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Résumé

L’équilibre entre les réserves potentielles d’hydrocarbures et la produc-
tion annuelle est crucial pour les pays producteurs d’énergie. L’ Algérie, riche en
hydrocarbures, cherche a renforcer son secteur pétrolier en collaborant avec des
partenaires internationaux. Face a la demande croissante, SONATRACH vise a
doubler son taux de production. Les prévisions dans I’exploration pétroliere jouent
un role clé en anticipant les tendances futures, évaluant les risques et prenant des
décisions éclairées pour maximiser les réserves et assurer la durabilité du secteur.

Abstract

The balance between potential hydrocarbon reserves and annual produc-
tion is crucial for energy-producing countries. Algeria, rich in hydrocarbons, seeks
to strengthen its oil sector by collaborating with international partners. With in-
creasing demand, SONATRACH aims to double its production rate. Forecasts in
oil exploration play a key role in anticipating future trends, assessing risks, and
making informed decisions to maximize reserves and ensure the sector’s sustaina-
bility.
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Introduction générale

En matiere d’énergie, 1’équilibre entre les réserves potentielles d’hydrocar-
bures et le volume de production annuelle est crucial pour les pays producteurs
producteurs tel-que 1’ Algérie. Cet équilibre stratégique repose sur la nécessité que
chaque année, les volumes de découvertes de nouveaux gisements couvrent suf-
fisamment les volumes de production, afin de maintenir le ratio stratégique du
secteur des hydrocarbures.

D’autre part, la hausse des prix du pétrole au cours des dernicres années a
incité les entreprises a investir davantage dans 1’exploration pétroliere, car de
nouvelles découvertes permettent de renforcer le volume des réserves et d’aug-
menter le rythme de production pour maximiser les bénéfices. Dans ce contexte,
il est essentiel pour SONATRACH de comprendre en profondeur les mécanismes
régissant le domaine de I’exploration pétroliere et les parametres qui I’influencent.

Dans les années a venir, SONATRACH s’est fixé des objectifs ambitieux, no-
tamment celui de doubler son taux de production. Pour atteindre ces objectifs, la
compréhension des prévisions en matiere d’exploration pétroliere devient d’une
importance capitale, car elles orienteront les décisions stratégiques et les actions
a entreprendre pour assurer une croissance durable dans le secteur des hydrocar-
bures.

En effet, les découvertes d’hydrocarbures, considérées comme le résultat final
du processus d’exploration, demeurent un élément clé pour répondre aux défis fu-
turs et assurer la sécurité énergétique de 1’ Algérie.
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Face a cette préoccupation, notre étude s’est basée sur 1’objectif d’analyser
les séries chronologiques des découvertes en hydrocarbures (pétrole et gaz) de
I’ Algérie réalisées par SONATRACH seule ou en partenariat ainsi que celle des
efforts d’exploration en terme physique et financier. Pour cela, nous disposons des
données annuelles sur la période 1980 a 2022 correspondantes a :
L’investissement financier pour 1’exploration pétroliere ($ U.S);
aux volumes de découvertes. (tes);
aux Sismique réalisés 3D (km?);
et au prix du pétrole en millions de dollar.

Notre travail s’articulera donc autour de cinq chapitres :
Dans le premier chapitre nous présentons 1’organisme d’accueil (SONATRACH).
Dans le deuxieme chapitre nous présentons la théorie des séries temporelles ainsi
que la méthodologie de Box et Jenkins. Le troisieme chapitre est consacré a 1’ap-
plication du deuxieéme chapitre.
Le quatrieme chapitre sera consacré a la la théorie de cointégration bivarie et mul-
tivarie.
En fin nous terminons notre travail par une application sur le chapitre quatre.



Chapitre 1

Présentation de I’organisme d’accueil
SONATRACH

introduction

Ce chapitre est consacré a la présentation de 1’entreprise SONATRACH. EN par-
ticulier, la direction ”Exploration”. Nous présenterons également des généralités
sur les hydrocarbures et I’amont pétrolier utiles pour la compréhension de la suite
de notre travail.

1.1 Présentation de I’entreprise

SONATRACH est une compagnie étatique algérienne et un acteur internatio-
nal majeur dans I’industrie des hydrocarbures.

Le groupe pétrolier et gazier est classé lere en Afrique et 12éme dans le monde
en 2013, toutes activités confondues, avec un chiffre d’affaires a I’exportation de
plus de 63 milliards de USS$.

Née le 31 décembre 1963, la compagnie intervient dans I’exploration, la produc-
tion, le transport par canalisations, la transformation et la commercialisation des
hydrocarbures et de leurs dérivés. Elle est 4eme exportateur mondial de GNL,
3eme exportateur mondial de GPL et Seme exportateur de Gaz Naturel.
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Adoptant une stratégie de diversification, Sona-
trach se développe aussi bien dans les activités
de génération électrique, d’énergies nouvelles et
renouvelables, de dessalement d’eau de mer, de
recherche et d’exploitation miniere.
Poursuivant sa stratégie d’internationalisation, So-
natrach opere en Algérie et dans plusieurs régions
du monde : Afrique (Mali, Niger, Libye, Egypte),
Europe (Espagne, Italie, Portugal, Grande Bretagne),
Amérique Latine (Pérou) et USA.

Slybaligus

I 7
| & d

LE

M

>
1-.

1.1.1 Organigramme de la macrostructure de SONATRACH :

ORGANIGRAMME DE LA MACROSTRUCTURE DE SONATRACH

sonatraéh
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FIGURE 1.1 — Source : Direction générale de SONATRACH
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1.1.2 Division Exploration

La division exploration fait partie de I’activité amont,
elle a été crée en 1972 et elle avait le titre de la
direction d’exploration, suite a la réorganisation de
la SONATRACH en date du 4/4/1987, la direction
exploration est élevée au rang de la division.
L’Activit¢  Exploration-Production(EP)  couvre
les activités de recherche, d’exploration, de '
développement et de production d’hydrocar-
bures. Elles sont assurées par Sonatrach seule, ou en
association avec d’autres compagnies pétrolieres.

Missions de la Division exploration
I’organisation d’exploration a pour mission :

* La conduite et le développement des activités de prospection et de recherche
des hydrocarbures ;

* La participation avec les autres Divisions aux appels d’offres d’exploration
en Algérie et a I’étranger;

» La participation a I’évaluation des offres de partenariat sur des projets d’ex-
ploration en Algérie et a I’étranger ;

* La mise en ceuvre de la stratégie de la Société en matiere d’exploration;

» La préparation, I’établissement et la recommandation des programmes tech-
niques d’exploration et leur suivi;

* Le développement et la conduite des travaux d’analyse en matiere de géologie
et de géophysique ;

» La gestion et le suivi des contrats en effort propre et en association;

* Le développement d’expertise dans le domaine de 1’exploration,

Organigramme de La Division Exploration :
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FIGURE 1.2 — Organigramme de La Division Exploration



1.2 Définitions et notions de base sur les hydrocarbures 14

1.2 Définitions et notions de base sur les hydrocar-
bures

Hydrocarbures

Les hydrocarbures sont, comme 1I’indique leur nom, des composés de carbone
et d’hydrogene. Ils peuvent €tre solides, liquides ou gazeux selon que leur teneur
est plus ou moins faible en carbone.

Gisement

Un gisement peut €tre défini comme un réceptacle, constitué d’une roche
réservoir perméable, clos a la fois par une couverture formée d’une roche im-
perméable et par une configuration favorable du sous-sol appelé piege.

Les pieges

Pour qu’il y ait gisement il faut qu’au cours de leurs déplacements a I’intérieur
des roche réservoirs ou ils se trouvent disséminés, les hydrocarbures aient ren-
contré des points ou lieux particuliers, appelés < pieges >, dans lesquels ils auront
été arrétés et ou ils se seront accumulés en quantités plus ou moins considérables.
C’est la recherche de ces pieges qui constitue I’objectif principal de la prospection
pétroliere.

Délinéation
Apres une premiere étape de forage ayant montré la présence d’hydrocarbures
dans une structure en cours d’exploration, la Délinéation est un programme de fo-

rages ultérieurs permettant de définir et de délimiter les formations éventuellement
productives.

Roche réservoir

Zone d’un gisement ou sont accumulés les hydrocarbures (pétrole ou gaz);
il peut comporter plusieurs couches productrices successives séparées par des
couches stériles.
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Réserve

Les réserves constituent I’ensemble des ressources disponibles pour les be-
soins présents et futurs.

Roche meére

Les roches meres sont les roches qui contiennent les matieres organiques en
quantité suffisante. Ce sont surtout des argiles et parfois des carbonates.

Profil de production

Evolution, au cours du temps, du niveau de production d’un gisement. Au
début de la mise en production d’un gisement, la production augmente fortement
avant de se stabiliser quelques années, puis décline progressivement.

Sismique en trois dimension

C’est une technique d’imagerie géophysique utilisée dans I’industrie pétroliere
et gaziere pour visualiser les structures géologiques souterraines. Elle permet ~
d’obtenir des informations détaillées sur la composition, la géométrie et les pro-
priétés des couches de roches situées sous la surface terrestre. Elle offre plusieurs
avantages par rapport aux techniques sismiques conventionnelles en deux dimen-
sions (2D).

Volume de découverte

Représente la quantité estimée de pétrole nouvellement découvert dans un gi-
sement ou une région. Il indique la taille des réserves potentielles de pétrole iden-
tifiées lors des activités d’exploration. Ce volume est exprimé en barils ou en
metres cubes et peut varier selon le stade de 1’exploration.



Chapitre

Théorie des séries temporelles et la
méthodologie de Box & Jenkins

Introduction

L’analyse des séries temporelles repose sur 1’utilisation de données historiques
collectées sur un phénomene particulier sur une période donnée. Cette méthode

vise a trouver un modele mathématique capable de refléter 1’évolution de ces
données. Elle se fonde sur I’hypothese que le passé peut €tre un indicateur de
I’avenir, permettant ainsi de réaliser des prévisions. Dans ce chapitre, nous présenterons
les concepts de base et les éléments de 1’analyse statistique des séries temporelles
nécessaires a notre application.

2.1 Définition et notions de base

2.1.1 Série chronologique

Une série chronologique, appelée aussi série temporelle ou chronique, notée(X;,

t € T), correspond a une suite d’observations d’une variable X a différentes dates
t. Le temps T est généralement dénombrable, de sorte que t = {71,12,. . .t, }.

L’ objectif de I’analyse des séries temporelles est d’étudier la dynamique d’une va-
riable, car cela est crucial pour pouvoir établir des liens entre différentes variables
ayant des propriétés similaires, notamment en termes de stabilité ou d’instabilité.
Les séries temporelles peuvent inclure des données macroéconomiques (telles que
la masse monétaire, I’inflation,... etc.), des données microéconomiques (comme le
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nombre d’employés d’une entreprise, les ventes,... etc.), des données politiques
(comme le nombre de votants ou de votes nuls), des données démographiques
(comme I’age moyen ou la taille des habitants d’une région) ou encore des données
financieres (comme le cours d’une action) ou climatologiques (telles que la plu-
viométrie, I’évaporation ou la température). La périodicité de la série importe peu,
qu’elle soit annuelle, semestrielle, mensuelle,. . .etc.

Si T est dénombrable (généralement T € Z), on parle de série temporelle a temps
discret.

Si T n’est pas dénombrable (généralement un intervalle de R), on parle de série
temporelle a temps continu.

2.1.2 Composantes d’une série chronologique

Les premieres analyses de séries chronologiques visaient a en décomposer les
principales caractéristiques. La représentation graphique de 1’évolution de la série
temporelle permet de mettre en évidence ses différentes composantes, a savoir :

Composante tendancielle (T,)

Elle traduit I’allure générale du phénomene observé et représente son évolution
a long terme. Cette tendance peut €tre croissante, décroissante ou stable (pas de
tendance).

Composante cyclique (C,)

Elle représente I’ensemble des fluctuations et variations de la série autour de
la tendance sur une longue période (supérieure a un an).
Remarque

La tendance et le cycle sont parfois regroupés en une seule composante appelée
I’extra-saisonnier.

Composante saisonniere (S;)

Cette composante est liée essentiellement au rythme imposé par les saisons.
Comme le cycle, la saisonnalité est périodique. Elle est dépendante de 1’environ-
nement qui correspond souvent a des phénomenes de mode, de coutume, de climat

..etc.
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Composante résiduelle (R;)

Regroupe tout ce qui n’est pas pris en compte par les trois composantes précédentes.
Elle contient de nombreuses fluctuations qui proviennent souvent de circonstances
non prévisible (variations accidentelles : greves, crises mondiales, catastrophes
naturelles). Elle est résiduelles car elle reste quand on “élimine toutes les autres
composantes.

2.1.3 Caractéristiques d’une série chronologique
Moyenne et variance

Soit une série temporelle {X;; r € Z}; les expressions de la moyenne et la
variance sont :

* Moyenne :
1 n
=~ ;
* Variance :
1 n
Var Xt — Z
=
* écart-type :
VAR(X;)

Fonction d’autoconvariance

Soit {X;; t € R} un processus aléatoire de variance finie, on note 1’autocova-
riane de X; la fonction 7}, donnée par :

¥h = cov(Xe, Xin) = E[(X; — E(X1)). (X130 — E(Xi41))]

Cette fonction mesure la covariance entre deux variables séparées par un certain
délai (h).

Le graphe de cette fonction est appelé variogramme. La fonction d’auto cova-
riance d’un processus stationnaire vérifie :

1. Yo = COV(X;,X[): Var(Xt)

2. 0wl <w
3. % = 7_;, (la fonction est paire)
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Fonction d’autocorrélation simple

La fonction d’autocorrélation simple notée FAC (ACF en Anglais) permet de
mesurer les liaisons temporelles entre les différentes composantes de la série sta-
tionnaire X;. Elle est définie par :

_cov(X, Xiyn) Yh T
Ph "

Co(X)-0(Xiin)  VTgSTy W

La fonction d’autocorrélation d’un processus stationnaire vérifie les propriétés
suivantes :

1. Po = 1
2. 1pnl < po
3. po=p—, (lafonction est paire)

Fonction d’auto-corrélation partielle

La fonction d’auto corrélation partielle notée FAP (PACF en Anglais) mesure
la corrélation entre X; et X;, h € N I'influence des variables X;_j.; (pour i<h)
ayant été retirés.

Etant donnée la matrice des corrélations symétrique formée des (h — 1) premiéres
auto-corrélations.

1 P1 cee e Ppo
P1 1 :
P, = :
Ph—1 Pn—2 - 1]

La fonction d’auto-corrélation partielle est donnée par :

| Py |
Onp =
| Py |

Ou | P, | est le déterminant de la matrice P, et | P, | est le déterminant de la matrice
P, en remplacant la derniére colonne par le vecteur (py,p2, .., Pp)
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Ainsi ) }
L pt - pu2 P1
p1 1 P2
P = . i .
| Ph—1 Prn—2 - - Pnl

2.1.4 Opérateurs B et A
Opérateur de retard B

L’ opérateur retard B (Backward noté aussi pour L) décale le processus d’une
unité de temps vers le passé B(X;) = X;_
Si nous appliquons h fois cet opérateur, nous décalons le processus de h unité de
temps
B(B(---B(X,)--)) = B'(X,) = X,

L’ opérateur retard possede les propriétés suivantes :
BiX, = X,_ j en particulier BYX, =X,
Si X;= C € R pour tout ¢ € Z, alors B/X; = B/C = C pour tout j € Z
B/(B*X,) =B/ X, =X, ;4
B7X, = X4
(B/ +BNX, = B/X, + B*X, = X, + X, ¢
Si nous appliquons le polynéme retard ¢ (B) défini comme suit :
¢(B)=1—¢1B- 9B -...- B,
a une série X;, nous obtenons :
‘P(B)Xt =X '¢1Xt—1 - ¢2Xt—2 ST (Ppthp

Ou ¢; des nombres réels.

Opérateur d’avance F

L’ opérateur d’avance F (Forward) décale le processus d’une unité de temps
vers le futur F(X;)=X; .

Si nous appliquons h fois cet opérateur, nous décalons le processus de h unités de
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temps comme suit :
F"(X:)=Xi 1

Opérateur différence A

L’opérateur A fait la différence entre le processus et sa version décalée d’une
unité de temps. L’ opérateur est défini par :

AX; =X — X1
En effet, par écriture purement formelle nous pouvons écrire :
AX[ :Xt —BX[ - (1 —B)Xt

Si nous appliquons cet opérateur h fois nous obtenons :

AM(X,) =X, — B'(X,) = (1 - B)(X,)

2.1.5 Processus aléatoire

D’un point de vue sémantique, un processus peut etre considéré comme une
série d’événements interconnectés dans le temps, formant une chaine causale pro-
gressive. D’un point de vue mathématique, un processus peut étre défini comme
une solution a une équation impliquant des variables qui varient dans le temps. Si
I’évolution temporelle de ces variables est influencée par des facteurs aléatoires,
on parle alors de processus stochastique.

Processus stationnaire

Une classe tres spéciale des processus stochastiques dite processus station-
naire démarre de I’hypothese que le processus repose sur un équilibre statistique.
Ceci implique que la série ne comporte ni de tendance ni de saisonnalité. Le plus
simple processus stationnaire en analyse des séries temporelles est appelé : pro-
cessus bruit blanc.

¢ Processus bruit blanc

Un processus de bruit blanc est une suite de variables aléatoires (&) de
méme distribution (Moyenne nulle et variance constante) et mutuellement
indépendantes. C’est un terme qui a été emprunté aux physiciens dans le do-
maine de la lumiere. Il fait allusion au spectre de la lumiere blanche. Dans
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le cas de I’analyse des séries chronologiques un bruit blanc {g ,¢ € T} est
tel que :

e VteT:E(g)=0
* var(g) =0’ YVt €T

2 .
o si(h=0
* CovV(&,&1p) = { 6 ginon )

* Processus Auto Régressif d’ordre p

Dans le processus autorégressive d’ordre p,noté AR(p), I’observation présente
X; est générée par une moyenne pondérée des observations passées jusqu’a
la p-ieme période sous la forme suivante :

Xi =0 Xi 1+ 90X 2+ + X p+ &

ou encore, en utilisant le polynome retard :

¢(B)Xt - 8;
Avec :
¢(B)=1—¢B— $B>—---—¢,B”
01,02, --- ,0, sont des parametres réels a estimer et & , r € Z est un bruit
blanc.

Le degré p est appelé le degré d’autocorrélation, il indique la profondeur de
la mémoire.

* Processus Moyen mobile d’ordre q

Dans le processus moyenne mobile d’ordre g,not¢é MA(q), chaque obser-
vation X; est générée par une moyenne pondérée d’aléas jusqu’a la ¢*“"¢
période comme suit :

X, =6&—015_1-6& > — - — 0,64
ou encore, en utilisant le polynome retard :
6 (B)gt - Xt

Avec :
6(B)=1—6,B—6,B*—---—6,B
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01, 65.,...6, sont des parametres réels a estimer et &, ¢ € Z est un bruit blanc.
Le degré q est nommé le degré de la moyenne mobile.

* Processus autorégressif moyenne mobile
Les processus autorégressifs moyenne mobile ARMA (p,q) sont donc représentatifs
d’un processus généré par une combinaison des valeurs passées et des er-
reurs passées.

Un processus stationnaire X; suit un ARMA (p,q) s’il vérifie I’équation sto-
chastique suivante :
¢(B)X; = 6(B)&
Avec :
9(B) =1—$1B— $:B> - — ¢,B"

le polyndme autorégressif d’ordre p.

0(B)=1—6,B—6,B>—---—,B
le polyndme moyen mobile d’ordre q.
{ & ,t€Z} processus bruit blanc (0,62).
Notons que :

ARMA (p, 0) est le processus AR (p) et ARMA (0, q) est le processus MA
(Q).

Processus aléatoires non stationnaires

Les chroniques économiques sont rarement des réalisations de processus aléatoires
stationnaires. Pour analyser la non-stationnarité, deux types de processus sont dis-
tingués :

* Les processus TS (Trend Stationary) qui représentent une non-stationnarité

de type déterministe.

* Les processus DS (Differency Stationary) pour les processus non station-
naires aléatoires.
Processus TS

Le processus TS (Trend Stationary) s’écrit :

X[:(X+Bt+8[
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Ou & représente I’erreur du modele a la date t.
Il présente une non stationnarité de nature déterministe.
Le processus TS est non stationnaire car E(X;) = o +¢ dépend du temps t.

Le processus X; peut étre stationnarisé en retranchant a X; la valeur estimée &+t
par la méthode des Moindres Carrés Ordinaires.

Processus DS (Differency Stationary)

Le processus DS avec dérive

C’est le cas d’un processus DS avec (8 # 0).11 s’écrit sous la forme suivante :
X=X +B+¢&

Le processus DS avec dérive est appelé aussi marche au hasard (ou marche aléatoire)

avec dérive.

Il présente une non stationnarité de nature stochastique.

Par récurrence, on obtient (dans le cas avec dérive) :

Xi=Xo+ B +¢

X =X1+B+=Xo+B+e+B+&=yo+2B+€+&

Xi=Xo+ B +Y_ €oug~ iid(0,0'gz) Autrement dit & identiquement et indépendamment
distribuée.

Le processus DS avec dérive est non stationnaire car on a E(X;) = Xy + B; qui
dépend du temps t.

Plus t— oo et plus E(X;) — co.
Le processus DS sans dérivé

Dans ce cas (f =0 ) est le processus devient :
Xi=X-1t+&

Par récurrence, on obtient (dans le cas sans dérive) :
X1=Xp+ &
X=X1+=Xo+€ +8&
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X, =Xo +Y!_, & ou g ~iid(0, 62)

Le processus DS sans dérive est non stationnaire car on a :

Var(X;) = Var (Y'_, & )=Y'_, Var(&) =Y'_, 62 =t o?

On constate que la variance du processus DS sans dérive dépend du temps t.
Plus t— oo et plus Var(X;) — oo.

Pour stationnariser le processus DS (avec ou sans dérive), il suffit de le passer en
différence premiere :

X; - X;_1 =B + & (cas avec dérive).

ou

X; - X;_1 = & (cas sans dérive).

Processus autorégressifs moyenne mobile intégrés

Lorsque ’on a une série {X;} a non stationnarité stochastique, il convient
de la modéliser a ’aide d’un processus autorégressif moyenne mobile intégré
ARIMA(p,d,q) ou d désigne I’ordre de différenciation (ou d’intégration).

Un processus ARIMA (p,d,q) ou ”Autoregressive Integrated Moving Average”
d’ordre p, d, et q pour la série X; est un processus de la forme suivante :

(1—¢B—--—¢,B")V'X, = (1-6;B—---—6,B)g,

Ou encore
(1—¢B—---—¢,B")(1-B)'X, = (1-6;B—---—0,B)g,

ou & ~ BB(O,GSZ) , B est I’opérateur de retard tel que BX; = X;_jet BPX; = X;_, ,
V4 est I’opérateur de différence de degré d (d> 0 est un entier positif), (¢1,.. ., 0p)
et (01..., 6,) sont des coefficients a estimer.

La série X; est une série non stationnaire alors que la série W; =V4X, est une
série stationnaire.

Estimer les parametres du processus ARIMA(p,d,q) pour la série X; non station-
naire revient a estimer les coefficients du processus ARMA(p,q) pour la série W;
stationnaire.
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Processus autorégressif moyenne mobile saisonnier

Ce sont des extensions des processus ARMA et ARIMA. Ils représentent
généralement des séries marquées par une saisonnalité comme c’est le plus sou-
vent, le cas pour des séries économiques voir financieres. Ces séries peuvent
mieux s’ajuster par des modeles saisonniers.

Ce sont les processus SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) qui répondent au modele :

0 (B)¢s(B*)(1 - B)*(1—B’)°X, = 6(B)6,(B’)&,

Ou

¢(B)=1-¢; B- $9B*-.. .- ¢,B? : polyndme autorégressif non saisonnier d’ordre
p-

¢s(B) = 1- ¢B - 9B - .. - q)psBP ¥ : polynome autorégressif saisonnier d’ordre P.
6(B) = 1- ;B - 6:B°- ...- 6,87 : polyndme moyenne mobile non saisonnier
d’ordre q.

0s(B) = 1- 6B - 6,,B>- .. .- GQSBQS : polyndme moyenne mobile saisonnier
d’ordre Q.

(1-B)¢ : opérateur de différence d’ordre d.
(1 - B)P : opérateur de différence d’ordre D.
& ~ BB(O,Gg), et s correspond a la saison (s=12ou4ou...).

* Les parametres (p;d;q) correspondant a la partie non saisonniere, ils sont
identifiés en examinant la coupure des fonctions d’autocorrélations simple
et partielle.

* Pour la partie saisonniere (P ;D ;Q), les parametres P et Q, ils sont identifiés
en examinant la coupure des fonctions d’autocorrélations simple et partielle
a des ordres ou la différence saisonniere d’ordre ”S” a été appliqué.

2.2 Meéthodologie de Box & Jenkins

Apres avoir décrit divers modeles de séries temporelles, la question suivante
qui nous intéresse est de savoir comment sélectionner un modele appropri€ qui
peut produire des prévisions précises basées sur une description des données d’une
série chronologique, et comment déterminer les ordres de modele optimaux ?
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Les statisticiens George Box et Gwilym Jenkins en 1976 ont proposés une démarche
de prévision pour les séries temporelles univariées, fondée sur 1’utilisation des
modeles ARIMA : Leur concept est d’une importance fondamentale dans le do-
maine de 1’analyse et de la prévision des séries chronologiques.

Le diagramme qui suit illustre la démarche générale de Box & Jenkins :

Analyse de la série
brute
Série stationnaire

Stationnarisation

Identification du

modéle
Estimation des
parametres
Test et validation

Oui

FIGURE 2.1 — Diagramme de box & Jenkins

2.2.1 Test des composantes saisonnieres et tendancielles
Test de Fisher

Avant toute étude d’une chronique, il convient d’élaborer un test permettant de
détecter I’existence d’une saisonnalité. Le test le plus communément employé est
celui de Fisher par analyse de la variance du facteur période (mensuel, trimestrie,

o)
On considere n : Le nombre d’années, P : Le nombre d’observations dans 1’année,
X;j : La valeur de la série pour la i“M¢ année et la j*¢ période.
La moyenne générale X , la moyenne de I’année i X; , la moyenne de la période j
X;.
La variance année et la variance période sont définies respectivement par :
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— n)::?:]( '_X)z

Py (X—X)? J
p—1

— i=1
vary = P , Var,
La variance résiduelle :
n P X X.—X
varR:Z[:l ZJ‘:1(X1] Xl X] X)
(n1)(p—1)
L’équation de la variance totale :

Y Xl (X —X)?
n—1

vary=vara + varp + varg=

L’hypothese est :

H)j : pas de saisonnalité

Hj : il existe une saisonnalité

2 var 2 N z
La valeur calculée FO:—rI’; est comparée a la valeur tabulée F,*

va Viva
Avec vi=(p-1), v2=(n-1)(p-1) degré de liberté.
Si Fy > FY,, on rejette Hy , la série est saisonniere .

Hp : la série n’est pas effectuée d’une tendance

Soient les hypotheses .. . 1
yp { H; : la série est effectuée d’une tendance

Nous calculons FF% que I’on compare avec F},,
Avec v3=(n-1), v2 =(n-1)(p-1) degré de liberté.
Si F1 > EJ,, on rejette I'hypothese, la série est affectée d’une tendance.

Concernant 1’existence de la tendance, le test de Fisher s’avere faible, il convient
d’effectuer un autre test.

Test de Dickey-Fuller

Il permet de mettre en évidence le caractere stationnaire ou non d’une chro-
nique par la détermination d’une tendance déterministe ou stochastique.
Pour la construction de ce test, Dickey et Fuller ont proposé trois modeles de base :

(1- ¢1B) X; = & : Modele autorégressif d’ordrel ---Modele[1]
(1—¢1B) (X;—c) = & : Modele autorégressif d’ordrel avec constante - - - Modele[2]
(1—¢1B) (X;—c —bt) = & : Modele autorégressif d’ordrel avec tendance- - - Modele[3]
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H0:¢1=1
Hi:[¢|< 1

C’est un test itératif qui se déroule comme suit :

Les hypotheses a tester sont {

Si dans I’'un des modeles la statistique relative a @; et supérieure aux valeurs ta-
bulées 79 o5, nous déduisons qu’il existe une racine unitaire. Nous estimons en
premier le modele (3), nous commengons par tester la significativité de la ten-
dance :

Si la tendance n’est pas significative alors nous testons la significativité de la
constante.

Si elle est significative le processus est de type DS avec dérive, pour stationnariser
la chronique on applique le filtre aux différences et recommencer la procédure.

Si elle n’est pas significative, le processus est donc une marche aléatoire dit DS
sans dérive, on différencie la série une fois et on recommence jusqu’a ce que la
série soit stationnaire.

Sinon, le processus est déterministe ; pour le stationnariser on effectue une régression
sur le temps et on recommence le test.

Sinon Si dans le modele (3), le coefficient de la tendance est significativement
différent de O alors le processus est TS ; Sinon la série est stationnaire.

2.2.2 Etapes de la méthodologie de Box & Jenkins
Identification

La méthodologie de Box et Jenkins se résume en trois étapes :

Estimation

On utilise pour cette phase la méthode d’estimation du maximum de vraisem-
blance ou bien celle des moindres carrés ordinaires. Elle consiste a identifier les
coefficients autorégressifs et moyenne mobiles saisonniers ou non.

Validation

Apres la phase précédente, si on dispose de plusieurs modeles candidats, il
est nécessaire d’effectuer des tests sur les parametres et sur les résidus afin de les
départager.
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Test sur les parametres

C’est un test classique de Student qui permet de tester la significativité de chaque
parametre du processus en utilisant les hypotheses :

Hj : < Le coefficient est nul >, contre H; : < le coefficient est significativement
différent de zéro >

La statistique de Student représente le ratio du coefficient a estimer sur son écart
Bl’

type 63

Si| 5 —” | > 1.96(a = 5%) nous acceptons Hj, dans le cas contraire on rejette le

modele et on envisage une nouvelle spécification (retour a 1’étape identification).
Apres avoir validé plusieurs modeles, il convient de choisir le modele optimal en
se basant sur une comparaison de leur qualité en utilisant les critéres d’informa-
tions et /ou le principe de parcimonie.

Critéres d’informations

Ce sont des statistiques aidant a décider de 1’ordre d’un modele dans le cas ou il
en existerait plusieurs. Entre autres; on peut citer :

Critere d’Akaike (AIC)

Il tient compte de la qualité d’ajustement du modele a la série observée et du
nombre de parametres utilisés dans I’ajustement.

AIC(p,q)=n Log 67 +2(p+q)
Critere de Schwartz 1978 (SC)
Il est définie par :

SC(p,q)=n Log 67 + (p +q)Logn
Teste sur les résidus

Lorsque le modele est bien estimé, les résidus entre les valeurs observées et les
valeurs estimées doivent se comporter comme un bruit blanc (gaussien ou pas).
Les résidus (ou erreurs de prévision) sont notés & , t € Z.

Test de Box-Ljung

Appelé aussi test de < porte manteau >, il permet de vérifier I’hypothese de bruit
blanc des résidus, ce qui signifie qu’il n’existe aucune autocorrélation significa-
tivement non nulle, il se base sur la fonction d’autocorrélation en utilisant deux
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hypotheses :

Hozp1 :0,p2:0,...,pk:0;
Hi : 1l existe au moins un p; significativement différent de zéro .

Sa statistique est :

Q=nm+1) Y~ %

avec :

K est le nombre de retards choisis et n est le nombre d’observations.

En I’absence d’autocorrélation la statistique q obéit 4 une x> (K-p-q-P-Q) degrés
de liberté.

L’hypotheése Hy est rejetée au seuil de 5% si Q est supérieure au quantile 0.95 de
la loi de x2.

Test de normalité

Le test le plus fréquent qui permet de vérifier la normalité d’une distribution statis-
tique est celui de Jarque et Bera (1984) ce dernier est fondé€ sur la notion de Skewi-
ness (moment d’ordre 3, asymétrie) et de Kurtosis (moment d’ordre 4, aplatisse-
ment). Ces deux tests permettront par la suite le calcul des intervalles de confiance
prévisionnels et aussi d’effectuer les tests de Student sur les parametres.

Soit Uy, = %Zle (X; — X;)¥ le moment centré d’ordre k.
1

Le coefficient de Skewness est : B{ = U—%

U}

Le coefficient de kurtosis est : By = 0
2

Si la distribution est normale et le nombre d’observation est grand. Alors,

B} ~ (0.1/%) et By~ (3,\/2),

On construit alors les statistiques :
1

2
Bﬁ“\ethﬁﬁ
Que I’on compare a la statistique de Student 1.96 au seuil 5%. Si les hypotheses
suivantes :
Hy V1=0(symétrie)
| contre
H; V,=0(aplatissement normal)

Vi =]
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On accepte Hysi: | V)| < 1.96et| V2| < 1.96

Test de Jarque Bera

Le test de normalité de Jarque-Bera est €également fond€ sur les coefficients d’asymétrie
et d’aplatissement.

11 évalue les écarts simultanés de ces coefficients avec les valeurs de référence de
la loi normale. La statistique de Jarque-Bera (JB) qui s’écrit
1
B} (By—3)?
JB=n(oL 4 B2 75
gt )

Elle est distribuée asymptotiquement selon une loi de x> 4 2 degrés de liberté.

SiJB > xlz_ «(2) nous rejetons I’hypothese Hy de normalité des résidus (au seuil
o).

Test de Durbin et Watson

Les modeles ajustés a des séries chronologiques manifestent parfois un certain
degré de corrélation entre les valeurs successives des erreurs. En terme probabi-
liste, cela signifie que les erreurs sont autocorrélées, ou encore qu’une erreur pro-
duite en t-1 a une influence sur I’erreur en t. Le test de Durbin et Watson (1951)
permet de détecter 1’autocorrélation des résidus pour un ordre un (corrélation entre
& et &_1 ) sous la forme :

g=p&—_1+V,ouV, — N(0O; sz) nous testons

Hp : < p =0 > (absence d’autocorrélation a I’ordre 1 des résidus).
contre
H; : < p # 0 > (présence d’autocorrélation a I’ordre 1 des résidus).

La statistique de Durbin et Watson, notée DW, est donnée par :

n o 2
DW=Zf:2):(f’—§‘[l) avec & : sont les résidus de 1’estimation du modéle
t=1%t
De par sa construction, cette statistique varie entre O et 4 et nous avons DW = 2

lorsque p= 0 ( p est I’estimateur de p) :

DW = 0, il existe une autocorrélation positive.
DW =4, il existe une autocorrélation négative.
DW = 2, indique 1’absence d’autocorrélation.

Test d’hétéroscédasticité (I’existence d’effet ARCH)
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Pour ce faire, nous utilisons les corrélogrammes des carrés des résidus, si un ou
plusieurs termes sont significativement différents de zéro, nous déduisons qu’il
y’a effet ARCH qui est détecté également par la statistique de Box et Ljung, et
qui est confirmé par la statistique du Multiplicateur de Lagrange LM = nR? avec n
le nombre d’observations servant au calcul de la régression et R” est le coefficient
de détermination. Soit une spécification de type ARCH pour les erreurs & tel que :

& =Uhy
avec
Ut ~ N(O, 1)
et
2 C 2
hf =+ Y e’
i=1

Soit I’hypothese Hy : < o) = 0p =...= &), = 0 > contre H; : < ¢ non tous nul >

SiLM < X12 nous acceptons Hy. La variance de I’erreur est constante ht2 =0

Dans le cas contraire LM > xz(p) a p degré de liberté compris entre 1 et 3 nous
rejetons Hy et le processus est justifiable d’un modele ARCH (p).

si p > 3 le modele sera justifié d’un modele de type GARCH.

2.2.3 Prévision

C’est 'ultime étape de cette méthode, voire de la quasi-totalité des analyses
statistiques. C’est une extrapolation des observations d’une série en se basant sur
ses observations et ses erreurs passées. Lors de cette étape, il est indispensable
de prendre en considération les transformations effectuées sur la chronique afin
d’aboutir a des valeurs prévisionnelles appropriées. Par définition :

X,H =E(X;+1/I;) Ou I, est I'information disponible a t
L=(X1, Xa,..., X;,€1, €2,.. .,&)

Considérons un ARMA (1,1) et un horizon de prévision 1
Xi=01 X1 + & - 018

Xer1=01Xi + &1 - 01&

X1 =EXip1 /) = 91X — 61
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Xi12=01 X141 + &2 - 01841

X2 =EXiy2/l) = 01E(X;11 /1)

X2 = QE(01 X+ &1 —618) /1) = W E(¢1X; — 61&)/1;)
Xi12=01(91X: — 618)=01 %11

La généralisation pour un horizon h :

0 (B)X,=6(B)g <— X;= %8, =y (B)g

Xi=Y 2o Vi&—i et Xt+h: EX;1n/1)=EQC o Vi€n—i/ ;)

& . Si h—i<0=i>h
Avec E(8t+h7i/lt) = { . (; sinon N B

Dou :
Xith=Yip Vi€+h—i

Comme la prévision n’est pas identique a la valeur réelle, il existe un écart entre
ces deux valeurs appelé erreur de prévision &, |

1 =X1 —Xi11 = &1

=X X120 = &1+ V1& 41

5 o h—1

er1n=Xr+h — Xe+n=Li—o Vi€+n—i avec Yp=1

Sous réserve que les erreurs forment un bruit blanc gaussien, on pourra construire
un intervalle de prévision tel que :

V@ =V (T Wity D=E(EL Wier o o) — 0= G200 v2
D’ou I'intervalle de prévision : Xz+h + 1.9668(2?:_01 1/11.2)%

Pour clore ce chapitre, nous pouvons dire pour cette méthode, qu’en dépit de
sa simplicité dans son principe de base, elle semble complexe dans sa mise en
ceuvre, d’autant plus qu’elle ne prend pas en compte les informations externes.
Néanmoins, elle permet non seulement de traiter et d’analyser les processus sta-
tionnaires mais également les processus qui ne le sont pas.



Chapitre 3

Application de la méthodologie de
BOX & JENKINS

Introduction
Nous nous intéressons, dans ce chapitre a 1’étude prévisionnelle des séries :

 Investissement en million de dollars (noté INV).
* Prix de pétrole (noté PRIX).

* Volume découvertes (noté VD).

* Sismique de trois dimension (noté SIS3D).

Toutes les séries comportent 42 observations, De données annuelles a partir de
I’année 1980 a 2022, sauf la série sis3D qui contient 28 observations (1995-2022).

3.1 Etude de la série des investissements financier
pour ’exploration /NV;,

3.1.1 Identification

La série INV; représente I’évolution annuelle des investissements financiers
pour I’exploration pétroliere sur une période allant de 1980 a 2022.

Analyse préliminaire de la série /NV,
La représentation graphique est donnée par le graphe suivant :

D’aprés I’analyse préliminaire, Nous remarquons qu’il y’a des fluctuations
dans son parcoure de 1980 jusqu’a 2022, ensuite I’investissement a enregistré



3.1 Etude de la série des investissements financier pour |'exploration INV;

36

2,800
2,400
2,000
1,600
1,200

800

400

o
1580 15985

INV

1990 1995 2000

2005

2010

2015

2020

FIGURE 3.1 — Graphe de la série INV;

une tendance en 2005. Donc, la série n’est pas stationnaire. L’examen graphique
ne permet pas toujours de déterminer avec certitude 1’existence d’une tendance.
Afin d’€loigner I’incertitude, nous utilisons le corrélogramme et le test de Dickey-

Fuller.

Corrélogramme de la série /INV; :

Autocorrelation

Partial Correlation

Q-Stat

Prob

UUHHHH

=

[ —

 m—

|
|
[—

Ol

39.342
68.408
89.055
103.96
113.20
117.33
118.44
118.58
118.58
118.71
119.16
120.08
121.30
122.88
124.86
127.28
13012
133.38
137.12
141.28

FIGURE 3.2 — Corrélogramme de la série INV;
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D’apres le corrélogramme la fonction d’autocorrélation simple et partielle di-
minue lentement vers zéro, on remarque aussi de nombreux pics sortant de la
bande de confiance. Donc, la série brute nous indique une non stationnarité de la
série.

Test de stationnarité de la série INV;

Test de Dickey-Fuller Augmenté (ADF)

Nous appliquons le test d’ ADF pour confirmer ou infirmer notre hypothese concer-
nant la stationnarité de ce processus, nous avons besoin de déterminer le retard qui
minimise le critere d’ Akaike et Schwarz qui est égal a 0. Par la suite, nous esti-
mons par la méthode des moindres carrées les trois modeles.

Nous commengons par Modele [3] :

Modele [3] :

t-Statistic Prob.* 1

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.255588 0.8845
Test critical values: 1% level -4.192337

5% level -3.520787

10% level -3.191277

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Yariabla: D{INV)

Method: Least Squares

Date: 04/27/23 Time: 11:51

Sample (adjusted): 1981 2022

Included observations: 42 after adjustments

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
IMV(-1) -0.096092 0076349  -1.258589 02157

c 24 54900 83.84486 0.293983 07703
@TREND{"19807) 1871233 4304424 0434723 0.6662
R-squared 0.043674 Mean dependentvar 5.380952
Adjusted R-squared -0.005368 S.D. dependentvar 264.1384
S.E. ofregression 2648464  Akaike info criterion 1406493
Sum squared resid 2735602, Schwarz criterion 1418905
Log likelihood -282.3635 Hannan-Cuinn criter. 1411042
F-statistic 0.890546 Durbin-Watson stat 1.086253

Prob(F-statistic) 0.418613

FIGURE 3.3 — ADF modele 3 de la série INV;

Nous testons les hypotheses suivante :
Test d’existence d’une racine unitaire :
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* Hy : il existe une racine unitaire ”’

* Hj :”il n’existe pas une racine unitaire ”

Test d’existence de la tendance :

* Hjp :” la tendance est non significative

* H; :” latendance est significative ”

La statistique de Dickey-Fuller Augmenté égale -1.258589 est supérieure aux
différentes valeurs critiques relatives aux seuils 1% 5% et 10% on accepte donc
I’hypothese nulle de I’existence de racine unitaire.
La t-statistique de la tendance égale a 0.434723 est inférieur aux valeurs critiques
3.53; 2.79; 2.38 tabulées par Dickey-Fuller respectivement aux seuils 1%, 5% et
10%. Donc, nous acceptons Hy ; et la tendance n’est pas significative. Le proces-

sus étudié n’est pas de type TS.

Nous passons au modele [2] :

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.274777 06324
Test critical values: 1% level -3.596616
5% level -2.933158
10% level -2 604867
*MacKinnon (1986) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(INV)
Method: Least Squares
Date: 04/27/23 Time: 11:55
Sample (adjusted). 1881 2022
Included observations: 42 after adjustments
Wariable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
INV(-1) -0.075459 0.059194 1274777 0.2097
C 5210439 54 58583 0.954541 0.3455
R-squared 0.039040 Mean dependentvar 5.380952
Adjusted R-squared 0.015016 S.D. dependentvar 264.1384
S E. ofregression 26214738 Akaike info criterion 14.02214
Sum squared resid 2748858, Schwarz criterion 14.10489
Log likelinood -292 4650 Hannan-Quinn criter. 14 05247
F-statistic 1.6250586 Durbin-Watson stat 1.101795
Prob(F-statistic) 0209744

FIGURE 3.4 — ADF modele [2] de la série INV,
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Nous testons 1I’hypothese suivante :
Test d’existence de la constante :

9

* Hp :” la constante est non significative ’
* H; :” la constante est significative ”

La statistique de Dickey-Fuller Augmenté égale -1.274777 est supérieure aux
différentes valeurs critiques relatives aux seuils 1% 5% et 10% on accepte donc
I’hypothese nulle de I’existence de racine unitaire.

D’apres la table, nous avons la valeur de la t-statistique de la constante qui est
égale a 0.954541 est inférieure aux valeurs critiques 3.22; 2.54 et 2.17 tabulées
par Dickey-Fuller respectivement aux seuils 1%, 5% et 10%. Donc, la constante
est non significative.

Nous passons au modele [1] :

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.856267 0.3391
Test critical values: 1% level -2.621185

5% level -1.948886

10% level -1.611932

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

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

Method: Least Squares

Date: 04/27/23 Time: 11:57

Sample (adjusted). 1951 2022

Included observations: 42 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

INVI-1) -0.037519 0.043817  -0.8B56267 0.3968
R-squared 0.017151 Mean dependentvar 5.380852
Adjusted R-sguared 0.017151 S.D. dependentvar 264.1384
S.E. of regression 261.8635 Akaike info criterion 13.99705
Sum squared resid 2811473, Schwarz criterion 14.03842
Log likelihood -292.9380 Hannan-Quinn criter. 14.01221
Durbin-Watson stat 1.116404

FIGURE 3.5 — ADF modele [1] de la série INV,

La statistique de Dickey-Fuller Augmenté égale -0.856267 est supérieure aux
différentes valeurs critiques relatives aux seuils 1% 5% et 10% on accepte donc
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I’hypothese Hj ,il existe une racine unitaire(non stationnaire), la meilleure facon
de la rendre stationnaire est de la différencier d’ordre 1.
La nouvelle série sera notée DINV;.Donc, notre série est de type DS.

Etude de la série DINV,

Test de Dickey-Fuller Augmenté sur la série DINV,
Modele [3]

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.868789 0.0226
Test critical values: 1% level -4.188503

5% level -3.523623

10% level -3.192902

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{IMNV,2)

Method: Least Squares

Date: 04/27/23 Time: 11:58

Sample (adjusted): 1982 2022

Included observations: 41 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D{INV(-1}) -0.573385 0.148208 -3.868789 0.0004
C 2235833 8205604 0.272476 0.7867
@TREMND(™19807) -0.752827 3288306  -0.228941 0.8201
R-squared 0282972 Mean dependentvar 5.292683
Adjusted R-squared 0.245234 S.D. dependentvar 2852383
3.E. of regression 2478073 Akaike info criterion 13.93354
Sum squared resid 2333521, Schwarz criterion 14.05892
Log likelihood -282.6375 Hannan-Quinn criter. 13.97919
F-statistic 7498262 Durbin-Watson stat 1.713096
Prob(F-statistic) 0.001800

FIGURE 3.6 — ADF modéele [3] de la série DINV;

Nous remarquons que :

La statistique de Dickey-Fuller Augmenté égale -3.868789 est supérieure a valeurs
critique a 1% et inférieure aux 5% et 10% on accepte donc I’hypothese nulle de
I’existence de racine unitaire a 1% seulement.

La t-statistique de la tendance égale a -0.228941 est inférieur aux valeurs critiques
3.53; 2.79; 2.38 tabulées par Dickey-Fuller respectivement aux seuils 1%, 5% et
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10%. Donc, nous acceptons Hy ; et la tendance n’est pas significative.

Nous passons au modele [2]

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.913588 0.0043
Test critical values: 1% level -3.600987

5% level -2.935001

10% level -2 605836

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(INV,2)

Method: Least Squares

Date: 04/27/23 Time: 11:59

Sample (adjusted). 1982 2022

Included observations: 41 after adjustments

Wariable Coeflicient Std. Error -Statistic Frob.
D{INV(-1}) -0.568882 0145618  -3.913598 0.0004
C 5793076 38.22816 0.151539 0.8803
R-squared 0281883 Mean dependentwvar 5292683
Adjusted R-squared 0263572 S.D. dependentwar 2852383
S.E. ofregression 2447783 Akaike info criterion 13.88613
Sum squared resid 2336740, Schwarz criterion 13.96972
Log likelihood -282 6657 Hannan-Quinn criter. 13.91657
F-statistic 15.31625 Durbin-Watson stat 1715124
Prob(F-statistic) 0.000354

FIGURE 3.7 — ADF modele [2] de la série DINV,

La statistique de Dickey-Fuller Augmenté égale -3.913598 est inférieure aux
différentes valeurs critiques relatives aux seuils 1% 5% et 10% on accepte I’hy-
pothese nulle de non existence de racine unitaire (la série est stationnaire).

Nous avons la valeur de la t-statistique de la constante qui est égale a 0.151539
est inférieure aux valeurs critiques 3.22; 2.54 et 2.17 tabulées par Dickey-Fuller
respectivement aux seuils 1%, 5% et 10%. Donc, la constante et non significative.

Interprétation

D’apres les résultats précédents, nous rejetons 1" hypothese nulle de racine unitaire,
alors nous acceptons 1I’hypothese de stationnarité Hy. La série est stationnaire.

Identification du modele :
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Corrélogramme de la série DINV, :

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat  Prob

- LI 1 0425 0425 81340 0004

! 2 -0.040 -0.269 8.2068 0017

! 3 0165 -0.039 9.4857 0023
= 4 0119 0280 10182 0037
! 5 0162 -0.083 11494 0042
! 6 -0.047 -0.144 11606 0071
! 7 -0.258 0105 15131 0034
! 8 -0.279 -0161 19347 0013
! 9 -0.137 -0.060 20401 0016
! 10 -0.019 0002 20422 0026
! 11 -0.072 -0.100 20734 0036
! 12 -0.098 0037 21327 0046
! 132 -0.030 0.043 21386 0066
! 14 -0.017 -0158 21406 0092
! 15 -0.012 -0.011 21415 0124
! 16 -0.033 -0.053 21.4982 0160
! 17 -0.011 -0.083 21.502 0205
! 18 -0.002 -0.013 21502 0255
! 19 -0.020 -0.064 21535 0308
! 20 -0.043 -0.064 21692 0357

FIGURE 3.8 — Corrélogramme de la série DINV;

L’analyse du corrélogramme simple de la série montre qu’au retard 1 le terme est
significativement différent de zéro et pour le corrélogramme partiel, on remarque
qu’au retard 1, le terme est aussi a ’extérieur de I'intervalle de confiance, par
conséquent nous avons plusieurs modeles candidats parmi lesquels nous avons
estimé les modeles suivants : ARIMA(1, 1, 0); ARIMA(O, 1, 1); ARIMA(1, 1, 1).

3.1.2 Estimation des parametres

Estimation des parameétres du modele ARIMA(1,1,1)

Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.
AR(1) 0.922283 0.031791 29.01041 0.0000
MA(1) 0.449014 0.120246 3734124 0.0008
SIGMASQ 51539.27 7185.963 TAT2214 0.0000
R-squared 0.887064 Mean dependentvar G16.7674
Adjusted R-squared 0.881417 S.D. dependentvar G83.5377
S.E. of regression 2353821 Akaike info criterion 13.89308
Sum squared resid 2216188. Schwarz criterion 14.01595
Log likelinood 2957012 Hannan-Quinn criter. 1393839
Durbin-Watson stat 1.748913
Inverted AR Roots 92
Inverted MA Roots -45

FIGURE 3.9 — Estimation des parametres du modele ARIMA(1,1,1)
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Les t-statistiques en valeurs absolue de ce modele sont supérieures a 1.96 (va-
leur tabulée de la table de student) alors les coefficients sont significativement
différents de zéro chose confirmée par la probabilité de nullité de ce ccefficient
qui est inférieur a 0.05. La statistique de Durbin-Watson est égale a 1.7489 ~ 2,
ce qui laisse pressentir un bon ajustement.

Estimation des parametres du modele ARIMA(1,1,0)

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.947599 0.021974 4312387 0.0000

SIGMASQ B5T65.26 8011.339 8.209022 0.0000
R-squared 0.8558581 Mean dependentvar G16.7674
Adjusted R-squared 0852376 S5.D. dependentwvar G83.5377
3.E. of regression 262.6277 Akaike info criterion 14.07782
Sum squared resid 2827906. Schwarz criterion 1415874
Log likelihood -300.6732 Hannan-Quinn criter. 14.10803
Durbin-Watson stat 1.098146
Inverted AR Roots A5

FIGURE 3.10 — Estimation des parametres du modele ARIMAC(1,1,0)

Les t-statistiques en valeurs absolue de ce modele son supérieures a 1.96 (va-
leur tabulée de la table de student) alors les coefficients sont significativement
différents de zéro chose confirmée par la probabilité de nullité de ce ccefficient
qui est inférieur a 0.05. La statistique de Durbin-Watson est égale a 1.098146 pas
proche de 2.

Estimation des parametres du modele ARIMA(0,1,1)

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MA(1) 0.917731 0.119059 7708231 0.0000

SIGMASQ 2619994 46101.39 5683114 0.0000
R-squared 0425891 Mean dependentwvar 616.7674
Adjusted R-sgquared 0.411888 S.D.dependentvar 683.5377
S.E. of regression 5241945 Akaike info criterion 15.44993
Sum squared resid 11265976 Schwarz criterion 1553185
Log likelihood -330.1735 Hannan-Quinn criter. 1548014
Durbin-Watson stat 0.524807
Inverted MA Roots -92

FIGURE 3.11 — Estimation des parametres du modele ARIMA(O,1,1)
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Les t-statistiques en valeurs absolue de ce modele son supérieures a 1.96 (va-
leur tabulée de la table de student) alors les coefficients sont significativement
différents de zéro ce qui est confirmée par la probabilité de nullité de ce ccefficient
qui est inférieur a 0.05. La statistique de Durbin-Watson est égale a 0.524907 tres

loin de 2.

3.1.3 Validation du modéele

Choix du modéle

R? AIC SCH
ARIMA(1,1,1) | 0.887064 | 13.89308 | 14.01595
ARIMA(1,1,0) | 0.855891 | 14.07782 | 14.15974
ARIMA(0,1,1) | 0.425891 | 15.44993 | 15.53185

TABLE 3.1 — Choix du modele

Suivant les critéres de choix mentionnées dans le tableau ci— dessus, le modele
ARIMA(1, 1, 1) sera choisi pour représenter le processus. En effet, le ccefficient R?
du modele ARIMAC(1, 1, 1) est supérieur, et les criteres AIC et SCH sont inférieurs

en comparaison avec les autres modeles.

INV: Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)

1.5
1.0

0.5

o AR roots 0.0
MA roots

-0.5

-1.0

-1.5

-1.5 -1.0 -05 00 05 1.0

1.5

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
Specification: INV MA{1) AR(1)

Date: 05/08/23 Time: 11:40

Sample: 1880 2022

Included observations: 43

AR Root(s) Modulus Cycle
0.922283 0.922283
Mo root lies outside the unit circle.
ARMA model is stationary.

MA Root(s) Modulus Cycle
-0.449014 0.449014

Mo root lies outside the unit circle.
ARMA model is invertible.

FIGURE 3.12 — Racines inverses du(des) polynome(s) MA/AR
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Tests sur les résidus du modéele

-1,200
1980

FIGURE 3.13 — Graphe des séries résiduelles actuelles et estimée
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A partir de la représentation graphique des séries résiduelles actuelles et estimée,
nous constatons que le graphe de la série estimée est presque semblable a celui de
la série réelle a quelque pics prés. En effet, le R2 est égal a 0.887. Donc, le modele
a bien expliqué la série soit 88,7% de la variation totale de la variable dépendante.

Corrélogramme des résidus

Autocorrelation

Partial Correlation

O-Stat

SR

i

[T=0-=-JE = R RN FER (G R

0.8760
0.9688
6.1527
11.066
11.265
11.265
11.496
11.683
11.809
11.887
11.953
11.982
12.045
12178
12.326
12.485
12.671
12.897
13.166
13.460

FIGURE 3.14 — Corrélogramme des résidus

es I’ u g ésidus, nou u ue tou
D’apres ’analyse du corréloeramme des résidus, nous remarquons que tous
les pics sont a I'intérieure de I'intervalle de confiance et les probabilités corres-
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pondantes sont supérieures a 0.05. Donc les résidus forment un bruit blanc, ce qui
est confirmée par la statistique de LIUNG-BOX (Q-stat) qui est inférieure a la
valeur théorique x2(h-3) de quel que soit le retard h, on particulier pour h=10 on
a:

Q-stat (10) = 11.887 < x2(7)= 14.06 au seuil 0.05, donc les résidus forment un
bruit blanc.
Les tests étants tous vérifi€s. Donc, le modele ARIMA(1,1,1) est validé.

Test de normalité sur les résidus de ARIMA(1,1,1)

L’histogramme de la distribution et les valeurs empiriques des Skewness-Kurtosis
et la statistique de Jarque-Bera sont données par cette figure :

20

Eeries: Residuals
Sample 1980 2022

18 Observations 43

12 Mezn 38.38500
Medizn 2855611
Taximum 610.082E

&

Iinimsm -915.5449

Std. Dev. 2262244
a

Shewness -1.4D5EE4
II Kurtosis BUEETE2E
o N | . —

-1000  -BOO -600 -400 =200 0 200 400 600

Jargue-Bera 53 BA4BE
Probability [ERE e ]

FIGURE 3.15 — L’Histogramme

Nous testons les hypotheses suivantes :
Hy:Vi=0 e V,=0
H1 . V1 75 0 ou V2 75 0

Test de Skewness :

Al
20 —1.406884 —

v1=|B1 - |=‘ 06868 0|:3.7663171>1.96
\/; 3
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On rejette alors I’hypothese Hy : V| > 1.96 : la distribution est symétrique. Elle
est donc asymétrique.

Test de kurtosis :

1B—3]  [9.667926—3
24 24

n 43

= 8.9252292 > 1.96

Vo=

On rejette I’hypothese Hyp : V, = 0 : "aplatissement normale”. Donc elle a un apla-
tissement leptokurtique.

Test de Jarque-Bera
JB =93.84486> x22 =5.99, Nous rejettons Hy : normalité des résidus.
Test d’hétéroscédasticité (I’existence d’effet ARCH)

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 0777356 Prob. F(1,40) 0.3832
Obs*R-sguared 0.800664 Prob. Chi-Square(1) 0.3709
Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2

Method: Least Squares

Date: 05/08/23 Time: 12:48

Sample (adjusted). 1981 2022

Included obsemvations: 42 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c 45517 .56 2351677 1.935536 0.0600
RESID*2(-1) 0.137897 0.156403 0.881678 0.3832
R-squared 0.019063 Mean dependent var 52620.03
Adjusted R-sgquared -0.005460 S.D. dependentvar 142796.3
S.E. of regression 143185.6  Akaike info criterion 26.62812
Sum squared resid 8.20E+11  Schwarz criterion 2671086
Log likelihood -557.1905 Hannan-Quinn criter. 2665845
F-statistic 0777356 Durbin-Watson stat 2.009687
ProbiF-statistic) 0.383218

FIGURE 3.16 — Table d’effet ARCH

A partir de la figure nous remarquons que la probabilité de RESID? est supérieure
a 0.05, donc nous acceptons I’hypothese nulle d’hétéroscédasticité ; il n’existe pas
d’effet ARCH.

Par conséquent, I’estimation du modele ARIMA (1,1,1) est validée, et il s’écrit
comme suit :
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INV; =1.92INV;_1 —0.92INV,_», —0.44¢,_1 + &

Ou & est un processus bruit blanc.

3.1.4 Prévisions

Sachant que nous avons arréter notre €tude en 2022, nous allons faire nos

prévisions sur les 4 années qui suivent :

Sachant que :

Nous remplagons t par t+h dans I’équation nous obtenons :

INV, 1, =1.92INV, 1 j,_1 —0.92INV, j_»—0.44¢ 1+ &1p

Avec h=1,...4

DINV, = INV~INV,_,

Nous obtenons les prévisions suivantes :

INV | Prévision
2023 | 578.2947
2024 | 533.3512
2025 | 491.9005
2026 | 453.6713

TABLE 3.2 — Les prévisions de INV

Le graphe des prévisions est donné comme suit :

2,800
2,400
2,000
1,600
1,200

300

400 .

1580 1885 1550 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025

— INVF INV

FIGURE 3.17 — Graphe de prévision
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3.2 Etude de la série prix du pétrole PRIX;

3.2.1 Identification

La série PRIX; représente I’évolution annuelle des prix du pétrole sur une

période allant de 1980 a 2022.

Analyse préliminaire de la série PRIX,

PRIX

120

100

80

60

a0

o Hihm\ﬁ/ﬂ"m__«w“\ ;\_J

o
1980 1985 1990 1995 2000

FIGURE 3.18 — Evolution de la série PRIX;

2005
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2015

2020

La représentation graphique de la série montre qu’elle est affectée d’une tendance

qui peut étre stochastique ou déterministe.

Corrélogramme de la série PRIX;

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

r|[1 [1 f1 r]r1 E=N=

__________f‘fUI_IUHHHH

[ IR I S VR K Y

A Oy
L= T R R = AT R TU N R =]

0.881
0.766
0.685
0.598
0.543
0.483
0.372
0.234
011
0.047
-0.011
-0.085
0121
-0.182
-0.226
-0.256
-0.278
-0.297
-0.328
-0.240

0.881
-0.080
0.089
-0.071
0.109
-0.071
-0.234
-0.219
-0.086
0.156
-0.069
-0.113
0.152
-0.072
0.066
-0.172
0.001
-0.053
-0.100
-0.001

35.018
62117
84.320
101.71
116.45
12842
13571
13870
139.39
139.52
13853
13997
140.90
143.09
146.59
15127
156.98
163.80
172.42
18212

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

FIGURE 3.19 — Corrélogramme de la série PRIX;
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D’apres le corrélogramme la fonction d’autocorrélation simple et partiel dimi-
nue lentement vers z€ro, on remarque aussi de nombreux pics sortant de la bande
de confiance. Donc la série brute nous indique une non stationnarité de la série.

Test de la stationnarité de la série PRIX;

Test de Dickey-Fuller de la série PRIX;

La meilleure facon de la rendre stationnaire est de la différencier d’ordre 1. La
nouvelle série sera notée DPRIX;.

Apres la 197 différentiation : nous rejetons I’hypothése nulle de racine unitaire,
alors nous acceptons 1I’hypothese de stationnarité(La série est stationnaire).

La tendance et la constante ne sont pas significatives.

Corrélogramme de la série DPRIX, :

Autocaorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5tat  Prob

0.037 0.037 00589 0808
-0.208 -0.210 20218 0.364
0.001 0.018 20219 0.568
-0.102 -0.154 25216 0.641
0.051 0072 26481 0754
0184 0130 43527 0.629
-0.002 0.014 43528 0738
-0.097 -0.049 48582 0773
9 -0.277 -0.287 9.0768 0430
10 -0.025 0.001 91126 0.521

1
- 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1 11 0137 0.011 10.220 0511
1
1
1
1
1
1
1
1
1

O

1
I
1
1
L]
I
I
1

0
I

12 -0.132 -0.189 11.278 0505
13 0020 0022 11.305 0585
14 -0.024 -0.073 11.343 0.659
15 -0.047 0.097 11493 0717
16 -0.013 -0.100 11.505 0777
17 0.026 -0.012 11555 0.826
18 0.064 0018 11.866 0.854
19 -0.068 -0.112 12240 0.875
20 -0.116 -0.078 13.269 0.861

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
o
|
|
|
|
|
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|
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FIGURE 3.20 — Corrélogramme de la série DPRIX;

L’analyse du corrélogramme simple et partiel de la série montre que tous les pics
sont a I’intérieur de I’intervalle de confiance, donc la série DPRIX; représente un
processus bruit blanc (sans mémoire).
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3.3 Etude de la série des volumes de découvertes
(VD)

3.3.1 Identification
La série VD, représente I’évolution annuelle des volumes de découvertes pétrolicre

sur une période allant de 1980 a 2022.

Analyse préliminaire de la série V D,
La représentation graphique est donnée par le graphe suivant :

VD

500
/
400
300 _—
200 | N

100 L T ' 7A!

(. \ N

o ~
1880 1985 1990 1895 2000 2005 2010 2015 2020

FIGURE 3.21 — Evolution de la série VD,

La représentation graphique de la série montre qu’elle est affectée d’une ten-
dance qui peut €tre stochastique ou déterministe.

Corrélogramme de la série VD,
Le corrélogramme d’autocorrélation simple et partiel diminue lentement vers z€ro,
on remarque aussi de nombreux pics sortant de la bande de confiance.Donc, la

série brute parait non stationnaire. Donc, pour confirmer ou infirmer notre hy-
pothese nous appliquant le test d’ ADF.
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Autocorrelation Partial Caorrelation AC PAC Q-5tat  Prob

0571 0571 15.034 0.000
0.428 0150 23667 0.000
0467 0263 34205 0.000
0436 0111 43645 0.000

1
1 2
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! -0.031 0219 45118 0.000
! 10 0.020 0093 45141 0.000
! 11 -0.038 -0.054 45229 0.000
! 12 -0.055 -0.071 45415 0.000
I
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13 0.006 -0.082 45418 0.000
14 0.036 0040 45504 0.000
15 -0127 -0.200 46621 0.000
16 -0.122 -0.017 47685 0.000
17 -0.176 -0.182 50.005 0.000
18 -0.182 0027 52573 0.000
19 -0.221 0105 56509 0.000
20 -0.192 0.028 59.615 0.000

|

FIGURE 3.22 — Corrélogramme de la série V D;

Test de stationnarité de la série V D;

Test de Dickey-Fuller Augmenté de la série VD,

D’apres la table d’ ADF nous avons trouvé que la tendance et la constante ne sont
pas significatives et la série posseéde une racine unitaire. Donc, la série est non
stationnaire de type DS.

La meilleure facon de la rendre stationnaire est de différencier d’ordre 1.

La nouvelle série sera notée DV D;.

Etude de la série DV D,

Test de Dickey-Fuller sur la série DV D,

D’apres la table ADF du modele 3 et modele 2 nous rejetons 1’hypotheése nulle de
racine unitaire, alors nous acceptons I’hypothese de stationnarité Hy. La série est
stationnaire. Notons que la tendance et la constante ne sont pas significatives.

Identification du modele :

Corrélogramme de la série DVD; :

En observant le corrélogramme suivant de la série DV D, nous remarquons qu’il
y’a quelque pics qui ne sont pas significativement différent de zéro. Par conséquent
nous avons proposé le modele : ARIMA(1,1,1).
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Autocarrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
= = 1 -0.335 -0.335 5.0633 0024
g = 2 -0.215 -0.369 7.2017 0.027
[ [ 3 0081 -0.184 75125 0057
=3 [ | 4 0326 0283 12689 0013
_ ! ! 5 -0.294 -0.037 16.998 0005
| 1 | | 6 -0.015 0005 17.009 0009
[ g o 7 0.046 -0102 17121 0017
g o = 8 -0.100 -0.316 17.665 0.024
! 1 g 9 -0.046 -0.169 17.786 0038
[ ! ! 10 0.119 -0.017 18600 0.046
| 1 [ 11 -0.041 0.049 18702 0.067
g o ! ! 12 -0.106 0025 19.397 0.079
! 1 g o 13 0.033 -0.114 19467 0.109
En [ 14 0224 0107 22774 0064
[ g o 15 -0.197 -0.109 25443 0044
[ [ 16 0.071 0092 25797 0.057
[ g o 17 -0.059 -0.119 26.052 0.074
[ [ | 18 0.044 -0174 26.205 0.095
g o g o 19 -0.085 -0.1058 26.781 0.110
g g o 20 0.073 -0.110 27.230 0.129

FIGURE 3.23 — Corrélogramme de la série DV D;

3.3.2 Estimations des parametres

Estimation des parametres du modele ARIMA (1,1,1)

Le tableau suivant contient 1’estimation du modele ARIMA (1,1,1), qui a été
choisi parmi d’autre modeles estimés en se basant sur les criteres de pouvoir
maximum ; AIC, SCH : minimum et sur la statistique

prédictif, a savoir : R? :

de Durbin Watson proche de 2. ce qui présage un bon ajustement.

Variable Coeflicient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.931213 0.077023 12.09000 0.0000
MA(T) -0.473376 0171651  -2757776 0.0087
SIGMASQ T366.664 1081.120 6.813918 0.0000
R-squared 0.331452 Mean dependentvar 102.4998
Adjusted R-squared 0.298025 S.D.dependentvar 106.2133
S.E. of regression 88.98968 Akaike info criterion 11.90794
Sum squared resid 3METEE.6  Schwarz criterion 12.03081
Log likelihood -253.0207 Hannan-Quinn criter. 11.95325

Durbin-Watson stat

1.952761

Inverted AR Roots
Inverted MA Roots

93
A7

FIGURE 3.24 — Estimation des parametres du modele ARIMA(1,1,1)
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VD: Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
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FIGURE 3.25 — Racines inverses du(des) polyndme(s) MA/AR
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Tests sur les résidus du modéle

AR Root(s) Modulus Cycle
0931213 0.931213
Mo root lies outside the unit circle.
ARMA model is stationary.

MA Root(s) Modulus Cycle
0473376 0.473376

Mo root lies outside the unit circle.

ARMA model is invertible.

La représentation graphique de la série résiduelle, actuelle et estimée est la sui-

vante
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FIGURE 3.26 — Graphe des séries résiduelles actuelles et estimées

A partir de la représentation graphique, nous constatons que le graphe de la
série estimée est presque semblable a celui de la série réelle a quelque pics prés.
En effet, le modele explique 33.14% de la variation total de la variable dépendante

(R?=0.3314).

Corrélogramme des résidus
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC

Q-5tat

Prob
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16 -0.008 0.034
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FIGURE 3.27 — Corrélogramme des résidus

D’apres I’analyse du corrélogramme des résidus, nous remarquons que tous
les pics sont a I'intérieure de I'intervalle de confiance et les probabilités corres-
pondantes sont supérieures a 0.05. Donc les résidus forment un bruit blanc, ce qui
est confirmée par la statistique de LJUNG-BOX (Q-stat) qui est inférieure a la
valeur théorique y? (h-3) de quel que soit le retard h, on particulier pour h=10 on

a : Q-stat (10) = 12.258 < x? (7)= 14.06 au seuil 0.05, donc les résidus forment

un bruit blanc.

Les tests étants tous vérifi€s. Donc, le modele ARIMA(1,1,1) est validé.

Test de normalité sur les résidus de ARIMA(1,1,1)

L’histogramme de la distribution et les valeurs empiriques des Skewness-Kurtosis
et la statistique de Jarque-Bera sont données par cette figure :
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FIGURE 3.28 — Histogramme de normalité

Test de Skewness :

Al
|B2—0| _]0.907878 0|
6 6

n 13

Vi=

=2.43044 > 1.96

On rejette alors I’hypothese Hy : | Vi |> 1,96 : la distribution est symétrique. Elle

est donc asymétrique.

Test de kurtosis :

|Bo—3| |5.350180—3]

u 24
n 43

Vo =

On rejette ’hypothese Hy : V, = 0 : "aplatissement normale”.

Donc elle a un aplatissement leptokurtique.

Test de Jarque-Bera

=3.14579 > 1.96

JB =15.80307 > xzz, Nous rejettons Hp : normalité des résidus.

Test d’hétéroscédasticité (I’existence d’effet ARCH)
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Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 2618535 Prob. F(1,40) 0.1135
Obs*R-squared 2580531 Prob. Chi-Square(1) 0.1082
Test Equaticon:

Dependent Variable: RESID2

Method: Least Squares

Date: 07/02/23 Time: 1540

Sample (adjusted): 1981 2022

Included observations: 42 after adjustments

Variable Coeflicient Std. Errar t-Statistic Prob.
C 5650.596 2758.014 2048792 0.0471
RESID"2{-1) 0.243005 0.153261 1618189 01135
R-zquared 0061441 Mean dependent var TH20.781
Adjusted R-squared 0.037977 S.D. dependentvar 16546.19
S.E. of regression 16228.96  Akaike info criterion 2227343
Sum squared resid 1.05E+10 Schwarz criterion 22 35618
Log likelihood -4657420 Hannan-Quinn criter. 22 30376
F-statistic 2618535 Durbin-Watson stat 2.005538
Prob(F-statistic) 0.113482

FIGURE 3.29 — Table d’effet Arch

A partir de la figure nous remarquons que la probabilité de RESID? est supérieure
a 0.05, donc nous rejetons I’hypothese nulle d’hétéroscédasticité ; il n’existe pas
d’effet ARCH ou GARCH.
Par conséquent, I’estimation du modele ARIMA (1,1,1) est validée, et il s’écrit
comme suit :

VD[ - 1.93VD[71 - 0.93VD[72 + 0.478[71 ‘I’ 8[

Ou & est un processus bruit blanc.

3.3.3 Prévisions

Sachant que nous allons arréter notre étude en 2022, nous devons faire nos
prévisions sur les 4 années qui suivent.
Sachant que :
DVD; =VD=VD;_

Nous remplacons t par t+h dans I’équation nous obtenons :

VD1, =193VD; 1 —093VD; )2 +0.47& 41+ &4p
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Avec h=1,...4

Nous obtenons les prévisions suivantes :
VD | Prévision
2023 | 83.3086
2024 | 77.5780
2025 | 72.2416
2026 | 67.2723

TABLE 3.3 — Les previsions de VD

Le graphe des prévisions est donné comme suit :
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FIGURE 3.30 — Graphe de prévision

3.4 Etude de la série prix du pétrole S/S3D;

3.4.1 Identification

La série SIS3D; représente 1’évolution annuelle de la sismique 3D pour I’ex-
ploration pétroliere sur une période allant de 1995 a 2022.

Analyse préliminaire de la série S/S3D;

La représentation graphique est donnée par le graphe suivant :
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FIGURE 3.31 — Evolution de la série SIS3D;

La représentation graphique de la série montre qu’elle est affectée d’une ten-
dance qui peut étre stochastique ou déterministe.

Corrélogramme de la série S/S3D,
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FIGURE 3.32 — Corrélogramme de la série SIS3D;
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D’apres le corrélogramme la fonction d’autocorrélation simple et partielle di-
minue lentement vers zéro, on remarque aussi de nombreux pics sortant de la
bande de confiance. Donc la série brute nous indique une non stationnarité de la
série.

Test de stationnarité de la série SIS3D;

Test de Dickey-Fuller Augmenté de la série SIS3D,

D’apres la table de ADF nous avons trouvé que la tendance et la constante ne sont
pas significatives et la série possede une racine unitaire (série non stationnaire de
type DS).

La meilleure facon de la rendre stationnaire est de différencier d’ordre 1.

La nouvelle série sera notée DSIS3D;.

Etude de la série DSIS3D,

Test de Dickey-Fuller sur la série DSIS3D,

D’apres la table ADF du modele 3 et modele 2 nous rejetons 1’hypothese nulle
de racine unitaire, alors nous acceptons 1’hypothese de stationnarité. Hy La série
est stationnaire. Il y’a lieu de noter que la tendance et la constante ne sont pas
significatives.

Identification du modéle :
Corrélogramme de la série DSIS3D; :

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1 -0.450 -0.450 6.0879 0.014
2 0.057 -0.183 61879 0.045
3 0036 -0.021 62303 0101
4 0058 0102 63448 0175
5 -0.036 0.059 63911 0270
6 -0.236 -0.300 84673 0.206
7 0170 -0.135 9.5971 0.213
8

= O
I

0.054 0112 97181 0.285

il

1

1

1

1

1

1

1

1

! 9 -0.275 -0.193 13.001 0163
! 10 0145 -0.078 13976 0174
1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

= O

11 0051 0.053 14105 0227
12 -0.102 -0.135 14.651 0.261
13 0136 0159 15686 0.266
14 -0.148 -0.050 17.011 0.256
15 0213 -0.020 19.964 0173
16 -0.271 -0.175 25183 0.067
17 0.066 -0.136 25527 0.034
18 0003 -0.164 25527 0111
19 0.006 0065 25531 0.144
20 -0.003 0.049 25532 0182

il
o O

FIGURE 3.33 — Corrélogramme de la série DSIS3D;
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En observant le corrélogramme de la série DSIS3D; stationnaire, on remarque
que seul le ler terme du corrélogramme simple et partiel est significativement
différent de z€ro. Par conséquent nous avons proposé le modele : ARIMA(1,1,1).

3.4.2 Estimation des parametres

Estimation de parametre ARIMA (1,1,1)

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.960724 0.055198 17.40510 0.0000
MA(1) -0.402856 0.246283  -1.635743 0.1144
SIGMASQ 38488966 7417995, 5.188595 0.0000
R-squared 0.640747 Mean dependentvar 11309.92
Adjusted R-squared 0.612006 $S.0. dependentvar 1054059
S.E. of regression G6565.641 Akaike info criterion 20.58097
Sum squared resid 1.08E+08 Schwarz criterion 2072371
Log likelihood -285.1336 Hannan-Quinn criter. 20.62461
Durbin-Watson stat 2.094230
Inverted AR Roots 96
Inverted MA Roots 40

FIGURE 3.34 — Estimation de parametre ARIMA (1,1,1)

Le tableau contient I’estimation du modele ARIMA (1,1,1), qui a été retenu parmi
d’autre modeles estimés en se basant sur les criteéres de pouvoir prédictif, a savoir :
R? : maximum; AIC, SCH : minimum et sur la statistique de Durbin Watson qui
est égale a 2.09, ce qui présage d’un bon ajustement.

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
Specification: SIS30 AR(1) MA(1)
) Date: 05/16/23 Time: 13:08
SIS3D: Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s) Sample: 1995 2022

Included observations: 27

15
10 AR Root(s) Modulus Cycle
0.992425 0992425
0.5
Ma root lies outside the unit circle.
o ARroots g & ARMA model is stationary.
MA roots
05 & Root(s) Modulus Cycle
1.0 0.429313 0429313
15 Ma root lies outside the unit circle.
45 10 -05 00 05 10 15 ARMA model is invertible.

FIGURE 3.35 — Racines inverses du(des) polynome(s) MA/AR
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Tests sur les résidus du modéele

La représentation graphique de la série résiduelle, actuelle et estimée est la sui-
vante :

40,000
30,000
20,000

10,000

20,000 — .5-- 0
10,000 J : / \

-10,000

-20,000
95 98 00 ©O2 04 O6 08 10 12 14 16 18 20 22

Residual Actual Fitted

FIGURE 3.36 — Graphe des séries résiduelles actuelles et estimées

A partir de la représentation graphique, nous constatons que le graphe de la série
estimée est presque semblable a celui de la série réelle a quelque pics prés, donc
le modele explique 64.07% de la variation total de la variable dépendante (R?=
0.640747).

Corrélogramme des résidus

D’apres I’analyse du corrélogramme des résidus, nous remarquons que tous les
pics sont a I’intérieure de I’intervalle de confiance et les probabilités correspon-
dantes sont supérieure a 0.05.
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat Prob

0 o -0.105 -0.105 03308

! 0.037 0.026 03727

! 0.067 0.074 05190 0471
! 0.037 0051 05650 0754
! -0.121 -0119 1.0826 0781
! -0.269 -0.312 37746 0437
! 0.083 0.020 4.0443 0543
! -0.006 0.063 4.0455 0671
! -0.277 -0.247 7.3877 0380
! 10 0097 0031 7.8178 0451
! 11 0077 0056 81076 0523
1

1

1

1

1

1

1

1

1

Om_ _
o

= =

[F= R I L RS Y

I_II_I|_|
'_||_| |_|

12 -0.049 -0.095 282310 0.606
13 0093 0142 87190 0.648
14 -0.087 -0160 91789 O0.688
15 0.098 -0.090 9.8107 0709
16 -0.273 -0.207 15129 0.369
17 -0.038 -0102 15240 0434
18 0.009 -0.063 15248 0507
19 0009 0126 15255 0577
20 0.009 -0.009 15264 0.644

=

0
.—.l_||_||—||_|

FIGURE 3.37 — Corrélogramme des résidus

Test de normalité sur les résidus de ARIMA(1,1,1)

L’histogramme de la distribution et les valeurs empiriques des Skewness-Kurtosis
et la statistique de Jarque-Bera sont données par cette figure :

12

Series: Residuals

Sample 1996 2022
10

Observations 27
8 Mean 1130.258
Median GEB.2995
] Maximum 15263.60
Minimum -14334.78
a Std. Dev. 6282.472
Skewness 0.458375
3 Kurtosis 43952210
o - .. .--. - larque-Bera  5.232933

o] 5000 10000

Probability 0.073058
-15000 -10000  -5000 15000 200001

FIGURE 3.38 — Histogramme de normalité

Test de Skewness :

Al
| B2 —0| _[0.458375—0]

5
28

Vi = =0.97236 < 1.96

=
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On rejette alors I’hypothése Hy : | V; |> 1,96 : la distribution est symétrique. Elle
est donc asymétrique.

Test de kurtosis :
B | Bp—3 | B 1 4.952210—3 |
T /24

n 28

On rejette ’hypothese Hy : V> =0 : "aplatissement normale”.
Donc elle a un aplatissement leptokurtique.

=2.070631 > 1.96

V2

Test de Jarque-Bera
JB =5.232998 < xzz, = 5.99 Nous acceptons Hy : normalité des résidus.

Test d’hétéroscédasticité (I’existence d’effet ARCH)

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 0.048212 Prob. F(1,24) 0.8281
Obs*R-squared 0.052124 Prob. Chi-Square(1) 0.8194
Test Equation:

Dependent Variable: RESIDM2

Method: Least Squares

Date: 05/16/23 Time: 13:29

Sample (adjusted); 1997 2022

Included observations: 26 after adjustments

Wariable Coefiicient Std. Error t-Statistic Prob.
C 42742130 18562337 2 302626 0.0303
RESID"2{-1) -0.044771 0.203902  -0.219571 0.8281
R-zquared 0002005 Mean dependentvar 40911117
Adjusted R-zquared -0.039578 S.D. dependentvar 820935578
S.E. of regression 84560879  Akaike info criterion 39.41765
Sum squared resid 1.72E+17 Schwarz criterion 3951442
Log likelihood -510.4294 Hannan-Quinn criter. 39.44551
F-statistic 0.048212 Durbin-Watson stat 2.007707
Prob(F-statistic) 0.828062

FIGURE 3.39 — Teste d’effet ARCH

La probabilité de RESID? dans la figure précédente est supérieure a 0.05, donc
nous acceptons I’hypothese nulle d’hétéroscédasticité ; il n’existe pas d’effet ARCH
ou GARCH.

Par conséquent, I’estimation du modele ARIMA (1,1,1) est validée, et il s’écrit
comme suit :
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SIS3D; = 1.9651S3D;_| —0.96S1S3D,_», —0.4¢,_1+ &
Ou & est un processus bruit blanc.
3.4.3 Prévisions

Sachant que nous avons un historique de données jusqu’a 2022, nous propo-
sons de faire nos prévisions sur les 4 années qui suivent : Sachant que :

DSIS3D, = SIS3D,—SI1S3D;_

Nous remplacons t par t+h dans I’équation nous obtenons :

SIS3D; = 1.9651S3D;_1 —0.96S1S3D;_» —0.4&,_1 + &

Avec h=1,...,4 Nous obtenons les prévisions suivantes :

SIS3D | Prévision
2023 | 14623.37
2024 | 14096.23
2025 | 13588.10
2026 | 13098.28

TABLE 3.4 — Les prévisions de SIS3D

Le graphe des prévisions est donné comme suit :

32,000
28,000
24,000
20,000
16,000
12,000

8,000

4,000

19595 2000 2005 2010 2015 2020 2025

—— SIS3DF SIS3D

FIGURE 3.40 — Graphe de prévision



3.4 Etude de la série prix du pétrole SIS3D, 66

Conclusion :

D’apres 1’étude des trois séries INV;, Prix;, VD, et SIS3D; nous concluons pour :
e La série investissement (INV) :
— INV est intégrée d’ordre 1 (non stationnaire) : INV — I(1).
— DINYV est stationnaire : DINV — I(0).
— Apres la différentiation la série INV ~ ARIMA (1,1,1)
e La série PRIX (PRIX) :
— PRIX est intégrée d’ordre 1 (non stationnaire) : PRIX — I(1).
— DPRIX est stationnaire : DPRIX — 1(0).
— Apres la différentiation la série est sans mémoire.
e La série volume de découvertes (VD) :
— VD est intégrée d’ordre 1 (non stationnaire) : VD — I(1).
— DVD est stationnaire : DVD — 1(0).
— Apres la différentiation la série VD ~ ARIMA (1,1,1)
* La série sismique trois dimensions (SIS3D) :
— SIS3D est intégrée d’ordre 1 (non stationnaire) : SIS3D — I(1).
— DSIS3D est stationnaire : DSIS3D — 1(0).
— Apres la différentiation la série INV ~ ARIMA (1,1,1)



Chapitre

Approche de la cointégration

Introduction :

Dans cette section, on définira la notion de séries intégrées et le concept de cointégration.
Il y a la cointégration au sens d’Engel et Granger, la cointégration au sens de Jo-
hansen et les tests de cointégration avec le modele a correction d’erreur.

La théorie de la cointégration permet d’étudier des s€ries non stationnaires mais

dont une combinaison linéaire est stationnaire. Elle permet ainsi de spécifier des
relations stables a long terme toute en analysant conjointement la dynamique de
court terme des variables considérées.

4.1 Approche de la cointégration bivariée

4.1.1 Cointégration et les modeles a correction d’erreur
Séries intégrées :

On dit qu’une série X; est intégrée d’ordre d, on note X; ~ I(d), s’il convient
de la différencier d fois afin de la rendre stationnaire.
Les propriétés les plus importantes des séries intégrées sont :

* Sila série X; est intégrée d’ordre zéro, 1(0), elle est stationnaire (car dans ce
cas elle n’est pas affectée d’une tendance).
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e SiX; — I(d)alors @+ BX; — I(d) ot & et B sont des constantes, avec 8 #
0.

Lo X =10
Si { Y, —10) alors : aX; + BY; — 1(0)

Ou « et 3 sont des constantes non nulles.

Lo [ X =10
S‘{ Y, —I(1)

La série z; est non stationnaire puisqu’elle résulte de la sommation d’une
série affectée d’une tendance et une autre série stationnaire.

.S X; — I(dy)
Y, —1d)

Ou o et B sont des constantes non nulles.

alors :aX; + BY, — 1(1)

alors : oX; + By; — I(max(d,d>))

Toute combinaison linéaire des séries intégrées d’ordre différent est généralement
intégrée a ’ordre le plus élevé. Ceci veut dire qu’a long terme, 1’écart entre les
séries n’ira qu’en augmentation, et les trajectoires sur lesquelles se situent sont
totalement différentes.

Cointégration

Le traitement des séries chronologiques longues impose de tester une éventuelle
cointégration (relation) entre les variables. En effet, le risque d’estimer des rela-
tions fallacieuses et d’interpréter les résultats de manicre erronées est tres élevés,
car il est connu qu’une régression appliquée a des variables non stationnaires peut
fournir des résultats curieux, appelés dans la littérature Engelo-saxonne spurious
régressions ou régressions fallacieuses.

L’analyse de la cointégration permet d’identifier la relation entre plusieurs va-
riables. Cette notion a été introduite des 1974 par Engle et Newbold, puis forma-
lisé par Engle et Granger en 1987 et enfin par Johansen en 1991 et 1995.

Dans la solution aux régressions fallacieuses est la cointégration.

Conditions de cointégration

Deux séries X; et ¥; sont dites cointégrées si les deux conditions suivantes sont
vérifiées :

* Elles sont intégrées d’ordre d;
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* La combinaison linéaire de ces deux séries permet de se ramener a une série
d’ordre d’intégration inférieur.

Soit : { iﬁ :Z igg

tel que o X; + Y, — I(d — b) avec d>0, b>0.

On note X;,Y; — CI(d,b) ou [, ap] est le vecteur de cointégration
Dans le cas général a k variables, on a :

X1 — 1(d)
Xo; — 1(d)

Xk, — 1(d)
On note X;=[X1 1. X2,. . ..Xk ]

Il existe un vecteur de cointégration [¢¢; ,Q ,...,0%] de dimension (kx1) tel que
aX; — I(d-b), les k variables sont cointégrées et le vecteur de cointégration est «.

4.1.2 Estimation des modeles a correction d’erreur et tests de
cointégration (au sens d’Engel et Granger)

Tests de cointégration entre deux variables :

Nous représentons ici 1’algorithme en deux étapes d’Engle et Granger.

Etape 1 : tester I’ordre d’intégration des deux variables : Une condition nécessaire
de cointégration est que les séries doivent etre intégrées de méme ordre.

Si les séries ne sont pas intégrées de méme ordre, elles ne peuvent étre cointégrées.

Il convient donc de vérifier I’ordre d’intégration des chroniques étudiées a 1’aide
par exemple du test de Dickey-Fuller (simple ou augmenté).

Si les séries considérées ne sont pas intégrées de méme ordre, il n’y a alors pas de
risque de cointégration et la procédure s’arréte a cette premiere étape.

Etape 2 : estimation de la relation de long terme
Siona:

X, ~I(1)etY, ~I(1)
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On estime par les MCO la relation de long terme :

Y=0X,+B+¢&

Pour qu’il y ait cointégration, il faut que le résidu et issu de la régression soit
stationnaire :
e,:Yt—ﬁtX,—ﬁ NI(O)

La stationnarité du résidu est testée a I’aide du test de Dickey-Fuller (simple
et augmenté).

Dans tous les tests on a :

Hy : absence de cointégration
H; : existence de cointégration

On remarque ici que la relation porte sur les résidus estimés et non pas sur
les < vrais > résidus de 1’équation de cointégration. Par conséquent, nous ne
pouvons pas nous référer aux tables de Dickey-Fuller pour mener le test de sta-
tionnarité. Il faut se référer aux tables de McKinnon.

Si le résidu est stationnaire nous pouvons alors estimer un modele a correction
d’erreur (MCE) qui integre les variables en différence et en niveau (le théoreme
de la représentation de Granger met en €vidence le lien entre cointégration et
modele a correction d’erreur). L’emploi d’un modele a correction d’erreur dans
le cas de la cointégration permet d’obtenir des prévisions plus fiables que si on
avait utilisé la relation statique qui est une régression fallacieuse causée par la non
stationnarité des séries.

Modele a correction d’erreur(MCE)

Lorsque les variables sont non stationnaires et cointégrées, les résultats d’En-
gel et Granger(1987) montrent que la bonne spécification du modele consiste a
utiliser une forme a correction d’erreur, qui permet de se ramener a une €criture
ne faisant intervenir que des variables stationnaires, et dans lesquels il est possible
d’effectuer des tests sur les parametres du modele. Les modeles a correction d’er-
reur permettent de corriger les erreurs ce qui conduit a I’équilibre a long terme en
prenant compte de la relation a court terme pour atteindre une cible prédéterminée.

La représentation des modeles a correction d’erreur combine deux types de va-
riables :
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* Des variables en niveau qui s’interpretent comme les déterminants de I’équilibre
de long terme.

* Des variables en différence premiere (stationnaires) qui représentent les
fluctuations de court terme.

Statistiquement, un modele ECM est un processus qui peut se mettre sous la
forme :

Etape 1 : estimation par méthode MCO de la relation de long terme :
Yy =0+ 3Xz +e

Etape 2 : estimation par méthode MCO de la relation du modele dynamique (
court terme).
AY; = o AX; 4+ ape; 1 + vy, o <0

Le coefficient oy (force de rappel vers 1’équilibre) doit €tre significativement
négatif; dans le cas contraire, il convient de rejeter une spécification de type ECM.
En effet, le mécanisme de correction d’erreur (rattrapage qui permet de tendre vers
la relation de long terme) irait alors en sens contraire et s’éloignerait de la cible
de long terme.

La procédure en deux étapes conduit a une estimation convergente des coefficients
du modele et les écarts types des coefficients peuvent s’interpréter de maniere
classique.

L’estimation d’un modele a correction d’erreur ne pose donc pas de probléeme par-
ticulier et nécessite simplement le recours a une technique de Moindres Carrées
Ordinaires MCO.

Le fait que les séries soient cointégrées et non stationnaires souléve un probleme
d’estimation. La bonne qualité statistique du modele (R? élevé et coefficients si-
gnificatifs) est due au fait que les séries sont non stationnaires (puisque contégrées),
en régression directe de Y;, sur X;, lorsque Y;, X; — CI(1,1), I'utilisation de ce
modele a des fins prévisionnelles s’avere désastreuse. En effet, la relation mise en
évidence par cette régression n’est pas réelle, elle découle simplement d’une rela-
tion entre deux tendances. Le probleme est donc; d’une part de retirer la relation
commune de cointégration (la tendance commune), d’autre part, de rechercher la
liaison réelle entre les variables; ¢’est I’objectif du modéle a correction d’er-
reur ECM.
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Conclusion

La méthode d’Engel et Granger (1987) nous permet d’estimer aisément un modele
a correction d’erreur en deux étapes. Elle fournit également un certain nombre
de tests de cointégration faciles a mettre en ceuvre. L’inconvénient de cette ap-
proche est qu’elle ne permet pas de distinguer plusieurs vecteurs de cointégration,
ceci est problématique des lors que 1’on étudie simultanément k variables, avec
k>2. On sait en effet que si I’on analyse le comportement de k variables (avec
k>2), on peut avoir jusqu’a (k-1) relations de cointégration : I’approche d’Engel-
Granger ne nous permettant d’obtenir qu’une seule relation de cointégration. Afin
de pallier a cette difficulté, Johansen (1988) a proposé une approche multivariée
de la cointégration fondée sur la méthode du maximum de vraisemblance. Cette
approche, développée par la suite par Johansen et Juselius (1990) et Johansen
(1991).

4.2 Approche multivariée de la cointégration : I’ana-
lyse de Johansen

Considérons un vecteur X;, contenant k variables toutes I(1), la représentation
VAR(p) de X, est donnée par :

X=X 1+ +0,X p+& (1)

Ou & est un bruit blanc de moyenne nulle et de matrice variance-covariance € : &
~ BB(0,Q)etles ¢; (i=1,...,p) sont des matrices de parametres de taille (kxk).

On s’intéresse a I’hypothese nulle suivante : il existe r relations de cointégration
entre les k variables. En d’autre termes, sous 1’hypothese nulleHy, X; est cointégré
de rang r. on commence par déterminer les estimateurs des parametres contraints
par I’hypothese de cointegration (c’est-a-dire que 1’on cherche les estimateurs des
parametres sous I’hypothese nulle).

Estimateur du maximum de vraisemblance contraint :
On réécrit I’équation (1) sous la forme d’un modele a correction d’erreur :
AX; =THAX, 1+ ....... +Hp71Athp+1 —}—HPAX;_‘D—FE; (2)

Ou les matrices I1; (i =1 ,...,p) sont de taille (kxk). Tous les termes de 1’équation
(2) sont 1(0) sauf X;_, qui est I(1). Il y a donc un déséquilibre entre 1’ordre
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d’intégration du membre de gauche et les termes du membre de droite. Pour que,
les deux membres de 1’équation (2) soient I(0), une condition nécessaire qui est
I1, X, soit 1(0).

On pose :

/
I, =—Ppa (3)
Ou :
o est une matrice (r, k) qui contient les r vecteurs de cointégration (r est donc le

rang de cointégration) ;

B estune matrice (k, r) qui contient les poids associés a chaque vecteur de cointégration.
S’il y a r relations de cointégration alors :

Rg(IL,) =r (4)

Les tests de cointégration proposés par Johansen reposent sur cette condition. En
vertu de (3), il est possible de réécrire I’équation (2) comme suit :

AX; =L AX 1 + -+ +Hp—lAXt—p+l_Ba/Xt—p + & (5)

Pour estimer les différentes matrices, Johansen propose d’utiliser la méthode
du maximum de vraisemblance Sous 1’hypothese de normalité de & , la log- vrai-
semblance s’écrit :

kT T 1 L
LogL(B, TNy, ..., T, 1,Q) = = —-log(211) - —logldet (Q)] — 5 Y gQ7's (6)
(t=1)

Ou T est le nombre d’observations, k est le nombre de variables contenues dans
X et det(Q2) désigne le déterminant de la matrice variance-covariance de &.

Apres I’obtention des estimateurs des matrices II; pouri=( 1 ,...,p); la log
vraisemblance devient :

kT

T T
Log(B,0,Q) = —710g(2H)—§log [det(Q Z eor+Poepy) Q—l(eot—}—ﬁaept) (7)

t=1

l\)l'—‘
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On maximise cette expression par rapport a B et Q pour o fixé, on en déduit,
alors :

3(05) = _SOIJO‘(O‘,Sppoc)_1 (8)
() = Soo — Sopa(o!'S,pa) 'S o (9)
Ou
1 d /AN
Sij= = Zeileﬂeﬂ
T3
pouri,j=0,p.

L’expression de S;; nous donne les matrices de variance-covariance de e et
ep[.
Johansen a montré que la concentration de la log-vraisemblance par rapport a Q
permet d’obtenir I’expression suivante :

LogL(a) = —]%log(ZH) _ glog[a’et(f}(a))] -

kT

. (10

A

La log-vraisemblance ne dépend plus que de Q.

Estimation des vecteurs de cointégration :

Maximiser la log-vraisemblance par rapport a (Q(Oc )) est équivalent a résoudre
le probléme de minimisation suivant :

Min det(Q(a)) <= Min det[Soo — Sop, ('S, )~ 'S o] (11)

La solution de ce probleme est donnée par Anderson (1984) et se déduit d’une
recherche de valeurs propres et de vecteurs propres. Ainsi pour obtenir les vecteurs
de cointégration recherchés, il faut trouver les k valeurs propres de I’équation :

det[AS =808 Sop] =0 (12)

La résolution de cette équation nous donne les k valeurs propres estimées
Mooy Ap), Ay > - > At , et les k vecteurs propres associés (Vi,...,V, ) avec
la condition de normalisation V'S,,V=I out V est la matrice des vecteurs propres
estimés.

On peut alors montrer que les estimateurs du maximum de vraisemblance des
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vecteurs de cointégration sont les vecteurs propres (V1, ..., V, ) associés aux r plus
grandes valeurs propres solutions de (12).

Plus précisément, 1’estimateur de 3 est donné par :

B = —So,0(&'S,,&) = —So,& (13)
Et B
Q = So0 — Sop0&'Sp0 = Soo — BB’ (14)

et la log-vraisemblance maximale s’€écrit :

kT T T < A
LogLyax = —Tlog(2H) — Elog[det(Soo)] —>5 Z log(1—A;) — - (15)
i=1

Les r vecteurs de cointégration sont donnés par les r vecteurs propres les plus
significatifs

Détermination du nombre de vecteurs de cointégration r :

Afin de déterminer le nombre de vecteurs de cointégration r, Johansen a pro-
posé deux tests : le test de la trace et le test de la valeur propre maximale.

Test de la trace :

Il s’agit d’un test du rapport de maximum de vraisemblance consistant a calculer
la statistique suivante :

k
TR=-T Y log(1—A)
i=q+1

L’hypothese nulle testée est : r < g, c’est-a-dire qu’il existe au plus r vecteurs
de cointégration. Ce test revient a tester le rang de la matrice (I1,) puisque tester
I’existence de r vecteurs de cointégration revient a tester 1’hypothese nulle :

Rg (II,) =r.

On rejette I’hypothese nulle de r relations de cointégration lorsque la statistique
TR est supérieur a sa valeur critique. Les valeurs critiques de la statistique TR ont
été calculées par Johansen et Juselius (1990) puis par Osterwald-Lenum (1992).

Trois cas peuvent se présenter :
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* Rg(I1,)=0. Celasignifie que r =0 : il n’existe pas de relation de cointégration.
Dans ce cas, X; est intégré d’ordre 1 mais non cointégré. il est alors possible
d’estimer un modele VAR sur AX;

e Rg(Il,) =r, avec 0 < r < k Cela signifie que X; est cointégré de rang r
et qu’il existe donc r relations de cointégration. Un modele a correction
d’erreur peut alors étre estimer.

* Rg (IT,) =k : En d’autre termes, r = k ¢’est-a-dire que IT, est de plein rang.
Dans ce cas, X; est stationnaire et il n’existe pas de relation de cointegration.
Un modele VAR peut étre estimé directement sur X; .

Remarque : Dans la pratique, le logiciel EVIEWS donne directement la valeur
de TR (calculée) et sa valeur tabulée.

Test de la valeur propre maximale

La statistique du test est donnée par :
VBpax = —TlOg(l - ﬁ'q-i-l)

On teste I’hypothese nulle Hy : r = q contre I’hypothese alternative Hy : r =q+1.
Le test de la trace est plus utilisé que celui de la valeur propre maximale.

Introduction d’une constante et/ou d’un trend et valeurs critiques pour le test
de la trace :

Il est fondamental de remarquer que 1’on a supposé jusqu’ici :

» [’absence de constante dans le modele a correction d’erreur (équation (2));

e [’absence de constante et de tendance déterministe dans les relations de
cointégration.

Or, les valeurs critiques des tests changent des lors que 1’on introduit une constante
et/ou un trend. On a en fait quatre possibilités :

* Casl : absence de constante dans le modele a correction d’erreur (les séries
n’ont pas de trend linéaire) et dans les relations de cointégration ;

* Cas2 :constante dans le modele a correction d’erreur (les séries sont ca-
ractérisées par des trends linéaires) et dans les relations de cointégration ;

» Cas3 : constante dans les relations de cointégration mais pas dans le modele
a correction d’erreur (les séries n’ont pas de trend linéaire) ;
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e Cas4 : constante dans le modele a correction d’erreur (les séries sont ca-
ractérisées par un trend linéaire) et constante et tendance dans les relations
de cointégration.

Synthése de la procédure d’estimation

Nous essayons ici de synthétiser les grandes étapes relatives a I’estimation
d’un modele VECM.

* Etape 1 : détermination du nombre de retards p du modele (en niveau ou en
Log) selon les criteres AIC et SC.

» Etape 2 : estimation de la matrice et test de Johansen permettant de connaitre
le nombre de relations de cointégration.

» Etape 3 : identification des relations de cointégration, c’est-a-dire des rela-
tions de long terme entre les variables.

» Etape 4 : estimation par la méthode du maximum de vraisemblance du
modele vectoriel a correction d’erreur et validation a I’aide des tests usuels :
significativité des coefficients et vérification que les résidus sont des bruits
blancs (test de Ljung-Box).

Conclusion :

La notion de cointégration est étroitement liée a 1’estimation du modele a cor-
rection d’erreur au sens d’Engel et Granger et a I’estimation du modele vecto-
riel a correction d’erreur au sens de Johansen (cas d’existence des relations de
cointégration). La méthode d’Engel et Granger consiste hors de la premiere étape
a montrer qu’il existe une relation de long terme entre les variables, puis hors de la
seconde €tape, a estimer le modele a correction d’erreur exprimé par les variables
cointégrées.

La méthode du maximum de vraisemblance de Johansen est une approche
multivariée, elle permet d’identifier plusieurs vecteurs de cointégration et de les
estimer.

On peut résumer la procédure d’estimation en quatre étapes :

La premiere étape est de rechercher le nombre de retard optimal a inclure dans le
modele VAR en niveau ou en logarithme, selon les critere de Akaike et Schwarz;
la deuxieme étape est la détermination du nombre de relations de cointégration
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grace a I’application du test de Johansen (test de la trace), hors de la troisieme
on identifie les relations de cointégration, la quatriéme étape donne lieu a estimer
par la méthode du maximum de vraisemblance le modele vectoriel a correction
d’erreur VECM.



Chapitre

Application de I’approche de
cointégration

Introduction
Dans le chapitre 2 nous avons vu que les séries :

INV(Investissement), VD(Volume de découvertes), SIS3D (Sismique trois di-
mensions). sont toutes non stationnaires de méme type (DS) et de méme ordre
(intégrées d’ordre 1), ce qui implique qu’il y a la possibilité d’avoir une relation
de cointegration entre ces trois variables.

Apres avoir fait plusieurs combinaisons et on peut vous poser la question com-
ment vous avez tester 1’existence de la relation de cointégration pour aboutir a ces
combinaisons suivantes :

e L’investissement (INV) et volume de découvertes (VD)
* volume de découvertes (VD) et sismique trois dimension(SIS3D).

* L’investissement (INV) et sismique trois dimension(SIS3D).

Dans cette partie, nous allons présenter 1’application de la méthode d’esti-
mation de Engel et Granger en deux étapes sur les séries : INV, VD et SIS3D,
prises deux a deux : C’est I’approche de cointégration bivariée. De plus, nous
appliquons la méthode du maximum de vraisemblance de Johannsen sur le vec-
teur (INV,VD,SIS3D) et nous estimons le modele vectoriel a correction d’erreur
VECM : C’est I’approche de cointégration multivariée.
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5.1 Cointégration bivariée

5.1.1 Cointégration entre I’investissement (/NV;) et le volume
de découvertes (VD;)

Considérons les séries annuelles INV; et VD, sur la période allant de 1’année
1980 a 2022. Ces deux séries, comme on 1’a déja vu dans le chapitre 3, exhibent
une tendance commune a la hausse. En effet, les deux séries semblent non station-
naire en moyenne et ayant une évolution presque similaire sur tout 1’échantillon.

2,800
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1,200

200

400
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—vd INV

FIGURE 5.1 — Evolution de INV; et VD,

Afin de trouver la relation de cointégration entre ces deux séries, nous avons
appliqué la procédure en deux étapes de Engle et Granger.
Détermination de I’ordre d’intégration des séries

D’apres I’application de Box-Jenkins sur les deux séries INV; et VD, , on a
trouvé que les deux séries avaient le méme ordre d’intégration qui est d égal a 1.
Donc il y a un risque de cointégration. On va donc chercher a estimer un MCE.

Estimation de la relation statistique entre INV et VD

Cette étape consiste a estimer la relation de long terme. Autrement dit, estimer
I’équation d’équilibre. On I’appelle aussi relation cointégrante de long terme ou
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encore équation structurelle de long terme. Cette équation s’écrit comme suit :
INV; = B+ oVD; +Z,

L’estimation de cette relation, par moindres carres ordinaire(MCO), est donnée
par la table suivante :

Dependent Variable: INV
Method: Least Sguares
Diate: 06/06/23 Time: 15:02
Sample: 1980 2022
Included observations: 43

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

VD 5512923 0.449374 12.26802 0.0000
R-squared 0.599959 Mean dependentvar G616.7674
Adjusted R-squared 0.598959 3.0 dependentvar G83.5377
S.E. of regression 4323292  Akaike info criterion 14.99923
Sum squared resid 7850160. Schwarz criterion 15.04019
Log likelihood -321.4835 Hannan-Cuinn criter. 15.01434
Durbin-Watson stat 1.785192

FIGURE 5.2 — Estimation de la relation /INV; et VD;

Nous remarquons que la constante f§ était non significative. Donc, elle est
omise du modele et que le coefficient alpha égal a 5.512923 est significativement
différent de zéro au seuil 5%. En effet, la statistique de student correspondante
égale a 12.26802 est en valeur absolue supérieure a 1.96. La relation de long
terme est €crite sous la forme suivante :

INV, =5.512923xVD, + 7,

Avec Z; les résidus estimés de la relation de long terme. Notons que la condition
nécessaire pour que la relation de long terme soit une relation de cointégration
est que la série de ces résidus soit stationnaires (dans le cas contraire on dit qu’il
s’agit d’une régression fallacieuse).

Test de stationnarité sur les résidus estimés de long terme :

Comme nous venons de le mentionner, les résidus estimés doivent étre station-
naire. Théoriquement, stationnaires sans tendance et parfois sans constante pour
conclure qu’il existe une relation de cointégration entre les deux séries. Pour cela,
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Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.184127 0.0000
Test critical values: 1% level -4.192337

5% level -3.520787

10% level -3.191277

*MacKinnon (1998) one-sided p-values.

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

Method: Least Squares

Date: 07/04/23 Time: 10:00

Sample (adjusted): 1981 2022

Included observations: 42 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Z{-1) -0.992774 0160536  -6.184127 0.0000
C -168.5284 136.7460 -1.232411 0.2252
@TREMD(™9807) 10.25537 5.683016 1.804564 0.0789
R-squared 0.495119 Mean dependentvar -0.525751
Adjusted R-squared 0459227 S.D. dependentvar 5846415
S.E. of regression 4259356 Akaike info criterion 15.01520
Sum squared resid 7075425, Schwarz criterion 15.13932
Log likelihood -312.3193 Hannan-Quinn criter 1506070
F-statistic 1812293  Durbin-Watson stat 1.992908
ProbiF-statistic) 0.000002

FIGURE 5.3 — Test ADF des résidus Z,

nous avons appliquer le test d’ ADF sur les résidus estimés. Les résultats sont af-
fichés dans la table suivante :

Nous constatons que les résidus estimés sont stationnaire sans tendance et sans
constante. Alors nous acceptons 1’hypothese que INV; est V D, sont cointégrées.

Corrélogramme des résidus

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat  Prob

0.094 0.094 04066 0524
-0.043 -0.053 04950 0781
0.217 0229 27778 0427
0327 0297 80853 0.089
-0.108 -0152 86788 0123
0103 0128 92325 0161
0126 -0.038 10084 0184
-0.104 -0.183 10686 0.220
-0.151 -0.095 11.975 0.215
10 0073 -0.029 12289 0.266
11 -0.014 0014 12301 0341
12 -0.083 0069 12729 0.389
13 -0.017 0025 12746 0468
14 0070 0078 13070 0521
15 -0.152 -0132 14670 0475
16 0.045 0083 14816 0538
17 -0.027 -0.145 14872 0605
18 -0.023 -0.016 14914 (.668
19 -0.083 -0.008 15469 0692
20 -0.001 -0.083 15460 0749

[ N N A R R

ol

0

FIGURE 5.4 — Corrélogramme des résidus Z
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83

D’apres I’analyse du corrélogramme des résidus estimés, Z; est un bruit blanc

avec toutes les probabilités > 0.05. Donc stationnaire.

Par conséquent, les deux séries sont cointégrées et puisque elles sont chacunes
suit I(1), elles sont de méme ordre d’intégration I(1), elles sont alors cointégrées

CI(1,1).

Test de normalité des résidus estimés

24

20

16

12

-500 o 500 1000 1500

Series:Z

Sample 1980 2026
Observations 43

Mean
Median
Madamum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

51.69372
2861880
1686422

-976.1075

429.1535
1.245799
7.061504

Jarque-Bera 40.67778

Probability

0.000000

FIGURE 5.5 — Histogramme des résidus Z

JB = 40.67778 > xzz La distribution résiduelle ne suivent pas

normale.

Test d’effet ARCH)

Heteroskedasticity Test ARCH

F-statistic 0.022382 Prob. F(1,40) 0.8818
Obs*R-squared 0.023499 Prob Chi-Square(1) 0.8782
Test Equation:
Dependent Variable: WGT_RESID"2
Method: Least Squares
Date: 07/04/23 Time: 11:22
Sample (adjusted). 1981 2022
Included observations: 42 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
c 1.047897 0.425457 2.462993 0.o182

WGT_RESID 2(-1) -0.023657 0158090  -0.149641 0.8818
R-squared 0.000559 Mean dependentvar 1.023661
Adjusted R-squared -0.024427 S.D. dependentvar 2519105
SE ofregression 2549686 Akaike info criterion 4 756265
Sum squared resid 260.0360 Schwarz criterion 4.839012
Log likelihood -97.88157 Hannan-Quinn criter. 4 786595
F-statistic 0.022382 Durbin-Watson stat 2003407
Prob(F-statistic) 0.881800

FIGURE 5.6 — Test d’effet ARCH

une distribution
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A partir de la figure nous remarquons que la probabilite de RESID? est supérieure
a 0.05, donc nous acceptons I’hypothese nulle d’hétéroscédasticité ; il n’existe pas
d’effet ARCH.

Apres avoir estimé la relation de long terme entre les deux séries, il convient a
présent d’estimer le Modele a Correction d’Erreur (MCE).

Estimation du Modéle a Correction d’Erreurs

Dans cet section nous avons modélisé les deux séries différenciées : DINV; en
fonction de DV Dy, des résidus retardés d’une période (Z;_;) DV D, retarde d’une
periode (DINV;_1), ¢’est-a-dire que nous estimer le modeles suivante :

DINV, = 6Z;_ +aDVD; +yDINV,_| + &
A partir du résultat de cette estimation, nous aurons la table suivante :

Dependent Variable: DINY

Method: Least Squares

Date: 06/06/23 Time: 15:14

Sample (adjusted): 1982 2022

Included observations: 41 after adjustments

Wariable Coefficient 3td. Error t-Statistic Prob.
DvD 1.122332 0.339995 2.877809 0.0065
Z(-1) -0.384809 0.089824  -4.284020 0.0001
DINV(-1) 0.523316 0123272 4245221 0.0001
R-zquared 0.451413 Mean dependentvar 6170732
Adjusted R-squared 0.422540 S.D. dependentvar 267 3696
3.E. of regression 2031763 Akaike info criterion 13.53638
Sum squared resid 1668664,  Schwarz criterion 13.66176
Log likelihood -274 4958 Hannan-Quinn criter. 13.58204
Durbin-Watson stat 1.654451

FIGURE 5.7 — Estimation du Modele a Correction d’Erreurs

D’apres le tableau, on constate que le coefficient associé a la force de rappel
est négatif (-0.384809) est significativement différent de zéro au seuil statistique
de 5% (son t de Student est supérieur a 1.96 en valeur absolue) il existe donc bien
un mécanisme a correction d’erreurs : a long terme les déséquilibres entre INV; et
VD, se compensent de sorte que les deux séries ont une évolution similaire.

Nous retenons alors le modele a correction d’erreurs qui s’écrit sous la forme
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suivante :

DINV, = —0.384809Z,_; + 1.122332DV D, 4+ 0.523316DINV,_| + &

Avec :
Z, =INV, —5.512923 %V D,
Car:
Z, 1 =INV,_; —5.512923xVD,_,
Et
DINV; = INV, —INV,_,
DVD[ - VD; - VDt—l
finalement :

INV; = 1.138507INV;_1 +1.122332V D; +3.243754V D, _1 — 0.523316INV;_> + &

Avec les & les résidus du Modele a Correction d’Erreurs.
Le graphe qui suit montre que les résidus sont des bruits blancs :
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FIGURE 5.8 — Graphe des séries réelles estimées et résiduelles

Nous allons le confirmer par le corrélogramme : Tous les pics sont a I’intérieur de
I’intervalle de confiance, ce qui indique que les résidus sont des bruits blancs.
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Autocorrelation Fartial Correlation AC PAC Q-Stat Prob®
[ [ 1 0134 0134 07925 0373
[ [ 2 0125 0109 15024 0472
g o [ 3 0144 -0179 24682 0481
[ - [ 4 0241 0286 52420 0263
[ - - 5 0.209 0181 7.3712 0194
[ I 1 O 6 -0.014 -0.200 7.3816 0287
] 1= 7 -0.271 -0.249 11181 013
1 O 8 -0.228 -0.139 13946 0083
[ 9 0001 0002 13946 0124

| = 10 0163 0181 15464 0116
i 11 -0.065 -0.005 15708 0.152
O 12 -0.135 -0.001 16.824 0156

O 14 0.091 -0122 17512 0.230

O 15 0119 -0.146 18.476 0.238

o 16 0.002 0.099 18.477 0297

i i 17 -0.068 -0.069 18.813 0.339
I O 18 -0.049 -0102 18.999 0.392

19 -0.042 -0.038 19.140 0448
20 -0.042 -0.055 19.288 0503

I
I
I
I
I
I
I
I
g 13 0.049 0230 16.976 0.200
I
I
I
I
I
I
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=

FIGURE 5.9 — Corrélogramme des residus &

5.1.2 Test de causalité au sens de Granger

Pour mener le test de causalité au sens de Granger, on a besoin de déterminer
le nombre de retards p du modele VAR(p) avec les 2 variables stationnaires. Pour
cela, on utilise les criteres AIC et SC.

Le retard p AIC SCH
P=1 25.67006 | 25.92083
pP=2 25.46597 | 25.88819
P=3 25.42334 | 26.02052

TABLE 5.1 — Choix de retard P

Lags: 2

Mull Hypothesis: Obs F-Statistic Praob.
DVD does not Granger Cause DINY 40 567309 0.0073
DIMY does not Granger Cause DVD 327299 0.0498

FIGURE 5.10 — Test de causalité au sens de Granger
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Dans notre cas la probabilité < 0.05, I’hypothese nulle est rejetée. On constate
que DVD influence DINV, et DINV influence DVD .

Prévisions

Le modele a correction d’erreurs de la série INV; s’écrit sous la forme sui-
vante :

INV; = 1.138507INV;_1 +1.122332V D; +3.243754V D, _1 —0.523316INV;_» + &

D’ou les prévisions de la série INV; a un horizon 1 > 1 sont données comme suit :

Pour/ =1

INV| = 1.138507INV; 4 1.122332V D, 1 4-3.243754V D, — 0.523316INV, |

prevision INV VD
2023 655.9936 | 99.4422
2024 729.5048 | 111.1843
2025 771.2830 | 122.5778
2026 792.5998 | 125.0350

TABLE 5.2 — Prevision de cointégration INV et VD

5.1.3 Cointégration entre le volume de découvertes (VD;) et
sismique trois dimension S/S3D;

Considérons les séries annuelles VD; et SIS3D; sur la période allant 1995 a
2022. Ces deux séries, exhibent une tendance commune a la hausse.

Afin de trouver la relation de cointégration entre ces deux séries, nous avons ap-
pliqué la procédure en deux étapes de Engle et Granger.



5.1 Cointégration bivariée 88

32,000
28,000
24,000
20,000
16,000
12,000

8,000

4,000

56 58 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22

— VD 51S3D

FIGURE 5.11 — Evolution de VD, et SIS3D;

Détermination de I’ordre d’intégration des séries

D’apres I’application de Box-Jenkins sur les deux séries V D; et SIS3Dt, on a
trouvé que les deux séries avaient le méme ordre d’intégration qui est d égal a 1.

Estimation de la relation statique entre VD, et SIS3D,

Cette étape consiste a estimer la relation de long terme suivante :

VD, = B+ aSIS3D, + Z,

L’estimation de cette relation est donnée par la table suivante :

Dependent Variable: VD
Method: Least Squares
Date: 06M2/23 Time: 00:51
Sample: 1895 2022
Included observations: 2§

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

SI530 0.009583 0.001293 7410842 0.0000
R-squared 0.307422 Mean dependentvar 125.6429
Adjusted R-squared 0307422 3SD.dependentvar 121.9183
S.E. of regression 101.4628  Akaike info criterion 1211232
Sum squared resid 277957.0  Schwarz criterion 12.15990
Log likelihood -168.5725 Hannan-Quinn criter. 1212687
Durbin-Watson stat 1.530410

FIGURE 5.12 — Estimation de la relation entre VD, et SIS3D,
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Nous remarquons que le coefficient est significatif différent de zéro au seuil
5% car sa statistique de Student est en valeur absolue supérieure a 1.96. Donc la
relation de long terme est €crite sous la forme suivante :

VD, = 0.009583 x SIS3D, + 7,

Avec Z; les résidus estimés de la relation de long terme. Notons que la condition
nécessaire pour que la relation de long terme soit une relation de cointégration
et que la série de ces résidus soit stationnaires (dans le cas contraire on dit qu’il
s’agit d’une régression fallacieuse).

Date: 06/12/23 Time: 00:54

Sample: 1995 2022

Included observations: 28
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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FIGURE 5.13 — Corrélogramme des résidus Z

D’apres I’analyse de corrélogramme des résidus estimés,Z; est un bruit blanc
avec toutes les probabilités > 0.05. Donc stationnaire
Par conséquent, les deux séries sont cointégrées et puisque elles sont chacunes
suit I(1), elles sont alors ~ CI (1,1).
Apres avoir estimé la relation de long terme entre les deux séries, il convient a
présent d’estimer le Modele a Correction d’Erreur (MCE).

Estimation du Modele a Correction d’Erreurs

Dans cette section nous avons modélisé les deux séries différenciées : DV D;
en fonction de DSIS3D;, des résidus retardés d’une période (Z,_;) DSIS3D,_;
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retardé d’une période DSIS3D;_,, c’est-a-dire que nous estimons le modele sui-

vant :

DVD; = 67,1+ aDSIS3D;_| + BDSIS3D; >+ ¢

Le résultat de cette estimation est donné par la table suivante :

Dependent Variable: DVD
Method: Least Squares

Date: 06/12/23 Time: 01:00
Sample (adjusted): 1998 2022

Included observations: 25 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Z(-1) -0.748660 0196218  -3.815456 0.0009
DSIS3D(-1) 0.008569 0.003815 22459586 0.0351
DSIS3D(-2) 0.011824 0.005059 2337221 0.0289
R-zquared 0465366 Mean dependentvar 3.720000
Adjusted R-squared 0416762 5.0, dependentvar 121.6810
S.E. ofregression 9293544 Akaike info criterion 12.01385
Sum squared resid 180013.9 Schwarz criterion 1216012
Log likelihood -147.1732 Hannan-Quinn criter. 12.05442
Durbin-Watson stat 1.914418

FIGURE 5.14 — L’estimation du Modele a Correction d’Erreurs

D’apres le tableau, on constate que le coefficient associé a la force de rappel
est négatif (-0.748660) est significativement différent de zéro au seuil statistique
de 5% (son t de Student est supérieur a 1.96 en valeur absolue) il existe donc bien
un mécanisme a correction d’erreurs : a long terme les désiquilibres entre VD; et

SIS3D; se compensent de sorte que les deux séries ont une évolution similaire.

Nous retenons alors le modele a correction d’erreurs qui s’écrit sous la forme

suivante :

DVD, = —0.748660Z; 1 +0.008569DSIS3D; 1 + DSIS3D, 5+ &

Avec :

7, = VD, —0.009583 x SIS3D,

Car:

7,1 =VD,_; —0.009583 x SIS3D,_,

Et

DVD[ — VDt - VDl—l

DSIS3D; = SIS3D;—SIS3D;
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finalement :
VD, =0.25134V D,;_; +0.0157435153D,_1 +0.0032558153D,;_, —0.0011824S8183D,_3+ &

Avec les & les résidus du Modele a Correction d’Erreurs. Le graphe qui suit
montre que les résidus sont des bruits blancs.
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FIGURE 5.15 — Graphe des séries réelles estimées et résiduelles

Nous allons le confirmer par le corrélogramme :

Autocorrelation Partial Corrélation AC PAC Q-Stat Prob
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FIGURE 5.16 — Corrélogramme des residus &
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Les pluparts des pics sont a I’intérieur de I’intervalle de confiance, ce qui in-
dique que les résidus sont des bruits blancs.

Prévisions
Le modele a correction d’erreurs de la série V D, s’écrit sous la forme suivante :
VD; =0.25134VD;_1+0.01574351S3D,_1 +0.003255515S3D;_>» —0.0011824S1S3D;_3+ &

D’ou les prévisions de la série VD; a un horizon h > 1 sont données comme suit :
Pourh=1:

VD(1)=0.25134V D, +0.015743SIS3D, +0.00325551S3D, 1 —0.0011824S1S3D;

prevision 1 VD SIS3D
2023 171.3214 | 10337.26
2024 112.5215 | 12059.82
2025 140.033 | 12981.64
2026 148.9406 | 12059.50

TABLE 5.3 — Prevision de cointégration VD et SIS3D

5.2 Cointégration multivariée

Identification

On considere les séries déja étudiées dans le premier chapitre. On constate
graphiquement que ces séries sont caractérisées par un trend général a la hausse.

Par ailleurs, des tests de racine unitaire ont été effectués et ont montré que les
trois séries sont intégrées d’ordre 1.

Test de Johansen

Détermination du nombre de retard optimal
Pour déterminer le nombre de retards optimal qui correspond a la spécification du
modele VAR nous allons recourir aux criteres d’ Akaike et/ou Schwarz pour des
décalages p (p étant le retard maximum) allant de 1 a 3. En d’autres termes, il
s’agit d’estimer 3 modeles différents et choisir celui dont les criteres AIC et/ou
SC sont les plus petits.
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FIGURE 5.17 — Graphes des trois séries non stationnaires
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Le retard p AlIC SCH
p=1 14.45186 | 14.64383
p=2 14.33033 | 14.66905
p=3 14.30587 | 14.79342

TABLE 5.4 — choix du nombre de retard p
Choix de retard qui minimise les criteres d’ Akaike et Schwarz
Apres la comparaison entre les deux criteres on va choisi p=1.

Estimation du modele VAR(1)
On estime le modele VAR(1) on aura la table suivant :

INV 81930 VD

INV(-1) 0.887742 5.286734 0.112362

(0.14346)  (2.11457)  (0.04004)

[6.18820]  [250015]  [2.80634]

SIS3D(-1) -0.013875 0.598919 0.001256
(0.00853)  (0.12578)  (0.00238)

[1.62601]  [4.76174]  [0.52753]

VD{-1) 1236883  -3218034  -0.088315

(0.794686) (11.7133) (0.22179)
[1.55649] [-0.27473] [-0.39819]

c 94.95613 800.8128 35.09752

(91.1856) (1344.08) (25.4498)
[1.04135] [0.59581] [1.37910]

R-squared 0.859494 0.831995 0.552340

Adj. R-squared 0.841167 0.810081 0.493950

Sum sq. resids 2221117, 4.83E+08 173016.9

S.E. equation 310.7576 4580.584 86.73219

F-statistic 46.89815 37.96684 9.459433

Log likelihoad -191.1001 -263.7454 -156.6430

Akaike AIC 14.45186 19.83299 11.89948

Schwarz SC 14 64383 20.02497 12.09146

Mean dependent 842.0741 11028.32 130.0741

5.D. dependent 779.7440 10510.82 121.9224

Determinant resid covariance (dof adj.) 1.15E+16

Determinant resid covariance T.08E+15

Log likelihood -607.6332

Akaike information criterion 4589875

Schwarz criterion 46.47468

MNumber of coefiicients 12

FIGURE 5.18 — Estimation du modele VAR(1)
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D’aprés ce tableau le modele VAR(1) s’écrit sous forme de 3 équations différentes :
INV; = 0.887742INV,_1-0.013875S51S3D,_1 + 1.236883V D, 1 +94.95613 + &

SIS3D; =5.286734INV,_1—0.598919815S3D;_; +3.218034V D,_1 +800.8128 + &
VD; =0.112362INV;_1—-0.00215681583D;_; — 0.088315VD;_; +35.09782 + &
Test de la trace

Pour effectuer le test de la trace, la spécification a retenir dépend de :
» [’absence ou la présence de constante dans le modele a correction d’erreur.
» L’absence ou la présence de constante et tendance dans la relation de cointégration.

Nous effectuons ici le test de la trace en supposant 1’absence de tendance dans
la relation de cointégration et la présence d’une constante dans le modele a cor-
rection d’erreur. Ce choix peut étre justifié économiquement en supposant que les
relations d’équilibre de long terme entre ces séries (INV, VD, SIS3D) ne com-
portent pas de trend. La présence d’une constante dans le modele a correction
d’erreur vient du fait que les trois séries en logarithme semblent étre caractérisées
par un trend linéaire a la baisse.

On obtientra le tableau ci-dessous :

Unrestricted Cointegration Rank Test (Trace)

Hypothesized Trace 0.05
Mo. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Walue Prob.**
Mone * 0716741 47.95605 29.79707 0.0002
At most1* 0.397451 16.42125 15.49471 0.0362
At most 2 0139519 3.756590 3841465 0.0526

Trace testindicates 2 cointegrating eqn(s) at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis atthe 0.05 level
**MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values

FIGURE 5.19 — Test de la trace

D’aprés ce tableau, on remarque que (47.95605 > 29.79707) et(16.42125>15.49471)
au seuil statistique de 5%. On rejette 1’hypothese nulle d’absence de cointégration.
En revanche, On accepte 1’hypothese nulle selon laquelle il existe une relation de
cointégration entre les trois variables (3.75659 < 3.841465).
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Test de la valeur propre maximale

Dans la méme table du test de la trace on trouvera celle du test de la valeur propre
maximale suivante :

Unrestricted Cointegration Rank Test (Maximum Eigenvalue)

Hypothesized Max-Eigen 0.05
Mo. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob **
MNaone * 0716741 31.53480 21.13162 0.0012
Atmost 0.297451 12.66466 14.26460 0.0881
Atmost 2 0.139519 3756590 3.841465 0.0526

Max-eigenvalue test indicates 1 cointegrating egnis) atthe 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis atthe 0.05 level
**MackKinnon-Haug-Michelis (1999) p~values

FIGURE 5.20 — Test de la valeur maximale

On a (31.5348 > 21.13162) on accepte I’hypothese Hp, il y a une relation de
cointegration entre les trois variables aux seuils de 5%.

Estimation de la relation de long terme
L’estimation de la relation de long terme se fait a 1’aide de la table suivante :

1 Cointegrating Equation(s): Log likelinood -B67.9035
Maormalized cointegrating coefficients (standard errorin parentheses)
DIy ovVD D=I=3D
1.000000 1277034 0.075534
(1.66968) (0.04453)

FIGURE 5.21 — Estimation de la relation de long terme

Les valeurs entre parentheses sont des écarts types estimés associés aux coef-
ficients estimés. On a ici normalis€ le coefficient de INV; , c’est a dire que 1’on
a choisi INV; comme variable endogene, VD, et SIS3D; étant les deux variables
exogenes. En d’autres termes, la relation de long terme s’écrit :

DINV, =12.77034DV D; — 0.075534DSIS3D; + Z;
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Ou Z; est le terme résiduel.
Il est alors possible d’estimer un Modele a Correction d’Erreur Vectoriel (VECM).

Dans la mesure ou nous avons trois variables, le VECM comportera trois équations.
Les résultats de I’estimation du VECM sont reportés dans les tableaux qui suivent :
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Error Correction: DM oDy DisIs30)

CointEqg1 -0.012919 -0.010043 0.414989

(0.01008) (0.00357) (0.14020)

[-1.28136] [-2.81564] [ 2.96005]

D{MV{-11) 0.521674 0.101435 2377836

(0.18928) (0.06696) (2.63195)

[ 2.75604] [ 1.51476] [0.90345]

COVD-1)) 1.678965 0.048866 -29.34160

(0.61377) (0.21714) (8.53436)

[ 2.73548] [0.22505] [-3.43808]

D(SI33D-1)) -0.010820 0.003771 -0.405415

(0.01109) (0.00392) (0.15426)

[-0.897524] [0.96078] [-2.62805]

C 11.28207 0.989781 789.7931

(54.7577) (19.3719) (761.393)

[0.20604) [0.05109] [ 1.03730]

R-squared 0.421315 0427270 0.562484

Adj. R-squared 0.311089 0.318178 0479148

Sum sq. resids 1626889 203616.8 3.15E+08

S.E. equation 278.3358 938 46847 3870.193

F-statistic 3.822289 3.916617 6. 749570

Log likelihood -180.4655 -153.4491 -248.9035

Akaike AlC 14 26658 1218839 19.53104

Schwarz SC 14 50852 12.43033 1977298

Mean dependent 14.15385 3.307692 586.5192

5.0. dependent 3353418 119.2509 5362.601
Ceterminant resid covariance (dof adj.) T.01E+15
Ceterminant resid covariance 3.69E+15
Log likelihood -576.6679
Akaike information criterion 45 74369
Schwarz criterion 46.61468

FIGURE 5.22 — Estimation du VECM
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Il est alors possible d’estimer un modele a correction d’erreur vectoriel (VECM).
Dans la mesure ou nous avons trois variables, le VECM comportera trois Equations.
Les résultats de L’estimation du VECM sont reportés dans le tableau ci-dessus.
Dans le tableau précédent,CointEql désigne les résidus, retardés d’une période,
de la relation de cointégration préalablement trouvée (c’est-a-dire Z,_)

Estimation
DINV, = —0.012919Z,_;40.521674DINV,_, +1.678965DV D,_; —0.01082DSIS3D;_,
+11.28207 + €1,
n=28 R* =0.4213

DVD, = —0.010043Z,_1+0.101435DINV;_{ +0.048866DV D, | +0.003771DSIS3D; _
+0.989781 + &,

n—28 R? =0.4272

DSIS3D; =0.414989Z; | +2.377836DINV,_| —29.3416DV D;_| —0.405415DSIS3D; _;
+789.7931 + &3,

n=28 R? =0.5624

Le terme a correction d’erreur (-0.012919) est négatif et non significativement
différent de O (t de Student en valeur absolue est < 1.96 a 5%) dans la relation
relative a la variation de I’investissement (DINV).

Dans I’équation de volume de découverte (DVD), le terme a correction d’erreur
(- 0.010043) est négatif et significativement différent de O (t de Student en valeur
absolue est > 1.96 a 5%).

En revanche on remarque que le terme a correction d’erreur (0.414989) du
SIS3D est positif et significatif, (t de Student en valeur absolue est > 1.96 a 5%).

A court terme
1- La variation de D(INV) dépend de la variation de D(INV(-1)) et D(VD(-1))
au seuil statistique de 5% le t de Student en valeur absolue > 1.96. Ceci reflete
I’impact de sa valeur propre décalée d’une période et le volume découvertes.
2- la variation de D(SIS3D) dépend de la variation de D(SIS3D(-1)) et D(VD(-1))
au seuil statistique de 5% le t de Student en valeur absolue > 1.96. Ceci reflete
I’impact de sa valeur propre décalée d’une période et le volume découvertes.
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Analyse de la causalité

On procede donc au test de causalité au sens de Granger a partir de la représentation
VAR(1) estimée précédemment. Nous obtenons les résultats suivants :
Pairwise Granger Causality Tests

Date: 07/04/23 Time: 14:27
Sample: 1995 2026

Lags: 1
Mull Hypothesis: Obs F-Statistic Prob.
DVD does not Granger Cause DINY 26 6.35002 0.0191

DINV does not Granger Cause DVD 0.31280 05814

D3SI1530 does not Granger Cause DINY 26
DINV does not Granger Cause DSIS3D

0.47494 0.4978
3.37320 0.0792

DSIS3D does not Granger Cause DVD 26
DVD does not Granger Cause DSIS3D

2.55561 0.1238
2.07650 0.1631

FIGURE 5.23 — Test de causalité au sens de Granger

Test de causalité entre DVD et DINV : Dans notre cas la probabilité < 0.05
, ’hypothese nulle est rejetée. On constate que DVD influence DINV. La probabi-
lité¢ > 0.05, ’hypothese nulle est acceptée. DINV n’influence pas DVD.

Test de causalité entre DSIS3D et DINV : La probabilité > 0.05 , I’hypothese
nulle est acceptée. On constate que DSIS3D n’influence pas DINV, et DINV n’in-
fluence pas DSIS3D.

Test de causalité entre DSIS3D et DVD : La probabilité > 0.05 , I’hypothese
nulle est acceptée. On constate que DSIS3D n’influence pas DVD, et DVD n’in-
fluence pas DSIS3D.

Prévision

Sachant que nous avons arrété notre étude en 2022, nous devons faire nos
prévisions sur les 4 années qui suivent :

prevision INV SIS3D VD
2023 448.3316 | 12676.49 | 104.4983
2024 446.4801 | 10437.80 | 92.1101
2025 460.7232 | 9130.22 | 90.1872
2026 489.2378 | 8429.6 | 90.3166

TABLE 5.5 — Prevision de cointégration multivarié
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5.3 Comparaison entre la méthodologie de Box-Jenkins
et de la méthodologie de cointégration en terme
de prévision

La comparaison des résultats prévisionnels obtenus par les deux méthodes a
savoir la méthodologie de Box & Jenkins et la modélisation de la cointégration
est basée sur I’erreur moyenne quadratique (Root Mean Square) RMSE entre les
valeurs prévues et les réalisations des séries de puissance.

Le tableau suivant représente le RMSE calculé a partir de la méthodologie de Box
& Jenkins et celle de 1a modélisation de la cointégration.

RMSEp,y | RMSEcp | RMSEcy
INV; | 2216188 | 7850160 | 1626889
VD, | 316766.6 | 277957 | 203616.8

Remarque :
RMSEp,y , RMSEcp et RMSEc); sont associé€s a la méthodologie de Box-Jenkins
et la méthodologie de la cointégration bivariée et multivariée respectivement.

Pour les séries
* INV; : RMSEcg > RMSEpg, > RMSEcy
e VD; : RMSEpR,, > RMSEcg > RMSEc)y

Nous concluons que les prévisions de la méthodologie de cointégration sont plus
fiables que celles obtenues par les méthodologies Box & Jenkins et cointégration
bivariée.

Conclusion : Nous constatons que 1’approche de la cointégration multivariée
se révele la meilleure, en terme de prévision.
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L’ Algérie, en tant que I'un des pays les plus riches en hydrocarbures, détient
d’importantes réserves de pétrole et de gaz naturel, qui constituent un pilier es-
sentiel de son activité économique.

La hausse des prix du pétrole au cours des dernieres années a incité les entreprises
a intensifier leurs investissements dans 1’exploration, car de nouvelles découvertes
renforcent les réserves et permettent d’augmenter la production pour maximiser
les bénéfices.

Comprendre en profondeur les mécanismes et les parametres régissant le secteur
de I’exploration pétroliere est donc d’une importance primordiale pour la SONA-
TRACH.

Afin d’atteindre cet objectif, nous avons analysé I’évolution de quatre indicateurs
clés : les investissements financiers pour 1’exploration, et le prix du pétrole, les
volumes de découvertes et le kilométrage sismique réalisé. Ces données nous
ont permis de mieux appréhender le secteur et de prendre des décisions éclairées
pour assurer la croissance et la durabilité du secteur de 1’exploration pétroliere en
Algérie.

Dans la premiere phase de notre étude, nous nous sommes concentrés sur I’ana-
lyse des séries chronologiques univariées représentant 1’évolution des indicateurs
mentionnés précédemment.

L’analyse d’une série chronologique peut étre abordée de différentes manieres,
mais le nombre limité d’observations dont nous disposons peut restreindre considé-
rablement nos choix. Etant donné que nous disposons d’une série annuelle cou-
vrant 42ans, nous avons opté pour une approche individuelle en utilisant 1a méthod-
ologie de Box Jenkins.

Grace a I’application de la méthode de Box Jenkins, nous avons pu déterminer,
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parmi les modeles ARIMA, celui qui est le plus adapté pour représenter le com-
portement de nos séries. Par la suite, nous avons effectué des prévisions pour
chaque série.

Cette approche nous a permis de saisir les caractéristiques et les schémas tempo-
rels des données, de construire des modeles statistiques appropriés et de générer
des prévisions pour évaluer I’évolution future des indicateurs. Ces prévisions nous
offrent des informations précieuses pour prendre des décisions éclairées et formu-
ler des recommandations stratégiques.

L’examen du corrélogramme de la série différenciée du prix du pétrole nous
a pas permis de choisir un modele pour la représenter car tous les termes ne sont
pas significativement différents de zéro. Cette série représentent un bruit blanc;
nous pensons que le passé de la série n’explique pas vraiment le processus, il y a
d’autres parametres qui influent sur ces séries.
La méthodologie de Box Jenkins permet d’étudier les séries séparément et néglige
la corrélation ente elles. Afin d’améliorer les prévisions fournies par cette méthode
nous avons fait appel a la théorie de cointégration biavariée (I’investissement,
les volumes de décou-vertes) et (les volumes de découvertes, le kilométrage sis-
mique réalisé) et et par la suite a son extension vectorielle (cointégration multi-
variée) (I'investissement, les volumes de découvertes, le kilométrage sismique).
Le modele choisi est un VAR(1), il nous a permis de calculer les prévisions pour
chacune des séries.
Finalement, cette étude nous a permis non seulement de manipuler le logiciel
Eviews, mais aussi d’adopter autant de notions et de méthode d’analyse statistique
qui est un domaine tres vaste. Nous soulignons que les résultats obtenus peuvent
étre améliorés par une étude sur des séries plus longue (qui disposent plus de
données). Par ailleurs il serait intéressant d’analyser les séries pour chaque bassin
et de mettre en évidence les corrélations existantes entre elles.
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