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Introduction 1

Introduction

La théorie des séries temporelles est appliqué de nos jours dans des domaines
aussi varies que l’économétrie, la médecine...etc. On s’intéresse a 1’évolution au
cours du temps d'un phénomeéne, dans le but de décrire, expliquer, puis prévoir
ce phénomeéne dans le futur.

Les séries temporelles sont considérées & tort comme étant une branche exclu-
sive de ’économétrie, cette derniére est une discipline qui est relativement jeune
alors que les séries temporelles ont été utilisées bien avant, par exemple : en as-
tronomie et en météorologie.

Ce mémoire est partagé en deux parties; la premiére est constitue de trois
chapitres, le premier expose I’établissement publique hospitalier d’Adrar, le se-
conde est consacré pour les préliminaires ot nous mentionnons quelques rappels
sur les séries temporelles et leurs caractéristiques, outils les trés importants, et
dans le troisiéme chapitre, nous présentons différentes classes de modeles : AR,
MA, ARMA et ARIMA en étudiant leurs propriétés (la stationnarité, les fonc-
tions d’autocorrélation simples et partielles,...) et la deuxiéme partie de ce chapitre
traite la méthode de Box-Jenkins et leurs quatres étapes, notons que 'ouvrage de
Box-Jenkins "Time series analysis, forcasting and control" publié en 1970 a pro-
posé une démarche de prévision pour les séries univariées, fondée sur I'utilisation

de modeéles ARIMA.

Dans la deuxiéme partie, nous avons vu une application de la méthodologie de
Box-Jenkins sur des données réelles pour obtenir le meilleure modele qui représente
cette série afin de faire la prévision.



Chapitre 1

L’établissement publique
hospitalier d’Adrar

1.1 Définition du centre Hospitalier d’Adrar

L’hopital "Ben Sina" & Adrar est construie le 12/12/1975. 1l est Situé au centre
de la wilaya, c’est une institution public qui prend en charge les personnes selon
leurs besoins : urgence, analyses, les soings préventifs, senssibilisation médicale.

L’hopital est & la disponibilité de 102160 personnes, ayant un espace de 49860
km?2. 11 subvient au besoin de 3 daira, 8 communes.

L’hopital "Ben Sina" ayant un personnel de 729 personnes : 6 personnes re-
spensable, 50 personnes administratifs, 226 agents administratifs, 25 médecins spé-
cialistes, 70 médecins généralistes, 5 bsycologues, 12 dentistes, 408 para-médical,
3 pharmaciens, 22 agents de sécurités.

Il se compose de 12 départements et 27 unités interieurs et exterieurs. Il
contient 284 lits répartis selon les besoins des services : Services médical Hommes,
Services médical Femmes, Services médical chirurgical, Services médical des Ur-
gences, Services médical des Analyses, Services médical Pediatrie et maternel,
Services médical de maternité, services médical d’hémodialyse.

1.2 Les principaux services de centre hospitalier
d’Adrar

L’hopital d’Adrar contient quatre blocs principaux :

a) Bloc des soins :
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1.3 Reépartition administratif de centre hospita-

Offre des soins d’urgences.

Les soins préventifs.

Les visites général.

Centre générales et spéciales :

Consultations générals et spécialsées.

Radio et analyses.

Soins préventifs.

Polyclinique multiservices :

Nouveaux équipement au services des citoyens.
Les soins préventifs et principales.

Prise en charge totale au service de pédiatrie.
Opérations dentaires.

Radio et analyses.

Entretien général.

Centre de protection maternel et de pédiatrie :
Protection et suivi des méres enceintes.

Suivi des vaccins d’enfants.

lier d’Adrar et ses services

Il est composé de trois unités :

1.

Ses taches prend en charge toutes les besoin des habitants :

) it .. . Diri L §
Etablissement d’activités sanitaires : Dirige toutes centres médicales et or
ganise les programmes de senssibilisation médicales pour I'entretient.

Etablissement économique : Dirige I’équipement de ’hopital comme la nour-
riture, les machines médicales, étude de la situation financiére de I’établis-
sement selon les services économiques. En plus de la gestion des salaires et

budget de toutes ’équipement.

Service personnel (employeurs) : Prend en charge les employeurs et leurs

conditions de travail.

- Organise et prévoit les soins.

- Applique le programme préventif.
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- Applique les programmes national et régional de santé pour les habitants.

- Joue un role important dans le développement environnemental, la protec-
tion dans les service d’hygiéne et des fleaux sociaux.

1.4 Explication des services organisateurs de 1’h6-
pital

L’hopital se compose de quatre services : La direction régional de la gestion
des utiles médicals, service économique, service sanitaire, service des archives.

1.4.1 La direction régional de gestion des utiles

Se compose de :

a) Bureau gestionnaire de ressource humaine : il s’intéresse au service des em-
ployeurs des leurs recrutement, ses droits, ses obligations, sa sécurité sociale
pendant son travail jusqu’a la fin de son recrutement.

b) Bureau d’étude et de comptabilité : Soins complet du patient, compris toutes
exigence de confort.

1.4.2 Service économique

Il définit un planning annuel des travaux générales; entretiens, équipement,
materiel, construction et assurances globales.
Ce service se compose de neuf bureaux principeux :

- Bureau de comptabilité et finance : Enregistre toute entrée et sortie a carac-
tére matériel ou financiére telle que les salaires.

- Bureau comptabilité et de convention : S’occupe d’imprimer les bons de
commandes pour ’ensemble des services, ainsi que la situation financiére
mensuel, trimestriel et annuel.

- Bureau financier : S’occupe de toute ce qu’est relatif au finance.
- Bureau d’achat : Se charge des besoins financiers de I’entreprise.

- Bureau de la gestion des magazins ou moyens géneraux : Suivi des atelier
de couture et buandrie.

- La cuisine : S’occupe de la restauration équilibrée des patients et des per-
sonnels.

- Bureau de budget et comptabilité : C’est la gestion de toutes dépense et
achats, préparation des budgets annuel chaque fin d’année.
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1.4.3 Services sanitaire

C’est la direction principale de toutes les services, il contient trois bureaux :

- Bureau de reception des malades : 11 établis une fiche technique en indiquant
toutes informations consernant le patient jusqu’a sa sortie ou déces.

- Bureau de subdivisions sanitaire et prevention : C’est un service d’accompa-
gnement, de suivi et de coordination avec toutes service sanitaire constituée
en huit secteurs : Adrar, Bouda, Temantit, Tsabit, Adgha, Fenoughil, Ta-
mest.

- Bureau des services hospitaliers : C’est un bureau qui s’occupe des tout
services et divisions relatif aux malades et contient dix services division-
naire (urgence, chirurgie, médecins générales, la médecine hospitaliaire des
internes, bloc opératoire, labo, maternité, pharmacie, pédiatrie, radio...).

1.4.4 Services archives

S’intéresse a conservation et organisation des dossiers. Archives de la direction,
subdivision, les services et les bureaux au niveau du secteur sanitaire de toute la
Wilaya.

1.5 Informations sur I’hémodialyse

L’insuffisance rénale : on parle de 'insuffisance rénale lorsque 50% des né-
phrons sont détruits. Les conséquences sont :

1. Signes Biologiques : Augmentation dans le sang : Urée + créatinine, potas-
sium, sodium, phosphore et diminution de : calcium, globules rouges (ané-
mie).

2. Signes cliniques : Troubles cardiaques, hypertension artérielle, diminution
des perfermances physiques, intellectuelles.

Lorsque les reins ne fonctionnent plus correctement, ils ne peuvent plus remplir
leurs fonctions. Une des fonctions des reins est I’épuration. Les reins débarrassent
des déchets et des éléments chimiques dont 1’organisme n’avez pas besoin.

En hémodialyse, un rein artificiel (hémodialyseur) est utilise pour éliminer les
déchets ainsi que les éléments chimiques et le liquide en excés dans le sang.
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Définition 1.5.1 L’hémodialyse est le traitement extra-corporel du sang a ['aide
d’un rein artificiel. Elle consiste en un échange entre le sang du patient et une
solution voisine du plasma. cette technique met en oeuvre :

1. Une circulation extra corporelle (lignes a sang).
2. Une machine de dialyse (générateur).

3. Un dialyseur ou rein artificiel.

Le principe est de mettre en contact le sang du patient avec un liquide de
composition déterminée (le dialysat) a travers une membrane semi perméable
(rein artificiel), afin de retirer I'eau en exces et les substances de petites tailles
(urée, phosphore,...).

La séance d’hémodialyse est une séance varie de 3 & 5 heures et cette séance
a lieu en moyenne 3 fois/semaine.

Fic. 1.1 — Organigramme de I'hopital d’Adrar
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Chapitre 2
Préliminaires

On donne dans ce qui suit certains notations et définitions dont on aura besoin
dans les chapitres suivants.

2.1 Série chronologique

L’étude des séries temporelles, correspond a I’analyse statistique d’observations
régulierement espacées dans le temps. Elles ont été utilisées en diverses domaines :
en astronomie, en métiorologie, en théorie du signal, ...etc [9], [13], [23].

Définition 2.1.1 La série chronologique est un ensemble des observations d’une
variable statistique faites a un intervalle régulier (année, trimestre, mois, jour,...).

Alors une série chronologique est constituée par une suite ordonnée d’observa-
tions d’une grandeur du temps d’un méme phénomeéne a des dates différentes (par
exemple la température moyenne journaliére en un lieu donné, le prix du baril de
pétrole chaque jour,...). Les dates sont souvent équidistantes (séries mensuelles,
trimestrielles ou annuelles) sauf dans quelques cas (par exemple les données jour-
naliéres en économie ne sont pas toujours disponibles les jours non ouvrables).
L’étude d’une série chronologique {X;,t = 1,...,T'} consiste a dissocier les diffé-
rents mouvements qui la composent et a ’analyser. La représentation graphique
s'impose en début d’analyse de toute chronique afin de faire apparaitre les élé-
ments fondamentaux.

2.1.1 Exemples des séries temporelles

Nous allons voir quelques séries et considérer leurs chronogrammes.
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Exemple 2.1.1 Les populations de la France et des Etats-Unis, en millions d’ha-
bitants

population
3% 3 40
Lt

1860 1880 1900 1920 1940

annge

Fic. 2.1 — Population francaise en millions d’habitants

population
5 150
L1 11

1800 18850 1900 1950
année

Fic. 2.2 — Population des Etats Unis en millions d’habitants

Les démographes peuvent-étre intéressés par la prévision de la population a 10
ans, a 20 ans.
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2.2 Composantes d’une série temporelle

Cette décompostion est fait en fonction des quatres éléments suivants [9], [17] :

a. Tendance (7}) : La tendance a long terme ou trend est le facteur représen-
tant 1’évolution a long terme d’un phénomeéne et traduit 1'aspect générale
de la série, par exemple : croissance de la consommation d’éléctricité, dimi-
nution de la population rurale. La tendance prend plusieurs forme :

1. Tendance linéaire : T = a + bt.
2. Tendance quadratique : T, = a + bt + ct?.
3. Tendance polynomiale d’ordre q : T, = by + bit + bat? + ... + b,t9.

4. Tendance logistique : T; = ol a,b,c € RT.

_c

1+be—at

b. Cycle (C}) : C’est une succession de mouvement persistant des variations de
mouvement ascendant (période de prospérité) et de mouvement descendant
(période de dépression). Pour de longues séries, un mouvement cyclique peut
se superposer a la tendance.

c. Saisonnalité (S;) : Le facteur saisonnier, noté Sy, se répéte a un intervalles
de temps égaux avec une forme a peu prés constante. Il peut étre da au
rythme des saisons ou a des facteur humains. Si p désigne la période du
mouvement saisonnier : S; = Sy, le facteur saisonnier est totalement dé-
terminé par p coefficients saisonniers. Il s’agit de la présence ou non dun
effet périodique.

d. Résidu (&) : Constitue la partie non expliquée par la tendance, le cycle ou
la saisonnalité. Elle résultante de fluctuations irréguliéres, en particulier ac-
cidentelles, dont le caractére est exceptionnel et imprévisible (catastrophes
naturelles, gréves, guerres. .. ) dues a des facteurs perturbateurs non perma-
nents.

2.3 Test de détection de la saisonnalité et de la
tendance

L’examen visuel du graphique ne permet pas toujours de déterminer avec cer-
titude 'existence d’une saisonnalité [6].
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2.3.1 Analyse de la variance et test de Fisher

Le test de Fisher a partir de I’analyse de la variance permet de pallier 'incon-
vénient précedent.

Soit
N :le nombre d’années, p le nombre d’observations (la périodicité) dans ’année
(trimestre p = 4, mois p = 12, etc).

-eme eme

Xi; + la valeur de la chronique pour la "¢ année (i=1,...,N) et la j™¢ période
(j=1,...,p). Deux effets absents sont testés contre deux effets significativement
présents :

1. Si l'effet période est significatif, la série est saisonniere.

2. Si leffet année est significatif, la série est affectée d’une tendance.
Le déroulement du test est le suivant :

a. Calcul de la variance totale du tableau. Soit St la somme totale des carrés :

N p
= \2
Sr=3 2 (X=X,
i=1 j=1
N p
avec X = ! ZZXZ : moyenne générale de la chronique sur les N xp observations.
" N X p“ J

i=1j=1

1 p
X, = _ZXU : moyenne de 'année 1.

P

N

— 1

X,= NZX’U : moyenne de la période j.
i=1
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Nous obtenons :

i=1 j=1 i=1 j=1
St = S4 (année) + S, (période) + Sk (résidus).
Années\périodes 1 el A ) Moyennes années
1 X1 Xy Xip
_ P
1 Xﬂ XZJ sz Xz = %ZX”
7j=1
N Xni |- ]| | Xuj ] X
— N _ P N
Moyennes périodes X;= %EXU X = lepZZXij
i=1 j=li=1

TAB. 2.1 — Calculs des moyennes par année et par période
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Somme des carrés degré de liberté | désignation variance

p —
S, = NJ; (X. =X ._)2 p—1 variance périodes | V), :E’l

N . S
Sy = p; (Xi_ — X._) N -1 variance année Vi =4

N p _ — — .2 . ;o S

Sp = Z:ZU; (Xij—Xi - X,;+X) | (p—-1)(N-1) variance résidu Ve = o6 D
Sr Nxp—-1 variance totale Vi = NXS;_I

TAB. 2.2 — Analyse de la variance pour détecter une saisonnalité et/ou une ten-

dance

Nous utilisons les résultats du tableau précidente pour effectuer ’analyse de
la variance de la série. A partir de ce tableau, nous pouvons construire les tests

d’hypothéses.

b. Test de 'influence du facteur colonne (période, mois ou trimestre; Hy : pas

d’influence). Fisher empirique F, = “//—Z que 'on compare au Fisher lu dans
la table : F2 , aVi =p—1etVy = (N—1)(p—1) degrés de liberte.
Si le Fisher empirique est supérieur au Fisher lu dans la table, on rejette
I’hypothése Hy , la série est saisonniére.

. Test de l'influence du facteur ligne (année; Hy : pas d’influence). Fisher
empirique F, = % que l'on compare au Fisher lu dans la table : Fy; |, a
Vs=N—1et Vo= (N —1)(p—1) degrés de liberté. Si le Fisher empirique
est supérieur au Fisher lu, on rejette 'hypothése Hy, la série est donc affectée
d’une tendance.

Exemple 2.3.1 Test de détection de la saisonnalité et de la tendance a partir
des données du tableau (p =4 et N = 3)

dates T1 T2 T3 T4 Xz

1994 | 1248 1392 1057 | 3159 | 1714

1995 | 891 1065 1118 | 2934 | 1502

1996 | 1138 1456 1224 | 3090 | 1727

X 1092.33 | 1304.33 | 1133 | 3061 | X =1647.67

TAB. 2.3 — Ventes trimestrielles
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a. Test de saisonnalité : F,. = g; //?é

La série est donc saisonniére.

b. Test de tendance : F, = gg ;2 = 5.63 que P'on compare a Fyg® = 5.14,

I’hypothése Hy est rejetée; la chronique est affectée d’une tendance.

= 237.14 que P'on compare a F{¢® = 4.76.

2.4 Notion d’opérateur de retard L et de diffé-
renciation A

La manipulation pratique ou théorique des séries temporelles se trouve considé-
rablement simplifiée par 'usage de 'opération retard (Lag operator). Dans 1’ana-
lyse des séries temporelles, 'opérateur retard, noté L, est 'opérateur qui, a tout
¢élément d’une série temporelle, associe 1'observation précédente [16].

Définition 2.4.1 On appelera opérateur retard L, ['opérateur linéaire définie par :
L Xt — L(Xt) == LXt == thh
et opérateur avancé F', défini par :
F: Xt —>F(Xt) :FXt :Xt+1.
Avec la convention : L° = I (opérateur identité) et on notera que :
LpXt - Xt—p'
On a également :
Lth = Xt—q et Fth = Xt+q7
Lint - Fth — Xt+q'
Définition 2.4.2 Notons A lopérateur de différenciation défini par :

AXt - Xt - thh Vt 2 2

Définition 2.4.3 On peut définit l'opérateur linéaire de différenciation d’ordre k
par la formule de réccurence :

AP X, = A(AFD X))

L’opérateur retard simplifie grandement 1’écriture des équation relatives aux
séries. Il permet d’écrire une équation de réccurence comme un polynoéme de I'opé-
rateur retard appliqué & une séries.
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2.4.1 Propriétés de 'opérateur retard

Examinons les propriétés de 'opérateur L :

1. La = a, 'opérateur d’une constante a est une constante.
2. LOXt - Xt.
3. (1— L)X, # (1 —L? X, en effet :

1-L’X,=(1-20+ L) X, = X; —2X; 0+ Xy 0 # Xy — Xyo.

4. (I'+ D)X, =L'Xy+ X, =X, i+ Xy 5.

5. L' (LX,) = L'X,_; = X,_s_;, de méme L' (LVX,) = L' X, = X,_i,.
6. L7X; = Xyuu.

7. Si|a| < 1 la somme infinie (1 + aL + a?L? + a3L% + ...) X; = 5~

(I—al)"

2.4.2 Inversion d’opérateurs polynomial

Considérons 'opérateur :

p
(L) =Y ¢L' =T+ ¢l + ...+ L7,
i=0
ou les ¢; sont des nombres réels avec ¢y = 1. Nous avons besoin de définir
I'inverse d’un tel opérateur. On a la décomposition :

p

®(L) = [J(1 = NL),

=1

ot AT, ..., Ay ! sont les racines du polynéme ®. Un opérateur du type 1 — AL
est inversible si et seulement si |A| # 1. On a plus précisément

+oo
DAL st A < 1,
i=0
(1-AL)" =
4o
=Y AL s A > 1.
i=1
Lorsque toutes les racines de ® sont de module différent de 1, on a :

p

o)t =@ - N0

i=1
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Proposition 2.4.1 L’opérateur ®(L) est inversible si et seulement si toutes les
racines de ® ont un module différent de 1. Dans ce cas

+oo
QL) =)yl

j=—00
+o00
Ou > |¢;| <+oo. On ap; =0 pour tout j < 0.
j=—00

2.5 Processus bruit blanc

Définition 2.5.1 Un prcessus stochastique est une famille de variables aléatoires
{X},t € I} toutes définies sur (2, A, P) [23].

I est un ensemble qui representera N ou 7.

Définition 2.5.2 Le processus g; est un bruit blanc faible s’il existe o? telle que :

E(e¢) = 0 pour tout ¢,
var(g;) = F(e?) = o2 pour tout t,
cov(ey, 1) = E(eier—n) = 0 pour tout ¢ et h # 0.

L’hypothése d’indépendance des variables aux différentes dates permet toute-
fois de définir un bruit blanc fort.

Définition 2.5.3 Le processus ¢; est un bruit blanc fort si

E(e) = 0 et var(g;) = E(e?) = o* pour tout t,
L(et) = L(g¢—p) pour tout t et h,

s et g;_p, sont indépendantes pour tout ¢ et pour tout h # 0.
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2.6 Stationnarité

La stationnarité joue un role central dans la théorie des séries chronologique.
En statistique, deux notions sont généralement considérés : la premiére notion de
stationnarité peut se définir de facon forte par une stabilité en loi du processus
[9], [16].

Définition 2.6.1 Un processus (X;) est stationnaire au sens fort si pour tous
th<ty<. <t,telquet, € Z,Ni=1,...n et h € Z, on a légalité en loi :

(Xeys oo Xo) 2 (Xyis oo Xeoon)-

Ainsi un processus aléatoire est strictement stationnaire si toutes ses caracté-
ristiques, c’est-a-dire tous ses moment, sont invariants pour tout changement de
lorigine du temps, cette notion revient a dire que la loi temporelle est invariante
en temps.

Cette définition toutefois peut étre affaiblie donc on dit que le processus est
stationnaire au second ordre.
Définition 2.6.2 Un processus (X;) est stationnaire au second ordre si :

1. Pour tout t, E(X?) < +oc.
2. Pour tout t, E(X}) = p.
3. Pour tout t et pour tout h, v(h) = cov(Xy, Xi1p), indépendante de t.

2.7 Non stationnarité

La classe des processus non stationnaire est relativement vaste, il existe dif-
férents types de non stationnarité, on présente deux classes des processus non
stationnaires : les processus TS et DS [6].

Définition 2.7.1 (X;) est un processus non stationnaire de type TS s’il peut
s’écrire sous la forme :

Xt = f(t) +€t>

ot f(t) est une fonction polynéomiale du temps, linéaire ou non linéaire et (s;)est
un processus stationnaire.
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Le processus TS est le plus simple (et le plus répandu ) est représenté par une
fonction polynomiale de degré 1. Le processus T'S porte alors le nom de linéaire
et s’écrit :

X =ag + ait + <.

Si &; est un bruit blanc (gaussien ou non), les caractéristiques de ces processus
sont alors :

E(Xt) =ag + alt + E(&t) =ag+ alt,

Var(X;) =0+ Var(e;) = o2

o)

cov(Xy, Xs) = 0 pour t # s.

Ce processus TS est non stationnaire car F(X;) dépend du temps. La chro-
nique retrouve son mouvement de long terme qui est ici la droite de la tendance.

Définition 2.7.2 (X;) est un processus non stationnaire de type DS, ou intégré
d’ordre d, noté 1(d), si la processus obtenu aprés ”d’ différenciation est station-
naire.

Z, = (1 - L)X, = A’X,,

est stationnaire.
Donc, la définition des processus DS repose sur la présence des racines uni-
taires.

Définition 2.7.3 Les processus DS sont des processus que l’on peut rendre sta-
tionnaires par Uutilisation d’un filtre aux différences :

(1 =L)Xy =+ ¢y,
ol £, est un processus stationnaire, 3 est une constante réelle.
Le processus de premiére ordre s’écrit :
1-L)X;=F+4+ee X=X 1+ 08 +e.

La constante [ dans le processus DS permet de définir deux processus diffé-
rents :
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1. 5 =0 : le processus DS est dit sans dérive, il s’écrit
Xt = thl + &¢.

Comme ¢; est un bruit blanc. Pour étudier les caractéristiques de ce modéle,
écrivons-le sous sa forme développée :

Xi =X q+¢
=Xy ote+e
= Xt_g + €9+ €1+ &

Si le premier terme de la série est Xy, le modele s’écrit :

t
Xt = XO + Zc‘ii.
i=1
Les caractéristiques de ce processus sont (en supposant X certain) :

E(X}) = X,
Var(X;) = to?,

cov(Xy, X,) = o?min(t, s) si t # s.

)

Pour stationnariser ce modeéle, il suffit d’appliquer 'opérateur de différencia-
tion :
Xt :Xt—1+€t<:> (1_L)Xt:€t-

2. B # 0 : le processus nommé processus DS avec dérive. Il s’écrit :
X=X+ 0 +e,

sa forme équivalente est :

Xi =Xy +8+e
=X 2 +20+¢e1+¢&
=X; 3+30+e2+e1+sg
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Si la valeur d’origine X connue, on a alors :

t
X, =Xo+Bt+ ) e

=1

Les caractéristiques de ce processus sont :

E(Xt) = XO + Bta
Var(X;) = to?,

cov(Xy, X;) = o?min(t, s) si t # s.

&

La stationnarisation de ce processus est réalisé en utilisant 'opérateur de dif-
férenciation premiéres :

Xe=Xi1+0+eae(1-L)X,=0+¢.

Soit en employant la forme développée :
t—1

t
Xy =Xo+pt+ D> eietencalculant : X; 1 = Xo+5(t—1)+ > e

=1 =1

Ona:Xt—Xt,lz(l—L)Xt:ﬁ—i—gt.

2.8 Théoréme de Wold

Si (X¢),ez est un processus centré et stationnaire au second ordre , alors on a
la décomposition [6] :

+0o0
Xp=> e j+Vi, teL
=0
Ou :
+00
Loty =1et Y 7 < +oo,
j=0
2. (&t)4ez est le bruit blanc de (X3), ;-
3. (V4),ez est un processus déterministe.

4. Cov(e,V5) =0, Vs, t € Z.

Ce résultat informatif est peu utile en pratique car les coefficients v; sont
inconnus, nous verrons que certaines modélisations font intervenir une infinité de
terme.
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Enfin, le processus X; peut étre réécrit en utilisant 'opérateur de retard L,
On aura dans le cas réel (V; =0) :

Xi =+ 161+ hagio + ...
Xt =&+ 1/11[/ &gt + szQE:t + ...
Xy = (1 4+ 1L+l + . )ey,

alors

2.9 Série linéaire

Définition 2.9.1 Une série X; est dite linéaire si elle peut s’écrire :

+o00
Xy =p+ Z VYigt—i,
ou gy ~ BB(0,02), 1y = 1 et la suite (1;) est absolument sommable, c’est
+00
-a-dire Yy || < oc.

1=—00

Une série X, est dite linéaire et causale si elle est linéaire avec v; =0, 1 <0 :

+oo
X =p+ Z%é‘tﬂ'-
=0

On admettra qu’'une série linéaire est stationnaire. L’étude des séries non cau-
sales conduit a des résultats non intuitifs difficillement utilisables.

2.10 Autocovariance et Autocorrélation

Définition 2.10.1 Pour une série stationnaire (X;), on définit la fonction d’au-
tocovariance, pour tout t par [5] :

vx(h) = cov(Xy, X;_p)
— B(X:Xo_1) — E(X)E(Xin).
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Remarque 2.10.1 La fonction yx(h) est paire i.e : yx(h) = yx(—=h).

Définition 2.10.2 Pour une série stationnaire (X;), la fonction d’autocorréla-
tion (FAC) est la fonction notée px qui mesure la corrélation de la série avec
elle-méme décalée de h périodes, sa formule est la suivante, pour tout t :

px(h) = corr(Xy, Xi—p)
_ cov( Xy, Xi—p)
Vovar(X;)\/var(X—)
_x(h)
7x(0)

Cette fonction px(.) est & valeurs dans [—1, 1], et px(0) = 1.

Définition 2.10.3 La matrice d’autocorrélation du vecteur (X;, X;—1,..., Xi_ps1)
est :
p(1) p(2) p(h —1)
p(1) 1 p(1) p(h —2)
p(2) p(1) 1 p(h —3)
R(h) = )
p(h—1) p(h—2) p(h—3) .. 1

2.11 La fonction d’autocorrélation partielle

Nous pouvons définir "autocorrélation partielle de retard h comme le coeffi-
cient de corrélation partielle entre X; et X;_ 5, c’est -a~-dire comme étant la cor-
rélation entre X; et X;_; I'influence des autres variables décalées de h périodes
(X1, X4 2, ..., Xy_pyi1) ayant été retirée.

En reprenant les notations de la partie précédente, on introduit la matrice
R*(h) obtenue on remplagant la derniére colonne de R(h) par le vecteur (p(1), ..., p(h))
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p(1) p(2) p(h—2)  p(1)
p(1) p(1) p(h—=3)  p(2)
p(2) p(1) 1 p(h—4)  p(3)
R*(h) =
p(h—3) p(h—4) p(h—5) o) p(h—2)
p(h=2) p(h—3) p(h—4) 1 p(h—1)
p(h—=1) p(h—2) p(h—3) p(1) p(h)

On défini la fonction d’autocorrélation partielle :

R M)
x(W) = TR

pour tout h.

2.12 Graphiques pour les séries temporelles

Chronogramme : L’étude d’une série temporelle commence par I’examen
de son chronogramme. Il en donne une vie d’ensemble, montre certains aspects,
comme d’éventuelles ruptures, un changement dans la dynamique de la série.

Corrélogramme : Un corrélogramme est la représentation graphique de la
fonction d’autocorrélation, qui est un concept lié & celui de corrélation il s’agit non
pas d’un calcul entre deux chroniques différentes mais entre la série et elle-méme
a différents décalages dans le temps permettant de déceler des liaisons internes a
la série.
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Les modéles d’une série
chronologique

Les modéles ARIMA permettent de combiner trois types de processus tem-
porels : les processus autorégressifs (AR), les processus moyenne mobile (MA) et
les processus intégrés (I). Dans le cas général, un modele ARIMA (p,d,q) est une
combinaison de ces trois types de processus, p, d et q désignant respectivement
Iordre du processus autorégressif, 'ordre d’intégration et I'ordre de la moyenne
mobile. Ces différents modeles seront décrits dans ce qui suit.

3.1 Modéle autorégressifs d’ordre p

On exprime souvent ’évolution d’une série en fonction de son passé. Les mo-
deles autorégressifs sont les modeéles les plus explicites pour exprimer cette dépen-
dance, nous supposons que ¢; est indépendant de X, 1, X; 2, X; 3, ...[8], [23].

Définition 3.1.1 Le modéle X; est un modéle autorégressif d’ordre p noté AR(p),
s’il satisfait a l’équation

Xt =c+ ¢1Xt71 -+ ¢2Xt72 + ...+ prXt—p + &, pour tout t € Z,

ou ‘
¢j € ]Rv J= 17 e Py

gy ~~ BB(O,O'Q),
by # 0.

23
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On peut donc écrire
O, (L)X; = c+ ey,

ou
®,(L) =1— ¢ L — ol? — ... — ¢, L7

3.1.1 La stationnarité

Le modele AR(p) est stationnaire si toutes les racines de ®(L) soient a l'ex-

térieur du cercle unité i.e : les racine de ®(L) en leur module supérieures a 1
[12], [23].

Supposons que p = 2. Appelons s; et s, les racines réelles ou complexes de

Z Z
1= Z =27 =(1-—=)(1 - =),
S1 S9
et on voit que le développement en série de 1 — ¢1Z — ¢»Z? est possible si les
racines de ce polynéme sont en module strictement supérieures & 1. Dans ce cas
X est stationnaire, de moyenne p = ¢/(1 — ¢1 — ¢2).

Remarque 3.1.1 En toute généralité, un processus AR(p) vérifié une relation de
la forme ®(L)X; = c+ &4 ot ¢ est une terme constante. De cette forme générale,
il est possible de se ramener a Xy = 01 Xy—1 + 2 X0 + ... + Op Xy, + &4 par
une simple translation : il suffit de considerer non pas Xy mais Yy = Xy — p (u
correspond ici & l’espérance de X;).

3.1.2 Autocorrélation d’un AR(p)

La fonction d’autocovariance :

V(k) = B(XiXir) = E(Xi Xip).

On préfere travailler avec la forme F(X;X; ), car les g, sont non-corrélés avec
les X;_4, k> 0.0On a

XeXi = 01 Xe o Xy + 02Xy o Xy o+ oo+ 0p X ) Xy + 6. Xy
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Et donc

v(k) = E(X:Xi-1)
=1y(k— 1)+ doy(k —2) + ... + &y (k — p) + E(e:Xi—k), k> 0.

Donc on obtient

7@&=§2%%k—ﬁ,k>o

En divisant ’égalité par v(0), on obtient

pk) = > _0iplk = j), k>0,

Calcul de 7(0)

7(0) = 0% = B(X})
= E(Xy (1 X1+ . + 0 Xi—p + 1))
= ¢1’Y(1) + ...+ ¢p7(p) + E(tht)
= ¢17(1) + ... + ¢y (p) + 02

On divise les deux membres par 7(0), on obtient

g

L—¢1p(1) — ... = dpp(p)

2
€

¥(0) =ox =
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3.1.3 Estimation

Pour estimer les coefficients ¢;, on introduit les équations de Yule Walker.

p
On écrit I’équation aux différences p(k) = > ¢;p(k — j) (k =1, ...,p) sous forme
j=1

matricielle :

[ $1p(0) + dap(1) + ... + Gpp(p — 1) = p(1), k=1

G10(1) + ¢2p(0) + ... + dpp(p — 2) = p(2), k =2

| 610(p— 1) + 62p(p — 2) + .. + 6pp(0) = p(p), k = p

Soient Rp la matrice du systéme

1 p(1) p(2) p(p—1)
p(1) 1 p(1) p(p —2)
p2)  p(1) 1 plp—3)
R, =
pp—1) pp-2) pp—3) . . . 1

QS, = (qblv ¢2a "'7¢p)7

p = (p(1),p(2),.... p(p)).

Les équations de Yule Walker s’écrivent
Rp¢ =P,

d’ou
¢ =R p.

Les ¢; s’obtiennent donc uniquement a partir des p(j), ce qui permet d’obtenir
j

une estimation des ¢;, & 'aide des p(j) (j =1,...,p)

A

(&I — Rflﬁ/.

P
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3.1.4 Fonction d’autocorrélation partielle 7(k)

Dans un modeéle autoregressif d’ordre p, il est possible de montrer que :

1 si k=20

) p(1) si k=1
7(k) = b, si k=p
0 si k>p

Dans la pratique, on dispose d’un corrélogramme partiel estimé 7 (k). Pour les
modeles AR (p) les corrélogrammes partiels 7(k) sont nulles pour tout k& > p.

Exemple 3.1.1 Le corrélogramme d’un modéle AR(1), avec ¢ = —0.5.

Sample- 1 1500
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Exemple 3.1.2 Le corrélogramme d’un modéle AR(1), avec ¢ = 0.2.
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Le tableau suivant illustre les propriétés des fonctions d’autocorrélation simple

et partielle du modele AR [11],[16] :
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Processus | Fonction autocorrélation simple | Fonction autocorrélation partielle
AR(1) Décroissance exponentielle (¢ > 0) | Pic significatif pour le premier retard :
ou sinusoidale amortie (¢; < 0). positif si ¢; > 0 et négatif si ¢; < 0. Les
autres coefficients nulls pour des retards >1.
AR(2) Décroissance exponentielle ou Pics significatifs pour le premier et second
sinusoidale selon les signes de retards. Les autres coefficients sont nuls
¢1 et ¢ps. pour des retards >2
AR(p) Décroissance exponentielle et /ou Pics significatifs pour les p premiers
sinusoidale. retards. les autres coefficients sont
nuls pour des retards >p.

TaB. 3.1 — Configuration théorique de FAC et FACP

Exemple 3.1.3 Considérons le modeéle Autorégressif d’ordrel :
X;=c+¢X; 1 +e  avec g v~ BB(0,0?), (3.1)

ol ¢ et ¢ sont des constantes. Si on utilise cette équation en remplacant t par
t — 1, obtenons Xy 1 = ¢X;_ o + €11, par substitution de cette derniére équation
dans l'originale équation, on a

Xy =c+ o0 Xio+6i-1) + &4
=c+ &+ pg_1 + 0 Xio.

Et par substitutions successives, on obtient

k—1
Xp=c(l+¢+ .+ ¢" )+ 0" X+ ) der

J=0

Si |p| < 1 on peut représenter X; par :

C > :
Xt = + Z¢]5t_j
-0

Dans ce cas X; est une série linéaire . Observons que cette écriture s’obtient
aussi directement a l’aide de 'opérateur de retard.
En effet, l’équation (3.1) s’écrit

(1—¢L)X, = c+e,
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Supposons que |p| < 1, nous avons évidemment que ¢ # 1 et donc

c i 1
= Et.
1—¢L  1—o¢L "

Xi
Ensuite, comme |¢p| < 1 on peut effectuer le développement en série

=1+ ¢L+ ¢*L* + ...

1— oL
Et par ailleurs, ¢/(1 — ¢L) = ¢/(1 — ¢), donc

c
X = ﬂ + e+ a1 + PP + oy

est stationnaire, de moyenne : E(X;) = pu=c/(1 — ¢).

3.2 Modéle moyenne mobile d’ordre g

Définition 3.2.1 On appelle modéle moyenne mobile d’ordre q, noté MA(q), un
modéle stationnaire X, vérifiant une relation du type [12],[23] :

q
Xi=p+e — 291-5,5_2-, pour tout t € 7,
i=1
ot les 0; sont des réels, 0, # 0 et e, ~ BB(0,02).

Introduisant 'opérateur moyenne mobile :
O(L)=1—-60,L—0,L*— ... —0,L"
On peut noté de facon équivalente :
Xt = pu~+ O(L)e;.

Un MA(q) est toujours stationnaire quelles que soient les valeurs de 0, il est
de moyenne .

Propriété 3.2.1 Un MA(q) est inversible si les racines de
10,7 —0,7° — ... — 0,79 =0,
sont en module strictement supérieures a 1.

Remarque 3.2.1 Si X; «~ M A(q), alors X; est stationnaire.

Nous considérons dans ce qui suit que le modele Moyenne Mobile est centré.
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3.2.1 Autocorrélations d’un M A(q)

Les autocorrélations des modeles MA (q) est :

v(h) = E(X¢Xiyn).

Ce qui est plus adéquat ici, car il y a non-corrélation des ¢; avec le futur.

La fonction d’autocovariance est donné par :

v(h) = E(Xi Xi4n)

= E((Et — 61815,1 — ... qutfq)(EtJrh — 01€t+h71 — ... 6q8t+hfq>>

(—Qh + 919h+1 + ...+ 0q0h+q)0§ sil S h S q,

0 si h > q.

Pour h =0
Y(0) = (1467 463 + ...+ 67)0?.

La fonction d’autocorrélation :

1 si h =0,
o _6h+€19h+1+"~+9q+h9q .
p(h) = 1467 +03+... 462 si0<h<gq,

0 si h > q.

\

Remarque 3.2.2 Dans les modéles MA(q), les corrélogrammes p(h) sont nulles
pour tout h > q.
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Exemple 3.2.2 Le corrélogramme d’un modéle MA(1), avec § = —0.85
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Exemple 3.2.3 Le corrélogramme d’un modéle MA(1), avec § = 0.5
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Le tableau suivante illustre les propriétés des fonctions d’autocorrélation simple
et partielle du modele MA [11],[16] :

Processus | Fonction autocorrélation simple Fonction autocorrélation

partielle

MA(1) Pic significatif pour le premier retard : Décroissance exponentielle
positif si #; > 0 et négatif si §; < 0. Les (01 < 0) ou sinusoidale amortie
autres coefficients sont nuls pour des retards >1 | (6; > 0).

MA(2) Pic significatifs pour le premier et le second Décroissance exponentielle ou
retards. Les autres coefficients sont nuls pour sinusoidale selon les signes de 6,
des retards >2. et 6s.

MA(q) Pic significatifs pour les q premiers retards. Les | Décroissance exponentielle et/ou

autres coefficients nuls pour des retards >q.

sinusoidale.

TAB. 3.2 — Configuration théorique de FAC et FACP
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Exemple 3.2.4 Soit le modéle Moyenne Mobile d’ordre 1 :
Xy =¢; —Og4q,
il est clair que E(X;) =0 et var(X;) = o%(1 + 6?), donc

cov(Xy, Xy_1) = cov(ey — Oy 1,611 — Og4_)
= cov(—0e;_1,611)

_ 2
= —0o:

et

cov( Xy, Xy_9) = cov(ey — 041,649 — Og4_3)
=0

d’ot cov(Xy, Xy k) =0, Vk = 2.

Alors pour un modéle MA(1) :

3.2.2 Conditions de stationnarité et d’inversibilité pour
AR(p) et MA(q)
1. Un processus AR est toujours inversible. Il est stationnaire lorsque les racines
de ®(L) en module strictement supérieure a 1.

2. Un processus MA est toujours stationnaire. Il est inversible si les racines de
©(L) sont en module strictement supérieure a 1.

Nous pouvons maintenant combiner les deux modéeles, moyenne mobile et au-
torégressif.
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3.3 Modéle autorégressif moyenne mobile ARM A(p, q)

Définition 3.3.1 On appelle modéle autorégressif moyenne mobile, le modéle
ARMA (p,q) vérifiant une relation du type [6] :

p q
Xt - Z¢iXt—i =c+e& — Zejﬁt_j vVt € Z, (32)

i=1 j=1
ol &, est un bruit blanc centré de variance o2et ¢ constante arbitraire, ¢, # 0,
8, # 0 et les polynomes ®(L) et ©(L) n'ont pas de racines communes.

L’équation (3.2) est équivalente a I’écriture :

(L)X, =c+ O(L)ey,
ou

O(L)=1—60,L— ... — 0,9,

O(L)=1—¢L— ... — ¢, LP.

On supposera que les polyndémes ® et © ont de racines en module strictement
suppérieur a 1 et n’ont pas de racine commune, et de plus le degré de ® et © sont
p et g respectivement, on dira dans ce cas que cette écriture est la forme minimale
[23].

Par un calcul identique & celui fait pour un AR(p), on obtient que u = E(X})
vérifie :

(I=¢1—¢oa— ... —P)u=c

Par la stationnarité,
l—¢g1—2— ... —¢p #0,

et

M:C/<1—¢1—¢2——¢p)
Ainsi peut encore s’écrire :
1—6,L—0,1%— .. — 0,11
1— 1L — pl? — .. — g L "

Xy =p+

On peut alors écrire la représentation :

X =p+ Z%’&H’ , Yo =1

1=0
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et aussi la représentation :

Xt =c+ Zﬂ-iXt—i + &;.

i=1

Par ailleurs, X; est inversible si les racines de ©(L) sont en module strictement
supérieures a 1.

3.3.1 La stationnarité

Ce modele est stationnaire si toutes les racines de ®(z) en module supérieur a

3.3.2 Autocorrélation simple et partielle d’un ARM A(p, q)

Autocorrélation simple : L’autocovariance vaut [6] :

V(k) = E(X: Xi)

p q
= E((Zgbth—z + e — Zejgt_j)Xt_k).
=1 j=1

L’autocovariance croiséee entre X;_; et ¢; est :
vxe(k) = E(ei Xi—k)-

Donc, on a :

v(k) = Z¢iE(Xt—iXt—k) - ZejE(gt—th—k) + vxe (k)

j=1

= ok —i) =D _0; yxe(k = j) + xe(k), k> 0.
=1

j=1
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ou

E(Xt{ft) = E<<Z¢1Xt71 + & — Zejé“t,j)é“t)
i=1 j=1

= E(e&)

2

:0-57

g; n’est pas corrélé avec le passé
’}/Xg(]{?) =0 sik >0,
Yxe(k) =02 si k =0,

vxe(k) #0 sik <O.

Remarque 3.3.1 La fonction yx.(k) n'est pas paire.

Si k> g, tous les yx.(k) =0, et on a :

7%%=é@%k—%

plk) = S 6plh = ).

Pour un ARMA(p,q), la structure d’autocorrélation ne suit pas un schéma
connu jusqu’au délai ¢ mais ensuite le comportement est le méme que celui d’'un

AR(p).
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Exemple 3.3.1 Les corrélogrammes du modéle ARMA(2,1), ARMA(1,2) respec-
tivement de gauche a droite :
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Autocorrélations partielles : pour k£ < p, il n’y a pas de schéma bien précis.
Pour k£ > p, on retrouve le méme comportement que pour un MA (q).

Le tableau suivant illustre les propriétés des fonctions d’autocorrélation simple
et partielle du modele ARMA [11],[16] :

Type de modéle | Configuration typique d’une Configuration typique d’une
FAC FACP

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

ARMA (p,q) Décroissance exponentielle ou Décroissance exponentielle ou
sinusoidale amortie tronquée aprés sinusoidale amortie tronquée
(g-p) retards. aprés (q-p) retards.

TaB. 3.3 — Configuration théorique de FAC et FACP pour modéle ARMA

3.4 Modéle Autorégressif moyenne mobile inté-
gré ARIMA(p,d, q)

Lorsque I'on a une série (X;) a non stationnarité, il convient de la modéliser
a laide d'un modele ARIMA (p,d,q) ou d désigne l'ordre de différenciation (ou
d’intégration) [2], [15].
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Définition 3.4.1 (X;) est un modéle autorégressif moyenne mobile intégré sta-
tionnaire noté ARIMA(p,d,q) s’il admet la représentation :

O(L)AYX, = O(L)e;.

O
B(L) =1 G1L— 6L — . — $yL7, &y 40,
O(L)=1—6,L—60,L*— ... —0,LY, 0, # 0.

La série (X;) est une série non stationnaire alors que la série Y; = A%X,

est une série stationnaire. Estimer les parameétres du processus ARIMA (p,d,q)
pour la série (X;) non stationnaire revient & estimer les coefficients du processus
ARMA (p,q) pour la série (Y;) stationnaire.

3.5 Meéthode de Box et Jenkins

La méthodologie de Box et Jenkins permet de déterminer le modele ARIMA
adéquat pour la modélisation d’une série chronologique, donc il s’agit de construire
un modele restituant le mieux possible le comportement d’une série temporelle.
Cette méthodologie suggére quatre étapes : I'identification, I'estimation, la vali-
dation et la prévision du modele [2], [5], [9].

3.5.1 Identification du modéle

L’identification consiste & spécifier les trois parameétres p, d, ¢ du modeéle
ARIMA (p,d,q). La stationnarité du modéle est d’abord testée par étude graphique,
de corrélogramme et test de dickey fuller augmenté. Si la série n’est pas station-
naire, il convient de la transformer stationnaire. L’ordre d’intégration "d " est le
nombre de fois que la série initiale a été différenciée pour obtenir la stationna-
rité. Les autocorrélations et les autocorrélations partielles permetent d’estimer les
ordres p et ¢ pour les modeles AR et MA :

1. Les autocorrélations partielles sont nulles au dela de I'ordre p.

2. Les autocorrélations sont nulles au dela de I'ordre q.

Test de Dickey Fuller simple : Dickey et Fuller sont les premiers a fournir
un ensemble d’outils statistiques formels pour détecter la présence d’une racine
unitaire dans un processus autorégressif du premier ordre, ce test permet de tester
I’hypothése
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Hy : Le modéle a une racine unitaire,

H; : le modele n’a pas de racine unitaire.

Ce test est regroupée en 4 cas :

Yt = pYt—1 + €4 Hy:p=1,

Y =+ pYi-1 + & Hy:a=0etp=1,

Y =+ pYi-1 + & Hy:a#0etp=1,

Yy =+ Bt + pyi_1 + &4 Hy:a=0,=0et p=1.

Test de Dickey Fuller augmenté : Dickey et Fuller en 1981 étendent ensuite
cette procédure de test a des processus autorégressifs d’ordre p, il s’agit alors des

tests ADF «Augmented Dickey-Fuller ».

Ce test permet de tester

Hj : Le modeéle a une racine unitaire,

H, : le modele n’a pas de racine unitaire.

Ce test peuvent étre regroupés en 4 cas :

p
Yt = PYi—1 + Z@iytﬂ' + &t Hy:p=1,
i=1
p
yt:a+pyt—l+zaiyt—i+5t Hy:a=0et p=1,
i=1
p
Y=o+ pyo1 + > i+ e Hy:ao#0et p=1,
i=1
p
yt=a+5t+Pyt—1+Zaiyt—i+€t Hy:a=0,=0et p=1.

=1

Pour simplifier, on écrira :
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p
Ay =y 1+ Y ily i+ avecp=p—1 "Modele[1]",

=1

p
Ay = o+ ¢y + Z%’A?Jt—i + €

i=1

p
Ay = o+ ft + ¢y + ZaiAyt—i + &t

=1

"Modele[2]",

"Modele[3]".

Nous pouvons résumer la stratégie d’ADF & partir de schéma suivant :

Estimation du modéle [3]
.1".I' = C + b.l' +¢|_\‘-I‘—| + '."_"n'
Test =10

ﬂ{}ﬂ/

| Test g, =1 |

Mo n oVl

Processus TS :|+;E'?, | <1

Processus DS

V=0 + Bt = gy, = oag

Estimation du modéle [2]
V=€ + @ ¥y + dy
Test =10

M

| Test gy = 1

Processus DS

Processus

stationnaire

Estimation du modéele [1]

¥r= qi}l:"‘.'—l + Ly
Test vy = 1

o norm

Processus DS

Processus stationnaire

Fic. 3.1 — Stratégie simplifiée des tests de racine unitaire.
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3.5.2 Estimation des parameétres d’'un modéle ARIM A

L’estimation des parameétres d’un modele ARIMA (p,d,q) lorsque p,d, q sont
supposés connus peut se réalise par différentes méthodes dans le domaine tempo-
rel, et parmi ces méthodes on a :

1. Maximum de vraissemblance.

2. Dans le cas ¢ = 0, on utilise les équations de Yule Walker.

Plusieurs logicieles informatiques impliment ces méthodes d’estimation d’un
modele ARIMA (Eviews, Spss,...), notamment les méthodes du maximum de vrais-
semblance.

Critéres de choix des modéles

Souvent il n’est pas facile de déterminer un modeéle unique [16]. Le modele qui
est finalement choisi et celui qui minimiser 'un des critére a partir 7" observations.

Critére standard

1. L’erreur absolue moyenne (Mean Absolute Error) :

T
1
MAE = T; || -

2. L’erreur quadratique moyenne (Mean Squared Error) :

T
1 2
MSE = T;gt‘

3. La racine carrée de l'erreur quadratique moyenne (Root Mean Square Er-
ror) :

4. Ecart absolu moyen en pourcentage (Mean Absolute Percent Error) :

T
100
MAPE = —
T

&t

Xy

t=1
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Plus la valeur de ces critéres est faible, plus le modéle estimé est proche des
observations.

Critére d’information

1. Akaike (1969) :

AIC(p, q) = log(62) + 2]%-

2. Schwarz (1977) :

. logT
BIC(p,q) = log(62) + (p+q) ? :
3. Hannan Quinn(1979) :
9 log(log T')
o(p, q) =log(62) + (p + q)c—————=, avec ¢ > 2.

T

3.5.3 Validation du modéle

Aprés avoir estimé les différents modeles ARIMA, il convient & présent de vali-
der ces modeles, en servant d’une part, des tests de significativité des parameétres
pour les coefficients et d’autre part, d’une analyse sur les résidus estimés.

Significativité des paramétres
Les coefficients du modéle doivent étre significativement différent de zéro, pour

ce faire on utilise le test classique de student.

On rejette Ihypothese nulle Hy : 6; = 0, si [tc| = | T2

| ou Jte] =

4
54

Remarque 3.5.1 Si l’'on montre que l'un ou plusieurs parameétres du modéle ne
sont pas signicativement différents de 0, on estime & nouveau le modéle.

Validation de I’hypothése de bruit blanc des résidus

Pour que les modeéles obtenues soient valides, il convient de vérifier que les
résidus estimés suivent bien un bruit blanc.

Test de bruit blanc

Ce test repose sur I'absence de la fonction d’autocorrelation d’un bruit blanc.
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Il existe plusieurs tests d’absence d’autocorrélation, ces tests regroupent en
deux groupes : les tests paramétriques et non peramétrique, on s’intéresse au test
paramétrique de Box Piérce.

Statistique de Box Piérce :

Le test de Box Piérce permet d’identifier les processus de bruit blanc. Cette
statistique permet de tester cov(es, e,—p,) = 0, pour tout h (p(h) = 0, Yh). Ce test
s’écrit :

Ho: p(1) = p(2) = ... = p(h) =0,

Hy : 1l existe i tel que p(i) # 0.

Pour effectuer ce test, on utilise la statistique de Box et Piérce (), donnée par :
h
Q=T i*(k).
k=1

Ou & est le nombre de retards, 7" est le nombre d’observations et p(k) 'auto-
corrélation empirique.

Asymptotiquement, @ suit un »? a h degré de liberté. Nous rejetons I'hypo-
thése de bruit blanc au seuil A si @) est supérieure au quantile d’ordre (1 — «) de
la loi du »% & h degré de liberté.

Les tests de normalité :

En utilisant le test de Bera and Jarque, basé sur le skewness (coefficient d’asy-
meétrie de la distribution) et la kurtosis (aplatissement des queues).

En notant p;, le moment d’ordre k£ de la distribution
e = E((X — BE(X))").
On appelle Skewness le coefficient
s = p3/ Mg/{

et la Kurtosis
k= pa/ 5.
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Le test de Bera and Jarque repose sur le fait que, si la distribution suit une
loi normale. Alors la quantité

T T
BJ = =5+ —(k —3)?
J 68+24( 3)%,

suit asymptotiquement une loi du »? a 2 degrés de liberté. Si BJ > »3__(2) on
rejette ’hypotheése Hy de normalité des résidus au seuil a.

3.5.4 La prévision

C’est la derniére étape de la méthodologie de Box and Jenkins.

Etant donné une série stationnaire, observée entre 1 et 7', on cherche a faire
de la prévision & horizon h, et donc de prévoir Xr 1, ..., X7yp.

Il s’agit de calculer les prévisions optimales du modéle A RIMA estimé, & savoir
Xr(h) la prévision de X7, sachant ’ensemble d’information disponible en T, noté

Xran = E(Xran/Xr, Xp_1, ., X1).

Prévision d’un modéle AR(p)

Le modéle s’écrit :

Xe =01 Xp 1+ .o+ 0p Xy p + &1

La prévision optimale a la date T + 1, faite a la date T est

Xrp1 = E(Xp1/ X, Xr_1, ..., X1).

Donc A
Xrp1 =01 Xr + oo + Op X711

De facons analogue
Xrin = 01 Xripa1+ o + OpX1rihp + ETvn

Donc R
Xpon = E(Xpan/Xr, Xro1, ..., X7).
De facons réccursive
¢1XT+h71 + ...+ QZﬁh,lXqu + on X+ ... + (prTJrh,p pour h < p,

XT+h = R R
¢1XT+h—1 + ...+ ¢pXT+h—p pour h > p.
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Prévision d’un modéle MA(q)
Soit le modéle MA(q)

Xt =&+ (918,5,1 + ...+ 9q€t,q = @(L)ét
La prévision optimale a la date T'+ 1 est

Xri1 = 0ier + oo+ 0eri1g.
De facons analogue
OnXr + ...+ QqXT+h_q pour h < g,

Xpin =
0 pour h > q.

Prévision d’un modéle ARMA (p,q)
(X:) est un ARMA(p,q), alors :

p q
Xt = ZéiXt—i + & — ZQJ Et—j-
i=1 j=1

Donc
p q
Xryn = E GiXrph—i + &4 — E 0; erin—j.
i=1 j=1
On a alors
p q
Xpn =Y 60Xy, — > i érin .
i=1 j=1
Ou

] [ 0sih>j,
THh=5 = ET+h—j sih < j



Chapitre 4

Application de la méthode de

Box-Jenkins

Nous intéressons & appliquer la méthode de Box-Jenkins sur des données réelles
notée "dialysea" qui représente le nombre des séances d’hémodialyse tirée de 1’ho-
pital Ibn Sina d’Adrar, les données considérées sont mensuelles et la période re-

tenue pour 1’étude est de janvier 2011 a aout 2015.

Mois\ Années | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015
janvier 582 | 606 | 776 | 875 | 890
fevrier 510 | 555 | 709 | 786 | 828
mars 573 | B88 | 769 | 912 | 926
avril 417 1623 | 729 | 992 | 936
mai 545 | 673 | 651 | 871 | 890
juin 625 | 638 | 749 | 901 | 916
juillet 656 | 706 | 771 | 925 | 900
aolt 554 | 619 | 744 | 854 | 892
septembre 545 | 661 | 758 | 911
octobre 593 | 707 | 777 | 911
novembre 529 | 707 | 730 | 867
décembre 592 | 738 | 778 | 959

TAB. 4.1 — Nombre des séances d’hymodialyse.
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Avant de construire le modéle de prévision, nous commoncons par I’analyse de
graphique de la série puis I’analyse de la stationnarité a ’aide du test de racine
unitaire ADF.

4.1 Etude de la stationnarité

Le graphe de la série dialysea montre que la série est non stationnaire :

DIALYSEA
1.000

900 4

800 4

700 4

600 4

500 4

400 T e e e T T
(O | L L | | L | L A
2Mm 2012 2013 2014 2015

F1G. 4.1 — Représentation graphique de la série brute

On utilise aussi le test de racine unitaire (test ADF) pour confirmer la non
stationnarité :



Chapitre 4. Application de la méthode de Box-Jenkins 49

Modéle sans tendance et avec constante :

Mull Hypothesis: DIALYSEA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.879765 0.7871
Test critical values: 1% level -3.560019

5% level -2.917650

10% level -2.596689

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(DIALYSEA)

Method: Least Squares

Date: 11/27/15 Time: 20:04

Sample (adjusted): 2011M04 2015M08
Included observations: 53 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob

DIALYSEA(-1) -0.049703 0056496 -0.879765  0.3833
D(DIALYSEA(-1)) -0558372 0131099 -4.2509162  0.0001
D(DIALYSEA(-2)) -0.423320 0126826 -3.337808  0.0016

c 4978282 4236848 1.174997 0.2457
R-squared 0340346 Mean dependent var G.018863
Adjusted R-squared 0299959 S5.D. dependentvar 6531330
SE. ofregression 54 64661 Akaike info criterion 1091212
Sum squared resid 1463264  Schwarz criterion 11.06082
Log likelihood -285.1713  Hannan-Quinn criter. 10.96931
F-statistic 8427132 Durbin-Watson stat 1.742329
Prob(F-statistic) 0.000128

La série a une racine unitaire car la p-value > 0.05, la constante est non
significative (la probabilité critique affectées a la constante est supérieurs a 0.05).
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Modéle avec tendance et avec constante :

Mull Hypothesis: DIALYSEA has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 3 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.®
Augmented Dickey-Fuller te st statistic -2.765813 0.21651
Test critical values: 1% level -4.144584
5% level -3.498692
10% level -3.178578
*MackKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{DIALYSEA)
Method: Least Squares
Drate: 12/06/15 Time: 21:41
Sample (adjusted): 2011M05 2015M08
Included observations: 52 after adjustments
Wariable Coefiicient Std. Error t-Statistic Prob.
DIALYSEA(-1) -0.615957 0222704 -2765813 0.0081
D(DIALYSEA-1)) -0.087340 0.209541 -0.416814 0.6738
D(DIALYSEA(-2)) -0.164605 0173613  -0.948116 0.3480
D(DIALYSEA(-3)) 0.174652 0.132283 1.320286 0.1933
C 3301803 109.0702 3.027227 0.0040
@TREND{"2011M017) 4751119 1.948922 2437820 0.0187
R-squared 0.484092 Mean dependentvar 9134615
Adjusted R-squared 0.428015 S.D. dependentvar G51.84548
S.E. of regression 46.77356 Akaike info criterion 1063668
Sum squared resid 100637.2 Schwarz criterion 10.86182
Log likelihood -270.5537  Hannan-CQinn criter. 10.72299
F-statistic 8.632628 Durbin-Watson stat 1.802175
Prob{F-statistic) 0.000008

La série a une racine unitaire (la p-value>0.05), la tendance et la constante
sont significative (la probabilité critique < 0.05).
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Modéle sans tendance et sans constante :

Mull Hypothesis: DIALYSEA has a unit root

Exogenous: Mone

Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=10}

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic 1.523387 0.9671
Test critical values: 1% level -2.609324
5% level -1.947119
10% level -1.612867
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent WVariable: D(DIALYSEA)
Method: Least Squares
Date: 12/0115 Time: 15:59
Sample (adjusted): 2011M04 2015M038
Included observations: 53 after adjustments
Wariable Coefficient Std. Error tStatistic Frob.
DIALYSEA(-1) 0.0155390 0.010233 1523387 0.1340
D(DIALYSEA(-1)) -0.592270 0128371 -4.613741 0.0000
D(DIALYSEA-2)) -0.442216 0126280  -3.501870 0.0010
R-squared 0321760 Mean dependentvar 6.018868
Adjusted R-=quared 0.294630 S.D. dependentvar 65.31330
S.E. of regression 54 85421  Akaike info criterion 1090217
Sum squared resid 1504492 Schwarz criterion 11.01370
Log likelihood -285.9076 Hannan-Quinn criter. 10.94506
Durbin-Watson stat 1.752225

La série a une racine unitaire (p-value>0.05).

D’aprés ce qu’on a vu précédemment, la série dialysea est non stationnaire.
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4.2 Stationnarisation de la série

On estime les coefficients de la tendance de la série dialysea puis on 1’élimine,
on obtient une nouvelle série nommée tdialyse.

Pour confirmer 'élimination de la tendance on utlise autre fois le test ADF.

Mull Hypothesis: TDIALYSE has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 3 (Automatic - based on SIC, maxlag=10}

t-Statistic Prop.®

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.765813 0.21651
Test critical values: 1% level -4.144584

5% level -3.498692

10% level -3.178578

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(TDIALYSE)

Method: Least Squares

Date: 12/0115 Time: 16:34

Sample (adjusted): 2011M05 2015M08
Included observations: 52 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
TDIALYSE(-1) -0.615957 0222704 -2765813 0.0081
D(TDIALYSE(-1)) -0.087340 0.209541 -0.416814 0.6738
D(TDIALYSE(-2)) -0.164605 0173613 -0.948116 0.3480
D(TDIALYSE(-3)) 0.174652 0132283 1.320286 0.1933
C 7.803956 14.53299 0.536982 0.5939
@TREND("2011M017)  -0.230613 0.443671 -0.519785 0.6057
R-squared 0484082 Mean dependentvar 1.046816
Adjusted R-squared 0428015 S.D. dependentvar 51.84548
S.E. of regression 46.77356  Akaike info criterion 10.63668
Sum squared resid 100637.2 Schwarz criterion 10.86182
Log likelihood -270.5537 Hannan-Quinn criter. 1072299
F-statistic 8.632628 Durbin-Watson stat 1.802175
Prob{F-statistic) 0.000008

La tendance et la constante sont non significative, en outre la série a un racine
unitaire.
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Pour enlever la racine unitaire, on propose d’étudier la série ddialyse

ddialyse = tdialyse — tdialyse(—1).

Mull Hypothesis: DDIALYSE has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 1 {Automatic - based on SIC, maxlag=10}

t-Statistic Prob.®

Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.492692 0.0000
Test critical values: 1% level -4.140858

5% level -3.496960

10% level -3.177579

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{DDIALYSE)

Method: Least Squares

Date: 12/0115 Time: 16:25

Sample (adjusted): 2011M04 2015M08
Included observations: 53 after adiustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

DDIALYSE(-1) -2.029392 0213785  -9.492692 0.0000
D(DDIALYSE(-1)) 0.440810 0.126162 3.494010 0.0010

c 0.284603 16.21290 0.017554 0.9861
@TREND("2011M017)  -0.123105 0.494563  -0.248916 0.8045

R-squared 0763240 Wean dependentvar -1.339623
Adjusted R-squared 0748744 S5.D. dependentvar 109.8080
S.E. of regression 55.04172  Akaike info criterion 10.92653
Sum squared resid 148450.0 Schwarz criterion 11.07523
Log likelihood -285.5531 Hannan-Quinn criter. 10.98372
F-statistic 52.65352 Durbin-Watson stat 1.753567
Prob(F-statistic) 0.000000

D’aprés le test ADF, on rejette I’hypothése de présence de racine unitaire, ce
qui affirme que la série obtenue est une série stationnaire (p-value<0.05).

Graphique de la série stationnaire :

On remarque que la série fluctue autour d’une moyenne constante.

4.2.1 Modélisation de la série ddialyse

La série ddialyse est stationnaire, on cherche un modele ARM A(p, q) qui re-
présnte cette série. Pour identifier le processus qui représente au mieux notre série,
on examine les autocorrelation simples (pour déterminer le nombres de retards de
MA) et partielles (pour déterminer le nombres de retard d’un processus AR)
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DDIALYSE
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F1G. 4.2 — Représentation graphique de la série stationnaire

Corrélogramme de la série stationnaire
L’examen de ce corrélogramme montre qu’il existe des pics important pour le
terme AR et le terme MA .

Estimation de modéles ARMA
Aprés l'estimation des différents modéles, 'analyse de la significativité des coef-
ficients nous conduisons & conserver les trois modeles ci aprés. Seuls les modéles
dont les résidus sont de bruit blancs seront validés.

* MA(1) s ddialyse; = &, + 0.766853¢;_1.
* ARMA(2,1) : ddialyse; = —0.118675ddialyse; o + e + 0.702739¢;_.
* ARMA(5,1)  : ddialyse; = —0.086893ddialyse; 5 + &, + 0.748073¢;_1.

L’estimation de ces trois modéles avec Eviews est dans les tableaux suivants
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Date: 12/0215 Time: 20:51
Sample: 2011M01 2016M08
Included observations: 55

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (Q-Stat Prob
i i 1-040..-0.40.. 97283 0.002
1= s 2-019..-043.. 12048 0.002
T | I 3 0327 0.045 18476 0.000
[ = 4-022._-015.. 21556 0.000
= m 5-015..-029.. 22990 0.000
[ o 6 0348 0038 30716 0.000
I e 7-013.. 0.042 31.831 0.000
= [ 8 -0.16..-0.10.. 33746 0.000
= o 9 0327 0120 41.024 0000
s Y o 1..-0.21...-0.03.. 44121 0.000
[ [ 1..-013.-0.10.. 45373 0.000
= o 1. 0327 0080 53149 0.000
= g 1..-0.24..-011.. 57615 0.000
[ [ 1..-0.03. -0.05.. 57731 0.000
o [ 1.. 0.200-0.09.. G0.868 0.000
g ) 1..-0.10.. 0.016 61.669 0.000
I o 1..-011... -0.06.. 62,674 0.000
[ [ 1. 0297 0125 70171 0.000
o g 1.-026..-0.08.. 75925 0.000
o e 2..-0.00.. 0.029 75928 0.000
[l [ 2. 0205 0001 79.805 0.000
s o 2.-013.. 0097 81457 0.000
I = = 2. -013..-015.. 83.246 0.000
[ [ 2. 0234 -005. 88805 0.000

Modéle MA(1)
Modéle ARMA(2,1)
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Dependent Variable: DDIALYSE

Method: ARMA Maximum Likelinood (OPG - BHHH)

Date: 12/02/15 Time: 19:29

Sample: 2011M02 2015M08

Included observations: 55

Convergence achieved after 10 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob
MALT) -0.766853 0122120 -6.279519 0.0000

SIGMASQ 2790.431 4748737 5.876154 0.0000
R-squared 0.236029 Mean dependentvar -2.4514358
Adjusted R-squared 0.323512 3S.D. dependentvar G65.42577
S.E. of regression 5381199 Akaike info criterion 10.86068
Sum squared resid 1534737 Schwarz criterion 10.93367
Log likelihood -286.6687 Hannan-Quinn criter. 10.88891
Durbin-Watson stat 1.846024
Inverted MA Roots s

Dependent Variable: DDIALYSE

Method: ARMA Maximum Likelinood (OPG - BHHH)

Date: 12/02115 Time: 19:34

Sample: 2011M02 2015M02

Included observations: 55

Convergence achieved after 25 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(2) -0.118675 0.140752 -0.843152 0.4030
MA(1) -0.702739 0126415  -5.558999 0.0000
SIGMASCQ 2767.980 478.2799 5787363 0.0000
R-squared 0.341381 Mean dependentvar -2.451435
Adjusted R-squared 0.316050 S.D. dependentvar 6542577
S.E. of regression 54 10795 Akaike info criterion 1088781
Sum squared resid 1522389 Schwarz criterion 10.99730
Log likelihood -2896.4147 Hannan-Cuinn criter. 10.93015
Durbin-Watson stat 1.917330
Inverted AR Roots -.00+.34i -.00-.34i

Inverted MA Roots 70
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Modéle ARMA(5,1)

Dependent Variable: DDIALYSE

Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)

Date: 12/0215 Time: 18:44

Sample: 2011M02 2015M08

Included observations: 55

Convergence achieved after 26 iterations

Cuoefficient covariance computed using outer product of gradients

Wariable Coefficient Std. Error tStatistic Prob.
AR(S) -0.086893 0.156642 -0.554724 0.5815
MA(T) -0.748073 0127247  -5.878896 0.0000
SIGMASQ 2772746 5051803 5.488628 0.0000
R-squared 0.340247 Mean dependentvar -2.451435
Adjusted R-squared 0.314872 S.D. dependentvar 6542577
S.E. of regression 5415453 Akaike info criterion 10.89089
Sum squared resid 152501.1  Schwarz criterion 11.00038
Log likelihood -296.4996 Hannan-Cuinn criter. 10.93324
Durbin-Watson stat 1.858973
Inverted AR Roots B0+.36i .50-.36i -.19-.58i -19+.58i
-61

Inverted MA Roots 75
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Test d’autocorrélation
Les résidus des trois modéles ont les autocorrélogrammes suivants

Date: 12/06/15 Time: 21:54

Sample: 2011M01 2016M08

Included observations: 55

Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA term

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
[ [ 1 0052 0052 01542
g [ 2-0.07..-0.07.. 04953 0482
] [ 3 0204 0214 20945 0224
1= s I 4-017..-022.. 48850 0180
I ol 5-011.. -0.05.. 57449 0.219
[ [ = 6 0234 0190 92533 0.099
g [ 7-009.-0.08.. 97962 0134
g [ 8-014.-011. 11191 0131
o o 9 0144 0058 12596 0127
1 ' |1 | 1..-021. -0.18.. 15879 0.069
= I 1..-016..-0.07.. 17.884 0057
o [ 1. 0136 0019 19.230 0.057
s I = 1..-0.20.. -0.16.. 22421 0.033
[ [ 1..-0.06.. 0020 22739 0.045
o [ 1. 0138 -0.02.. 24229 0043
[ [ 1..-005. 0053 24473 0057
o [ 1..-0.01.. 0002 24484 0079
[ [ 1. 0225 0101 28760 0.037
g g/ 1..-013.-0.10.. 30295 0.035
[ [ 2. 0027 0098 30359 0.047
=N [ 2. 0167 -0.01.. 32929 0.034
g [ 2..-0.09.. 0002 33859 0.038
g 1= 2..-010..-0.17.. 34895 0.040
o [ 2. 0149 0081 37154 003

F1G. 4.3 — Autocorrélogramme des résidus du modele MA(1)
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Date: 12/06/15 Time: 21:59

Sample: 2011M01 2016M08

Included observations: 55

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA terms

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1 0016 0016 00150

2-002..-002.. 0.0592

3 0183 0184 20820 0.149
4-018.-020.. 42440 0120
5-012..-010.. 51755 0.159
6 0216 0197 81704 0.086
7-008.-004. 86633 0123
§-014.-015. 10012 0124
9 0146 0063 11472 0119
1..-021..-0.15.. 14608 0.067
1. -016..-010.. 16.620 0.055
1. 0136 0035 17.967 0.056
1.-021..-016.. 21.275 0.031
1.-004. 0008 21445 0044
1. 0130 -001.. 22772 0.044
1.-003. 0057 22886 0062
1.-002.-001.. 22923 0086
1. 0233 0109 27542 0.036
1
2
2
2
2
2

. -013.-010.. 29170 0033
0.031 0084 29258 0.045
.. 0146 -001.. 31214 0038
.. -008.. 0008 31960 0044
.. -009. -016.. 32871 0048
0146 0.066 35029 0038

F1G. 4.4 — Autocorrélogramme des résidus du modéle ARMA(2,1)
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Date: 12/06/15 Time: 22:04

Sample: 2011M01 2016M08

Included observations: 55

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA terms

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
[ [ 1 0045 0045 0.1187
[ [ 2-008.-0.09.. 05795
= v 3 0179 0189 25126 0113
1= = It 4-017..-021.. 43362 0114
v ) 5-005. 0009 45539 0208
[ Com 6 0231 0175 7.9534 0093
[ [ 7-008. -0.07.. 24473 0133
= = 8-015..-013.. 009458 0127
e o 9 0130 0076 11103 0134
1 ' .1 ' 1..-021..-048.. 14352 0073
= g 1..-015..-0.08.. 16.032 0.066
CE [ 1. 0136 0019 17.384 0066
o = 1..-0.20.. -0.15.. 20360 0.041
[ v 1. -0.06..-0.00.. 20704 0055
[ [ 1. 0128 -0.00.. 21985 0056
o e 1. -005.. 0053 22229 0074
[ [ 1..-001..-0.00.. 22243 0102
[ Cm 1. 0206 0102 25846 0.056
= [ 1..-012..-010.. 27.262 0054
i = 2.. 0.034 0106 27.363 0072
o [ 2. 0166 -0.02.. 29.889 0053
[ [ 2..-009.. 0000 30757 0058
- 1= 2. -010..-0.18.. 31.800 0.061
o o 2.0 0139 0091 33742 0052

F1G. 4.5 — Autocorrélogramme des résidus du modéle ARMA(5,1)

On remarque qu’il ya absence des pics dans les trois autocorrélogrammes i.e :
il ya absence d’autocorrélation des erreurs ce qui montre que les trois modéles sont
significatifs, donc I’hypothése de bruit blanc des résidus est validée. Cependant,
pour choisir le modele a retenir pour la prévision, nous allons recourir aux criteres
d’information. Ces critéres permettent d’évaluer la qualité d’un modeéle.

Critéres d’information

Modéle | AIC BIC

MA(1) 10.86086 | 10.93367
ARMA(2,1) | 10.88781 | 10.99730
ARMA(5,1) | 10.89089 | 11.00039

TAB. 4.2 — Critéres d’information pour les trois modéles

D’aprés ces criteres, il ressort que le modele MA(1) dispose d’'une qualité su-
périeure car les critéres d’information de ce modéle sont minimales.



Chapitre 4. Application de la méthode de Box-Jenkins 61

Test de normalité pour les résidus du modéle MA(1)
On veut tester la normalité des résidus du modele MA(1) :

Series: Residuals

14 — Sample 2011M02 2015MO0E
Observations 55

124
Mean -5.165666

10+ 1 Median -0.496545
Maximum 1453448

Minimum -146.3587
Std. Dev. 53.05589
Skewness 0.140507
Kurtosis 3.694286

g

64

44

2 Jargue-Bera 1.285629
) Probability 0525810

ol | L [

-150 =100 -50 o 50 100 150

F1G. 4.6 — Normalité des résidus du modele MA(1)

La statistique BJ < s (2) (1.285629 < 5.991) avec a = 0.05, alors on
accepte I'hypothese Hy de normalité des résidus au seuil ov du modele MA(1).

Test de student des parameétres
Ce test consiste a vérifié que le paramétre du modéle qui a été estimé est
statistiquement différent de 0, le modeéle MA(1) s’écrit sous la forme :

ddialyse, = ey — Oey_q,
les hypothéses du test sont :

Hy : 0 =0, le coefficient est non significatif.
Hy : 0 # 0, le coefficient est significatif.

Ainsi, pour o = 0.5, le parameétre du modeéle 0 est statistiquement différent de
zéro car on accepte Hy ([tc| = |77 q‘), sachant que : |tc| = ‘Ui) ~ |—6.2795] et
0

77, = T3% = 2.0003 (T' désigne le nombre des observations).
Donc le parametre 6 estimé est statistiquement significatif.

On peut alors tenter & modéliser la série a I’aide d’un modéle moyenne mobile
d’ordre 1 pour faire la prévision.
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4.2.2 Prévision

Sous EViews, nous obtenons les prévisions suivantes sur 8 mois.

Mois (année 2015) | Septembre | Octobre Novembre | Décembre

Prévisions 927 957 935 980

IC (95%) [903,936] | [942,977] | [921,956] | [963,991]

Mois (année 2016) | Janvier Février Mars Avril

Prévisions 943 997 951 955

IC (95%) [920,968] | [980,1015] | [923,979] | [948,987]
TAB. 4.3 — Prévision
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Conclusion

Notre travail est basé sur 'application de la méthode de Box-Jenkins sur des
données réelles qui représentent le nombre de séances d’hémodialyse afin de pré-
voir, en utilisant les modeles ARIM A, & ’aide de test d’ADF, les autocorrélation,
les autocorrélation partiels et les critéres d’information notamment AIC et BIC.

On peut conclure a des valeurs prévisionnelles et des résultats satisfaisants et
homogénes qui nous conforte dans notre conviction que la méthode utilisée est la
plus adéquate pour effectuer notre étude.
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