—k] + Ela;—]

En divisant les deux membres de 1’équation par :

_ Yk
Pk = Yo
Pr — B1Pk—1 — = — BpPr—p = 0 (Equation de YULE-Walker)

Pk(l — @,B — ...Q)pBP) =0

En conclusion, la FAC théorique d’un AR(p) se présente selon une exponentielle
amortie et/ ou une sinusoidale amortie.

* Caractéristiques de la FAP d’un AR(p) :

On obtient le systéeme d’équations linéaires de Yule-Walker :

! James Douglas Hamilton, Time Series Analysis, Princeton N.J, Princeton University Press, 1994
p. 799

? - Regie Bourbonnais-Econometrie OPC P238 .
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pP1 =01+ @Dopy + -+ Oppp_1q

Pp = ®1pp—1 + Q)pr—z + - Qp

Utilisons le systeme d’équation de Y-W pour calculer les premiers
parametres des processus AR(1) et AR(2).

*la FAP d’un AR(p) a ses P paramétres valeurs différentes de O les autre
sont nulle.!

2.3.3 Processus mixte Auto Régressif Moyenne Mobile d’ordre petg: ARMA (p,q) :

*formulation :

les modele ARMA sont donc représentatifs d’un processus généré par une
combinaison des valeurs passees et des erreurs passées. lls sont définis par
I’équation :

ARMA(p,q) : (1 — 0D — 0,D% — . —0,D" )t = (1 — &, D — ayD? — - —
anq) &

Nous avons :
ARMA(1,0)= AR(1) ; ARMA(0,1)= MA(1)
Dans le cas d’un processus ARMA (p,q) avec constante :

Ve =U+01x 1+ 000 5+ +0pxep+ & — A& 1 — A5 —

- aq Et_q

_ u
Sl e ———

Donc connaissant ’espérance du processus (EVIEWS calcul directement
I’espérance du processus) la constante du processus ARMA est déterminée par :

p=E@)x (1—0;—6;, —-—06p)

! - Regie Bourbonnais-Econometrie OPC P240
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2.3.3.1Caractéristigues des processus ARMA (p, q) :

* Caractéristigues des correlogrammes:

les corrélogrammes simples et partiels sont, par voie consequence, un mélange
des deux correlogrammes des processus AR et MA pure. Il s’avére ainsi plus
délicat  d’identifier ces processus a partir de 1’étude des fonctions
d’autocorrélation empiriques.[1]

* Caractéristiques de la FAC d’un ARMA(p.q) :

Pour k > 0.calculons la fonction d’autocovariance

Vi = Elxexe—i] = O1¥i—1 + -+ Op¥i—p — 01E[ar1a; 4] .. 6, [at—qxt—k]
En divisant les deux membres de 1’équation par :
Pk = %:lek—1+---+®ppk—p
Soit I’équation de Yule-W :@,,(B)py = 0

Ce résultat montre que pour établir une regle générale de comportement de la
FAC d’un ARMA(p,q), il est nécessaire d’envisager deux cas :

-q — p < 0 c’est a dire ’ordre de la partt MA est inférieur a celui de la partie
AR, dans ce cas la FAC se comporte comme un mélange de fonctions
exponentielle-sinusoidale amorties dont 1’allure dépent de la résolution de
I’équation de Y-W : @,,(B)px = 0, mais aussi des valeurs initiales des

coefficients p,, pg—1, -» Pg—p+1;

—q —p = 0 c’est a dire I’ordre de la parti MA est alors supérieur a I’ordre de
AR. Dans ce cas, on obtient —q — p + 1 valeur initiales (py, 1, ..., Pg—p)Qui

n’obéiront pas au comportement général précédent,

On aura une FAC qui tendra vers 0 quand k augmente, mais son allure est
inconnue pour k < q — p.1

179 02 2010 450D dngdal) 2 7 Ayl A )3 (g 2bual®Y) () 4B Jhae mllua (o g, -
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Tableau 2-2 : résumé des propriétés des fonctions d’autocorrélation

simple et partielle.

Processus Fonction Fonction  autocorrelation
autocorrelation partielle
simple

AR(1) Décroissance Pic significatif pour le
exponentielle premier retard :positif  si
(61 > 0)ou (6, > 0)et négatif si (01 <
sinusoidale amortie | 0)les autre coefficients nuls

(6, < 0) pour des retards> 1

AR(2) Décroissance Pic significatif pour le
exponentielle ou | premier et second retard ,les
sinusoidale selon les | autre coefficients sont nuls
signes de@, et 0, pour des retards > 2

AR(p) Décroissance Pic significatif pour les p
exponentielle ou-et| premiers retards ,les autre
sinusoidale coefficients sont nuls pour

des retards > p

MA(1) Pic significatif pour | Décroissance exponentielle
le premier | (a; > 0)ou sinusoidale
retard :positif si | amortie
a; < 0)et négatif
(_ 1 ) g (ay < 0)
si (g > 0)les autre
coefficients sont
nuls  pour  des
retards > 1

MA(2) Pic significatif pour | Décroissance exponentielle

le premier et second

ou sinusoidale selon les
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retard, les autre | signesdea, et a,
coefficients sont
nuls  pour  des
retards> 2

MA(Q) Pic significatif pour | Décroissance exponentielle
les g  premiers | ou-et sinusoidale
retards, les autre
coefficients sont
nuls  pour  des
retards > g

ARMA(1,1) Décroissance Décroissance
géométrique a partir | exponentielle(a; > 0) ou
du premier retard le | sinusoidale amortie
signe est déterminé (a1 <0)
par 91 —a;

ARMA(p,q) Décroissance Décroissance exponentielle

exponentielle ou
sinusoidale amortie
tronquée apres(q-p)
retard

ou sinusoidale  amortie
tronquée apres(p-q) retard

SOURSE : Régie Bourbonnais-Econometrie 2007 OPC P : 240
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Conditions d’utilisation :

Les modéles AR, MA, ARMA ne sont représentatifs que de chroniques :

» Stationnaires en tendance
> Corrigées des variations saisonnieres

2.3.4 Processus mixte Auto Reégressif Moyenne Mobile Intéqré:
ARIMA :

Supposons une chronique x; échantillon d’un processus DS d’ordre d. ce
processus est stationnarisé par 1’utilisation du filtre aux différences d’ordre d

(1-B)4
X — Y= (11— B)dxt

Le processus x; contient d racines réelles unité. Il est dit intégré d’ordre d et on
I’€crit :

x; = I(d)avec d I’ordre d’intégration.

Si le processus sortant y, est un ARMA (p,q), alors le processus entrant x, est
un ARIMA (p,d,q). un ARIMA (p,d,q) non saisonnier s’écrit :

8,(B)(1 — B)x, = 6,(B)a,
{ARIMA(p,d,q)= ARIMA (p+d,q) non stationnaire}.

2.3.5 Processus Saisonnier Auto Réqgressif Moyenne Mobile
Intégré d'ordre: SARIMA :

Considérons une chronique x; échantillon d’un processus DS d’ordre D de
saisonnalité s. ce processus est stationnairisé aprés passage dans un filtre
saisonnier aux différences D-iemes.

(1-B5)P
x, —— y:(1-B%)"x,

Le processus x; contient D racines réelles ou complexes unitaires. Il est dit
intégré saisonnier d’ordre D et on 1’écrit x; = I;(D)avec D I’ordre d’intégration
et s la période de la saisonnalité.
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Supposons que le processus sortant du filtre y, est un processus ARMA; (P, Q)
alors le processus entrant x, est non stationnaire :

ARI MA;¢(P,D,Q),il s’écrit :
@, (B5)(1 — BS)Px, = 6(B*)a;

On constate qu'un ARI MAg4(P,D,Q) est un ARMA;:(P+D,Q) non
stationnaire et qu'un ARl MA,¢(P,0,Q) estun ARMA; (P, Q) stationnaire.

2.4 La méthodologie de Box & Jenkins:

La partie autorégressive d’un processus, notée AR, est constituée par une
combinaison linéaire finie des valeurs passées du processus. La partie moyenne
mobile , notée MA , est constituée d’une combinaison linéaire finie en t des
valeurs passées d’un bruit blanc . Wold(1954) montre que les modeles ARMA
permettent de représenter la plupart des processus stationnaires. I’approche de
BOX &JENKINS(1976) consiste en une méthodologie d’étude systématique des
séries chronologiques a partir de leurs caractéristiques afin de déterminer, dans
la famille des modeles ARIMA le plus adapté a représenter le phénomene
étudié. Quatre étapes principales sont definies.

2.4.1 Recherche de la représentation adéguate :

2.4.1.11.1dentification :

La phase d’identification est la plus importante et la plus difficile : elle consiste
a déterminer le modéle adéquat dans la famille des modeles ARIMA. Elle est
fondée sur I’étude des corréelogramme simple et partiel.

A) Désaisonnalisation:
Dans le cas d’une série affectée d’un mouvement saisonnier, il convient de
la retirer préalablement a tout traitement statistique. Cette saisonnalité est
ajoutée a la serie prévue a la fin du traitement afin d’obtenir une prévision
en terme brut.

B) Recherche de la stationnarité en terme de tendance :

Si I’étude du corrélogramme simple et les tests statistiques s’y rapportant
(statistique Q présagent d’une série affectée d’une tendance, il convient
d’en étudier les caractéristiques selon les tests de Dickey-Fuller. La
méthode d’¢limination de la tendance est fonction du processus DS ou TS
sous-jacent a la chronique étudiée.
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Apreés la stationnarisation, nous pouvons identifier les valeurs des
parameétres p,q du modéle ARMA.

» Si le corrélogramme simple n’a que ses g premiers (q=3 maximum)
différents de 0 et que les termes du corrélogramme partiel diminuent
lentement, nous pouvons pronostiquer un MA(Q).

» Si le corrélogramme partiel n’a que ses p premiers termes (p=3
maximum) différents de O et que les termes du corrélogramme
simple diminuent lentement, cela caractérise un AR(p).

= Si les fonctions d’autocorrélation simple et partiel ne paraissent pas
tronquees, il s’agit alors d’un processus de type ARMA, dont les
parametres dépendent de la forme particuliere des corrélogramme

2.4.2 Estimation des parametres :

Les méthodes d’estimation différent selon le type des processus diagnostique.

A) Estimation du modéle AR(p):
Nous pouvons appliquer une méthode des moidre carrés ou bien nous
pouvons utiliser les relations existantes entre les autocorrélations et les
coefficients des modéles (équation de Yule-Walker)*

= Meéthode des moindre carreés :

Ve =01Ye1 + 02y 5 +0143Ye 3+ -+ 0,p1Yep T &

A cause des obstacles de départ on va débuter 1’opération d’estimation
par : t(p+1)
Yp+1 = glyp + 92Pp—1 + -t pr1 + Eps1

Yp+2 = 01Yps1 + 020y + 01Y11 .. + Opyo+épy,

Ve =01Ye—1 + 03015+ -+ 0pYe_pte;

17702 83 (o oo ladia 35l 5a !
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Sous les hypothéses des MCO on trouve :

6
9 = [92]
63
0=(yy)"'yX

O Yp+1

Vp+2
X= yp+3

M

Kyt _/

B)Méthode de Yull-Walker:

Nous pouvons utiliser les relations existantes entre les autocorrélations et les
coefficients des modeles pour estimer les modéles AR(p)

p1 = 61+ 6,01 +03p; + -+ 6Oppp_q
P2 = 01p1 + 0,0, + -+ Oppp_;
pp = Hlpp—l + szp_z et gp

B)Estimation du modele MA(q) et ARMA(p.Q) :

L’estimation des paramétres de ces modeles s’avérent plus complexes. Box et
Jenkins suggérent d’utiliser une procédure itérative de type balayage que nous
pouvons illustrer de la maniere suivante :

Ve =01Ye1 + 02912+ 0,V ot & — @16 — A&y — 0 — AgEi_g
Action de déférence ;
(1-6,D—-6,D*—--—6,DP)y, = (1 — a;D — a,D? — - a,D)e,

Que nous pouvons écrite :
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1
Ve = (1-6,D-6,D2—--—6,,DP) 1-

a;D — ayD* — - ay,DY)e,

1
(1~6,D-6,D2—-—6,,DP) &t

Nous posons : v, =

Ce qui nous donne :

Ve = Vg — QqVUpq = =~ UqVpq OU Ve = Ve + AV g + o+ gV g [1]

Nous posons v, = 0 et ¥, = 0 et nous calculons les valeurs estimées de 7; a
partir de la relation [1] :

U2=Y>2
V3 =Yy3 + o7,
Uy =y4 + 0 U5 + @;7;, ... etc.

Apres calcul de toute les valeurs dew;, nous estimons les parametres a; ... a,par
la méthode des moindre carrées.

2.4.3 Tests d’adéquation du modeéle:

Les parametres du modele étant estimé (on vérifie la convergence de la
procédure itérative d’estimation), nous examinons les résultats d’estimation.

e Les coefficients du modele doivent étre significativement differents de 0 (
le test du t student s’applique de maniere classique). Si un coefficient
n’est pas significativement différent de O , il convient d’envisager une
nouvelle spécification éliminant I’ordre du modele AR ou MA non valide.

e L’analyse des résidus : si les obéissent a un bruit blanc, il ne doit pas
exister d’autocorrélation dans la série et les résidus doivent étre
homoscédastique. Les tests suivants peuvent étre utilises.

* Le test de DURBIN WATSON ,bien qu’il ne permette de
détecter que des autocorrelation d’ordre 1 ;

¢ Les tests de BOX et PIERCE et de LIUNG et BOX qui
permettent de tester 1’ensemble des termes de la fonction
d’autocorrelation.3 si le résidu est a mémoire, cela signifie
que la spécification du modele est incomplete et qu’il
convient d’ajouter au moins un ordre au processus ;2
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s Le test ARCH d’hétéroscédasticité effectué a partir de la
fonction d’autocorrelation du résidu au carré.

¢ Le test ARCH d’hétéroscédasticité effectué¢ a partir de la
fonction d’autocorrelation du résidu au carré.

¢ Les critéres d’information de Akaik (AIK) a montré que le
meilleur des modeles ARMA non filtré enlogst celui qui
minimise la statistique :
AIK (p,q) = nlogaf + 2(p + q)
% Le critére de Schwarz(1978)
SC(p.9)=03; + (p + @Q)logn

La phase de validation du modele est tres importante et nécessite le plus
souvent un retour a la phase d’identification.’

2.4.4Prévision:

A)les transformations de départ :

A T’étape de la transformation, plusieurs techniques ont pu étre employées afin
de stationnariser le processus genérateur pour qu’il soit identifiable dans la
classe des processus ARMA ;

Il est nécessaire lors de I’étape de prévision, de prendre en compte la
transformation retenu(« recoloration de la prévision ») :

> Si on a utilisé la régression afin de retirer une ou plusieurs composantes
déterministes estimées par les MCO, ces derniéres sont extrapolées
jusqu'a I’horizon prévisionnel choisi puis combinées aux valeurs
prévisionnelles de ’ARMA.

» Si la transformation résulte de I’utilisation d’un filtre linéaire, alors le
processus sous-jacent complet est un processus de type ARIMA que 1’on
peut considérer —par extension -pour la prévision comme un processus
ARMA ;

> Si la transformation utilisée est celle de Box-Cox, il faudra recolorer la
prévision issue du processus ARMA (prendre I’exponentielle des données
si la transformation logarithmique a été appliquée sur la série brute).

! Econométrie des séries temporelles- cour- Helléne Hamisultarme consulté au site: helene-
hamisultane.voila.net/travaux/SERIES_ TEMPORELLES.pdf p14- 2
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La théorie Des processus ARMA suppose que le processus de départ est un
processus centré. Le fait de centrer les données peut introduire dans le modéle
ARMA un terme constant. Deux cas peuvent se présenter :

= La chronique n’a pas subi de transformation, elle est centrée
(x; — X) et le processus générateur obéit donc a un ARMA(p,q) :

®p(b)(xt - E(xt)) = 9q (B)a;
Soit :
@p(B)xt = Q)p(b)(xt - E(xt)) + Qq(B)at
=(1-¢,B—--—0,B")E(x,) + 6,(B)a,

p
—[1- z 8,87 |E(xy) + 0,(B)a,
=1

D'ou @,(B)x; = u+ 6,(B)ag; u = (1 — Z?zl (Z)j)E(xt),du fait de
la neutralité de 1’opérateur B sur une constante. D’ou :

E(x;) = —

(1-20,9))

= Lachronique a été transformée par un filtre. Considérons, par
exemple, une chronique centrée x, — x = y, du processus
génerateur y, = x; — E(x,)filtré :z; = (1 — B)y; et supposons
que :z; obéisse a un ARMA(p,q) (ou gque y, obeisse a
(un ARIMA(p,1,q)). Ona:
Q)p(B)(]- —B)y; = eq(B)at

0,(B)(1 — B)(x; — E(x,)) + 6,(B)a,
0,(B)(1 = B)xy = 0,(B)(1 = B) E(x¢) + 6,(B)a;
=0,(B)(1 = B) [E(x¢) — E(x)] + 64(B)a,
=®q(B)at
On peut vérifier un résultat similaire a partir d’une chronique centrée apres
transformation par le filtre : y, = (1 = B)x; = x; —x;_; . D’ouy = 0

Si n suffisamment grand. Si y, centrée obéit a un ARMA(p,q) alors x;
suit le processus ARIMA(p,1,q) précédent.
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B) Calcul du prédicteur :

Supposons que I’on veuille prévoir un processus ARMA(p,q), (ou p,q
sont les ordres maximums saisonniers, non saisonniers des parties AR et
MA. A un instant t quelconque, de I’axe des temps, le processus possede
une valeur x; que I’on désire prévoir (calculer) a I’instant t+| au moyen
du processus ARMA (p,q) dont on connait a present les caractéristiques.
On note cette prévision x; (1).

[ est dit date d’induction, et X; (1) représente la prévision faite en t pour la
date t+l. comme le processus ARMA posséde différentes écritures
théoriques, la prévision théorique peut s’écrire :

Xep1=P1Xpq1-1 o+ OpXpppo1 + Apy — 01Gp40-1 — - — 050414

[0.0]
Xt+1 = QjAry—ji Po =1

j=0
Xe4l = Nje1 T Xeqr—j T Apqq (ae €St UN bruit blanc gaussien)

Considérons, par exemple, la seconde forme et le cas simple ou I=1.
La vraie valeur la prévision est donc :

Xt41=Qp41 T @10 + Q2004 + @305 + -

Dans cette écriture, a I’instant t, a;,; €St un inconnue et donc la valeur
que I’on peut prévoir a I’aide de ’ARMA estimé est :
X (1) = @10 + 20,1 + -

On commet donc une erreur a I’instant t pour la date d’induction 1 :
er(1) = X1 — % (1) = appq

Ainsi, on constate que les a; utilisés dans les modeles ARMA comme
¢tant les valeurs d’un bruit blanc sont aussi les erreurs de prévision ayant
pour origine le pas de temps immédiatement antérieur. C’est la raison
pour laquelle on appelle aussi les a; les erreurs prévisionnelle ou les
innovations.
Considérons a présent une date d’induction | quelconque et supposons
que la meilleure prévision soit donnée par 1’estimation :
(1) = @ra; + Pro1a1-1 + Prypai 5 + -
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Dans cette expression, les coefficients ¢; sont a estimer. L’erreur de
prévision est alors :

er(D) = xppy — X (D).

Pour trouver les @; on va utiliser le critére des MCO, c’est-a-dire calculer
les qui minimisent I’erreur quadratique moyenne : Min E[e,(1)]? avec

e () = xpqy — X ()
=Qpy + Q10p4-1 + ot Q10 + (@ — @ap + (@1 —
pl+lat—1+...

Comme a, est un bruit blanc gaussien, e, (1) obéit donc a une loi
N(0; VIe:(D])

Vie:(D] = 0Z(1+ o7 + -+ i) + Xi2i(p; — 8))*0;
Comme E[e; (1)] = 0 alors V[e,(1) ]=E[e,(1)]? et cette contité est

minimale si ¢; = @;
On peut de ce fait écrire que :

(D) = @ar + @rpiaeq + -

et l'erreur e;(l) s’écrit :

er(l) =y + @1apq -1+ + Q10441

On realise ainsi une prévision non biaisée et la variance de 1’erreur de
prévision est :

Vie(DI=(1+¢% + -+ @iy 07

On peut noter que la fonction de prédiction x; (1) est la nature adaptative.
En effet :
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Xep(D) =Y1ap4q + P10 + o0 + oo
Xer(D) =Yap + 2,0+ 1)
e (D) =%,(1+1) + e ()

Les prévisions issues des processus ARMA permettent donc de calculer le
nouveau prédicateur connaissant 1’ancien prédication X;,;(1) de x;4;4+1
d’origine t dés que la valeur du processus ent+ 1 :x;,q est connue. On peut
ainsi adapter les prévisions faites sur la valeur x,,; al’époque t lorsque des
transformations se manifestent entre t et |. cette adaptativité montre la force des
modeles ARMA par rapport au modele de type déterministe. Cela explique aussi
pourquoi les méthodes de lissage exponentiel (processus ARMA particulier) ont
été abondamment utilisées pour réaliser des prévisions de court terme.

La prévision X;(l) de variance minimale est aussi 1’espérance mathématique de
X¢+1 conditionnelle en x;, x,_;  Eneffet:

On constate qu’il est possible de calculer la prévision de variance minimale en
utilisant la premiére écriture des processus ARMA. C’est ainsi que procedent les
logiciels informatiques. Compte tenu de la remarque précédente, on peut écrire :

4 q
2.(D = z 0 E[Xesiej /0] — Z 0| acei- sy, |+ Elacsr-j/xe.]

i=1 j=0

Or on sait que :

Elxe_j/x1] = x¢—; j=0,1,2...

E[xes /%] = 2oy i=1,2...

Elar—j/x] = ar—j — £r—j—1 (1) j=0,1,2

E[acs /%] =0

Considérons, par exemple, un processus ARMA (1.1) :
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Xy = Qxe_; +ar — 0ra;_,
Calculons les prévisions en t pour des dates d’induction égales a 1,2,........ 1:
% (1) = O1x; — ra;
%:(2) = 0, %:(1)
%:(3) = 0,%.(2)

Xe(n) = 0% (1 - 1)

Cet exemple montre que I’on peut prévoir la partie AR de ’ARMA (1.1) a une
date d’induction quelconque / puisque les valeurs observées pourront étre
remplacées par les valeurs prévues. En revanche. La partie MA, égal ici a 1.

UN processus AR peut donc étre prévu jusqu’a un horizon quelconque, tandis
qu’un processus MA (q) ne pourra étre prévu que jusqu’a I’horizon 1+q. Pour
réaliser les calculs de la prévision lorsqu’il y a une partie MA, il faut tenir
compte soit des q premieres valeurs de a, inconnues soit du résultat de la
prévision arriére de Box et Jenkins.

On peut enfin construire des intervalles de confiance autour des prévisions
réalisees. En effet, par hypotheése les a, sont un bruit blanc gaussien : la
distribution conditionnelle de la valeur a prévoir est donc une variable aléatoire
d’espérance

La valeur observeée :

Xep1—Xe(D)

_ /
(exiztwd),

suit donc une loi normale N(O ;1).

L’intervalle de confiance de la prévision est donné par :

)1/2

Sat

Xepr = %e(D) £ t2(1+ X297
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Ou s,, est’estimation de I’écart type du bruit blanc et t*/2  lavaleur de la
loi normale centrée réduite (¢*/? = 1.96 pour un intervalle a 95% ).

Comme nous avons les relations :

Lq s 6 T
Déduisons que :x; = @—Bat et x; = Y(B)a,, nous en déduisons que
B

@,(B)Y(B) = 6,(B) .Les coefficients du polynéme d’opérateur (B)
peuvent étre calculés connaissant ceux de @,(B) et 6d,(B) par
identification :

Po=1
Y, =0, -6,
Y, =011 + 0, — 6,

Y= O1joa + o+ Bty — 6]

Nous pouvons résumer les différentes étapes de la méthodologie de BOX &
JENKINS a partir du schéma :

- Cest ainsi que I'on procede pour un LES (ARIMA(0,1,1)) ou un LED (ARIMA(0,2,2)).
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Série Xt
Analyse du graphique et du

corrélogramme

Analyse de saisonnalité

Test de Dicke- fuller

Régression sur le temps si Passage aux
TS différences si DS

[
Série stationnaire Yt

Analyse des corrélogrames simple

Et partiel

Détermination des ordre p et q

Des processus ARMA

Estimation des paramétres

Test de student

Les coefficients non significatifs sont supprimés

Test sur les résidus sont ils des

bruits blancs ?

—
oul Non
|
Prévision par Ajout d’un ordre p ou q
ARMA

Recoloration de la série( exponentiel, saisonnalité...)

Schéma 2-2 : les étapes de la méthodologie de Box et Jenkins
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Conclusion :

Les modelées des series temporelles est trés importantes pour les prévisions a
court terme, ou on trouve une diversité des méthodes d’analyse statistique
I’importance de ces modeles ressortir dans 1’analyse des phénomenes
économigues, considérons la méthode de Box et Jenkins parmi les méthodes
adopté dans les prévisions économiques a cause de sa facilité ; I’application de
cette méthode constate a donner des résultats a-peu-pres similaire avec la réalité.
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Dans ce chapitre, on va tout d'abord faire une analyse descriptive de la série
consommation d’électricité pour la distribution publique, ensuite faire une
présentation des données afin de se familiariser avec celle-ci, enfin nous allons
appliquer la méthode de prévision vue dans le chapitre 2 afin de dégager des
arguments a propos de cette méthode.

3.1 Analyse descriptive :

3.1.1 Présentation des données :

Toutes les données utilisées dans notre étude proviennent de la Direction
Analyse et Prévision (DAP) de la SDO. Il s'agit de données mensuelles
d’octobre 2003 a avril 2013 et cela pour la ville de SAIDA.

Pour la distribution publique qui représente les ménages et les artisans,
Iélectricité est essentielle dans notre vie quotidienne, pour nous eclairer,
pour nous simplifier les activités ménageres et pour nous divertir. Elle
est donc un produit noble et précieux.

Certaines industries utilisent de I’¢électricité pour 1’électrolyse, mais

les statistiques faisant la distinction entre cet usage et les autres au sein
de ces entreprises sont rarement disponibles et, par consequent, toute la
consommation doit étre déclaree comme usage énergetique. Donc les donnees
sur lesquelles nous allons travailler sont des données mensuelles allant d’octobre
2003 a avril 2013 ce qui nous fait 115 observations.
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2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

01 3926910 | 8786880 | 4224490 | 4695911 | 4126426 | 4518314 | 5072196 | 5107660 | 5768487 | 6220438
02 3417709 | 3512780 | 3500875 | 4029317 | 3006165 | 3151627 | 4391396 | 4509261 | 4836573 | 5318887
03 1373369 | 1503336 | 1452986 | 1710744 | 2909750 | 2870592 | 2409652 | 3332125 | 3565577 | 3767979
04 3536249 | 4242345 | 3719279 | 4495672 | 4153218 | 4366273 | 4424184 | 5147441 | 5323426 | 5869535
05 3696139 | 3729230 | 3204310 | 3537441 | 2775740 | 3548163 | 3865962 | 4091901 | 4447594
06 1372962 | 1728439 | 1553828 | 1717197 | 2828533 | 2093497 | 2727764 | 2882544 | 3145849
07 4221176 | 4148989 | 1236768 | 4992409 | 5144023 | 5705691 | 5180011 | 5872699 | 6659117
08 2826847 | 3756076 | 4091126 | 4270929 | 3380633 | 4738194 | 4961750 | 5867015 | 7216418
09 2074222 | 2133120 | 1697606 | 1807244 | 3455509 | 2869253 | 3813130 | 4871599 | 5757852
10 400128 4516373 | 4902255 | 4881027 | 5796227 | 5716961 | 6212417 | 6386308 | 7792518 | 9068457
11 3427479 3975481 | 4145648 | 4095819 | 2970758 | 3301909 | 4288198 | 4995476 | 5651996 | 5874156
12 1275277 1776640 | 1528824 | 1716490 | 2289148 | 2681615 | 2083082 | 3348488 | 3576552 | 3678690

de SAIDA
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3.2 Application de la méthode de Box & Jenkins:

Nous allons appliquer la méthodologie de Box & Jenkins pour notre série et cela
pour effectuer des prévisions allant de Jan 2014 a Dec 2014.

La méthode de prévision de Box & Jenkins a I'instar des méthodes les plus
anciennes (traditionnelle, lissage exponentiel) demande un nombre élevé de
données, comme nous disposons de 115 observations nous prévoyons obtenir
des prévisions de qualité supérieure.

Pour le traitement économétrique de notre série on utilise le logiciel Eviews 7.0

3.2.1 lIdentification et étude de la stationnarité:

A) Etude de la stationnarité de la série temporelle ELC:

Avant d’arriver a I’¢tape d’identification il faut d’abord analyser la stationnarité
de la série temporelle au phénoméne sous 1’étude et ca sera par I’application des
tests de stationnarités suivantes :

1) Représentation graphique de I’évolution de la série temporelle ELC:

14

- Series: ELC
12 | Sample 2003M10 2013M04
- Observations 115
104 Mean 3973512.
Median 3975481.
84 m Maximum 9068457.
] il M Minimum 1275277.
6 — Std. Dev. 1539644,
| Skewness 0.536724
4 - — Kurtosis 3.707991
2 | Jarque-Bera  7.923218
Probability 0.019032
0 nE B9

i ‘ —
1250003 2500003 3750003 5000003 6250003 7500003 8750003

Figure (3-1) : série consommation d’électricité ville de Saida
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Figure 3-2 : Evolution de la consommation d’électricité depuis 2003

ELC
10,000,000

9,000,000
8,000,000
7,000,000
6,000,000
5,000,000 -

4,000,000 -

3,000,000 -

2,000,000

1,000,000 ——

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
Resource : élaboreé par I’étudiante a I’aide du programme
EVIEWS 07

D’apres I’analyse graphique de la série chronologique on remarque une présence
de plusieurs routeurs ce que signifie la non stationnarité de la série temporelle,
et pour bien éclairer la non stationnarité on va étudier la fonction
d’autocorrélation simple et partiel.
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2) Analyse du corrélogramme:

Tableau( 3-2) :fonction d’autocorrélation simple et partiel

Jate: 06/08M3 Time: 21:11
Sample: 2003M10 2013M04
ncluded observations: 115

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5Stat  Prob

0066 0066 05073 0476
0.031 0027 06203 0733
0.740 0740 66357 0.000
-0.062 -0.317 66.827 0.000
-0.081 -0.114 67.631 0.000
0645 0322 11291 0.000
-0.106 -0.090 12031 0.000
-0.06¥ 0.084 12088 0.000
0621 0142 16989 0.000
-0.055 0.092 17028 0.000
-0.007 0097 17028 0.000
0679 0222 23045 0.000
! 13 -0.041 -0.071 23066 0.000
14 -0.046 -0.136 23094 0.000
15 0542 0128 27049 0.000
16 -0.097 0.088 271.73 0.000
17 -0.103 -0.003 27322 0.000
18 0479 -0.029 30509 0000
19 -0107 0.026 306.68 0.000

11 m
I 1
|
1
1
|
1
;1
I
m

[ |
al- -

= [0
=

- -
Moo~ oumps Wk 2

,_,
=]
=
=

Bl =

=

g gt 20 0111 -0.059 308.42 0.000
[ — 1 21 0431 0104 341.53 0.000
g g 22 -0.090 -0.079 34271 0.000
gt 1t 23 -0.060 0.0¥3 34324 0.000
[ I— g 24 05232 0090 383261 0.000
! ! 25 -0.069 -0.031 38431 0.000
! ! 26 -0.086 -0.0283 38543 0.000
— ! 27 0430 -0.093 413.65 0.000
! ! 28 -0.156 -0.099 41742 0.000
! ! 29 0147 -0.002 42079 0.000
! 30 0378 0037 44335 0.000
N 31 0174 -0.027 44818 0.000

1

1

|

1

|

32 -0162 -0.070 45243 0.000
33 0375 0.014 4¥549 0.000
34 -0181 -0.054 43085 0.000
35 -0.113 0.051 43308 0.000
36 02382 -0.066 507.828 0.000

D’aprées 1’analyse statistique du graphe on remarque que la plupart des
coefficients de la fonction d’autocorrélation ne sont pas significatifs comme on

allusion qu’elles sortent de I’intervalle [0.166,-0.166]
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Donc la série est non stationnaire.

Test de Lujung Box :

On utulise ce test pour étudier la signification globale des coefficients
d’autocorrélation inférieur de 30.

La statistique de L b est donné par :

30
P2
Lb= Z
n(n+ 2) —
k=1
Lb=155(155 + 2) ¥i2, <

Lb=443, 35> x2 5 50=43,373

Analyse statistique:

On a Lb superieur de Ttab x§ s 30

Donc en rejette lypothese nule qui propose que tout les coefficients
d’autocorrélation egal a 0.

On peut également tester la non stationnarité par la méthode statistique comme
on a vu dans le deuxieme chapitre ;

Cette méthode basée sur le test de la racine unitaire de Dikey-Fuller :

3) Test de Dikey-Fuler de la série ELC :

Choix du nombre de retards optimal :

Avant de pouvoir appliquer le test de Dickey-Fuller, nous devons déterminer le
nombre de retards p qui minimise les critéres d'Akaike et Schwartz pour les trois
modeles (avec tendance et constante (trend and intercept), avec constante
(intercept), sans tendance ni constante (none)).
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Les valeurs des critéres d'Akaike et Schwartz sont fournies par le logiciel
Eviews et sont résumees dans le tableau suivant :

Tableau 3.3- Criteres d'Akaike et Schwartz pour la série

‘ Modéeles / Retards ‘ 0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4

‘MODELE 3 ‘AIK ‘41.16626 ‘41.16441 ‘41 25871 ‘41 27472 ‘41 26160

‘ ‘sc ‘41.30093 ‘41.34580 ‘41.48773 ‘41.55226 ‘41.58854

‘MODELEZ ‘AIK ‘41.12688 ‘41.10688 ‘41.20017 ‘41.21089 ‘41.20407

‘ ‘sc ‘41.21666 ‘41.24292 ‘41.38339 ‘41.44218 ‘41.48431

‘MODELE 1 ‘AIK ‘41.06859 ‘41.05299 ‘41.14436 ‘41.16120 ‘41.14990

} }SC }41.11348 }41.14368 }41.28177 }41.34623 }41.38343

Dapres le tableau (3.3) nous constatons que le critere d'Akaike est minimisé
pour les trois modeles pour un nombre de retard p = 1 tandis que le critere de
Schwartz est minimisé pour p = 0. En suivant le principe de parcimonie nous
retiendrons le nombre de retards qui permet d'estimer le minimum de parametres
c'est-a-dire p = 0. Dans ce cas on utilise le test de Dickey-Fuller simple (DF),
donc il n'y a pas d'autocorrélation des erreurs.

3-1)Le test de Dickey-Fuller Augmenté :

On commence par tester la présence d'une racine unitaire a partir du modele le
plus genéral a savoir le modele (3) incluant une constante et une tendance :

ELC:=@,ELCi_1 + by +c + &

;=1

. ]
Forme du test : {Q)J- 21

On test alors I'hypothése nulle Ho : b = 0 de présence de racine unitaire (la série
n'est pas stationnaire) contre I'hypothése alternative de stationnarité H1 : b #= 0 .

Eviews nous fournit les résultats suivants :
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Tableau 3.4 : test de Dickey-Fuller estimé par le modele[ 3]

Mull Hypothesis: ELC has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 11 {Automatic - based on Maodified AIC, maxlag=12)

f-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.572458 0.9784
Test critical values: 1% level -4 049586

5% level -3.454032

10% level -3.152652

*Mackinnon (1986} ane-sided p-values.

D'apres les resultats précédents on accepte hypothése H, de-ce-fait il existe un
racine unitaire donc la série ELC est non stationnaire.

t@;cal = —0.572458 > t@;tab au seuil de coefficient (1%, 5%, 10%)(-
4.049586,-3.454032,-3.152652)

Pour rendre la série stationnaire on utilise la premiéere différence ce que nous
permis les résultats ci-dessus :

Tableau 3.5: test de Dickey-Fuller augmenté

Mull Hypothesis: D(ELC) has a unit roat
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic - based on Modified AIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 17627585 0.0000
Test critical values: 1% level -4 041280

5% level -3.450073

10% level -3.150336

*Mackinnon (1994) one-sided p-values.

Analyse statistique :

H0:®j = 1

Test d’hypothese : { Hy: 0, # 1

Dans ce cas en accepte 1’hypothese alternative t@; cal = —17.62755 <
t@;tab au seuil de coefficient (1%, 5%, 10%)(-4.041280,-3.450073,-3.150336)

Donc il n’existe pas un racine unitaire
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Alors la série ELC est stationnaire a I’ordre 1 D(ELC) — coin(1)

3-2)Test de philips-Pérron:

115 115

sZ = +2 1 e e;_;
St _115 el 115 t€t-i

t=i+1
Avant estimer s? il faut d’abord calculer le nombre de retard :

(Troncature de Newey-West)
2 115\2
L=4(100)/_4( )/_138

Tableau 3-6 : test de Philips-perron

Mull Hypothesis: ELC has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 2 (Mewey-West automatic) using Bartlett kernel

Adj. t-Stat Prob.*

Phillips-Perron test statistic -13.20047 0.0000
Test critical values: 1% level -4 040532

Ao level -3.449716

10% level -3.150127

*Mackinnon (1996) one-sided pwvalues,

Analyse statistique :

A partir de ce tableau et aprées faire la correction non paramétrique
(PP) avec les retards on rejette I’hypothése H, dans la série ELC

La statistique (pp) inférieur des valeurs critiques

Conclusion:

Apres les tests ADF-PP on accepte I’hypothése de stationnarité de la
série ELC.
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e Dessaisonalisation des composantes de la série ELC:

Fégure 3-2 : Evolution de la consommation d’électricité avec LOG a
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On remarque a partir du graphe de la variable sous I’étude ELC
qu’elle existe une composante de la tendance et une autre composante
saisonniére.

Pour retirer la composante saisonniere il existe plusieurs méthodes :

** Entrer les coefficients saisonnieres :

Apres utiliser le programme EVIEWS on trouve des valeurs
saisonniéres adéquates pour retirer la composante saisonniere de la
série chronologique.

On va retirer la composante saisonniere de la série IELC :
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Tableau 3.7 :représente la série LELC apres retirer la saisonnalité

Date: 06/11/13 Time: 14:37
Sample: 2003M10 2013M04
Included observations: 115
DifferencefromMovingAverage
Original Series: LELC
AdjustedSeries: LELCSA

ScalingFactors:

1 -905475.3
2 -903747.7
3 31381.19
4 -1209857.
5 67098.89
6 4827832.
7 -1306064.
8 -1693570.
9 407548.8
10 -262935.1
11 -457876.8
12 1405666.
Figure3.3 :la série désaisonnalisé (LELCSAL)
LELCSA
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Analyse du graphe:

On trouve la nouvelle série désaisonnalise IELCSA aprés la soustraction des
coefficients. Aprés I’analyse graphique on peut exprimer que la série est
stationnaire.
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Tableau 3.8 : Fonction d’autocorrélation de la série désaisonnalisé

Diate: 061113 Time: 14:50
Sample: 2003M10 2013M04
Included observations: 115

Autocorrelation Partial Carrelation A PAC  Q-5tat  Prob

1
1
mi
Il
Ol
]
I
1
I

1 1
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I
1 I

h1
Ml
01
I
Ml
h1

0.041 0.041 01993 0655
0.058 0.056 06006 0741
0.098 0.094 17600 0624
0.074 0.065 24230 0658
0.093 0.080 24917 0625
0135 0117 57437 0453
0.071 0.048 63795 0496
0.042 0.011 66037 0580
0.0v6 0.040 73391 0602
10 0.049 0.014 76479 0663
11 0.006 -0.031 76531 0744
12 0.023 -0.016 7.7240 0806
13 -0.026 -0.057 7.8122 0856
14 0.028 0.008 79166 0894
15 0.035 0.017 B8.0793 0921
16 -0.012 -0.021 B8.0993 00946
Il 17 0.047 0.046 B8.3965 00957
Il 18 0.045 0.046 86305 00967

I 19 -0.001 0.001 B8.6306 0973

00 00 = O 7 fe L o) =

o 20 0.039 0032 B.8936 0984
o 21 0023 0010 89672 0989
N 22 -0.008 -0.017 89y72 0993
ot 23 0025 0008 90917 0996
N 24 0001 -0.025 9.0918 08997
g 25 -0.041 -0.056 93393 0993
o 26 0043 0027 96196 0999
o 27 0.045 0036 099261 0999
g 28 -0.027 -0.025 10039 0999
o 20 0.043 00328 10322 0999
o 30 0026 0030 10434 1.000
N 31 -0.026 -0.018 10544 1.000
o 32 0026 0012 10654 1.000
ot 33 0017 0007 10702 1.000
g 34 -0.029 -0.032 10844 1.000
N 35 0.008 -0.013 10854 1.000
g 36 -0.035 -0.054 11.061 1.000

Analyse statistique:

On remarque que tous les coefficients d'autocorrélation sont nuls, tous les
termes sont a l'intérieur de I'intervalle de confiance et la statistique de Ljung-
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Box Q = 10.43 est inférieure a la valeur tabulée du khi-deux a 5 degreés de liberté
X505 30=43.77.

Décision statistique :

La statistique Lb=10.43 < xZ,5 3,=43.77 en accepte I’hypothése Hydonc la
série est stationnaire.

Test de stationnarité apres retirer la composante saisonniéere :

Tableau 3.9 : Test de Dikey-Fuller augmenté pour le troisieme
modele
Mull Hypothesis: LELCSA has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 12 (Automatic - based on Modified AIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.822357 0.9595
Test critical values: 1% level -4 050509

5% level -3.454471

10% level -3.152809

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Analyse statistique :

D'apres les resultats précédents on accepte hypothése H, de-ce-fait il existe un
racine unitaire donc la série ELC est non stationnaire.

t@;cal = —0.822357 > t@;tab au seuil de coefficient (1%, 5%, 10%)(-
4.050509,-3.454471,-3.152909)

Pour rendre la série stationnaire on utilise la premiére différence ce que nous
permis les résultats ci-dessus :
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Tableau 3.10 : test ADF premiére différence pour le modele [3]

Null Hypothesis: D(LELCSA) has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic - based on Modified AIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -17.13809 0.0000
Test critical values: 1% level -4.041280
5% level -3.450073
10% level -3.150336

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Analyse statistique :

Ho:wj - 1

Test d’hypothese : { Hy: 0, # 1

Dans ce cas en accepte ’hypothese alternative t@; cal = —17.13809 < t@;tab au
seuil de coefficient (1%, 5%, 10%)(-4.041280,-3.450073,-3.150336)

Donc il n’existe pas un racine unitaire a I’ordre 1
Alors la série ELC est stationnaire a I’ordre 1 D(ELC) — coin(1)
Test ADF premiére différence

A) la modélisation de la serie ELC:

Aprés confirmer que la série est stationnaire on vient a 1’étape d’identification
des ordres (p.g) du modele mixte ARMA cette phase est la plus importante et la
plus difficile.

3.2.1 Identification du modéle :

La série (LELCSA,) s’écrit sous la forme :

LB13sa, = ¢ LB13sa, , +¢,LB13sa, , +.... +#,LB13sa, , +O+¢&, — O, 4 — 0,6 5 —.. —O €

q~t=q

Apreés ajouter le coefficient de retard (I)on trouve :
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Chapitre 3 Application de la méthode de Box et Jenkins

=L-gL-@l? —......... —¢,L")LBl3sa, =(1-G,L—-G,L7 —.......... —-0.1%s,
On préfere le modele qui nous donne la meilleure combinaison entre les criteres
(Schwarze, Akaike ) on respectent le niveau de R? et la statistique de DW.

Dans le modele(LELCSA), la fonction d’autocorrélation partielle prouve que ses
termes AR(1)<AR(4) < AR(5) ne sont pas nulle tandis que la fonction
d’autocorrélation simple prouve que ses termes MA(4) ,MA(1) ne sont pas
nulle .

Aprés constater les modeles filtrant :
On peut choisir le modele MA(1) a cause de plusieurs considérations :

» La valeur minimum des critéres (Schwarze, Akaike )
» Niveau maximum de déterminant

D’apres ces points la meilleure forme mathématique du modele determinatif de
la serie stationnaire (LELCSAL) sera sous la forme :

LELCSA, =6 +¢,—0¢, ,
Et apres joindre le coefficient de retard L on trouve la forme ci-dessus:

LELCSA, =5 + (-6 L)¢,
LELCSA, — MA()

3.2.2 Estimation du modeéle:

Estimation du mod¢le identifie a ’aide du programme EVIEWS 7.0

Qui nous fourni les résultats suivantes :

Tableau 3.11 :
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Résultat d’estimation du mod¢le identifier de la série (LELCSA)

Dependent Variable: LELCSA

Method: Least Squares

Date: 06/11/13 Time: 15:37

Sample (adjusted): 2003M10 2013M04
Included observations: 115 after adjustments
Convergence achieved after 8 iterations

Backcast: 2004M01

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.

C -12.05071 10.12758 -1.995625 0.1244

MA(1) 0.389578 0.114472 -2.960360 0.0042

R-squared 0.083252  Mean dependent var -17.12641

Adjusted R-squared 0.069965 S.D. dependent var 132.7048

S.E. of regression 127.9783  Akaike info criterion 12.56936

Sum squared resid 1130112.  Schwarz criterion 12.63310

Log likelihood -444.2124  F-statistic 6.266025

Durbin-Watson stat 1.085263  Prob(F-statistic) 0.014678
Inverted MA Roots 00.35

Donc on peut formuler le modele LELCSA, — MA() mathématiquement par cette
forme :

LECSA =-12.05071+ (1+0.389578L)s,
LELCSA =—12.05071+ &, +0.389578¢, ,

(10.12758)  (0.114472)

R? =0.083252
n=115
DW =1.08
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Ou les valeurs lesquelles entre parenthése représente la variance standard des
parametres estimées

3.2. 3 Validation du modéle:

Cette étape a un but d’examiner la fiabilit¢ du mode¢le statistique qu’on a choisi
LELCSA, — MA(1) a travers les points ci-dessus ;

A)Comparaison entre la série originale et la série estimé:
figure 3.4 : représente le graphe des résidus

200 N n A | -400
oM [ /\A/\MVAM\AAA/A\/\A/\/\/\
AR LW ARV AT AL I e
-200 \/ \/ v V \l
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| —— Residual —— Actual

B) Analyse de la fonction d’autocorrélation des résidu :

Pour tester si les parameétres de la fonction d’autocorrélation du résidus
appartient dans I’intervalle de signification , on utilise le test de Lujing-Box-

K
Pierce ou: Q" =115(115 +2)> (k—i)r> —> 72, 4

i=1
d’aprés le tableau qui teste la signification des coefficients d’autocorrélation
globale et partielle en Remarque:
Q" =31.2318
Et pour que ¢ k=30 ¢« p=0 ¢ g=1.:
Q" =31.2318(y —_— 48.278

Donc en accepte I’hypothése qui constate que touts les coefficients de la
function d’autocorrélation ne tranche pas de 0 ne différe pas de 0.
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C)Tests des parameter des coefficients éstime:

> Tester la signification de: o,
On a la statistique calculé ‘tZalcul‘ =1.9956 superieure de 1.96( au seuil de

coefficient 5%) on peut rejeter ’hypothese nulle (H, :6A?1 =0) doncle
parametre estimé él différent de O.

> Tester la signification de: s
On a aussi la statistique calculée ‘tZalcul‘ =2.9603 supérieure de 1.96 donc en

rejette ’hypothese (H, 5= 0)et dans ce cas le parameétre estimé 5 se
differe de 0
D) Test de normalité du résidus (test de Jargue et Bera:

Figure 3.5 : test de normalité du résidus

70

Series: LELCSA
60 | — Sample 2003M10 2013M04
Observations 115
201 Mean 4431925.
Median 4270063.
40 Maximum 48405594
Minimum -4827553.
304 ] Std. Dev. 4766258.
Skewness 6.942614
20 - Kurtosis 64.78917
10 Jarque-Bera  19217.95
ﬂ Probability 0.000000
0 L = — e

é5.dOOO 1.04;+0% 2'.Oe;+0% ' é.0é+0% ' A.Oé+0% ' é.0é+07
o Test de Skewness :
Pour tester I’hypothése nulle Hy : v;=0 on va calculer la statistique :

b ‘0‘ _ [6.942614-0)

6/  [6

\/Z 415
On a v,(1.96 donc en accepte I’hypothese Hy : v;=0
Donc la série des résidus est symeétrique

vV, =
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o Test de Kurtosis :
Dans ce cas on va tester 1’hypothese d’aplatissement normale Hg : v,=0

" 18,-3 [64.78917-3
, = -
24 124
A 415
On a v,(1.96: on accepte I’hypothese d’aplatissement normale de la série des
résidus.
o Test de Jarque- Bera:

Pour tester I’hypothése nulle (la série des résidus suive une distribution normale)
on va calculer la statistique de Jarque et Bera :

n n 2 2
S =g,31 +ﬂ(:82 —3)" > 11..(2)

On a S =2.1028(xZ,(2) = 5.99 de-ce-fait on accepte 1’hypothése de distribution

normale du résidus (H,) au seuil signification 5%.
Alors &, est un Bruit Blanc suive une distribution normale.

3.2.4 Prévision:
Peut-étre parvenir que la meilleure représentation de la série LELC;
LELCS —»MA(1)

On peut construire un modele prévisionnelle au niveau de la série LELCSA
canonique a le moie de Mai 2013 par I’équation rétrogradé estimé :

LELCSA =6+¢, -6,

LELCSA =-12.05071+ ¢, —(0.389578)¢, ,
LELCSA =-12.05071+ ¢, +0.389578¢, ,
LELCSA, 12013 = —12.05071+ & + 0.338878¢,, 2013

Considérons touts les erreurs qui viendront au futur étre nulles (e, =0)

Et pour le but de recouvrer la valeur prévisionnelle de la série LELC de
mois de Mai 2013 par I’équation rétrogradé par premiére différence :
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LELCSA = LELCSA —LELCSA |

LELCSA = LELCSA ; + LELCSA

LELCSA 12003 = LSAuraors + DLBL3SA 1201
LB13SA 01003 =1097 + (-51.7471)

LB13S,,, 013 =1045.25

On peut maintenant calculer la valeur de la consommation d’électricité prévu au
mois de Mai 2013 d’apres la relation :

LELCSA , =LELC,; -CS,
V(i=12,...... 12)(j =2003,2004, .......2013)
Ou CSi: représente le coefficient saisonnier du mois i
LELC; : Proportion de la consommation du mois i canonique a I’année |

Avec les méme ¢€tapes précédentes qu’on a adopter pour calculer la valeur
prévu de la consommation d’électricité a propos du mois de Mai 2013 en peut
calculer les valeurs prévisionnelles de la consommation d’¢lectricité avec un
horizon de 12 mois.

Le tableau suivant définir les valeurs recouvrable:
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Application de la méthode de Box et Jenkins

Tableau 3.12- Prévision par la méthode de Box & Jenkins sur la consommation

d’électricité

Valeurs Mois
prévisionn

-elles
6025413 01/2014
6523541 02/2014
6158962 03/2014
6589313 04/2014
7085696 05/2014
7152365 06/2014
7589621 07/2014
7612895 08/2014
8032697 09/2014
8546921 10/2014
8912458 11/2014
9063854 12/2014

D’aprées le tableau précédent en remarque que les résultats recouvrables par la
méthode de Box & Jenkins rapprochent les résultats constaté

La consommation d’électricité en 2014 pour la distribution publique pour la
ville de SAIDA connaitra des augmentations vénielles ainsi elle va connaitre
une stationnarité surtout dans le deuxieme trimestre par rapport a 2013.

Conclusion :

Considérons la consommation d’électricité a connue des perturbations ces
dernieres années il est intéressant pour la SONELGAZ de faire une étude
scientifique et rigoureuse sur I’évolution dans le temps de cette matiére
stratégique dans ses déférents aspects, et ce tant pour des prises de décisions que
pour les planifications futures. Les résultats de notre étude économétrie pour

but de mettre on place un modele de prévision a cour terme appliqué a la
consommation d’électricité pour la distribution publique ¢’est un modéle qui
nous a donnée des prévisions constatent que la consommation d’électricité
connaitra des augmentations venielles ; aussi elle connaitra une stationnarité
surtout dans le deuxieme trimestre de 2014.
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Conclusion générale :

L’électricité représente une des sources d'énergie, les plus utilisées dans le
monde, voir la plus prometteuse puisqu'elle bénéficie avec la montée des
préoccupations environnementales d'une considération importante. L'Algérie est
un pays producteur et exportateur de cette énergie, il a été donc primordial pour
la SONELGAZ, d'analyser et prévoir I'évolution temporelle de la consommation
d’¢électricité, afin de comprendre le mécanisme qui gére cette consommation et
de tirer par la suite des informations pertinentes qui serviront a la phase de prise
de décisions.

Notre étude a porté sur I'analyse des séries chronologiques représentant
I'évolution de la consommation trimestrielle d’électricité pour la distribution
publigue. Dans la phase descriptive, nous avons remarqué que la consommation
d’¢électricité pour la distribution publique est directement liée aux facteurs
météorologiques. Ce qui voulait dire que nous allions étudier une série
chronologique qui comprenant 115 observations.

Nous avons appliquée la méthode de Box & Jenkins sur nos données. Comme
notre série étaient affectées d'une forte saisonnalité, nous étions donc obligé de
les désaisonnaliser a l'aide I'opérateur de dessaisonalisation. Apres avoir effectué
la dessaisonalisation, les séries obtenues étaient stationnaires, nous avons donc
choisi de les modéliser par les modeles ARMA. Une fois le modele choisi,
estimé et validé, nous avons calculé nos prévisions.

Au cours de ce travail nous avons eu a illustrer I'emploi du modele d'analyse
d'interventions, un des modéles de la méthode de BOX & JENKINS, pour la
prévision de la consommation d’électricité, et ce, en utilisant une série allant
d’octobre2003 a avril 2013.

Cela nous a conduit aux résultats suivant lesquels la série de la consommation
d’¢lectricité est généré par un modele ARMA(1 ,2) expliquant le fait que les
valeurs de la consommation observées au temps t dépendent des valeurs et des
chocs aléatoires de la période t-1.

C'est donc non seulement dans la mémoire de notre serie chronologique sous
étude, mais également dans les variables binaires par lesquelles nous avons saisi
I'information qualitative que nous avons dégageé le modele qui représente le
mieux le processus stochastique par lequel notre série est générée.

Aussi, nous recommandons son utilisation dans toutes les prévisions portant sur
des variables d'intérét stratégique.
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Toutefois, il serai intéressant de faire une étude explicative sur la consommation
d’électricité pour la distribution publique, en utilisant une méthode de prévision
économeétrique incluant comme variables explicatives : les facteurs
météorologiques, le nombre d'abonnés, le taux de pénétration du gaz naturel...
etc.
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Abstract:

In recent years, the electric energy consumption has changed widely, so
the SONALGAZ Company gives a very big importance to this strategic material,
and built an estimation programs for the evolution of electricity consumption in
order to take an effective and rational decisions and to avoid the maximum
possible loses.

This study gives as a result an effective estimation model for electric
energy consumption in Saida town by the implication of one of the quantitative
models, it’s the BOX and JENKINS approach that proved its effectiveness in
short run estimation for what it characterized by, its high flexibility and
precision in analyzing the time series and the proposed model is ARMA (1, 2)

Key words:

Electric energy consumption, time series, stationary, diagnostic, prevision and
estimation
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Null Hypothesis: ELC has a unit root
Exogenous: Constant

Lag Length: 11 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

ANNEXES

Augmented Dickey-Fuller test statistic

Test critical values: 1% level
5% level

10% level

t-Statistic Prob.*
0.913624 0.9954

-3.495021

-2.889753

-2.581890

Tableau 3.4 :

test de Dickey-Fuller estime par le modéle[ 1]



Null Hypothesis: ELC has a unit root
Exogenous: None

Lag Length: 11 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 2.975354 0.9992
Test critical values: 1% level -2.587607
5% level -1.943974
10% level -1.614676

Tableau 3.4

. test de Dickey-Fuller estimé par le modéle[ 2]



Tableau 3-6 : test de Philips-Perron avec les trois modeéles

L’HYPOTHESE H,, : LA SERIE ELC EST STATONNAIRE

Les PPT Valeurs criteres du test
Modeles statistique 1% 5% 10%
Modéle 03 - 13.20047 - 4.040532 -3.449716 -3.150127
Modéle 01 -10.74567 -3.488585 -2.886959 -2.580402
Modéle 02 -1.398571 -2.585405 -2.943626 -1.614866
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