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Introduction générale

L�agriculture est la mère de tous les arts, lorsqu�elle est bien conduite, tous les autres

arts prospèrent; mais lorsqu�elle est négligée, tous les autres arts déclinent sur terre

que sur mer. L�Algérie considère l�économie agricole telle qu�une partie indispensable du

système de la production nationale et comme secteur primaire de l�économie nationale.

Tout en sachant qu�il n�a pas eu sa pleine part en matière de développement.

L�activité agricole en Algérie était source de richesse pendant les premières années de

l�indépendance elle occupait une proportion appréciable dans la structure des exportations

algériennes globales et dans la formation du PIB.

Depuis des décennies, le secteur a subi plusieurs reformes, connaissant ainsi une stabil-

ité chronique, due à plusieurs facteurs dont essentiellement les instruments législatives et

�nanciers mis en oeuvre. Ces derniers n�on pas été à la hauteur des ambitions formulées

pour ce secteur, résultant, une instabilité ayant engendré de graves conséquences, telle

que :

- La démobilisation des agriculteurs ;

- L�abandon de travail des terres agricole ;

- La faible production agricole ;

Il faut signaler que toutes les mesures prises (plans et réformes) n�on pas porté leurs

fruits en termes de réduction de la dépendance alimentaire. Nous continuons à dépendre

de l�étranger pour des produits de première nécessité telle que le blé et le lait sachant que

les besoins de la population ne cessent de croître.

Notre étude a été faite au sein de Centre National de l�Informatique et des Statistiques

(CNIS), dans le but d�analyser les séries des importations de Blé et Lait. Le but recherché
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Introduction

est la construction d�un modèle statistique adéquat pour, d�un coté donner des prévisions

pour les prochaines années et d�un autre coté, étudier la causalité entre les di¤érentes

séries considérées.

Pour réaliser ce travail, nous commençons par une étude univariée des séries chronologiques

où nous utilisons la méthode de Box et Jenkins, la méthode de Holt et Winters Pour

l�approche multivariée nous avons utilisés la modélisation VAR.

La dernière partie sera consacrée à la comparaison entre les méthodes univariée et

multivariée pour tirer le meilleur modèle en se basant sur le critère de l�erreur quadratique

moyenne des erreurs (RMSE: root mean square error).

Notre travail, intitulé Étude de l�impact des importations de Lait et de Blé en Algérie

est organisé comme suit :

� Introduction générale;

� Le premier chapitre de ce mémoire est consacré à la présentation générale du

centre national de l�informatique et des statistiques (CNIS)

� Le deuxième chapitre traite des di¤érents aspects théoriques des séries chronologiques.

� Le troisième chapitre est consacré à la méthodologie de Box-Jenkins.

� Le quatrième chapitre est l�application de la méthode de Box-Jenkins.

� Le cinquième chapitre traite de la méthodologie de Holt-Winters.

� Le sixième chapitre traite l�application de la méthode de Holt-Winters.

� Dans le septième chapitre nous nous sommes intéressé au modèle multivarié

(VAR : vector autoregressive).

� Le chapitre huitième traite l�application de la méthode var.

et nous terminons notre travail par une étude comparative.
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CHAPITRE

1 Présentation de

l�organisme d�accueil

1.1 Présentation du S.I.G.A.D

S�étendant sur vingt trois (23) sites décentralisés, répartis géographiquement à travers le

territoire national et supplées par un important site central (C.N.I.S). Le système infor-

mation et de gestion automatisée des Douanes (S.I.G.A.D) mis en place depuis Octobre

1995 prend en charge la marchandise depuis son entrée sur le territoire douanier jusqu�à

sa libération, après que les formalités douanières et le paiement des droits et taxes aient

été accomplis.

Dans ce cadre, un ensemble d�applicatifs a été arrêté. Ce dernier, qui vise non

seulement la réalisation d�une banque de données sur le commerce extérieur, mais aussi,

l�accélération des opérations de dédouanement et l�accroissement de la �abilité de l�information

économique, est constitué de cinq (05) sous-.systèmes suivants:

1. Le système TARIF INTEGRE rassemblant l�ensemble de la réglementation, la

�scalité ainsi que la classi�cation des produits ;

2. Le système DE DOUANEMENT DES MARCHANDISES, qui prend en charge le

commerce extérieur de la naissance de l�opérateur à sa conclusion ;

3. Le système de gestion de risques ;
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1.1. Présentation du S.I.G.A.D

4. Le système gestion des recouvrements, qui prend en charge la comptabilité du

receveur ;

5. Le système CONTENTIEUX concernant la gestion et le suivi des litiges éventuels

qui découleraient lors des opérations d�importations ou exportations ;

6. Le système STATISTIQUE avec l�ensemble des outils de manipulation et d�interprétation

des formations recueillies sur le système de dédouanement (analyse et di¤usion de don-

nées).

1.1.1 Le traitement

Les problèmes de qualités des données brutes ne se posent pas dans la mesure ou des con-

trôles plus rigoureux dans la saisie de l�information douanière sont incorporés et e¤ectués

à la « source » soit à l�intérieur du système SIGAD.

Il convient de souligner l�importance que représente la détection et la correction des

erreurs lors de la saisie dans SIGAD. Ceci assure une bonne qualité de données.

1.1.2 Les étapes du système d�informatique statistique

La collecte de l�information

Le système de collecte et de gestion des informations douanières se nomme « S.I.G.A.D» .

Il fonctionne en informix sous UNIX, les sites (Bureau Douaniers) informatisés de collecte

des données de déclaration sont reliés par liaison, de télécommunication au site central

à Alger qui est le CNIS . Le S.I.G.A.D procède à la collecte de l�ensemble des déclara-

tions saisies par les di¤érents opérateurs et transitaires à travers les vingt deux (22) sites

connectés au site central. Une fois les déclarations contrôlées par l�inspecteur, celui-ci

procède à la délivrance du bon à enlever après que le paiement des droits et taxes sont

e¤ectués.

L�ensemble des données collectées par ces sites informatisés qui couvrent environ du

volume du commerce extérieur Algérien, sont transférés au site central, lequel est chargé

de constituer une base de données automatisée.
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1.1. Présentation du S.I.G.A.D

En ce qui concerne les bureaux non informatisés, les éléments principaux des déclara-

tions qui ont une importance sur le plan statistique, sont saisis à posteriori par les services,

des statistiques CNIS tout en e¤ectuant au préalable un contrôle manuel. Ces données,

vont constituer la base de données manuelle.

A travers ces deux bases de données « Automatisée et manuelle » , une banque de

données consolidée est constituée. Elle servira comme �chier de base pour un transfert vers

le système d�information statistique où les di¤érentes banques de données sont chargées.

En général les données consolidées d�un mois «M» sont disponibles une semaine après

la �n du mois en question.

Les résultats sont mis à la disposition des utilisateurs, et ce après la réalisation des

opérations du chargement et du contrôle.

Par ailleurs, la valeur ajoutée du système se trouve dans la �exibilité et la variété qu�il

o¤re pour la préparation des tableaux statistiques, et que le volume d�information traitée

par ce système se situe environ à 65000 articles par mois éparpillés sur les di¤érentes

banques de données.

Di¤usion des données

Les productions de données Les productions de données sur les statistiques douanières

sont di¤usées, Mensuellement, trimestriellement, semestriellement et annuellement pour

les statistiques du commerce extérieur,Mensuellement pour les statistiques de la �scalité.

Les utilisateurs sont

- La Présidence de la République ;

- Le Ministère de la Défense ;

- Le Gouvernement ;

- Le Ministère des Finances ;

- La Direction Générale des Douanes ;

- Le Délégué à la Plani�cation ;

- Le Ministère du Commerce ;

- Le Ministère de la Participation et de la Coordination des Réformes ;
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1.1. Présentation du S.I.G.A.D

- Le Ministère PME / PMl ;

- Le Ministère Délégué auprès du Ministère des Finances chargé du Trésor et de la

Réforme Financière ;

- Le Ministère Délégué auprès du Ministère des Finances chargé du Budget;

- Le Ministère de l�Agriculture ;

- La Direction Générale des Impôts ;

- La Direction Générale du Trésor ;

- La Direction Générale de l�O.N.S ;

- Le C.N.E.S ;

- La Banque d�Algérie ;

Des organismes publics sont également destinataires, mensuellement sur support mag-

nétique et accès à distance des données détaillées publiables relatives au commerce ex-

térieur de l�Algérie, il s�agit de :

- L�O.NS ;

- La Banque d�Algérie ;

- Le Ministère de Commerce ;

- La Direction Générale des Etudes et Prévisions auprès du Ministère des Finances ;

- Les Chambres de commerce ;

- La CAGEX ;

- PROMEX ;

- Les Chambres, d�Agriculture, etc... ,

Des structures sont également destinataires périodiquement de banques de données

commerciales, di¤usées, soit par le biais de support magnétique (Disquette), soit par la

connexion via le réseau de banques de données du CNIS, on cite :

- L�inspection générale des douanes,

- La Direction centrale de la Valeur et de la Fiscalité (DGD) ;

- La Direction centrale de la lutte contre la fraude (DGD),

- La Direction de l �Organisation et de l�Informatique des Impôts,

- Les Banques commerciales (BEA, BNA, BADR, BDL, BAD, CPA).
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1.1. Présentation du S.I.G.A.D

Comme il existe une autre catégorie d�utilisateurs d�information statistique constituée

essentiellement d�opérateurs publics et privés, de bureaux et centres d�études, du corps

diplomatique étranger et Algérien, organisations internationales (O.N.U, O.MD, O.M.S,

F.A.O, EUROSTAT, etc ), la presse et de l�ensemble des universitaires et chercheurs qui

sont destinataires des statistiques publiables et di¤usées par les moyens cités énumérés.

Les résultats mentionnés dans tous les états produits par le système d�information sta-

tistique présentent l�ensemble des informations et données concernant les opérations du

commerce extérieur s�e¤ectuant entre l�Algérie et le reste du monde et peuvent être ren-

dues disponibles à tout moment, re�ète la nature et l�évolution des échanges commerciaux

réalisés.

Pour ce faire, il est d�abord fait état de l�évolution générale des échanges globaux

du commerce extérieur (Mensuelle, Annuelle), ainsi que leur structure durant les cinq

dernières années.

La seconde partie, précise davantage la répartition des résultats détaillés tels que

produit / pays, /produit, et sur les catégories de produits importés et les principaux

fournisseurs auprès desquels ils sont acquis, ainsi que les catégories de produits exportés

(hydrocarbures et hors hydrocarbures) et les pays vers lesquels ils sont destinés.

La troisième partie fait état, sur la nature de ces échanges en rendant compte notam-

ment de leur densité par régions économiques et zones géographiques selon leur évolution

avec principaux pays.

La quatrième partie est relative aux intervenants dans les opérations du commerce

extérieur par l�indication des importateurs par statut juridique (public ou privé) et par

grande catégorie de produits importés.

L�autre catégorie d�intervenants sont les commissionnaires en douane où les déclarants

sont illustrés en fonction de leur part de marché et du secteur d�intervention.

La cinquième partie retrace certaines statistiques �nancières que ce soit par mode de

�nancement des importations ou les banques de domiciliation.

La sixième partie consacrée aux statistiques budgétaires par l�examen des di¤érentes

recettes budgétaires recouvrées par l�administration des douanes en mettant en relief le
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poids des avantages �scaux accordés en matière de droits de douanes ( D.D ) et en TVA

par les lois de �nances.

La dernière partie porte sur les statistiques de transport, l�activité portuaire : par

l�étude du pavillon de cargaisons transportées à -destination de nos principaux ports de

commerce, de même l�évolution du tra�c commercial par port durant les cinq dernières

années. .

1.2 Présentation du Centre National de l�Informatique

et des Statistiques (CNIS)

1.2.1 Historique

L�administration des douanes est sous la tutelle du Ministère des Finances. Elle est dirigée

par une Direction Générale Des Douanes (DGD) qui dirige six (6) directions extérieurs :

-Direction régionales.

-Inspections.

-Les bureaux des Douanes.

-Ecole des Douanes.

-Centre de l�informatique et de statistique.

Etant l�un des piliers de l�économie nationale, l�administration des Douanes se devais de

moderniser ses structures et rompre avec les anciennes méthodes de travail a�n d�aborder

le nouveau économique, caractérisé par la libération du commerce extérieur.

De ce fait, il a été crée conformément au décret n� : 93-334 du 27/12/1993 auprès de la

Direction Générale des Douanes, un centre national de l�informatique et des statistiques,

par abréaction CNIS.

Ce centre a été baptisé, depuis son inauguration le 25 novembre 1995, au nom de

feun MOUSOUNI Abdallaho premier directeur du centre et doté l�autonomie �nan-

cière octroyant ainsi au directeur est assisté dans l�exercice de ses missions de deux sous

directeurs chargés de :
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1 - L�informatique

2 - Les statistiques

Appelé a être organiséer et a fonctionner comme un service extérieure spécialisé a

compétence nationale et dans un sens de �xer l�organisation et les fonctionnements de

ses structures un ancêtre conjoint des ministres changes des �nances et de l�autorité de la

fonction publique.

1.2.2 Mission

Placé sous l�autorité du directeur général des douanes et dirigé par un directeur, le centre

a pour missions :

� L�exploitation et la gestion des réseaux de transmission des données ;

� L�administration de bases de données, la codi�cation de procédures et leur développe-

ment ;

� La maintenance des matériels informatiques ;

� La gestion des moyens mis à disposition ;

� La collecte et le contrôle de l�ensemble des rapports d�activistes lies à ses missions;

� L�élaboration des statistiques tarifaires du commerce exterieur ;

� La normalisation et la conception des documents statistiques ;

� L�élaboration des analyses relatives aux �ux commerciaux, aux recettes douanières

et en établir les prévisions ;

� La communication de l�information statistique relative au commerce extérieur.

1.2.3 Moyens

Pour la réalisation des missions qui lui sont conférées, le CNIS dispose des moyens suivants:

� Moyens humains : L�e¤ectif global est de 213 agents répartis comme suit :

- corps communs : 137

- corps actif : 76

� Moyens matériels :

* Matériel de traitement de données :
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- 38 Terminaux bilingues ;

- 51 Micro-ordinateur ;

- 47 Imprimantes ;

- 09 serveurs.

* Matériel de communication :

- 10 Modems ;

- 05 Multiplexeurs ;

- 06 Baies (UB-NETWORK).

Ainsi que d�un parc roulant composé de neuf (09) véhicules. Par ailleurs, le CNIS

dispose de ce qui suit :

Centre de calcul : fonctionnant 24/24h,il a pour tâches de consolider et de mettre à

jour toutes les bases de données ainsi que la prise en charge de tous les besoins exprimés

en matière d�automatisation.

Salle de développement : au sein de laquelle, sont conçues, élaborées et développées

toutes les applications informatiques nécessaires au fonctionnement du système d�information

et d�automatisé des Douances (S.I.G.A.D).

Salle de formation : dotée d�équipements adéquats, cette salle à initier les utilisateurs

(transitaire, consignataires, opérateurs économiques et personnel douanier) a l�utilisation

du SIGAD.

Salle de consultation : grâce au fonds documentaire dont elle dispose, cette salle a

pour mission de mettre à la disposition des utilisateurs (administrations et organismes

publics, chercheurs universitaires et operateurs économiques) toutes l�information statis-

tique portant sur le commerce extérieur.

Laboratoire de maintenance : disposant de moyens spéci�ques, il a pour tâche la prise

en charge non seulement de la réparation des pannes des di¤érents équipements (CNIS

et services extérieurs) mais procède également à la réalisation de tests techniques sur les

équipements informatiques nouvellement acquis.
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Salle de restauration : dans le cadre de l�amélioration des conditions de travail, une

salle de restauration équipée de toutes les commodités nécessaires à la prise en charge de

l�alimentation des agents exerçant au niveau du CNIS, a été mise en service.

1.2.4 Diagnostic et évolution des échanges mondiaux des pro-

duits alimentaires de bases

Durant les deux dernières décennies, l�évolution spectaculaire de quelques produits agro-

alimentaires, n�a pas empêché la régression sur l�ensemble du marché mondial des produits

de la catégorie agro-alimentaire.

Diagnostic des échanges mondiaux

Après avoir stagner pour la période de 1980 à 1985, les échanges mondiaux ont

connu des évolutions signi�catives depuis 1986, ils se sont largement développés durant

la dernière décennie pour passer d�une valeur de 143 milliards de dollars

en 1986 à 320 milliards en 1996. La valeur des échanges était restée en constante

régression pour atteindre tous juste 280 milliards de dollars en 2000.

Cette évolution résultait des volumes de production échangés et de la baisse tendan-

cielle des cours mondiaux (prix des produits échangés), accompagné d�une transformation

de la composition des échanges en termes de produit, ainsi que d�une transformation de

la géographie des exportations et des importations. Les di¤érents groupes des produits

alimentaires ont connu des évolutions fortement di¤érenciées depuis le début des années

80.

Les produits laitiers ont gagné des parts dans la composition des échanges mondiaux

tandis que les céréales, les huiles alimentaires et le sucre voient leurs parts diminuer

potentiellement au cours des dernières années. Ces évolutions di¤érenciées s�expliquent

particulièrement par l�évolution des modèles de consommation.

Les revenus à la hausse ont entraîné une modi�cation des habitudes de consommation

qui privilégient les viandes, les fruits et les produits laitiers au détriment des céréales.
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Suite à ces évolutions, les fruits et les légumes sont devenues les principaux groupes des

produits alimentaires échangés avec une part de 25%.

Les céréales ont nettement perdu de l�importance, leurs échanges sont pratiquement

équivalent à ceux des viandes, alors qu�ils étaient le double une vingtaine d�années plutôt.

Le sucre et les huiles sont devenus marginaux dans les échanges mondiaux.

La géographie des importations

Les importations européennes représentent plus de 40% des importations mondiales. Ceci

est dû beaucoup plus aux échanges intercommunautaires, car les échanges extracommu-

nautaires ne représentent que 11,6% du total. Le continent asiatique constitue l�autre

zone notable des importations alimentaires. La part de celui-ci est passée de 21% en 1980

à plus de 26% et est en constante progression.

D�autre part, le Japon à lui seul est passé de 6% à 9% malgré la crise économique

qui traverse ce pay. En même temps, les parts respectives de l�UE, hors échanges intra

européens, et de l�Afrique subsaharienne sont en diminution.

1.2.5 Evolution des échanges mondiaux des produits alimen-

taires de bases1

La demande en denrées alimentaires est liée en premier lieu à la croissance démographique

durant la période allons de 1998 à 2018, les échanges mondiaux de céréales ont atteint

environs 260 millions de tonnes, soit 14% de la production. Dans ces échanges, le blé

occupe la première place suivie respectivement du maïs et du riz. Leurs volumes ont

atteint pour le blé 110 millions de tonnes, 80 millions de tonnes pour le maïs et 30

millions de tonnes pour le riz.

Les Etats-Unis représente la principale zone exportatrice des céréales avec un tiers

des exportations mondiales, le reste des exportations soit deux tiers est assuré par l�Asie

(seconde zone exportatrice), l�Union Européenne, l�Amérique latine et l�Océanie. L�Asie,

l�Amérique latine et l�Afrique sont les principales zones consommatrices des céréales.

12



1.2. Présentation du Centre National de l�Informatique et des Statistiques (CNIS)

Comme pour les céréales, les échanges mondiaux des produits laitiers progressent plus

rapidement, même si cette progression n�est pas constante d�une année sur l�autre. En-

tre 1980 et 2018, les échanges mondiaux ont progresser de 45% en équivalent lait dans

un marché mondial en perpétuelle croissance, l�UE qui était la première zone expor-

tatrice, maintient et limite (par l�instauration d�un quota de production) ces volumes

d�exportations à 13 millions de tonnes, elle perd ainsi sa place de leader en faveur des

pays de l�Océanie, Nouvelle Zélande et l�Australie dans la part réservé à l�exportation a

évolué d�une manière conséquente pour atteindre 14 millions de tonnes, équivalent lait.

La nouvelle Zélande a vu sa part d�exportation passé de 25% à 35% qui représente 8,5

millions de tonnes et l�Australie 5,5 millions de tonnes .Dans la même période, la part du

marché mondial de l�UE a régressé de 50% à 35%.

Ces deux zones se disputent la première place dans le marché mondial du lait.

Les pays de l�Océanie (Australie et nouvelle Zélande) qui disposent d�avantages en

terme de coût de production de lait, et ont largement pro�té de la demande mondial des

produits laitiers ainsi que la libéralisation du marché agricole alors que l�UE a était dans

l�impossibilité d�en tirer pro�t à cause de ces régimes des quotas et la mise en �uvres

des accords de Marrakech qui limites les excédents à mettre à la disposition des marchés

mondiaux.

L�Argentine a également béné�cié de la progression de la demande dans la zone de

l�Amérique latine, ses exportations de quelques milliers de tonnes équivalent lait, qui est

destinées principalement au marché Brésilien sous forme de poudre de laits entiers.

Les Etats-Unis sont traditionnellement pays exportateurs des produits laitiers sur le

marché mondial, leur part ne représente que 6% essentiellement sous forme de poudre de

lait écrémé.

Parmi les pays exportateurs ayant les plus fortes hausses dans le commerce mondial

du sucre, on retrouve le Brésil avec une hausse de 6,7 millions de tonnes pour atteindre

les 11 millions de tonnes en 2008, suivie de Cuba dont l�augmentation est de 1,9 millions

de tonnes pour atteindre les 5 millions de tonnes pendant la même période. En Taillande

et en Australie
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les exportations ont sensiblement progressé de 4 millions de tonnes de plus, l�Afrique

du sud dont les exportations ont enregistré une forte progression en pourcentage soit 16%

par rapport à un niveau de référence relativement bas en 1993 et 1999. Elle a enregistré

une augmentation de ces exportations de 1,1 millions de tonnes par an. Contrairement à

l�UE qui était le plus grand pour voyeur du marché mondial durant les années de références

1993-1995 qui était de 4,5 millions de tonnes a régresser à 2,5 millions de tonnes en 2015.

Les prévisions, nous renseignent des régions qui auront une augmentation de leurs

importations conséquentes, sont en premier lieu, l�Afrique 7,3% l�an, suivi de l�Extrême

Orient de 2,5% à 5% l�an et le Proche Orient 3,1% l�an. Parmi les régions développées qui

prévoient également quelques hausses des importations, on retrouve le Canada 4% l�an,

les Etats-Unis 6% l�an et l�Ex-URSS 4,5% l�an.

Concernant les huiles et les graisses végétales, la croissance des échanges mondiaux en

2003 et 2008 pourrait être inférieure à celle de la précédente compagne, l�accroissement

des achats des grands pays importateurs, en particulier la Chine et l�Inde ne devraient

pas respecter la même tendance que lors de la dernière compagne, sous réserve que les

objectifs de la production intérieure prévue soient atteints dans ces deux pays.

Les importations de la Chine et de l�Inde devraient augmenter de 1% à 3% pour attein-

dre un maximum de 6% à 9% respectivement. Dans les pays de l�Afrique en développe-

ment, traditionnellement importateurs de même qu�au Mexique et en République de Coré,

la croissance accrue de la demande devrait entraîner une nouvelle augmentation des im-

portations. Quand aux achats de l�Union Européenne, ils devraient atteindre 12 millions

de tonnes environs, en raison d�une chute de la production interne de grains oléagineux au

cours de l�année 2003-2008, il est prévu une forte baisse des exportations des Etats-Unis,

de l�UE, de l�Australie et du Canada, à cause du recule de la production intérieure et du

faible niveau des stockes. Pour l�Argentine, le Brésil et (l�Asie du sud - Est), il est prévu

au contraire une augmentation de leurs productions.

Les échanges d�huiles de soja et de palme vont continuer à dominer le marché pour

la prochaine compagne. Il convient également de noter une probable progression des

échanges des huiles de tournesol.
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Pour les huiles de colza, les échanges mondiaux devraient s�intensi�er combien même

que le volume des exportations devrait rester inférieur au volume enregistré ces dernières

années.

1.3 Analyse de la Production et de la Consommation

Mondiale des Produits Alimentaires de Base1

1.3.1 Les céréales

Depuis des millénaires, les céréales constituent la base de la consommation alimentaire.

Considérées comme produits végétaux, riches en amidon, en substances protidiques et en

calories, beaucoup de pays peuvent les produire à moindre coût, avec des résultats de

rendement très di¤érents d�un pays à un autre et des conditions climatiques di¤érentes.

Le développement et la modernisation des techniques de production induisant l�accroissement

de la production et des rendements n�a pas été homogène ni entre espèces céréalières dif-

férentes, ni entre pays.

Les pays les plus industrialisés de l�hémisphère nord seront à l�origine de l�essentiel des

progrès techniques introduit et augmenteront considérablement leur part dans la produc-

tion et les échanges mondiaux des céréales.

La production mondiale des céréales est en progression constante. Elle est passée de

988 millions de tonnes en (1961/1965) à 2075 millions de tonnes en (2007/2008). Dans

cette production mondiale, les blés prédominent avec près de 30%, suivies du riz 29%, du

mais 28%, les autres céréales dites secondaires se partagent le reste, 6% pour l�orge, 3%

pour le mil et le sorgho, 4% pour l�avoine seigle, etc.. . .

Les (05) plus grands pays dans la production est nettement supérieure aux besoins de

leurs marché et qui exportent leur excédent sont :

� Les états unis

� Le Canada

� L�Union Européenne
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� L�Australie

� L�Argentine.

Ces (05) pays réalisent en moyenne 52% des exportations mondiales de blé, 75% des

exportations de céréales secondaires.

Pour les (03) pays du Maghreb :(Algérie, Maroc et Tunisie), leur production ne dépasse

guerre les 9 millions de tonnes en moyenne. Elle est composée essentiellement de blé dur,

blé tendre et orge. Cette production est nettement insu¢ sante et ne couvre que 50% des

besoins environs, ce qui impose un recours à une importation massive chaque année.

On peut citer les pays pour lesquels leur production ne couvre pas les besoins du

marché national et qui recours aux importations pour compenser le dé�cit.

� Le Japon

� La Corée du Sud

� La Chine

� L�Egypte

� L�ex URSS

� L�Iran

� L�Indonésie

� L�Arabie saoudite

� L�Algérie

� La Malaisie

� Le Maroc

On voit que l�Algérie occupe la 9ème place au rang des importateurs, ces importations

ont variées de 4 millions de tonnes en 1996 environs pour passées à 9 millions de tonnes

en 2008, devant le Maroc qui occupe la 11ème place.

Si l�on considère l�ensemble des pays de l�UMA, avec environs 14 millions de tonnes

importées chaque année, l�UMA, serait le 2ème importateur derrière le japon. Cela montre

l�importance que constitue le marché maghrébin pour les pays exportateurs. Et, par

la même l�importance primordiale pour l�Algérie de continuer de faire des e¤orts pour

développer et intensi�er la production du secteur agricole.
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1.3.2 Lait et produits laitiers

Dans un marché mondial en pleine mutation et en croissance, en 10 ans l�UE a été détrônée

du statut de 1er producteur mondial à l�avantage des pays de l�Océanie, selon la FAO, la

production mondiale de lait ( tous type de lait ) est de 580 millions de tonnes en 2008.

Elle progresse d�environs 1% par an, sur ce total 85% est constitué par le lait de vache,

le reste 65 millions de tonnes du lait de bu­ onnes et dans une moindre mesure du lait de

chèvres et de brebis, respectivement de 12 et 8 millions de tonnes.

Au cours des dernières décennies, les zones qui ont vu leur production de lait augmentée

sont en Asie (l�Inde et le Pakistan) et l�Amérique du sud (Brésil et Argentine).

L�UE a volontairement baissé sa production en instituant le système des quotas. La

principale zone où la production est en régression est celle des pays de l�Est.

L�UE demeure l�une des principales zones de production mais aussi de consommation

ainsi que les Etats-Unis.

L�Océanie (Nouvelle Zélande et Australie) ne représente que 4% de la production

mondiale de lait, mais elle est en forte croissance. La production y a augmentée de 8,6

millions de tonnes entre 1998 et 2008, l�essentiel de cette production est orientée sur le

marché mondial.

Les principales zones excédentaires sont l�UE et l�Océanie, elles exportent 13 millions

de tonnes de lait chacune, l�UE ne dégage qu�un faible excédent de 10% de sa produc-

tion, l�Océanie est excédentaire de 30% de sa production et exporte la quasi-totalité de

sa production soit 8 millions de tonnes, car son marché intérieur à une très faible con-

sommation, ainsi que l�Australie 5 millions de tonnes sont misent sur le marché mondial.

Sont également présents sur le marché mondial l�Argentine et les Etats-Unis.

Les principales zones dé�citaires, donc importatrices sont l�Asie du sud-est, le Maghreb,

le proche et moyen orient ainsi que le reste de l�Afrique et l�Amérique centrale qui impor-

tent de 40% à 50% de leur consommation de produits laitiers.

Le marché mondial des produits laitiers est approvisionné majoritairement par deux

blocs l�UE et l�Océanie et, dans une moindre mesure par les Etats-Unis, l�Argentine, le

Canada et certains pays de l�Est (Pologne et République Tchèque).
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1.4 Les facteurs in�uençants la demande alimentaire

Les besoins (la demande) d�un pays résultent de plusieurs facteurs di¤érents, ils peuvent

être d�ordre démographique, économique et politique.

1.4.1 Le facteur démographique

La croissance de la demande alimentaire dans un pays est directement liée à sa croissance

démographique. En d�autres termes ; la croissance démographique entraîne indubitable-

ment la croissance de la consommation alimentaire.

� La pyramide des âges joue aussi un grand rôle dans la demande alimentaire car

le vieillissement de la population entraîne une diminution des besoins en calories ce qui

entraîne une diminution de la consommation.

� L�urbanisation de la population modi�e considérablement le mode de consom-

mation par rapport aux zones rurales. Les citadins consomment moins de céréales et de

féculents et d�avantages de protéines animales (viandes, �ufs, poissons, lait et produits

laitiers), de fruits et de légumes et de matières grasses.

� La modernisation des circuits de commercialisation et de distribution réduit

considérablement la di¤érence entre les modes de consommations de la zone urbaine et

de la zone rurale, de ce fait, en tend à parvenir à un modèle unique de consommation.

� La seule di¤érence persistante est l�alimentation hors du foyer car les infrastruc-

tures de la restauration hors du foyer ne peuvent pas s�implanter (ou di¢ cilement) dans

les zones rurales.

1.4.2 Les facteurs économiques et politiques

Le niveau du revenu a une in�uence directe sur la consommation, cela veut dire que lorsque

le niveau des revenues augmente, le volume de la consommation alimentaire ainsi que sa

composition augmente en parallèle. Les e¤ets de l�in�ation sur la demande alimentaire

sont négatifs, on estime que l�in�ation a¤ecte plus directement les consommateurs les

plus pauvres, dans la mesure où leurs revenus ne répondent plus à leurs besoins, c�est
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ce qui est appelée communément la paupérisation et a¤ecte la demande alimentaire (La

paupérisation dans certains pays atteint la mal nutrition).

Trois points saillants ressortent de cette rapide description de la situation du marché

mondial des produits alimentaires de base.

� La forte polarisation de la production et des échanges entre un petit nombre des

pays.

� Les amples variations de la production mondiale.

� La production mondiale des produits alimentaires de base est concentrée entre

un nombre limité de pays, les quatre premiers producteurs mondiaux sont : l�Union

Européenne, les Etats Unies, le Canada et l�Océanie.

Prés de la moitié des importations mondiales sont le fait des pays de l�Afrique du nord.

L�Algérie réalise à elle seule plus du tiers du total.

Malgré les e¤orts fournis par l�état, le secteur agricole en Algérie reste peu développé et

sou¤re d�énormes problèmes liés au facteur humain qui n�en demeure pas le seul. Cepen-

dant beaucoup d�autres facteurs sont à l�origine des retard de développement enregistrées

dans ce secteur, tels que les conditions climatiques di¢ ciles (climat aride, faible plu-

viométrie) et la médiocrité des sols dans les qu�elles évoluent l�agriculture algériennes.

L�intensi�cation de la production agricole une très fort intervention de l�état en matière

de formation et de vulgarisations et de mieux utiliser les ressources disponible.

Le développement de ce secteur doit occuper une place majeure dans les programmes

de relance économique, et celle des �leries lait et blé font la pierre angulaire. Dans un

objectif de réduction de la dépendance extérieure et du facteur d�importation l�état et

appelé a fournis d�énormes e¤orts visant la promotion de ces �lières qui sou¤rant multiple

handicape.
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CHAPITRE

2 Aspect théorique des

séries chronologiques

2.1 Introduction

L�étude des séries chronologiques correspond à l�analyse d�observations espacées dans

le temps, elles ont été utilisées en astronomie, biologie, météorologie, l�économie et en

�nance...ect.

L�approche de modélisation par les séries chronologiques est utilisées pour faire des

prévisions, elle consiste à exploiter l�information contenue dans les valeurs passées d�une

variable et des perturbations aléatoires , on aura besoin de collecter des informations

sur une assez longue période pour avoir des prévisions �able, de façon à déterminer les

caractéristique intrinsèques et la nature de l�évolution dans le temps de la série ;nous

pourrons alors prévoir les valeurs futures de la variable .

2.2 Dé�nition et avantage de l�analyse des séries chronologiques

2.2.1 Dé�nition

Le terme " série temporelle ou chronique " désigne une suite de données d�observations

en des instants ti ordonnés dans le temps, i = 1; 2; :::: En ces instants, on observe
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2.3. Représentation graphique

Xt1 ; Xt2 ; :::; Xtn , l�ordre des ti est aussi important que les valeurs de la série à ces in-

stants.

Pour tout ce qui suit, nous considérons ti égal à i tel que i = 1; 2; ::::

Ainsi, l�analyse d�une série chronologique a pour but de d�écrire, d�expliquer et de

prévoir un phénomène évoluant au cours de temps par :

-La mise en évidence essentiellement de la tendance générale et des �uctuations saison-

nières .

-L�élaboration d�un modèle permettant de faire des prévisions à court terme ou à long

terme.

2.2.2 l�avantage de l�analyse des séries chronologiques

L�analyse des séries chronologiques est fondée sur l�hypothèse que les valeurs suc-

cessives dans le �chier de données représentent des mesures consécutives prises à des

intervalles de temps pouvant être équidistants.

Les méthodes d�analyse consistent à analyser statistiquement la courbe d�évolution de

la variable d�intérêt est à exploiter les régularités pour la projeter dans l�avenir.

L�avantage de ce type de méthodes est que les seules données requises sont celles

portant sur la variable à prévoir.par ailleurs ,elles permettent de prendre en compte de

manière �ne la saisonnalité de la série à analyser. Leur limite est de ne pas pouvoir prévoir

l�e¤et de choc exogène, puisque aucune variable explicative n�intervient dans le modèle.

2.3 Représentation graphique

Lorsque le prévisionniste dispose d�un historique, le premier ré�exe qu�il doit avoir est

de tracer le graphique de la série chronologique (série d�origine) dans un repère orthonormé

en portant en ordonnée les valeurs des observations et en abscisse,les dates correspondantes

(jour, mois, années. . . ).
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2.4. Les composantes d�une série chronologique

La visualisation de l�évolution de la chronique via le graphique, nous permettra de

mettre en évidence les composantes constitutives d�une série chronologique qui sont très

importantes pour le choix du modèle à adopter.

Dans l�examen de l�allure générale de la courbe représentative de la série, on distingue

quatre composantes fondamentales.

2.4 Les composantes d�une série chronologique

2.4.1 La composante tendancielle (trend) Tt

C�est un mouvement de long durée, à la hausse ou à la baisse, qui représente l�évolution

générale d�un phénomène économique, appelée aussi mouvement de fond ou structurel.

Elle se présente comme une fonction du temps ; elle est la composante la plus importante

dans une série chronologique. La tendance peut avoir un caractère linéaire, exponentiel

ou des allures plus complexes (par exemple logistique ou autres . . . ).

2.4.2 La composante cyclique Ct

C�est un mouvement d�allure quasi-périodique comportant une phase croissante et une

phase décroissante ; la tendance et le cycle sont souvent regroupés en une composante

appelée l�extra saisonnier.

2.4.3 La composante saisonnière St

C�est une composante cyclique relativement régulière de période intra-annuelle (semaine,

mois, trimestre, . . . .etc.). On distingue deux mouvements saisonniers:

� Rigide : bien marqué et répétitif.

� Souple : la saison est répétitive mais moins marquée.
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2.5. Prévision d�une série chronologique

2.4.4 La composante résiduelle Rt

Elle peut correspondre à un mouvement erratique. Elle rassemble tout ce que les autres

composantes n�ont pas pu expliquer du phénomène observé. Cette composante contient

de nombreuses �uctuations, en particulier accidentelles. Elle peut re�éter une structure

de corrélation pouvant exister dans le phénomène étudié ou bien, elle peut être due à

des événements qui se reproduisent pas à des dates �xes (exceptionnels et imprévisibles

exemple : grève, guerre, catastrophes . . . etc.). Le résidu présente en général une allure

aléatoire plus au moins stable autour de sa moyenne.

2.5 Prévision d�une série chronologique

Le mot � prévision �, peut à la fois représenter un résultat pour l�entreprise et

recouvrir un ensemble de méthodes très diverses qui ont en commun de chercher à réduire

l�incertitude liée à la non connaissance du futur.

La décision pour une entreprise est di¢ cile car elle risque d�être coûteuse si les prévi-

sions sur les quelles elle est fondée sont in�rmées. On peut distinguer trois types de

prévision : prévision à court terme, prévision à moyen terme et prévision à long terme.

Le but de l�étude des séries chronologiques est la prévision, qui consiste à évaluer

les valeurs futures Xt+h; (h > 1) d�une variable à partir de l�observation de ses valeurs

passées X1; X2; :::; Xt . Or ,la valeur que la variable prendra à l�instant t + h sera plus

au moins égale à la valeur prédite ; pour cette raison, notre objectif est de proposer un

intervalle de prévision susceptible de contenir la valeur inconnue.

La qualité de la prévision dépend d�une part de l�évolution de la série, d�autre part

de l�horizon h ; en d�autres termes, la qualité de la prévision est meilleure lorsque la série

évolue d�une façon régulière dans le temps et / ou lorsque l�horizon est petit.

23



2.6. Processus aléatoires

2.6 Processus aléatoires

D�un point de vue sémantique, un processus est un ensemble de phénomène conçus

comme une chaîne causale progressive à travers le temps, du point de vue mathématique,

il est solution d�une équation composée de variables indicées par le temps .

Si l�évolution temporelle d�une ou plusieurs variables n�est pas totalement détermin-

iste (présence d�une ou plusieurs variables aléatoires) on parle alors de processus stochas-

tique.

2.6.1 Dé�nition et Stationnarité d�un processus aléatoire

a. Dé�nition

Un processus aléatoire est une famille de variables aléatoires indicées par le temps noté

fXt; t 2 Tg ; dé�nies sur le même espace probabilisable (
; F )

Xt : (
; F )! (R; BR) Xt est mesurable; 8t 2 T

! ! Xt(!)

t est l�instant d�observation et T est l�espace des instants.

Si T = R; le processus est dit à temps continu.

Si T = Z ou N ouN�; il est dit à temps discret.

b. La stationnarité d�un processus aléatoire

On dit qu�une série est stationnaire si elle est la réalisation d�un processus stationnaire.

On distingue deux types de stationnarité:

� Stationnarité stricte d�un processus stochastique

Un processus est dit strictement stationnaire si 8 le n-uplet t1 < t2 < ::: < tn tel que

ti 2 T et pour tout h 2 T tel que ti+h 2 T , i = 1; :::; n la suite (Xt1+h; Xt2+h; :::; Xtn+h)

a la même probabilité que la suite (Xt1 ; Xt2 ; :::; Xtn)

8(X1; X2; :::; Xn);8(t1; t2; :::; tn) et 8h : P (Xt1 < x1; ::::::; Xtn < xn)

= P (Xt1+h < x1; :::; Xtn+h < xn)
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2.6. Processus aléatoires

Autrement dit,un processus strictement stationnaire à tout ses moments invariant dens

le temps.

� Stationnarité faible d�un processus Stochastique (au second ordre)

Un processusX t,t2 T est dit faiblement stationnaire si seulement les moments d�ordre

un et deux sont stationnaires en dépit de la non stationnarité éventuelle des autres mo-

ments,comme suit:

� 8t 2 Z E(X2
t ) <1 (une variance �nie)

� 8t 2 Z E(Xt) = m (moyenne constante indépendante de t)

� 8t 2 Z cov(Xt; Xt+h) = m(h) (fonction d�autocovariance indépendante de t)

- La stationnarité au sens strict n�implique pas la stationnarité au sens large excepté

dans le cas d�existence des deux premiers moments.

- Dans la pratique, la véri�cation de la stationnarité au sens strict peut être di¢ cile à

démontrer. On se restreint à démontrer la stationnarité au sens large.

Par conséquent, une série stationnaire ne comporte ni tendance ni saisonnalité ; sa

variance si elle existe est constante.

2.6.2 Processus Bruit Blanc (white noise) :

Un bruit blanc est un processus stochastique à accroissement non corrélés, c�est-à-

dire, un processus fXt; t 2 T g tel que Xt2 � Xt1 ; Xt3 � Xt2 ; :::; Xtn � Xtn�1 ; sont non

corrélés pour tout n-uplet (t1; t2; :::; tn) . Véri�ant t1 < t2 < ::: < tn il est dit bruit

blanc �fort� si les accroissements sont indépendants et si, de plus, la loi de probabilité

de (Xt+h � Xt) h 2 T ne dépend pas du temps, il est dit processus à accroissement

indépendants stationnaires.

On évoque aussi d�autres appellations telles que processus (i.i.d) processus formé de

variables mutuellement indépendantes et identiquement distribuées.

Dans le cas de l�analyse des séries chronologiques ,un bruit blanc f"t; t 2 Tg est tel

que:
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2.6. Processus aléatoires

� E("t) = 0 8t 2 Z (moyenne nulle)

� var("t) = �
2 8t 2 Z (variance constatnte)

� cov("t; "t+h) =

8<: �2" si h = 0

0 sinon
(les variables sont non corrélées)

Un processus i.i.d est nécessairement stationnaire mais la réciproque est fausse.

2.6.3 Fonction d�autucorrélation simple et partielle

La corrélation est un moyen utilisé pour comparer l�évolution de deux ou plusieurs phénomènes.

L�autocorrélation est un concept lié à celui de la corrélation, il s�agit d�une corrélation

entre la série et elle-même à di¤érents décalages dans le temps.

Les coe¢ cients d�autocorrélation sont calculés pour des ordres allant de 0 à h, h étant

le décalage maximum tel que :

n

6
< h <

n

3
ou h =

n

5
si n � 150

La représentation des coe¢ cients d�autocorrélation d�une série chronologique est ap-

pelée corrélogramme.

Fonction d�autocovariance

La fonction d�autocovariance mesure la covariance entre deux valeurs de Xt séparées par

un certain délai. Elle fournit des informations sur l�évolution de la série et sur les liaisons

temporelles pouvant exister entre les di¤érentes composantes de la série.

La fonction d�autocovariance �h d�un processus stationnaire Xt est dé�nie comme suit

�h : Z � Z! R

�(h) = cov(Xt; Xt�h) = E [(Xt � E(Xt))(Xt�h � E(Xt�h))]

�(0) = cov(Xt; Xt) = E
�
(Xt � E(Xt))

2
�
= var(Xt) > 0

j �(h) j6 �(0) et �(�h) = �(h) fonction paire et dé�nie positive.
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2.6. Processus aléatoires

Fonction d�autocorrélation simple

La fonction d�autocorrélation simple notée FAC (ACF en Anglais) permet de mesurer les

liaisons temporelles entre les di¤érentes composantes de la série stationnaire Xt.

Elle est dé�nie par :

�h =
�h
�0
=
cov(Xt; Xt+h)

�Xt�Xt+h
=

�(h)p
�(0)

p
�(0)

=
�(h)

�(0)

Elle véri�e les propriétés suivantes:

� �0 = 1

� j �h j6 �0
� �h = ��h (fonction paire)

Fonction d�autocorrélation partielle

La fonction d�autocorrélation partielle notée FAP (PACF en Anglais) mesure la corréla-

tion entre Xt et Xt�h h 2 N l�in�uence des variables Xt�h+i(pour i < h) ayant été

retirés. Etant donnée la matrice des corrélations symétrique formée des (h� 1) premières

autocorrélations.

Ph =

26666666664

1 �1 . . . . . . �h�1

�1 1
...

...
. . .

...
...

. . .
...

�h�1 �h�2 .. .. 1

37777777775
La fonction d�autocorrélation partielle est donnée par :

�hh =
j P �h j
j Ph j

Où j P �h j est le déterminant de la matrice Ph en remplaçant la dernière colonne par le

vecteur (�1; �2; :::; �h)
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2.6. Processus aléatoires

Ainsi

P �h =

26666666664

1 �1 � � � � � � �h�2 �1

�1 1 �2
...

...
. . .

...
...

...
. . .

...

�h�1 �h�2 � � � � � � 1 �h

37777777775
Vu la complexité des calculs, on utilise l�écriture récurrente de �ii tel que :

�ii =

8<: �1 si i=1
�i �

Pi�1
j=1 �i�1;j�i�j

1 �
Pi�1
j=1 �i�1;j �j

si i = 2; :::; h

Où �ij = �i�1;j � �ii�i�1;i�j j = 1; :::; i� 1

Cet algorithme utilisant les équations de Yule-Walker est appelé algorithme de Durbin.

2.6.4 Les opérateurs linéaires

a.Opérateur de retard B (Backward)

Soit le processus fXt; t 2 Zg ; l�opérateur de retard noté "B" transforme une observa-

tion en sa valeur passé, tel que :

BXt = Xt�1

Il a les propriétés suivantes :

� Ba = a ; l�opérateur d�une constante est une constante ;

� L�identité : B0Xt = Xt ;

� Linéarité : (Bi +Bj)Xt = B
iXt +B

jXt;

� Associativité : Bi(BjXt) = B
iXt�j = Xt�i�j

Bi(BjXt) = B
i+jXt = Xt�i�j

� (1�B)2Xt 6= (1�B2)Xt

En e¤et : (1�B2)Xt = (1� 2B +B2)Xt = Xt � 2Xt�1 +Xt�2 6= Xt �Xt�2

b.Opérateur d�avance F (Forward)
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2.6. Processus aléatoires

L�opérateur d�avance noté "F" associé à un processus fXt; t 2 Zg transforme une

observation en sa valeur future,tel que:

FXt = Xt+1

il a les mêmes propriétés que l�opérateur de retard B.

c.Opérateur de di¤érence 5 :

L�opérateur de di¤érence noté "r" associé à un processus fXt; t 2 Zg permet d�éliminer

l�e¤et de la tendance ,tel que:

5Xt = (1�B)Xt = Xt �Xt�1 et 5n Xt = (1�B)nXt n > 1

d.Opérateur de di¤érence saisonnière 5S :

L�opérateur de di¤érence saisonnière noté "rS" associé à un processus fXt; t 2 Zg

permet d�éliminer l�e¤et de la saisonnalité tel que:

Appliqué à une série a�n de lui ôter la saisonnalité, il est dé�ni par :

5SXt = (1�BS)Xt = Xt �Xt�S

S : période de saisonnalité (S = 12 pour les séries mensuelles,S = 4 pour les séries

trimestrielles,......)

On dé�nit le D�eme opérateur de di¤érence saisonnière par :

5D
SXt = (1�BS)DXt

2.6.5 Processus stationnaires et processus non stationnaires

Processus stationnaires

Les processus ARMA forment une famille de processus stationnaires (Wold 1954), ils

regroupent simultanément les processus autorégressifs (AR) et les processus moyenne

mobile (MA) .

Chacun de ces modèles est caractérisé par sa fonction d�autocorrélation simple (FAC)

et sa fonction d�autocorrélation partielle (FAP).
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2.6. Processus aléatoires

a. Processus Autorégressifs (AR)

On appelle processus autorégressifs d�ordre p noté AR(p) un processus stationnaire Xt

véri�ant la relation:

Xt = �1Xt�1 + �2Xt�2 + :::::::+ �pXt�p + "t (1)

En d�autres termes ; une observation dépend du résidu au temps t plus une combinai-

son linéaire des observations précédentes.

L�équation (1) peut aussi s�écrire :

�(B)Xt = "t 8t 2 Z

Avec :

�(B) = 1� �1B � �2B2 � ::::::� �pBp

Où �1; �2; ::::; �p sont des paramètres réels à estimer et "t; t 2 Z est un bruit blanc.

p appelé le degré d�autocorrélation, il indique la profondeur de la mémoire.

b. Processus MA d�ordre q, MA(q)

On appelle processus moyenne mobile d�ordre q noté MA(q) un processus stationnaire

Xt véri�ant la relation:

Xt = "t � �1"t�1 � �2"t�2 � :::::::� �q"t�q (2)

Une observation à t dépend du résidu à t moins une combinaison linaire des résidus

précédentes.

L�équation (2) peut aussi s�écrire :

Xt = �(B)"t

30



2.6. Processus aléatoires

Avec :

�(B) = 1� �1B � �2B2 � :::::::� �qBq

Où �1; �2; ::::; �q sont des paramètres réels à estimer et "t; t 2 Z est un bruit blanc.

q est nommé le degré de la moyenne mobile.

Remarque :

Nous pouvons ajouter à ces deux processus une constante qui ne modi�e en rien les

propriétés stochastiques.

� La relation entre AR et MA

Considérons un processus MA d�ordre 1, c�est-à-dire X t=(1-�1B)"t

Le polynôme (1� �1B) est inversible si j �1 j6= 1

Dans le cas ou j �1 j< 1 on a :

(1� �1B)�1 =
1

1� �1B
=

1X
i=0

�i1B
i

= (1 + �1B + �
2
1B

2 + ::::::) on pose �i1 = �i

= (1 + �1B + �2B
2 + :::::::)

D�où :

"t = (1� �1B)�1Xt = (1 + �1B + �2B
2 + :::::::)Xt =

1X
i=1

�i1Xt�i:

C�est aussi un processus AR(1).P1
i=1 �

i
1 doit être convergente et sa convergence est assurée lorsque : j �1 j< 1

conclusion

Un processus MA(1)peut être écrit sous la forme d�un AR(1) et un processus AR(1)

peut être écrit sous la forme d�un MA(1)

� Condition de stationnarité et d�invisibilité
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2.6. Processus aléatoires

D�après ce qui précède la condition j �1 j< 1 permet d�inverser le polynôme (1� �1B):

La racine du polynôme (1� �1B) égale à 1
�1

j �1 j< 1 est appelée condition d�invisibilité du processus MA(1), elle est généralisée

pour le polynôme �(B) des processus MA.

Sous cette condition :

- Un processus AR est toujours inversible, il est stationnaire lorsque les racines de

�(B) = 0 sont à l�extérieure du cercle unité du plan complexe.

(1� �1B � �2B2 � ::::::� �pBp) = 0() �(B) = 0:

La condition de stationnarité est que j �i j< 1

- Un processus MA est toujours stationnaire, il est inversible si les racines de �(B) = 0

sont à l�extérieure du cercle unité du plan complexe.

(1� �1B � �2B2 � :::::::� �qBq) = 0() �(B) = 0()
qY
i=1

(1� viB) = 0:

La condition d�invisibilité se ramène à j vi j< 1

� Fonction d�autocorrélation simple et partielle

Un processus AR (p) a les caractéristiques suivantes :

- La FAC est une exponentielle et / ou une sinusoïde amortie.

- Seuls les p premiers termes de la FAP sont signi�cativement di¤érents de 0.

Un processus MA (q) a les caractéristiques suivantes :

- Seuls les q premiers termes de la FAC sont signi�cativement di¤érents de 0.

- La FAP est une exponentielle et / ou une sinusoïde amortie.

c. Processus Autoregressif Moyenne mobile

Un processus stationnaire fXt; t 2 Zg suit un ARMA(p,q) s�il véri�e la relation suivante:
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2.6. Processus aléatoires

Xt � �1Xt�1 � ::::::::� �pXt�p = "t � �1"t�1 � ::::::::� �q"t�q

Ou les �i(i = 1; p) et �j(j = 1; q) sont des r�eels et "t bruit blanc .

En inttroduisant l�opérateur de retard on obtient :

�(B)Xt = �(B)"t

Avec :

�(B) = 1��1B��2B2� ::::::��pBp Appelé polynôme autorégressif d�ordre

p.

�(B) = 1� �1B � �2B2 � :::::::� �qBq Appelé polynôme moyenne mobile

d�ordre q.

"t; t 2 Z Processus bruit blanc (0; �2")

Remarque

Le processus AR(p)est un cas particulier d�un processus ARMA(p; 0) et le processus

MA(q)est un cas particulier d�un processus ARMA(0; q):

� Stationnarité et invisibilité

Un processus ARMA est stationnaire si le polynôme � à toutes ses racines à l�extérieur

du disque unité et inversible si toutes les racines du polynôme� sont à l�extérieure du

disque unité.

Remarque :

Si � et � ont leurs racines à l�extérieur du disque unité, on peut écrire un processus

ARMA (p, q) :

- Soit sous la forme MA (1) : Xt =
�(B)
�(B)

=
P1

i=0 �i"t�i avec
P1

i=1 j �i j<1 et

�0 = 1

- Soit sous la forme AR(1) : "t = �(B)
�(B)

Xt =
P1

i=0 �iXt�i avec
P1

i=1 j �i j<1 et

�0 = 1
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� Fonction d�autocorrélation simple et partielle

Les corrélogrammes simple et partiel d�un processus ARMA (p, q) synthétisent ceux

des processus AR (p) et MA (q), ils sont un mélange de fonctions exponentielles et sinu-

soïdales amorties.

Remarque :

Les modèles AR, MA et ARMA sont représentatifs des chroniques

- Stationnaires

- Corrigées des variations saisonnières.

- A¤ectées d�une tendance seulement déterministe.

Processus non stationnaires

Ces processus sont représentatifs de la plupart des phénomènes aléatoires dans la mesure

où d�autre facteurs ne sont pas pris en compte en dépit de leur importance ou de leur

imprévisibilité (grève, catastorphe,. . . ). Les cas de non stationnarité sont représentés par:

a. Processus Trend Stationnary(TS)

Ce sont des processus qui présentent une stationnarité de type déterministe. Ils sont

formés de deux composantes .Ils s�écrivent comme suit:

Xt = ft + "t

Où :

ft est une fonction polynomiale du temps, linéaire ou non.

"t est un processus stationnaire.

Exemple:

Soit le processus TS : Xt = a0 + a1t+ "t

E(Xt) = a0 + a1t dépend du temps, ce qui implique qu�il n�est pas stationnaire.

Pour le stationnariser, on soustrait de la valeur de Xt la valeur estimée â0+ â1t en

utilisant la méthode des moindres carrés ordinaires(MCO).
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b. processus Di¤erency Stationnary(DS)

Ce sont des processus qui présentent une non stationnarité de type aléatoire. Ils

s�expriment par l�équation suivante :

Xt = Xt�1 + � + "t

où "t peut être un processus stationnaire.

On distingue deux types de processus :

� Pour � = 0 le modèle s�écrit : Xt = Xt�1 + "t

Le processus DS est dit sans dérive, il est appelé aussi marche aléatoire (Random

walk).Il s�agit d�un processus autorégressif d�ordre 1, explosif.

� Pour � 6= 0 le modèle s�écrit : Xt = Xt�1 + � + "t

Le processus DS est dit avec dérive, Il s�agit d�un processus autorégressif explosif

d�ordre 1 avec constante.

Pour stationnariser ces deux processus, on utilise le �ltre aux di¤érences.

Pour � = 0 : (1� �)dXt = "t

Pour � 6= 0 : (1� �)dXt = � + "t

avec d l �ordre de di¤érenciation ou d�intégration.

Remarque:

Nelson et Kang (1981) ont montré sur la base de simulation que la stationnarisa-

tion d�une série dépend du type de la tendance qu�elle exhibe. Du point de vue statistique

et économique, se tromper sur le type de tendance aboutit à des résultats erronés, ce qui

explique de ce fait sa grande importance ; en d�autres termes, si on traite un processus

TS comme un processus DS, on introduit une perturbation arti�cielle ; à l�opposition, si

on traite un processus DS comme TS, on introduit dans la série un mouvement cyclique

long.
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2.6. Processus aléatoires

c.Processus ARIMA

Ce sont des modèles ARMA intégrés notés ARIMA(p,d,q). Ils sont issus des séries

stationnarisées par l�application du �ltre aux di¤érences(d fois) et ceci, bien entendu,

dans le cas des processus DS détectés par le test Dickey-Fuller (dé�ni plus loin).

Le processusXt suit un ARIMA (p; d; q), s�il est solution d�une équation aux di¤érences

stochastiques du type :

�(B)(1�B)dXt = �(B)"t

avec �(B) polynome de retard auturgressif

�(B)polynome de moyenne mobile

"t un bruit blanc

d l�ordre d�intégration

d.Processus SARIMA

Ce sont des extensions des processus ARMA et ARIMA. Ils représentent généralement

des séries marquées par une saisonnalité comme c�est le plus souvent, le cas pour des

séries économiques voir �nancières. Ces séries peuvent mieux s�ajuster par des modèles

saisonniers. Ce sont les processus SARIMA (p; d; q)(P;D;Q) qui répondent au modèle :

�(B)�s(B
s)(1�B)d(1�Bs)DXt = �(B)�s(B

s)"t où

�(B) = 1��1B��2B2� ::::::��pBp : polynôme autorégressif non saisonnier d�ordrep P.

�s(B) = 1��sB��sB2s� ::::::��PsBPs : polynôme autorégressif saisonnier d�ordre P.

�(B) = 1� �1B� �2B2� ::::::� �qBq : polynôme moyenne mobile non saisonnier d�ordre

q. �s(B) = 1 � �sB � �2sB2s � :::::: � �QsBQs : polynôme moyenne mobile saisonnier

d�ordre Q.

(1�B)d : opérateur de di¤érence d�ordre d.

(1�Bs)D : opérateur de di¤érence d�ordre D.

"tv BB(0; �2");et s correspond à la saison(S=12 ou 4 ou ........).

- Les paramètres (p; d; q) correspondant à la partie non saisonnière, ils sont iden-

ti�és en examinant la coupure des fonctions d�autocorrélations simple et partielle.
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2.6. Processus aléatoires

- Pour la partie saisonnière (P;D;Q), les paramètres P et Q, ils sont identi�és en

examinant la coupure des fonctions d�autocorrélations simple et partielle à des ordres ou

la di¤érence saisonnière d�ordre"S" a été appliqué.

2.6.6 Les Test de racine unitaire :

Tests de DICKEY et FULLER simples (DF) :

Les tests de DICKEY et FULLER permettent de mettre en évidence le caractère sta-

tionnaire ou non d�une chronique par la détermination d�une tendance déterministe ou

stochastique. L�application du test se fait en estimant par la méthode des MCO ; trois

modèles suivant que le processus qui représente la série de base :

MODELE (1) : Xt = �Xt�1 + "t qui est un modèle autorégressif d�ordre (1) AR (1).

MODELE (2) : Xt = �Xt�1 + C + "t qui est un modèle AR (1) avec constante.

MODELE (3) : Xt = �Xt�1 + C + bt+ "t qui est un modèle AR (1) avec tendance.

Les hypothèses du test sont :

8<: H0 : � = 1

H1 :j � j< 1
Si dans l�un des trois modèles l�hypothèse nulle est véri�ée, le processus est alors non

stationnaire.

� Si dans les trois modèles en même temps, l�hypothèse nulle est véri�ée, le processus

est donc non stationnaire. (la non stationnarité est de nature stochastique).

Si dans le modèle (3), on accepte l�hypothèse nulle et si le coe¢ cient b est signi-

�cativement di¤érent de zéro ; alors le processus est non stationnaire de type TS

; on peut le rendre stationnaire en calculant les résidus par rapport à la tendance

estimée par les moindres carrés ordinaires.

Pour des raisons statistique DICKEY et FULLER ont choisit de tester la valeur (�̂�1)

au lieu de (�̂) on obtient alors les modèles suivants :

MODELE(1) :5Xt = �̂Xt�1 + "t �̂ = (�̂� 1)

MODELE(2) : 5Xt = �̂Xt�1 + C + "t C : constante.
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2.6. Processus aléatoires

MODELE(3) : 5Xt = �̂Xt�1 + C + bt+ "t bt : Tendance.

DICKEY et FULLER ont tabulé les valeurs critiques pour chaque modèle et pour

les échantillons de taille di¤érentes que l�on compare avec les di¤érentes valeurs des t-

statistiques obtenues par l�estimation des coe¢ cients.

On accepte H0 lorsque la valeur de t calculée est supérieure à la valeur tabulée, et on

dira que le processus est non stationnaire

Test de DIKEY et Fuller augmenté (ADF)

Dans les modèles précédents utilisés par le test de DICKEY ET FULLER simple, le

processus " est par hypothèse un bruit blanc. Or il n�y a aucune raison pour que a priori

l �erreur soit non corrélée ; on appelle tests de DICKEY et FULLER AUGMENTE (ADF)

la prise en compte de cette hypothèse.

Les tests (ADF) sont fondés sous l�hypothèse alternative j � j< 1; sur l�estimation par

les MCO des trois modèles :

MODELE (1) : 5Xt = �̂Xt�1 �
pP
j=2

�j 5Xt�j+1 + "t

MODELE (2) : 5Xt = �̂Xt�1 �
pP
j=2

�j 5Xt�j+1 + C + "t

MODELE (3) : 5Xt = �̂Xt�1 �
pP
j=2

�j 5Xt�j+1 + C + bt+ "t

Le test se déroule d�une manière similaire aux tests DF simple, seule les tables statis-

tiques di¤érents.
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Partie I

Etude univariée des séries des

importations lait et blé
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CHAPITRE

3 la méthodologie de BOX

ET JENKINS

3.1 Introduction

George Box et Gwilym Jenkins ont développé en 1976 une véritable méthodologie de

recherche et d�étude systématique en fonction de l�étude des corrélogrammes. C�est

une approche itérative qui consiste à identi�er un modèle susceptible de représenter le

phénomène étudier. Elle se réfère à deux types de modèles, autorégressifs et moyenne

mobile ou à une combinaison des deux.Cependant, la modélisation d�une chronique né-

cessite au préalable une stationnarisation. le diagramme qui suit illustre la démarche

générale de Box &Jenkins:

3.2 Test des composantes saisonnières et tendancielles

3.2.1 Test de Fisher

Avant toute étude d�une chronique, il convient d�élaborer un test permettant de détecter

l�existence d�une saisonnalité. Le test le plus communément employé est celui de Fisher

par analyse de la variance du facteur période (mensuel, trimestriel. . . .).
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3.2. Test des composantes saisonnières et tendancielles

On considère n : le nombre d�années. p : Le nombre d�observation dans l�année

Xij: La valeur de la série pour la i�emeannée et la j�eme période.

�X::: La moyenne générale.

�Xi:: La moyenne de l�année i.

�X:j :la moyenne de la période j

La variance année et la variance période sont dé�nies respectivement par :

varA =
p
Pn

i=1(
�Xi: � �X::)

2

n� 1 ;

varp =
n
Pp

j=1(
�X:j � �X::)

2

p� 1
La variance résiduelle :

varR =

Pn
i=1

Pp
j=1(Xij � �Xi: � �X:j � �X::)

2

(n� 1)(p� 1)

L�équation de la variance totale :

varT = varA + varP + varR =

Pn
i=1

Pp
j=1(Xij � �X::)

2

n� 1
L�hypothèse est : H0 : � pas de saisonnalité � contre H1 :� il existe une

saisonnalité �

La valeur calculée F0 =
varp
varR

que l�on compare à la valeur tabulée de Fisher au seuil

de signi�cation � F�v1v2

Avec v1 = (p� 1); v2 = (n� 1)(p� 1) les degrés de liberté

� Si F0 > F�v1v2 on rejette H0 la sérié est saisonnière.

Le test de Fisher permet également de tester l�e¤et de la tendance.

Soient les hypothèses : H0 : � La série n�est pas a¤ectée d�une tendance �

Contre H1 :� La série est a¤ecte d�une tendance �

On calcule F1 = varA
varR

que l�on compare avec la valeur tabulée de Fisher F�v3v2 a seuil �

Avec v3 = (n� 1); v2 = (n� 1)(p� 1) degré de liberté

� Si F1 > F�v3v2 on rejette l�hypothèse, la série est a¤ectée d�une tendance.
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3.2. Test des composantes saisonnières et tendancielles

Concernant l�existence de la tendance, le test de Fisher s�avère faible, il convient

d�e¤ectuer un autre test,le plus connu est de Dickey-Fuller.

3.2.2 Test de Dickey-Fuller

Il permet de détecter non seulement l�existence d�une tendance mais aussi de quel type

elle est pour la construction de ce test, Dickey et Fuller ont proposés trois modèles de

base:

(1� �1B)Xt = "t : modèle autorégressif d�ordre 1 . . . ...Modèle (1)

(1��1B)(Xt� c) = " : modèle autorégressif d�ordre 1 avec constante . . .Modèle (2)

(1� �1B)(Xt � c � bt) = "t : modèle autorégressif d�ordre 1 avec tendance..Modèle

(3)

Les hypothèse à tester sont H0 : "�1 = 1" contre H1 : " j �1 j< 1"

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

� Si dans l�un des modèles la statistique relative à �1 et supérieure aux valeurs tabulées

t0:05, on déduit qu�il existe une racine unitaire.

On estime en premier le modèle (3) ;

On commence par tester le signi�cativité de la tendance :

� Si la tendance n�est pas signi�cative alors on teste la signi�cativité de la constante

� Si elle est signi�cative le processus est de type DS avec dérive, pour stationnariser

la chronique on applique le �ltre aux di¤érences et recommencer la procédure.

� Si elle n�est pas signi�cative, le processus est donc marche aléatoire dit DS sans

dérive, on di¤érencie la série une fois et on recommence.

� Sinon, le processus est déterministe ; pour le stationnariser on e¤ectue une régression

sur le temps et on recommence le test.

� Sinon,Si dans le modèle (3), le coe¢ cient de la tendance est signi�cativement di¤érent

de 0 alors le processus est non stationnaire de type TS

� Sinon la série est stationnaire.
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3.3. Identi�cation

3.3 Identi�cation

La phase d�identi�cation est la plus importante et la plus di¢ cile,elle consiste à déterminer

le modèle adéquat dans la famille des modèles ARMA. elle est fondée sur l�étude des

corrélogramme simple et partiel.

Une fois la série stationnarisée,nous identi�ons les paramètres p et q de la manière

suivante:

-Si le corrélogramme simple n�a que ses q premiers termes di¤érents de zéro et que

les termes du corrélogramme partiel diminuent lentement,nous pouvons pronostiqué un

MA(q) (moyenne mobile d�ordre q).

-Si le corrélogramme partiel n�a que ses p premiers termes di¤érents de zéro et que les

termes du corrélogramme simple diminue lentement,cela caractérise un AR(p) (autoré-

gressif d�ordre p).

-Si les fonctions d�autocorrelation simple et partiel ne paraissent pas tronquées,il s�agit

alors d�un processus ARMA(p,q).

3.4 Estimation

On utilise pour cette phase la méthode d�estimation du maximum de vraisemblance ou

bien des moindres carrés ordinaires. Elle consiste à identi�er les coe¢ cients autorégressifs

et moyenne mobiles saisonniers ou non.

3.5 Tests de validation

Après la phase précédente, si on dispose de plusieurs modèles candidats, il est nécessaire

d�e¤ectuer des tests sur les paramètres et sur les résidus a�n de les départager.

3.5.1 Test sur les paramètres

C�est un test classique de Student qui permet de tester la signi�cativité de chaque paramètre

du processus en utilisant les hypothèses :
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3.5. Tests de validation

H0 :� Le coe¢ cient B̂p = 0� contre

H1: � B̂p est signi�cativement di¤érent de zéro�

La statistique de Student représente le ratio du coe¢ cient à estimer sur son écart type
B̂p
�̂B̂p

Si j B̂p
�̂B̂p
j > 1:96 (� = 5%) on accepte H1, dans le cas contraire on rejette le modèle

et on envisage une nouvelle spéci�cation (retour à l�étape identi�cation). Après avoir

validé plusieurs modèles, il convient de choisir le modèle optimal en se basant sur une

comparaison de leur qualité en utilisant les critères d�informations et / ou le principe de

Parcimonie.

Critère d�informations

Ce sont des statistiques aidant à décider sur l�ordre d�un modèle, dans le cas où il en

existerait plusieurs. Entre autres,on peut citer :

Critère d�information d�Akaike (AIC) Il tient compte de la qualité d�ajustement

du modèle à la série observée et du nombre de paramètres utilisés dans l�ajustement.

AIC(p; q) = n log �̂2" + 2(p+ q)

ou n: est le nombre d�observation de la série

Critère d�information Bayésien (BIC) Il a les mêmes caractéristiques que l�AIC,

néanmoins ; jugé plus intéressant dans la mesure où il pénalise les paramètres en nombre

excessif plus fortement que l�AIC.

BIC(p; q) = n log �̂2"(npq) log
p+ q

n
+ (p+ q) log(p+ q)

�̂2x
�̂2"

Critère de Schwartz 1979 Ce critère est dé�nit comme suit:

SC(p; q) = n log �̂2" + (p+ q) log n
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3.5. Tests de validation

Critère de Hannan-Quin 1979 Ce ritère de Hannan-Quin s�écrit sous la forme suiv-

ante:

HQ(p; q) = log �̂2" + (p+ q)c log

�
log n

n

�
Où c est une constante à spéci�er:

Les critères les plus utilisés sont AIC, BIC, SC. Le modèle choisi (optimal) est celui qui

minimise ces critères. Ils existent d�autres critères appelés « critères de pouvoir prédictif

» Utilisés pour véri�er les performances prévisionnelles.

Principe de Parcimonie

Dans le cas où les critères d�informations AIC et BIC de deux ou plusieurs modèles retenus

serait très proches ou contradictoires, on fait intervenir ce principe puisque le but de la

modélisation d�une chronique est de minimiser le nombre de paramètres à estimer.

3.5.2 Tests sur les résidus

Lorsque le modèle 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; t 2 Z.

Test de Box-Ljung

Appelé aussi test de « porte manteau » , il permet de véri�er l�hypothèse de bruit blanc des

résidus, ce qui signi�e qu�il n�existe aucune autocorrélation signi�cativement non nulle, il

se base sur la fonction d�autocorrélation en utilisant deux hypothèses :

H0 : �1 = 0; �2 = 0; :::; �k = 0 contre

H1 : il existe au moins un �i signi�cativement di¤érent de zéro.

Sa statistique est :

Q = n(n+ 1)

KX
h=1

�2h("t)

n� h
avec

K :nombre de retards choisis et n = nombre d�observations.
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3.5. Tests de validation

En l�absence d�autocorrélation la statistique Q obéit à une �2 (K�p�q�P�Q)degrés

de liberté.

L�hypothèse H0 est rejetée au seuil de 5% si Q est supérieure au quantile 0.95 de loi

de �2

Test de normalité

Le test le plus fréquent qui permet de véri�er la normalité d�une distribution statis-

tique est celui de Jarque et Bera (1984), ce dernier est fondé sur la notion de Skewness

(asymétrie) et de Kurtoisis (queue de distribution), par ailleurs il existe un autre test celui

de Kolmogorov-Smirnov. Ces deux tests permettent par la suite de calculer les intervalles

de prévisions.

Test de Jarque et Bera

Soit �k =
1
n

Pn
t=1("t � �")k le moment centré d�ordre k du processus f"t; t 2 Zg

* Le coe¢ cient de Skewness est dé�ni par : B1=21 = �3

�
3=2
2

* Le coe¢ cient de Kurtosis est dé�ni par : B2 =
�4
�22

- Si la distribution est normal et le nombre d�observations grand (n > 30) :

B
1=2
1 ! N(0;

r
6

n
) et B2 ! N(3;

r
24

n
)

On construit alors les statistiques centrées réduites correspondantes à B1=21 et B2

donneés par:

v1 =
j B1=21 � 0 jq

6
n

et v2 =
j B2 � 3 jq

24
n

Que l�on compare à 1.96 (valeur de la loi normale au seuil de 5%)

Soient les hypothèses :

H0 : v1 = 0 (symétrie) et v2 = 0 (aplatissement normal)
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3.5. Tests de validation

Nous acceptons l�hypothèse H0 si v1 6 1:96 et v2 6 1:96 ; dans le cas contraire,
l�hypothèse de normalité est rejetée.

Le test de Jarque et Bera synthétise les résultats précédents.En e¤et,

� Si B1=21 et B2 obéissent à des lois normales alors la statistique :

JB =
n

6
B1 +

n

24
(B2 � 3)2

suit une �2 à deux degré de liberté.

� Si JB > �21�� (2) on rejette l�hypothèse de normalité des résidus au seuil �.

Test de Durbin et Watson

Les modèles ajustés à des séries chronologiques manifestent parfois un certain degré de

corrélation entre les valeurs successives des erreurs. En terme probabiliste, cela signi�e que

les erreurs sont autocorrélées, ou encore qu�une erreur produite à t�1 à une in�uence sur

l�erreur produite à l�instant t. le test de Durbin et Watson (1951) permet de détecter

l�autocorrélation des résidus pour un ordre (corrélation entre "t et "t�1 ) sous la forme :

"t = �"t�1 + vt où vt ! N(0;�2v)

on teste

H0 : � � = 0� (absence d�autocorrélation à l�ordre 1 des résidus):

H1 : � � 6= 0� (Présence d�autocorrélation à l�ordre 1 des résidus):

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

DW =

nP
t=2

("t � "t�1)2Pn
t=1 "

2
t

Avec "t : sont les résidus de l�estimation du modèle.

Cette statistique varie entre 0 et 4 et nous avons DW égale à 2 lorsque �̂ = 0 (�̂ est

l�estimateur de �) .D�où,
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3.6. Prévision

� Il existe une autocorrélation positive , si DW = 0;

� Il existe une autocorrélation négative , si DW = 4;

� Il y �a l�absence d�autocorrélation , si DW ' 2;

Test d�hétéroscédasticité (l�existence d�e¤et ARCH)

Pour ce faire, on utilise les corrélogrammes des carrés des résidus, si un ou plusieurs termes

sont signi�cativement di¤érents de zéro, on déduit qu�il y a e¤et ARCH qui est détecté

également par la statistique de Box et Ljung, et qui est con�rmé par la statistique du

Multiplicateur de Lagrange LM = nR2 avec n le nombre d�observations servant au calcul

de la régression et R2= le coe¢ cient de détermination.

Soit une spéci�cation de type ARCH pour les erreurs "t tel que :

"t = ut:ht avec ut v N(0; 1) et h2t = �0 +
Pp

i=1 �i"
2
t�i

Soit l�hypothèse H0 :� �1 = �2 = ::::: = �p = 0� contre H1 :� �i non tous nul�

� Si LM < �2(1) on accepte H0. La variance de l�erreur est constante h2t = �0

� Dans le cas contraire LM > �2(p) à p degrés de liberté compris entre1 et 3, on

rejette H0 et le processus est justi�able d�un modèle ARCH(p).

� Si p > 3 le modèle sera justi�é d�un modèle de type GARCH.

3.6 Prévision

C�est l�ultime étape de cette méthode, pour 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 e¤ectuées sur la chronique a�n d�aboutir à des valeurs prévisionnelles

appropriées. Par dé�nition :
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3.6. Prévision

X̂t+1 = E(Xt+1=It) ou It est l�information disponible jusqu�à l�instant t.

It = (X1; X2; ::::; Xt; "1; "2; ::::"t)

Considérons un ARMA(1,1) et un horizon de prévision h=1

Xt = �1Xt�1 + "t � �1"t�1

�Xt+1 = �1Xt + "t+1 � �1"t

X̂t+1 = E(Xt+1=It) = �1Xt � �1"t

�Xt+2 = �1Xt+1 + "t+2 � �1"t+1

X̂t+2 = E(Xt+2=It) = �1E(Xt+1=It)

X̂t+2 = �1E((�1Xt + "t+1 � �1"t)=It) = �1E((�1Xt � �1"t)=It)

X̂t+2 = �1(�1Xt � �1"t) = �1X̂t+1

En généralisant pour un horizon h > 1 on trauve :

�(B)Xt = �(B)"t , Xt =
�(B)

�(B)
"t = 	(B)"t

Xt =

1X
i=0

	i"t�i

et

X̂t+h = E(Xt+h=It) = E(
1X
i=0

	i"t+h�i=It)

avec

E("t+h�i=It) =

8<: "t+h�i si h� i � 0) i � h

0 sinon

d�où :

X̂t+h =
1X
i=0

	i"t+h�i
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3.6. Prévision

Comme la prévision n�est pas identique à la valeur réelle, il existe un écart entre ces

deux valeurs appelé erreur de prévision êt+1

êt+1 = Xt+1 � X̂t+1 = "t+1

êt+2 = Xt+2 � X̂t+2 = "t+2 +	1"t+1

êt+h = Xt+h � X̂t+h =
h�1X
i=0

	i"t+h�i avec 	0 = 1

Sous réserve que les erreurs forment un bruit blanc gaussien, on pourra construire un

intervalle de prévision tel que :

var(êt+h) = V ar

"
h�1X
i=0

	i"t+h�i

#
= E(

h�1X
i=0

	i"t+h�i)
2 � 0 = �2"

h�1X
i=0

	2i

D�où l�intervalle de prévision :

X̂t+h � 1:96�"(
h�1X
i=0

	2i )
1
2

Noté par :
j
X̂t+h � 1:96ĥt+k

k
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 �uvre. Néan-

moins, elle permet non seulement de traiter et d�analyser les processus stationnaires mais

également les processus qui ne le sont pas.
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CHAPITRE

4 Application de la

méthode de BOX ET

JENKINS

Nous nous proposons dans ce présent chapitre de modéliser et de prévoir deux séries

temporelles représentant les importations de lait et de blé, a�n de déterminer ,parmis la

classe des modèles SARIMA ,le modèle adéquat qui représente au mieux la réalité.

4.1 Etude de la série (blet)

4.1.1 Identi�cation

Nous disposons d�une série mensuelle évoluant de janvier 2000 à décembre 2017,ou toutes

les variables sont présentées en une série de 216 observations .Elles représentent l�évolution

mensuelle des importations de blé en Algérie, ou unité de mesure est en tonne.
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4.1. Etude de la série (blet)

Représentation graphique de la série blet:

Figure 4.1: le graphe de la série blet

D�aprés la représentation graphique de la série brute(blet) (Figure 4.1) nous remar-

quons une non stationnarité en moyenne,qui se traduit par une légère tendance et un

phénomène périodique caractérisé par des mouvements ascendants suivis par d�autre de-

scendants autour des valeurs 97129 et 939589 tonne, Ces mouvements sont dus au

rythme des saisons.

Examen du corrélogramme de la série blet

En analysant le corrélogramme simple et partiel, nous constatons que la série n�est pas

stationnaire puisque sa fonction d�autocorrélation simple ne décroît pas de manière rapide

vers zéro et l�existence d�un phénomène saisonnier que nous soupçonnons de période 12.

52



4.1. Etude de la série (blet)

Figure 4.2:le corrélogramme de la série blet

A�n de con�rmer ou in�rmer la non stationnarité de la série ,nous nous proposons

d�appliquer le test de Dickey-Fuller Augmenté sur la série blet.
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4.1. Etude de la série (blet)

Test de Dickey-Fuller Augmenté :

L�application du test de Dickey-Fuller augmenté nécessite la sélection du nombre de retard

p,ainsi nous avons choisi le retard qui minimise le critère d�Akaîke égal à 2.

On commence par l�estimation du modèle (3).

Modèle (3):

Figure 4.3: ADF modèle 03de la série blet

A la lecture du tableau ci-dessus,on remarque que:

- la valeur empirique de la statistique de Student, relative à la tendance (@TREND)

qui est égale à 3:995336; est supérieure aux valeurs critiques3:53;2:79;2:38 tabulées par
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4.1. Etude de la série (blet)

Dickey Fuller respectivement aux seuils 1%;5%;10%,donc on rejetteH0 et la tendance

déterministe existe (la série est Tendancielle).

-la valeur empirique de la statistique de Student relative à la constante (C) qui est

égale à 5:414608 supérieure aux valeurs critiques 3:78;3:11;2:73tabulées par Dickey -

Fuller respectivement aux seuils 1%;5%;10% . donc on rejetteH0alors la constante existe

(la série possède une Constante).

- comme la valeur estimée de la statistique ADF qui est égale à �6:001008 est in-

férieure aux valeurs critiques �4:0041;�3:4320;�3:1349 tabulées par Dicke- Fuller re-

spectivement aux seuils1%;5%;10%alors la série ne possède pas une racine unitaire .Dans

ce cas la série eSt non stationnaire de type TS(Trend signi�cative).

par conséquant ,le processus générateur de cette série n�est pas stationnaire.

Test de détection de la saisonnalité (ANOVA):

Il s�agit de tester les hypothèses suivantes:8>>><>>>:
H0 : la série n�est pas saisonnière

contre

H1 : la série est saisonnière

Figure 4.4:tableau d�ANOVA série blet

- Test d�in�uence du facteur ligne (mois) :8<: H0 : " pas d �in�uence du facteur mois:pas de saisonnalité"

H1 : " il y a in�uence du facteur mois : existence de saisonalité"
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4.1. Etude de la série (blet)

- Si la valeur de la statistique de Fisher calculé (Fcal) est inférieure à celle de Fisher

tabulé(Ftab), autrement dit, Fcal < Ftabalors on accepte H0 sinon on accepte H1.

Dans notre cas on a Fcal = 3; 1686 > Ftab = 1; 8401 on rejette H0 donc la série est

saisonnière.

-Test d�in�uence du facteur colonne (années) :8<: H0 : " la série n�est pas a¤ectée d�une tendance"

H1 : " la série est tendancielle "

-Si Fisher calculé (Fcal) < Fisher tabul�e (Ftab): on accepte H0 sinon on accepteH1.

Dans notre cas on a Fcal = 10; 4821 > Ftab = 1; 6776 on rejette H0 donc la série est

tendancielle.

A�n de traiter l�e¤et de saisonnalité sur notre série,nous lui avons appliqué la di¤érence

saisonnière d�ordre 12.

Désaisonnalisation de la série (blet)

On procède à la désaisonalisation de la série par l�application de l�opérateur de di¤érence

saisonnière,puisque notre série est d�une périodicité S = 12:On génère cette équation avec

la commande suivante:

sble = ble� ble(�12):

la nouvelle série générée après la désaisonnalisation de (blet) est notée (sblet):
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4.1. Etude de la série (blet)

Analyse du graphe de la série désaisonnalisée (sblet)

Figure 4.5:le graphe de la série sblet

La représentation graphique de la série (sblet) fait montrer la neutralité de l�e¤et

saisonnier ,on applique le test de Fisher pour con�rmer notre hypothèse.

Véri�cation de l�élimination du facteur saisonnier :

On applique le test ANOVA sur la série (sblet) pour voir si l�e¤et saisonnier a été éliminé.

Figure 4.6:tableau d�ANOVA série sblet
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4.1. Etude de la série (blet)

- Test d�in�uence du facteur ligne (mois) :8<: H0 : " pas d �in�uence du facteur mois:pas de saisonnalité "

H1 : " il y a in�uence du facteur mois : existence de saisonalité "

Dans notre cas on a Fcal = 0:077 < Ftab = 1; 84 on accepte H0 donc la série n�est pas

saisonnière.

Analyse du Corrélogramme de la série (sblet):

Figure 4.7:le corrélogramme de la série sblet
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4.1. Etude de la série (blet)

D�aprés le corrélogramme simple et partiel de la série sblet nous constatons préalablement

que la série ne révèle plus le phénomène saisonnier, de plus sa fonction d�autucorrélation

simple et partielle diminuent rapidement vers zéro, donc la série peut être stationnaire.Pour

con�rmer ou in�rmer cette hypothèse ,il convient d�appliquer à la série sblet le test de

racine unitaire (Dichey-Fuller Augmenté) .

4.1.2 Test de la stationnarité de la série (sblet)

Test de Dickey -Fuller Augmenté sur la série sblet:

On applique le test de DFA pour in�rmer ou con�rmer notre hypotèse concernant la

stationnarité du processus qui génère la série(sblet) ,on a besoin de déterminer le retard

qui minimise le critère d�Akaîke et Schwarz qui est égal a 0 .par la suite on estime par la

méthode des moindres carrées les trois modèles.

On commense par le modèle 3:

59



4.1. Etude de la série (blet)

Modèle(3):

Figure 4.8: ADF modèle 3 série sble

Nous testons l�hypothèse suivante:

Test d�existence de la tendance:8<: H0 : " la tendance est non signi�cative "

H1 : " la tendance est signi�cative "

-De la table (Figure),on a t-statistique de la tendance qui égale à 0:45239 est inférieure

aux valeurs critiques 3:53;2:79;2:38 tabulées par Dickey Fuller respectivement aux seuils

1%;5%;10% donc on accepte H0 et la tendance n�est pas signi�cative.

On passe au modèle(2):
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4.1. Etude de la série (blet)

Modèle(2):

Figure 4.9:ADF modèle 2 série sble

Nous testons l�hypothèse suivante:

Test d�existence de la constante:8<: H0 : " la constante est non signi�cative "

H1 : " la constante est signi�cative "

-D�aprés la table,on a t-statistique de la constante qui égale à 0:790537 est inférieure

aux valeurs critiques 3:22;2:54;2:17 tabulées par Dickey-Fuller respectivement aux seuils

1%;5%;10%. donc, on accepte H0 et le modèle ne possède pa de constante.

On passe au modèle(1)
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4.1. Etude de la série (blet)

Modèle(1):

Figure 4.10: ADF modèle 1 série sble

Nous testons l�hypothèse suivante:

Test d�existence d�une racine unitaire:8<: H0 : " existe une racine unitaire "

H1 : " n�existe pas une racine unitaire "

-La valeur estimée de la statistique ADF qui est égale à �9:425961 est inférieure aux

valeurs critiques �2:5757;�1:9413;�1:6165 tabulées par Dickey- Fuller respectivement

aux seuils 1%;5%;10% Alors la série ne possède pas une racine unitaire .

En conclusion ,notre série est stationnaire. et on peux passer à l�autre étape à savoir

l�identi��cation.
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4.1. Etude de la série (blet)

4.1.3 Identi�cation du modèle :

L�analyse du corrélogramme simple de la série stationnaire (sblet)(Figure4.7) montre

qu�aux retards (q = 1; 2; 3; 12) les termes sont à l�extérieur de l�intervalle de con�ance

et ce qui concerne le corrélogramme partiel,on remarque que les valeurs de la fonctions

d�autocorrélations partielles sont élevées aux di¤érents retards(p = 1; 12), ce qui nous

amène à estimer plusieurs modèles parmis eux on a choisit : ARMA(1; 12)

4.1.4 Estimation des paramètres du modèle:

Le tableau suivant contient l�estimation du modèle ARMA(1,12), qui a été choisi parmis

d�autre modèles estimés en se basant sur les critères de pouvoir prédictif à savoir : R2

statistique de Fisher : maximun; AIC, SC : minimun et sur la statistique de Durbin-

Watson qui égale à 2.05 présage un bon ajustement.

Figure 4.11: Le modèle
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4.1. Etude de la série (blet)

4.1.5 Validation du modèle

Test sur les paramètres

D�après le tableau suivant et le tableau d�estimation nous constatons que :

1. Tous les coe¢ cients du modèle sont signi�cativement di¤érents de zéro,car la sta-

tistique de student corresspondante est en valeur absolue supérieure à 1.96, ce qui

est con�rmé par les probabilités de nullité des coe¢ cients qui sont tous inférieures

à 0.05.

2. Les composantes AR et MA n�ont pas de racines communes (leur inverses sont

distinctes),il en résulte donc que la représentation ARMA(1,12)est minimale.

3. Les inverses des racines fournis par Eviews sont en module inférieurs à 1

Figure4:12
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4.1. Etude de la série (blet)

Test des résidus

Coorrélogramme des résidus :

Figure 4.13:Le corrélogramme des résidus

D�après l�analyse du corrélogramme des résidus, on remarque que tous les pics sont à

l�intérieur de l�intervalle de con�ance et les probabilités correspondantes sont supérieure à

0:05; Donc on estime que les résidus forment un bruit blanc.

Pour con�rmer les résultats obtenus nous appliquons le test de Ljung-Box.
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4.1. Etude de la série (blet)

Test de Ljung-Box (test d�autocorrélation)

Le corrélogramme des résidus montre bien que les résidus forment un bruit blanc . ce

qui est con�rmé par la statistique de Ljung-Box (Q-stat) qui est inférieure à la valeur

théorique de khi2(h-p-q-P-Q) quelque soit h et en particulier pour h = N=4 = 54 (N taille

de la série). En e¤et,

Q� stat(54) = 39; 526 < Q� stat(41) = 55:758 au seuil 5%

d�où la validité du modèle.

Test du Durbin Watson

on teste :

8<: H0 : � = 0 (les résidus non corrélés)

H1 : � 6= 0 (les résidus corrélés)

si DW est proche de 2 alors on accepte H0:

La statistique DW = 2:059069 � 2; on accepte l�hypothèse de non corrélation des

résidus.

Test de normalité des résidus

Les tests sont e¤ectués à partir des valeurs empiriques des coe¢ cients de Skewness,

Kurtoisis et la statistique de Jarque-Bera données par le logiciel Eviews4. En utilisant

le logiciel on a l�histogramme suivant :
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4.1. Etude de la série (blet)

Nous testons les hypothèses suivantes:8<: H0 : 
1 = 0 et 
2 = 0

H1 : 
1 6= 0 ou 
2 6= 0

Test de Skewness : 
1 =
j�1=21 �0jp

6
n

= 0:033516p
6
216

= 1:206576 < 1:96

Test de Kurtosis : 
2 =
j�1=22 �3jp

24
n

= j2:892022�3jp
24=216

= 0:32 < 1:96

Nous acceptons l�hypothèse de normalité en ce qui concerne l�aplatissement et la

symétrie de la distribution,ce qui est con�rmé par le test de Jarque-Bera

Test des résidus de Jarque-Bera: JB = 0:986 < X20:05 (2) = 5:99 donc les résidus

forment un bruit blanc gaussien.

Test d�hétéroscédasticité(l�existence d�e¤et ARCH):

Figure 4.15:e¤et ARCH
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4.1. Etude de la série (blet)

A partir de la �gure on remarque que la probabilité de RESID 2 est supérieur à 0.05

donc on accepte l�hyothèse nulle d�hétéroscédasticité, il n�existe pas d�e¤et ARCH.

Graphe des séries résiduelles;Actuelle et estimée:

La représentation graphique des séries résiduelles ,actuelle et estimée(Figure4.24) montre

que le modèle a bien expliqué la série .

Figure 4.16: le graphe des séries résiduelles actuelles et estimée

D�aprés, la représentation graphique des séries résiduelles actuelles et estimée nous

constatons que le modèle estimé ajuste bien la série (sblet).En e¤et,le coe¢ cient de

détermination R2est de 50%:

par conséquent , l�estimation du modèle ARMA(1,12 )est validée ,et il s�écrit comme

suit:

sblet= 0:397sblet�1+"t�0:123"t�3+0:801"t�12::::::(1)

o�u "t est un processus bruit blanc.
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4.1. Etude de la série (blet)

4.1.6 La prévision

Rappelons que la série sous étude "blé" comprend 216 observations de Janvier 2000 à

décembre 2017,donc l�instant t est Décembre 2017.

On souhaitera prédite les 12 mois de l�année 2018 ,soit un horizon h=12.

Sachant que:

sblet = blet � blet�12:

on remplaçant t par t+h dans l�équation (1) on obtient:

sblet+h= 0:397sblet+h�1+"t+h�0:123"t+h�3+0:801"t+h�12

avec h= 1,......,12

on obtient les prévisions suivantes:

mois la valeur prédite(en tonnes)

janv 2018 626054.43

fév 2018 635798.4

mars 2018 733279.34

avril 2018 684583.37

mai 2018 691732.64

juin 2018 687868.41

juillet 2018 627770.8

aout 2018 646860.8

septembre 2018 529706.8

octobre 2018 625772.1

novembre 2018 648241.7

décembre 2018 590062.58

Le graphe des prévisions est donné comme suit:
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4.1. Etude de la série (blet)

�gure 4.17; Graphe de prévision

La représentation graphique des 12 valeurs prédites sont en harmonie avec l�allure

générale de séries étudiée puisque le phénomène de périodicité est reproduit.
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4.2. Etude de la série (laitt)

4.2 Etude de la série (laitt)

4.2.1 Identi�cation

Nous disposons d�une série mensuelle évoluant de janvier 2000 à décembre 2017, toutes

les variables sont donc présentées en une série de 216 observations .Elles représentent

l�évolution mensuelle des importations de lait en Algérie, leurs unités de mesure est le

tonne.

Représentation graphique de la série laitt

Figure 4.18:le graphe de la série lait

D�aprés la représentation graphique de la série brute(laitt) (Figure 4.18) présente les

caractéristique suivantes:

- une non stationnarité en moyenne,qui se traduit par une légère tendance .

-un phénomène périodique caractérisé par des mouvements ascendants suivis par

d�autre descendants autour des valeurs 6612 et 47724 tonne, ces mouvements sont

dus au rythme des saisons.
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4.2. Etude de la série (laitt)

Examen du corrélogramme de la série laitt

En analysant le corrélogramme associé à la série laitt (Figure4:19) nous constatons que le

processus qui génère la série n�est pas stationnaire puisque sa fonction d�autocorrélation

simple diminuent lentement et les termes sont élevés même pour les retards impor-

tants,cela est due à la présence d�une saisonnalité quand soupçonne de périodicité 12.

FIgure 4.19: le corrélogramme de la série lait
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4.2. Etude de la série (laitt)

A�n de con�rmer ou in�rmer la non stationnarité de la série ,nous proposons d�appliquer

le test de Dickey-Fuller Augmenté sur la série laitt.

Test de Dickey-Fuller Augmenté :

L�application du test de le test de Dickey-Fuller Augmenté nécessite la sélection du nombre

de retard p, nous avons choisi le retard qui minimise le critère d�Akaîke qui est égal à 1.

Nous avons commencé par l�estimation du modèle (3).

Modèle (3):

Figure 4.20: ADF modèle 03 série lait

A la lecture du tableau ci-dessus,on remarque que:
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4.2. Etude de la série (laitt)

- la valeur empirique de la statistique de Student relative à la tendance (@TREND)

qui est égale à 5:567843 est supérieure aux valeurs critiques3:53;2:79;2:38 tabulées par

Dickey Fuller respectivement aux seuils 1%;5%;10%,donc on rejetteH0 et la tendance

déterministe existe (la série est Tendancielle).

-la valeur empirique de la statistique de Student relative à la constante (C) qui est

égale à 7:357552 supérieure aux valeurs critiques 3:78;3:11;2:73tabulées par Dickey -

Fuller respectivement aux seuils 1%;5%;10% . donc on rejetteH0alors la constante existe

(la série possède une Constante).

- comme la valeur estimée de la statistique ADF qui est égale à �9:094164 est in-

férieure aux valeurs critiques �4:0041;�3:4320;�3:1349 tabulées par Dicke- Fuller re-

spectivement aux seuils1%;5%;10%alors la série ne possède pas une racine unitaire .Dans

ce cas la série eSt non stationnaire de type TS(Trend signi�cative).

par conséquant ,le processus générateur de cette série n�est pas stationnaire.

Test de détection de la saisonnalité (ANOVA):

Il s�agit de tester les hypothèses suivantes:8>>><>>>:
H0 : la série n�est pas saisonnière

contre

H1 : la série est saisonnière

Figure 4.21: tableau d�ANOVA série lait

- Test d�in�uence du facteur ligne (mois) :8<: H0 : " pas d
0influence du facteur mois : pas de saisonnalit�e"

H1 : "il y a in�uence du facteur mois : existence de saisonalité"
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4.2. Etude de la série (laitt)

- Si la valeur de la statistique de Fisher calculé (Fcal) est inférieure à celle de Fisher

tabulé(Ftab), autrement dit, Fcal < Ftabalors on accepte H0 sinon on accepte H1.

Dans notre cas on a Fcal = 2:7484 > Ftab = 1; 8401 on rejette H0 donc la série est

saisonnière.

-Test d�in�uence du facteur colonne (années) :8<: H0 : « la s�erie n 0est pas affect�ee d0une tendance»

H1 : « la s�erie est tendancielle»

-Si Fisher calculé (Fcal) < Fisher tabul�e(Ftab): on accepte H0 sinon on accepteH1.

Dans notre cas on a Fcal = 7; 9909 > Ftab = 1; 6776 on rejette H0 donc la série est

tendancielle.

A�n de traiter l�e¤et de saisonnalité sur notre série,nous lui avons appliqué la di¤érence

saisonnière d�ordre 12.

Désaisonnalisation de la série (laitt)

On procède à la désaisonalisation de la série par l�application de l�opérateur de di¤érence

saisonnière,puisque notre série est d�une périodicité S = 12:On génère cette équation avec

la commande suivante:

slait = lait� lait(�12):

la nouvelle série générée après la désaisonnalisation de (laitt) est notée (slaitt):
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4.2. Etude de la série (laitt)

4.2.2 Anayse préliminaire de la série slaitt

Représentation graphique de la série slaitt

Figure 4.22:le graphe de la série slaitt

La représentation graphique de la série slaitt fait montrer la neutralité de l�e¤et saison-

nier .

Véri�cation de l�élimination du facteur saisonnier

On applique le test ANOVA sur la série (slaitt) pour voir si l�e¤et saisonnier à été éliminer.

Figure 4.23:ltableau d�ANOVA pour la série slaitt
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4.2. Etude de la série (laitt)

- Test d�in�uence du facteur ligne (mois) :8<: H0 : " pas d �influence du facteur mois : pas de saisonnalit�e"

H1 : "il y a in�uence du facteur mois : existence de saisonalité"

-On aFcal = 0:0545 < Ftab = 1; 84339 on rejette H0 donc la série n�est pas saisonnière.

Examen du corrélogramme de la série slaitt

L�analyse du corrélogramme associé à la série slaitt( Figure 4.24) con�rme le succès de la

désaisonnalisation de la série laitt;mais on ne peut dire que le processus qui génère cette

série est stationnaire qu�après avoir fait un recours au test de racine unitaire qui permet

d�a¢ rmer ou d�in�rmer notre hypothèse.

Figure 4.24:le corrélogramme de la série slaitt
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4.2. Etude de la série (laitt)

Test de racine unitaire (Dickey-Fuller Augmenté) sur la série slaitt

A�n de con�rmer ou in�rmer l�hypothèse concernant la stationnarité du processus qui

génère la série slaitt , nous lui avons appliqué le test de racine unitaire (Dickey-Fuller)qui

nécessite tout d�abord de sélectionner le nombre de retard p,nous avons choisi le retard

qui minimise le critère d�Akaîke et qui égal à 0.

A l�aide du logiciel Eviews 4.0 on procède à l�estimation par la méthode des moindres

carrée avec p = 0 des trois modèles ,nous commençons par l�estimation du modèle(3)

Modèle (3):

Figure 4.25:ADF modèle 3 série slait
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4.2. Etude de la série (laitt)

A la lecture du tableau ci dessus,nous constatons que la tendance n�est pas signi�ca-

tivement di¤érente de zéro puisque sa statistique qui est égale à 0:495267 est inférieure

aux valeurs critiques 3:53;2:79;2:38 tabulées par Dickey Fuller respectivement aux seuils

1%;5%;10%.Nous avons donc par la suite estimé le modèle (2).

Modèle(2):

Figure 4.26:ADF modèle 2 série slait

De même , la constante n�est pas signi�cativement di¤érente de zéro car sa t�statistique

1:134552 est inférieure aux valeurs tabulées par Dickey Fuller aux seuils 1%; 5%; 10% qui

sont respectivement 3:78; 3:11; 2:78 . Alors le modèle est sans tendance et sans constante

,donc on passe à l�éstimation du modèle (1)
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4.2. Etude de la série (laitt)

Modèle(1):

Figure 4.27:ADF modèle 1 série slait

Comme la valeur estimée de la statistique ADF qui est égale à �9:766707 est in-

férieure aux diférentes valeurs critique �2:5757;�1:9413;�1:6165 relatives aux seuils

1%;5%;10% resectivement,donc la série slaitt ne possède pas de racine unitaire .Par

conséquant,le processus qui génère la série slaitt est stationnaire.

4.2.3 Identi�cation du modèle

L�analyse du corrélogramme simple de la série stationnaire (slaitt)(Figure4.19) montre

qu�aux retards (q = 1; 10; 11; 12) les termes sont à l�extérieur de l�intervalle de con�ance

et ce qui concerne le corrélogramme partiel,on remarque que les valeurs de la fonctions
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4.2. Etude de la série (laitt)

d�autocorrélations partielles sont élevées aux di¤érents retards (p = 1; 4; 6; 7; 10; 11; 12),

ce qui nous amène à estimer plusieurs modèles parmis eux on a choisit : ARMA(7;12)

4.2.4 Estimation des paramètres du modèle

Figure 4.28: le modèle

D�aprés les critères d�iformations d�AIC ,SC et la valeur de la statistiques à savoir :

R2le modèle ARMA(7,12) est le plus adéquant avec une statistique de Durbin-Watson

égale à 1.96.
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4.2. Etude de la série (laitt)

4.2.5 Validation du modèle

Test sur les paramètres

On remarque que tous les paramètres du modèle sont signi�cativement di¤érents de

zéro, En e¤et les statistiques de Student associées sont en valeur absolue supérieurs à

1:96, ce qui est con�rmé par les probabilités de nullité des coe¢ cients.

Test sur les résidus :

Examen du Coorrélogramme des résidus :

Le corrélogramme des résidus (Figure 4.30)montre que les résidus forment un bruit

blanc ,car il n�apparaît aucun terme en dehors de l�intervalle de con�ance au seuil 5%.
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4.2. Etude de la série (laitt)

Figure 4.30:corrélograme des résidus

Donc ,l�estimation du modèle ARMA(7,12 )est validée ,la série slaitt peut être val-

ablement représentée par un processus de type ARMA(7,12) et il s�écrit comme suit:

slaitt = 047slaitt�1 + 0:24slaitt�4 � 0:164slaitt�6 + 0:23slaitt�7 + "t � 0:91"t�12::::::(1)

ou "t est un processus bruit blanc.
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4.2. Etude de la série (laitt)

Test de normalité des résidus

Les testes sont e¤ectués à partir des valeurs empirique des coe¢ cients de Skewness, Kur-

tossis et la statistique de Jarque-Berra par le logiciel Eviews 4.0

Test de Skewness : 
1 =
j�1=21 �0jp

6
n

= 0:365048p
6
216

= 2:199 > 1:96 (on rejette

l�hypothèse de symétrie distribution asymétrique)

Test de Kurtosis : 
2 =
j�1=22 �3jp

24
n

= j3:205114�3jp
24=216

= 0:61 < 1:96(distribution platikur-

tique)

Figure 4.31: test de normalité

Donc d�aprés le résultat du test ,nous rejetons l�hypothèse de normalité, ce qui est

con�rmé par la statistique de Jarque-Berra:

JB = 4:7207 � X20:05 (2) = 5:99 donc les résidus forment un bruit blanc gaussien

Test de Ljung-Box (test d�autocorrélation) :

Le corrélogramme des résidus montre bien que les résidus forment un bruit blanc . ce

qui est con�rmé par la statistique de Ljung-Box (Q-stat) qui est inférieure à la valeur
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4.2. Etude de la série (laitt)

théorique de khi2(h-p-q-P-Q) quelque soit h et en particulier pour h = N=4 = 54 (N taille

de la série). En e¤et,

Q� stat(54) = 39; 526 < Q� stat(35) = 49:802 au seuil 5%

d�où la validité du modèle.

Test du Durbin Watson

on teste :

8<: H0 : p = 0

H1 : p 6= 0:

si DW est proche de 2 alors on accepte H0:

La statistique DW = 1:9676 � 2; on accepte l�hypothese de non corrélation des

résidus.

Test d�hétéroscédasticité(l�existence ud�e¤et ARCH)

Figure 4.32: test d�e¤et ARCH
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4.2. Etude de la série (laitt)

A partir de la �gure on remarque que la probabilité de RESID 2 est supérieur à 0.05

donc on accepte l�hyothèse nulle d�hémoscédasticité, il n�existe pas un e¤et ARCH.

Graphe des séries résiduelles;Actuelle et estimée:

La représentation graphique des séries résiduelles ,actuelle et estimée(Figure4.24) montre

que le modèle a bien expliqué la série .

Figure 4.33: le graphe des série actuelles résiduelle et estimés

4.2.6 La prévision:

Rappelons que la série sous étude "blé" comprend 216 observations de Janvier 2000 à

décembre 2017,donc l�instant t est Décembre 2017.

On souhaitera prédite les 12 mois de l�année 2018 ,soit un horizon h=12.

Sachant que

slaitt = laitt � laitt�12:

on remplaçant t par t+h dans l�équation (2) on obtient:

slaitt+h = 047slaitt+h�1+0:24slaitt+h�4�0:164slaitt+h�6+0:23slaitt+h�7+"t+h�0:91"t+h�12

86



4.2. Etude de la série (laitt)

avec h= 1,......,12

on obtient les prévisions suivantes:

mois la valeur prédite(en tonne)

janvier 2018 34585.576

février 2018 30115.355

mars 2018 33806.223

avril 2018 36686.473

mai 2018 31181.666

juin 2018 29676.977

juillet 2018 29395.714

aout 2018 30226.27

septembre 2018 29053.36

octobre 2018 24175.608

novembre 2018 23372.518

décembre 2018 25138.52

Le graphe des prévisions est donné comme suit:
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4.2. Etude de la série (laitt)

Figure 4.34: graphe de prévision

La représentation graphique des 12 valeurs prédites sont en harmonie avec l�allure

générale de séries étudiée puisque le phénomène de périodicité est reproduit.
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CHAPITRE

5 Méthodologie de Holt et

Winters

5.1 Introduction

Les techniques de lissage exponentiel ont été introduites par Holt en 1957 et développées

par Brown en 1962.

Cette méthode est fondée sur l�hypothèse fondamentale que chaque observation, à

l�instant t, dépend des observations précédentes et d�une variation accidentelle ; cette

dépendance est plus ou moins stable dans le temps.

Les techniques de lissage exponentiel di¤èrent d�une chronique à l�autre, on peut dis-

tinguer trois di¤érentes méthodes suivant la nature de la série à étudier :

- Le lissage exponentiel simple est employé dans le cas d�une série ne présentant pas

de tendance linéaire, ni de saisonnalité.

- Le lissage exponentiel de Holt (double) est utilisé lorsque la série est a¤ectée d�une

tendance, et ne présente pas de saisonnalité.

- Le lissage de winters (ou Holt_Winters avec saisonnalité) est utilisée dans le cas

d�une série présentant à la fois une tendance et une saisonnalité.

Ces méthodes sont utilisées pour calculer rapidement des prévisions pour un grand

nombre de séries. Elle sont peu couteuses et les calculs peuvent être rendus très rapides
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5.2. Lissage exponentiel simple (L.E.S)

par l�utilisation de formules récursives de mise à jour ; de plus le lissage exponentiel est

un outil pour faire de la prévision des séries sans en chercher préalablement un modèle.

L�objectif d�un lissage exponentiel en séries chronologiques est la prévision à court

terme.

� Dans le cas où la série est stationnaire on utilise le lissage exponentiel simple.

� Lorsque la série permet une tendance linéaire et n�est pas saisonnière on utilise le

lissage exponentiel double.

� Dans le cas d�une série saisonnière on utilise la méthode de Holt- Winters.

5.2 Lissage exponentiel simple (L.E.S)

Soit (xt); t 2 T une série temporelle. On se trouve à la date T et on désire prévoir la

valeur de xt+h ; on notera par x̂t(h) une telle prévision où h 2 N� est appelé l�horizon de

la prévision et t la base de prévision.

Dé�nition 5.2.1 La prévision x̂t(h) formée par la méthode du lissage exponentiel simple

(L.E.S) avec la constante de lissage � , 0 < � < 1 est :

x̂t(h) = (1� �)
1X
j=0

�jxt�j�h

Remarque 5.2.1 On donne un poids d�autant moins important que les observations sont

loin dans le passé avec une décroissance exponentielle.

� � proche de 1 : prise en compte de tout le passé, la mémoire du phénomène étudié

est forte et la prévision peu réactive aux dernières observations.

� � proche de 0 : prise en compte d�avantage des valeurs récentes (plus sensibles aux

�uctuations). Dans certains ouvrages (et logiciels) la constante de lissage n�est pas � mais

� = 1� �:

- Formule de mise à jour
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5.3. Lissage exponentiel double (L.E .D)

x̂t+1 = x̂t(1) = � xt + (1� �)x̂t

x̂t(1) =

1X
j=0

(1� �)xt�j�1 =) x̂t = � xt�1 + (1� �)x̂t�1

Pour la valeur initiale t = 1 ; on peut choisir x̂1 = x1; x̂1 = �x ou une moyenne des p

premières valeurs observées.

- La formule itérative de L.E.S :

La formule itérative est :

x̂1 = x1 ou

Pp
i=0 xi
p

x̂t = � xt�1 + (1� �)x̂t�1 2 � t � N + 1

x̂t = xN+1 t � N + 1

- Intervalle de con�ance de la prévision :

L�erreur de prévision est :

et = xt � x̂t

d�où : V ar(et) = V ar(xt) + V ar(x̂t) ; avec xt indépendant de x̂t

x̂t = �
1X
i=0

(1� �)ixt�i�1

V ar(x̂t) = �2
1X
i=0

(1� �)2iV ar(xt�i�1) =
�2

1� (1� �)2V ar(xt) =
�

2� �V ar(xt)

V ar(et) = V ar(xt)(1 +
�

2� �) =
2

2� ��
2
x

Alors l�intervalle de con�ance à 95% :

IC = x̂t � 1:96�x
r

2

2� �

5.3 Lissage exponentiel double (L.E .D)

Dé�nition 5.3.1 Le Lissage exponentiel simple est adapté à des séries pouvant être

ajustées par une constante au voisinage de � le principe du L.E.D est de faire un ajuste-
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5.3. Lissage exponentiel double (L.E .D)

ment par une droite à savoir approcher xt par yt où : yt = a+ (t� �)b

La prévision à l�horizon h est : x̂�(h) = â(�) + h b̂(�)

Les paramètres a et b sont estimés par :

â(�) = 2S1(�)� S2(�)

et b̂(�) =
1� �
�

(S1(�)� S2(�)) où: S1(�) = (1� �)
t�1X
j=0

�jxt�j Série lissé S2(�) = (1� �)
t�1X
j=0

�jxt�j

S1(t� j) Série lissée deux fois

- Formule de mise à jour :

Permettant de passer de �à � + 1

Si à la date � : x̂T (1) = â(�) + b̂(�)

Alors en � + 1

â(� + 1) = â(�) + b̂(�) + (1� �2)(x�+1 � x̂�(1))

et b̂(� + 1) = b̂(�) + (1� �2)(x�+1 � x̂�(1)) pour

8<: 2 � t � N + 1

t > N + 1

- La prévision à l�horizon h est :

x̂t(h) = â(t) + hb̂(t)

Pour l�initialisation de l�algorithme on prend:

a1 = x1; et b1 =
xt0 � x1
t0 � 1

- La formule itérative de L.E.D :

La formule itérative est :

a1 = x1; b2 = x2 � x1; x̂1 = a1 + b1

at = at�1 + bt�1 + (1� �2)(xt � x̂t�1) 2 � t � n

bt = bt�1 + (1� �2)(xt � x̂t�1)
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5.4. Les méthodes de Holt-Winters

Remarque 5.3.1

x̂t = at + bt 2 � t � n+ 1 (pour le lissage)

x̂t = an+1 + (t� n� 1) + bn+1 = an+1 + h bn+1 t � n+ 1 (pour la prévision)

5.4 Les méthodes de Holt-Winters

5.4.1 la méthode saisonnière additive

On suppose ici que la série xt peu être approchée au voisinage de T par l�équaation :

yt = at + (t� T )b+ St

Où St est un facteur saisonnier.

- Formule de mise à jour :

â(t� 1) = (1� �)(xt+1 � St+1�S) + �(â(t) + b̂(t)) 0 � � � 1 lissage de la

moyenne.

b̂(t + 1) = (1 � �)[â(t + 1) � â(t)] + �b̂(t) 0 � � � 1 lissage de la

tendance.

Ŝ(t+ 1) = (1� v)(xt+1 + â(t+ 1) + v st+1�S) 0 � v � 1 lissage de la

saisonnalité.

La prévision à l�horizon h est :

x̂t(h) = â(t) + h b̂(t) + Ŝt+h�s avec s+ 1 � h � 2s et s est le nombre de

saisons

L�initialisation :

8>>><>>>:
â(s) =Ms(x1; x2; :::;xs)

b̂(s+ 1) = â(s+ 1)� â(s)

Ŝi = xi � â(s)

Remarque 5.4.1
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5.4. Les méthodes de Holt-Winters

Le coe¢ cient de lissage a les propriétés suivantes :

� Une valeur proche de 1 veut dire que la valeur récente est plus appropriée pour

estimer la valeur future.

� Plus la valeur est proche de 0 plus la valeur estimée est lissée.

� Une valeur nulle veut dire que la composante est �xe et ne change pas.

5.4.2 la méthode saisonnière multiplicative

On suppose ici que la série xt peu être approchée au voisinage de T par l�équaation :

yt = (at + (t� T )b)St

Où St est un facteur saisonnier.

- Les formule deviennent :

â(t � 1) = (1 � �)(xt+1=St+1�S) + �(â(t) + b̂(t)) 0 � � � 1 lissage de la

moyenne.

b̂(t + 1) = (1 � �)[â(t + 1) � â(t)] + �b̂(t) 0 � � � 1 lissage de la

tendance.

Ŝ(t+ 1) = (1� v)(xt+1=â(t+ 1) + v st+1�S) 0 � v � 1 lissage de la

saisonnalité.

La prévision à l�horizon h est :

x̂t(h) = (â(t) + h b̂(t))Ŝt+h�s avec s + 1 � h � s et s est le nombre de

saisons

L�initialisation :

8>>><>>>:
â(s) =Ms(x1; x2; :::;xs)

b̂(s+ 1) = â(s+ 1)� â(s)

Ŝi = xi � â(s)
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5.4. Les méthodes de Holt-Winters

5.4.3 Méthode non saisonnière

Elle est fondée, comme pour L.E.D, sur l�hypothèse qu�un ajustement au voisinage de T

se fait par une droite d�équation : y = a+ (t� T )b

- Formule de mise à jour :

Les formules de mise à jour sont :

â(t+ 1) = (1� �)xt�1 + �[â(t) + b̂(t)] 0 � � � 1

b̂(t+ 1) = (1� 
)[â(t+ 1)� â(t)] + 
 b̂(t) 0 � 
 � 1

Il ya deux constantes à choisir

L�initialisation :

â(1) = x1; b̂(1) = x2 � x1
La prévision à l�horizon h est donnée par: x̂T (h) = â(T ) + h b̂(T )

Le coe¢ cient de lissage a les propriétés suivantes :

� Une valeur proche de 1 veut dire que la valeur récente est plus appropriée pour

estimer la valeur future.

� Plus la valeur est proche de 0 plus la valeur estimée est lissée.

� Une valeur nulle veut dire que la composante est �xe et ne change pas.
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CHAPITRE

6 Application de la

méthodologie de Holt et

Winters

6.1 Etude de la série (blet)

La série (blet) est a¤ectée d�une tendance et d�une saisonnalité . L�application de la

méthode de Holt-Winters saisonnière multiplicatif sur la série (blet) a donné les résultats

suivants :
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6.1. Etude de la série (blet)

FIgure 6.1: les coe¢ cients saisonniére

Les paramètres du lissage qui minimisent la somme des carrés résiduelle sont :

Le coe¢ cient de lissage de la moyenne � = 0:29

-Le coe¢ cient de lissage de la tendance � = 0:000

Le coe¢ cient de lissage de la saisonnalité 
 = 0:000

La somme des carrés résiduelle est: SCE = 2:87 � 1012

d�où la racine de l�erreur quadratique moyenne est : RMSE = 115351:6

Les prévisions de la série (blet) par la méthode de Holt et Winters saisonnière multi-

plicative sont les suivants:
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6.1. Etude de la série (blet)

DATES PREVISIONS

JAN 2018 639806.4

février 2018 651117.002

Mars 2018 775926.70

Avril2018 758970.1

May2018 751444.7

Juin2018 809879.6

Juillet2018 716531.01

aûot2018 677065.3

septembre2018 652813.4

octobre2018 744790.1

novembre2018 633777.8

décember2018 619459.9

Figure 6.2:le graphe de prévision série ble
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6.2. Etude de la série (laitt)

� Remarque :

cette représentation graphique nous aide à avoir la qualité de notre ajustement.

On constate que le graphe de la série ajustée représente bien la série réelle.

6.2 Etude de la série (laitt)

L�application de la méthode de Holt et Winters saisonnière multilicatif sur la série (laitt)

a donné les résultats suivants

�gure 6.3:les coe¢ cients saisonniéres
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6.2. Etude de la série (laitt)

Les paramètres du lissage qui minimisent la somme des carrés résiduelle sont :

Le coe¢ cient de lissage de la moyenne � = 0:04

Le coe¢ cient de lissage de la tendance � = 0:000

Le coe¢ cient de lissage de la saisonnalité
 = 0:000

La somme des carrés résiduelle est: SCE = 8:97 � 109

d�où la racine de l�erreur quadratique moyenne est :RMSE = 6445:434

Les prévisions de la série (laitt) par la méthode de Holt et Winters saisonnière multi-

plicative sont les suivants:

DATES PREVISIONS

JAN 2018 34397.9

février 2018 37783.3

Mars 2018 39982.5

Avril2018 38037.3

May2018 35213.4

Juin2018 35767.007

Juillet2018 35502.6

aûot2018 32617.02

septembre2018 33359.28

octobre2018 30836.6

novembre2018 27568.6

décember2018 28922.8
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6.2. Etude de la série (laitt)

Figure 6.4:le graphe de prév

� Remarque :

cette représentation graphique nous aide à avoir la qualité de notre ajustement.

On constate que le graphe de la série ajustée représente bien la série réelle.
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Partie II

Etude multivariés des séries des

importations lait et blé
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CHAPITRE

7 Processus multivariés

7.1 Introduction

Les processus autorégressifs vectoriels VAR(p) (Vector AutoRégressive) constituent une

généralisation des processus autorégressifs univariés présentés auparavant.

Nous parlons d�approche multivariée lorsque la description et l�analyse portent sur

plusieurs variables considérées simultanément. En général, il est possible de faire cette

étude, lorsque les variables en jeu sont en relation de dépendance, et sont toutes station-

naires avec un nombre de décalage identique.

Depuis les travaux initiaux de Sims(1980), les techniques économétriques basées sur

les modèles VAR ont connu de nombreux développements, leur popularité est due à leur

caractère �exible et leur facilité d�utilisation pour produire les modèles ayant des carac-

téristiques descriptives utiles, ils sont aussi utilisés pour tester des hypothèses économiques

et modéliser les interactions existantes entrées variables.

Dans le chapitre présent nous développons les modèles de séries chronologiques mul-

tivariées, en particulier le modèle VAR

Dé�nition 7.1.1 Un processus fXt; t 2 Zg multivarié est une famille de variables aléa-

toires vectorielles dé�nies sur Rn. Comme dans le cas univarié, la stationnarité joue

un rôle important dans la théorie des processus, c�est ainsi qu�on s�étalera à étudier les

processus multivariés stationnaires dans ses di¤érents champs.
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7.2. Fonction d�autocovariance d�un processus multivarié

7.2 Fonction d�autocovariance d�un processus multi-

varié

Considérant un processus multivarié fXt; t 2 Zg de moyenne � , la covariance entre Xt

et Xs est donnée par:


(t; s) = cov(Xt; Xs) = E[(Xt � �)(Xs � �)0];8t; s 2 Z

� Processus multivarié fortement stationnaire :

Soit un processus multivariéfXt; t 2 Zg , le processus est dite fortement (ou stricte-

ment) stationnaire si : 8n 2 N� ,8(t1; t2;::::::; tn) et 8h 2 Z , le vecteur(Xt1+h; ::::::::; Xtn+h)à

même loi de probabilité que la suite(Xt1 ; ::::::; Xtn) , autrement dit :

P (Xt1 � x1:::::::; Xtn � xn) = P (Xt1+h � x1:::::::; Xtn+h � xn);

8(t1; t2;::::::; tn) 2 Zn;8(X1; ::::::; Xn) 2 Rn;8h 2 Z

Ainsi tous les moments d�ordre k, d�un processus multivarié strictement stationnaire

sont invariant pour toutes translation dans le temps, or cette dé�nition est rarement véri�é

en pratique c�est ainsi que nous nous intéressons à un second type de stationnarité des

processus multivariés, dit du second ordre.

� Processus multivarié faiblement stationnaire

Le processus multivariéfXt; t 2 Zgest dit faiblement stationnaire (du second ordre) si

sa moyenne est �nie indépendante du temps et de plus le processus est stationnaire en sa

covariance, ie :

1. E(Xt) = E(Xt+h) = � (cons tan te);8t 2 Z;

2. cov(Xt; Xt+h) = E[(Xt � �)(Xt+h � �t)0] = �(h);8t; h 2 Z:

Où �(h) est la fonction d�autocovariance matricielle du processus fXt; t 2 Zg
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7.2. Fonction d�autocovariance d�un processus multivarié

Proposition :

Si fXt; t 2 Zgest stationnaire alors 8i 2 fi; ::::::; ng (Xit)est stationnaire. La ré-

ciproque est fausse.

Remarque :

Dans ce qui suit le terme stationnaire, sauf mention contraire signi�era la stationnarité

du second ordre.

� Processus bruit blanc multivarié :

Un vecteur bruit blancf"t; t 2 Zg multivarié est une suite de variables aléatoires non

corrélées de moyenne nulle et de matrice de covariance � ie :8<: E("t) = 0

E("t"t0) = �
8t 2 Z

Et en conséquence sa fonction d�autocovariance est donnée par :

�(h) = E("t"t+h) =

8<: �; h = 0

0; h 6= 0

Remarque

On suppose que�" est non singulière.

Propriétés

�(h) = �(�h);8h 2 Z

Estimateur

En pratique la fonction d�autocovariance est estimée à l�aide de l�estimateur suivant :

�(h) =
1

T � h

T�hX
t=1

(Xt � �Xt)(Xt�h � �Xt�h)0;

Avec

�Xt�h =
1

T � h

T�hX
t=1

Xt et �Xt =
1

T

TX
t=1

Xt
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7.3. Fonction d�autocorrélation

7.3 Fonction d�autocorrélation

La fonction d�autocorrélation d�un processus stationnaire multivarié faiblement station-

naire de moyenne �et de matrice de covariance �(h), notée Ah = (�ij(h)) est dé�nie

par

Ah =

ij(h)q

ii(0)
jj(0)

7.4 Décomposition de Wold �Cramer

Le théorème de Wold, est également valable dans le cas multivarié.

Théorème de Wold :

Tout processus stationnaire fXt; t 2 Zg peut se décomposer en la somme d�une com-

posante régulière prévisible (déterministe) et d�une expression linéaire stochastique tel

que :

Xt = Ut +
1X
j=0

Cj"t�j

OùCj est une suite de matrices carrées de taille n * n avec C0 = Inet f"tg 2 Rnavec

"t bruit blanc de matrice de covariance � .

Etant donné que la série
P1

j=0Cj"t�j doit être convergente, c�est à dire que les termes

Cj"t�j = 0

Lorsquej ! 1 , donc la décomposition de Wold peut être approximée par une

représentation vectorielle moyenne mobile VMA(1) ,et comme le passage d�une représen-

tation moyenne mobile vers une représentation autoregressive est possible, on peut approx-

imer la décomposition deWold par une représentation vectorielle autoregressive V AR(1).

Modèle autorégressif moyenne mobile Multivarié

VARMA (p, q) :

Le processus stationnaire satisfait une représentation ARMAmultivarié, noté VARMA

d�ordre (p. q), s�il est solution de l�équation aux di¤érences stochastique suivante :

Xt �
pX
j=1

�jXt�j = "t �
qX
j=1

�j"t�j
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7.5. Modèle Autoregressif Multivarié VAR(p)

Le processus VARMA (p, q), s�écrit sous la forme suivante :

Xt = �0 + �1Xt�1 + ::::::::::+ �pXt�p + "t � �1"t�1 � ::::::� �q"t�q

Soit encore : �(L)Xt = �(L)"t + �0

Où : �(L) = I �
pX
i=1

�iL
iet�(L) = I �

qX
j=1

�jL
j

Où encore � est un polynôme matriciel d�ordre p et � un polynôme matriciel d�ordre

q.

Dans la suite, on s�intéresse à un type particulier de modèles VARMA (p,q), à savoir

les modèles VAR(p)

7.5 Modèle Autoregressif Multivarié VAR(p)

Les processus VAR(p) (vector autoregressif) constituent une généralisation des processus

AR au cas multivarié

Dé�nition 7.5.1 Le processus du second ordre n-varié admet une représentation VAR

(autoregressif vector) d�ordre p noté (VAR(p)) s�il est solution de l�équation aux di¤érences

stochastique suivante :

Xt = �0 + �1Xt�1 + :::::::+ �pXt�p + "t

Où : {"t} est un bruit blanc vectoriel.

En introduisant l�opérateur de retard L, on peut réécrire l�équation précédente sous la

forme symbolique suivante :

�(L)Xt = �0 + "t

Où :

�(L) = I �
pX
i=1

�iL
i

Avec

LjXt = Xt�j
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7.6. Caractéristiques des processus VAR(p)

Remarque 7.5.1 Tout processus VAR (p) peut s�écrire sous la forme d�un VAR (1),

mais de dimension supérieur (np au lieu de n). Soit le modèle VAR(p) :

Posons :

�(L)Xt = �0 + "t

Yt =

0BBBBBBBBB@

Xt

Xt�1
...
...

Xt�(p�1)

1CCCCCCCCCA
On peut écrire alors :

Yt = �Yt�1 + ~�0 + ~"t

Avec :

�0 =

0BBBBBBBBB@

�0

0
...
...

0

1CCCCCCCCCA
"t =

0BBBBBBBBB@

"t

0
...
...

0

1CCCCCCCCCA
� =

0BBBBBBBBB@

�1 �2 :: �p

In 0 :: 0

0 In 0

:: � � �

0 � � � In

1CCCCCCCCCA
Où In désigne la matrice identité de dimension n*n. En e¤et :

Yt =

0BBBBBB@
Xt

Xt�1
...

Xt�(p�1)

1CCCCCCA =

0BBBBBBBBB@

�1 �2 :: �p

In 0 :: 0

0 In 0

::
. . .

0 In

1CCCCCCCCCA

0BBBBBB@
Xt�1

Xt�2
...

Xt�p

1CCCCCCA+
0BBBBBB@
�0

0
...

0

1CCCCCCA+
0BBBBBB@
"t

0
...

0

1CCCCCCA
Est alors un VAR (1) de dimension np

7.6 Caractéristiques des processus VAR(p)

Etudions les principales caractéristiques des processus VAR.
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7.6. Caractéristiques des processus VAR(p)

Considérons un processus VAR (1)

Xt = �0 + �1Xt�1 + "t

O�u : "t~BB(0;�)

� Espérance

On a

E[Xt ] = E[�0 + �1Xt�1 + "t]

Le processus étant stationnaire, on a : E[Xt]� E[Xt�1]

On peut donc écrire (sachant que E["t] = 0 )

E[Xt] = �0 + �1E[Xt]

D�où

E[Xt] = (I � �1)�1�0

� Fonction d�autocovariance

Considérons le processus centré : Yt = Xt � E[Xt] , soit

Yt = �1Yt�1 + "t

La fonction d�autocovariance �est donnée par

�(0) = E[YtYt0] = E[�1Yt�1Yt0+ "tYt0] (�)

Or

E["tYt0] = E["t(Yt�10�10+ "t0)] = �1E["tYt�10] + E["t"t0]

Comme "t est BB alors

On a donc

E["tYt0] = E["t"t0] = �"

On remplaçant dans (�) on aura �(0) = �1E[Yt�1Yt0] + �
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7.6. Caractéristiques des processus VAR(p)

On remarque que�(0) = E[Yt�1Yt0] = �(1) , on en déduit :

�(0) = �1�(1)0+ �

On calcule la matrice d�autocovariance d�ordre 1 :

�(1) = E[YtYt�10] = E[�1Yt�1 + "t) + Yt�10] = �1E[Yt�1Yt�10] = �1�(0)

On en déduit la formule de récurrence suivante pour la matrice d�autocovarinace

d�ordre h d�un processus VAR(1):

�0h) = �1�(h� 1) 8h � 1

� Représentation canonique

Considérons un processus VAR centré, c�est à dire avec �0 = 0

�(L)Xt = "t

On peut écrire :

Xt = �
�1(L)"t =

~�(L)0
det�(L)

"t

Si toutes les racines du déterminant de �(L) sont du module supérieur à 1, alors

l�équation �(L)Xt = "T , dé�nit un unique processus VAR(p) stationnaire. On dit que Xt

est en représentation canonique et "t est appelé résidu du processus.

� Remarque 7.6.1 Si les racines de det�(L) sont de module inférieur à 1, on peut

changer les racines en leurs inverses et modi�er le bruit blanc associé a�n de se

ramener à la représentation canonique.

Remarque 7.6.2 Si au moins une des racines dedet est égale à 1, le processus n�est

plus stationnaire et on ne peut pas se ramener à une représentation canonique.

Remarque 7.6.3 En représentation canonique, la prévision s�écrit :

E[Xt+1=Xt] =

pX
i=1

�iXt+1�i

OùXt+1�i désigne le passé de X jusqu�à la date t incluse.
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7.7. Estimation des paramètres d�un VAR (p)

7.7 Estimation des paramètres d�un VAR (p)

Les paramètres d�un processus VAR ne peuvent être estimés que sur les séries temporelles

stationnaires (sans saisonnalité et sans tendance) par la méthode MCO. Pour les processus

VAR non contraints ou plus généralement par la technique du maximum de vraisemblance.

� Estimation par la méthode des moindres carrés ordinaires des processus

VAR non contraints

Considérons le processus VAR (p) :

�(L)Xt = "t

Où "t~BB(0;�).

Déterminons tout d�abord le nombre de paramètres à estimer.
n(n+1)
n

Paramètres à estimer dans �.

n2p paramètres à estimer dans �.

Au totale, on a donc n2p+ n(n+1)
n

paramètres à estimer pour un VAR (p)

Décomposons l�écriture du VAR (p). Laji�eme équation s�écrit :

Xj =

0BBBBBB@
Xj1

Xj2

...

XjT

1CCCCCCA =

0BBBBBBBBBBBB@

X00 ::: X01�p
X01 ::: :
... :::

...

X0t�1 ::: X0t�p
... :::

...

X0T�1 ::: X0T�p

1CCCCCCCCCCCCA
	j + �j; avecj = 1; 2; ::::; p

Soit encore

Xj = X	j + "j

ou:

"j =

0BBBBBB@
"j1

"j2
...

"jT

1CCCCCCA
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7.7. Estimation des paramètres d�un VAR (p)

La variableXj contient T observations. La matrice X est de format (T, Np).

Soit une ligne Xt de cette matrice :

Xt0 = (X1t�1X2t�1::::::Xnt�1X1t�2::::Xnt�2:::X1t�p:::::Xnt�p)

Le modèle est un processus VAR (p) à n composantes indicées par le temps t. 	j est

de dimension (np-1)

Ona : 	j =

0BBBBBBBBBBBBBBB@

�11j

�21j
...

�N1j

�N2j
...

�Npj

1CCCCCCCCCCCCCCCA
"j =

0BBBBBBBBB@

"j1

"j2
...
...

"jT

1CCCCCCCCCA

La matrice X
=
ne dépend pas de j :

X = Xi	i + "i

On empile les N équations pour retrouver le VAR :

0BBBBBBBBBB@

X
= 1

X
= 2
...
...

X
= N

1CCCCCCCCCCA
=

0BBBBBBBBBBBBBBB@

X11

X12

...

X1I

X1T

...

XnT

1CCCCCCCCCCCCCCCA
=

0BBBBBBB@

X
=

0 :::: 0

0 X
=

0

. . .

X
=

1CCCCCCCA

0BBBBBB@
	1

	2
...

	n

1CCCCCCA+

0BBBBBBBBBBBBBBB@

"11

"22
...

"1T

"2T
...

"nT

1CCCCCCCCCCCCCCCA
On cherche à estimer (	1;	2::::::::	n)0 .

La matrice de variance-covariance des erreurs devient un peu plus compliquée et s�écrit

:
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7.7. Estimation des paramètres d�un VAR (p)

0BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBB@

0BBB@
�11 0::::: 0

0

0 �11

1CCCA
0BBB@
�12 0::::: 0

0

0 �12

1CCCA � � � � � �

0BBB@
�21 0::::: 0

0

0 �21

1CCCA
0BBB@
�22 0::::: 0

0

0 �22

1CCCA
...

. . .
...

. . .

� � � � � � � � � :

0BBB@
�nn 0::::: 0

0

0 �nn

1CCCA

1CCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCA
L�observation de cette matrice indique la présence d�hétéroscédasticité (il y a en

e¤et,aucune raison pour que�11 = �22 = : : : = �nn ) et d�autocorrélation

Il se pose en conséquence un problème pour l�application de la méthode MCO. Rap-

pelons en e¤et que les estimateurs sont sans biais, mais ne sont plus de variance minimale.

Il convient dès lors d�utiliser la technique des moindres carrés généralisés (MCG) qui four-

nit un estimateur BLUE (Best Linear Unbiaised Estirnator).

On peut réécrire la matrice de variance-covarince comme suit :

V ["] = �" 
 I = 


Où : � = (�ij)et
désigne le produit de Kronecker.

Rappelons que :

A
B =

0BBBBBBBBBBBB@

...

...

...

:::::: aijB :::::::
...
...

1CCCCCCCCCCCCA
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7.7. Estimation des paramètres d�un VAR (p)

Nous venons de voir que la matrice de variance-covariance des résidus est telle que

l�on devait théoriquement appliquer la méthode MCG. Cependant, puisque la matrice des

variables explicatives est bloc diagonal, on peut appliquer les MCO bloc par bloc. Le

théorème de Zellner nous montre ainsi qu�estimer chacune des n équations par les MCO

est équivalent à estimer le modèle par la méthode MCG. A�n de le prouver, considérons

le modèle suivant :

Y = Xa+ "

Où " est un bruit blanc.

Rappelons que l�estimateur de la méthode MCO est donné par :

âMCO = (X0X)�1X0Y

Et que l�estimateur de la méthode MCG s�écrit :

âMCG = (X0
�1X)�1X0
�1Y

Où 
 désigne la matrice de variance-covariance de ".

Dans notre cas, on a :

X =

0BBBBBB@
X 0 :::::: 0

0 X 0
. . .

X

1CCCCCCA = I 
X

Où I est la matrice identité.

Remarque 7.7.1 Avant d�appliquer la méthode des MCG, rappelons que l�on a les égal-

ités suivantes concernant le produit de Kronecker :

�(A
B)(C 
D) + AC 
BD

�(A
B)0 = A0 
B0

�(A
B)�1 = A�1 
B�1

A�n de calculer l�estimateur des MCG, commençons par étudier la matrice

X0
�1X :
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7.7. Estimation des paramètres d�un VAR (p)

X0
�1X = (I 
X0)(�0 
 I)(I 
X) = ��1 
X0X

Avec 
�1 = ��1 
 I:

On en déduit :

(X0
�1X)�1 = ��1 
 (X0X)�1

Pour le vecteur X0
�1Y , il vient :

X0
�1X = (I 
X0)(�0 
 I)Y = (��1 
X0)Y

On a donc :

âMCG = �
 (X0X)�1(��1 
X0)Y = (I 
 (X0X)�1X0)Y

d�ou:

âMCG =

0BBB@
(X0X)�1X0 0

0
. . .

(X0X)�1X0

1CCCA
0BBBBBB@
Y1

Y2
...

YN

1CCCCCCA =

0BBBBBB@
(X0X)�1X0Y1
(X0X)�1X0Y2

...

(X0X)�1X0YN

1CCCCCCA
On retrouve l�estimateur des MCO équation par équation.

Cependant, cette technique d�estimation des VAR n�est plus valable dès lors qu�il existe

des contraintes sur les paramètres. Il convient alors d�utiliser la technique du maximum

de vraisemblance.
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7.8. Validation :

� Estimation par la méthode du maximum de vraisemblance

Considérons un processus VAR (p)

Xt = �1Xt�1 + :::::::+ �pXt�p + "t

Où "t est un bruit blanc de matrice de variance covariance �.

On écrit la vraisemblance conditionnellement à toute valeurs passées du processus :

L(�1; �2; :::::; �p�=Xt�1) =
TY
t=1

L(XtXt�1)

Où Xt�1 désigne tout le passé de Xt jusqu�à la date (t - 1) incluse la vraisemblance

s�écrit alors :

L(�1; �2; :::::; �p�=Xt�1) =
TY
t=1

1

(
p
2�)
p
det�

�exp[�1
2

TX
t=1

(Xt��1Xt�1�:::::��pXt�p)0
X
(Xt��1Xt�1�:::::��pXt�p)]

On en déduit l�expression de la log-vraisemblance :

logL(X1::::::::Xt) =
�nT
2

log 2� � T
2
log det�� 1

2

TX
t=1

"t0��1"t:

On maximise ensuite cette expression a�n d�obtenir les estimations �1; ::::::�p et de �:

7.8 Validation :

7.8.1 tests de spéci�cation :

-Test du rapport de maximum de vraisemblance

On peut e¤ectuer des tests sur l�ordre p du VAR .Considérons le test suivant :
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7.8. Validation :

8<: H0 : �p+1 = 0 : processusV AR(p)

H1 : �p+1 6= 0 : processusV AR(p+ 1)
La matrice d�information de Fisher est di¢ cile à calculer, ce qui explique que l�on

utilise un test du rapport du maximum de vraisemblance. La technique consiste à estimer

un modèle contraint VAR (p) et un modèle non contraint VAR (p+ 1) et à e¤ectuer le

rapport des log-vraisemblances. Rappelons que la log-vraisemblance d�un processus VAR

s�écrit :

logL(X1:::::::::Xt) =
�nT
2

log 2� � T
2
log det�� 1

2

TX
t=1

"t0��1"t:

PT
t=1 "t0��1"t Est un scalaire, on a donc, on notant Tr la trace :

TX
t=1

"t0��1"t = Tr(
TX
t=1

"t0��1"t) = Tr(��1"
TX
t=1

"t0"t = Tr(T��1
1

T

TX
t=1

"t0"t) = Tr(Tr��1�) = Tr(TIn) = nT

Soient log LC la log vraisemblance estimée du modèle contraint:

LogLc =
�nT
2

log 2� � T
2
log det �̂c � 1

2
nT

Soient log Lnc la log vraisemblance estimée du modèle non contraint :

LogLnc =
�NT
2

log 2� � T
2
log det �̂Nc � 1

2
nT

Où b�c (respectivement b�nc ) désigne l�estimateur de la matrice de variance covariance
des résidus du modèle contraint (respectivement non contraint).

On calcule la statistique de test � = T�RMV .ou RMV désigne le rapport du maximum

de vraisemblance :

� = T log

 
det b�c
det b�nc

!
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7.8. Validation :

Sous l�hypothèse nulle, cette statistique suit une loi de khi-deux à r degrés de liberté

où r désigne le nombre de contraintes.

Si l�on accepte l�hypothèse nulle, on peut e¤ectuer un deuxième test :

8<: H0 : �p = 0 : processus V AR(p� 1)

H0 : �p 6= 0 : processus V AR(p)

Ce test s�e¤ectue de la même façon que précédemment. On a ainsi une séquence de

tests emboîtés dont le but est de déterminer l�ordre p du processus VAR

Remarque :

Dans le cas d�un processus AR, en plus des tests sur les paramètres, on e¤ectue des

tests sur les résidus a�n de valider le processus. Dans le cas des processus VAR, ces tests

ne sont pas très puissants et l�on préfère réaliser un graphe des résidus. Notons cependant

qu�il convient d�examiner attentivement les résidus surtout lors d�utilisation des modèles

VAR pour l�analyse de réponses pulsionnelles où l�absence de corrélation des résidus est

cruciale pour l�interprétation.

A�n de déterminer l�ordre p du VAR, on peut également utiliser des Critères d�information.

Ainsi, on estime un certain nombre de modèles VAR pour un ordre p allant de 0 à h, où h

est le retard maximum. On retient le retard p qui minimise les Critères AIC, SIC .dé�nis

comme :

AIC = log det b� + 2n2p
T

SIC = log det b� + n1p log T
T

où n est le nombre de variables du système, T est le nombre d�observations et b�est un
estimateur de la matrice de variance covariance des résidus.

Remarque

Le Critère SIC conduit à des estimateurs convergents de p, le critère AIC donnant

des estimateurs e¢ caces de p.
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7.8. Validation :

Prévision des processus VAR

Considérons un processus VAR (p)

Xt = b�1Xt�1 + :::::::::+ b�pXt�p + "t

On suppose que p a été choisi, que lesb�i ont été estimés et que la matrice de variance-
covariance associée à"t a été estimée.

A�n de réaliser des prévisions, il est nécessaire de véri�er que le modèle est bien en

représentation canonique. Pour cela, on calcule le déterminant du polynôme�(L) et on

regarde si les racines sont bien a l�extérieur du disque unité. Si tel est le cas, alors la

prévision en (T + 1) du processus est :

E[XT+1=XT ] =
b�1XT + :::::::::+ c�PXT�P+1

Où XT désigne le passé de jusqu�à la date T incluse.
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CHAPITRE

8 Application du Modèle

VAR

Suite à l�application de la méthodologie de Box & Jenkins sur les di¤érentes séries sbl�et

et slaitt celles-ci sont rendues stationnaire, nous pouvons donc appliquer la modélisation

multivariée VAR

8.1 Etude multivariée des séries (sbl�et, slaitt) :

Dans la suite de notre étude nous considérons le vecteur Zt = (sbl�et; slaitt)0

et "t = (e1t; e2t; e3t)0 vecteur résiduel associée à Zt de matrice de variance-covariance

�:

Représentation graphique :
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8.1. Etude multivariée des séries (sbl�et, slaitt) :

Figure 8.1:graphe de (slait,sble)

D�après la représentation graphique des deux séries sbl�etet slaitt nous constatons que

les importations de lait sont négligeable par rapport à celles du blé. En e¤et, la valeur

maximale des importations de blé soit 939 589 tonnes est enregistrée en octobre 2016

correspondant à 26 270 tonnes pour les importations de lait.

Notons que la valeur maximale des importations de lait est de 47 724 tonnes en janvier

2017.

8.1.1 Identi�cation du modèle VAR(P) :

A l�instant de la méthodologie de Box & Jenkins l�identi�cation est une étape cruciale,

pour mener à bien cette démarche on a fait recours aux critères d�informations AIC, SC

et HQ pour déterminer le nombre de décalages p.

A cette �n, nous avons estimé divers processus VAR pour des ordres de retards p allant

de 0 à 8. Pour chaque modèle, nous avons calculé les critères d�informations précédemment

cités.
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8.1. Etude multivariée des séries (sbl�et, slaitt) :

Le tableau ci-dessous reporte les résultats obtenus. Nous optons à retenir un modèle

VAR(4).

Figure 8.2

Les comparaisons des modèles suivants les critères AIC, SC et HQ nous pousse à

choisir le modèle VAR(4).

8.1.2 Estimation du modèle VAR(4) :

a-Estimation du modèle VAR(4) avec constante : Le modèle VAR(4) avec con-

stante s�écrit sous la forme suivante :

Zt = '0 + '1Zt�1 + '2Zt�2 + '3Zt�3 + '4Zt�4 + "t

où '0 = (a01; a
0
2; a

0
3) représente l�estimation de la constante et 'p (p = 1) sont des

matrices carrées d�ordre 4 .On e¤ectue l�estimation en utilisant le logiciel Eviews 4.0,

nous obtenons le tableau présenté ci-dessous :

-Le tableau contient deux colonnes représentant le nombre de variables du modèle

VAR.

122



8.1. Etude multivariée des séries (sbl�et, slaitt) :

-Ce tableau peut être décomposé en deux blocs, chaque bloc est associé à une série

-Chaque bloc contient p=1 lignes

-La ligne (i=1) d�un bloc précis correspond à la série associée à l�instant t - i

-Chaque ligne contient les coe¢ cients au retard i (donnés en haut), ainsi que les t-

statistiques associées (données en bas entre crochets).
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8.1. Etude multivariée des séries (sbl�et, slaitt) :

Figure 8.3:
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8.1. Etude multivariée des séries (sbl�et, slaitt) :

A la lecture du tableau on constate que la constante est non signi�cative aux seuils 1%

,5%, 10% puisque les t-statistiques (données par les valeurs entre crochets) sont inférieures

aux di¤érentes valeurs critiques.

donc on réestime le modèle sans constante.

b- Estimation du modèle VAR(4) sans constante :

Figure 8.4:

A partir de la table d�estimation on obtient l�équation suivante :
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8.2. Validation :

Xt =

0BB@ 0:398 �0:05

�1:892 0:359

1CCAXt�1 +

0BB@ �0:009 �0:002

�1:683 0:029

1CCAXt�2 +

0BB@ �0:129 0:009

2:449 0:095

1CCAXt�3

+

0BB@ 0:216 �0:003

�0:428 0:011

1CCAXt�4 + "t

Bien entendu cette écriture du modèle subira un remaniement après l�épreuve des tests

suite à l�étape de validation.

Nous obtenons également la matrice suivante de variance �covariance :

dX
=

0BB@ 81229495 2:75E + 08

2:75E + 08 2:50E + 10

1CCA
8.2 Validation :

Test sur les racines :

Les racines des polynômes autorégressifs des séries (sbl�et; slaitt) sont supérieures en

module à 1, car leurs inverses calculés par Eviews sont tous inférieurs à 1, ainsi les con-

ditions de stationnarité et d�inversibilité sont véri�ées .voir la �gure ci-dessous.
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8.2. Validation :

Figure8.5

� Test sur les résidus :

De la même façon que la méthodologie de Box & Jenkins, il convient de véri�er si les

résidus forment un bruit blanc, une observation des corrélogrammes des résidus des deux

séries s�impose.

- Corrélogramme des résidus croisés entre (sbl�et; slaitt)
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8.2. Validation :

Figure 8.6

Sur la base de l�étude des corrélogrammes simple et croisé des résidus, on déduit que

les résidus associés au modèle VAR(4) forment un vecteur bruit blanc.

� Graphe des résidus :

La représentation graphique des résidus est donnée comme suit:
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8.2. Validation :

Figure 8.7

� Test sur les estimations :

En tenant compte du tableau des estimations et le fait qu�un coe¢ cient est signi�ca-

tivement di¤érent de zéro au seuil 5% , si la t-stat en valeur absolue associée est supérieure

à 1.96, et en vertu des résultats des tests précédents, le modèle VAR(4) est validé et il

s�écrit de la façon suivante :

8<: sblet = 0:398sblet�1 + 0:009slaitt�3 + 0:21sblet�4 + "t

slaitt = 0:359slaitt�1 + "t

8.2.1 Test de Granger de Causalité :

Dans notre étude nous retenons le concept de causalité dé�nie par Granger (1969), car il a

l�avantage d�être très opérationnel dans les travaux appliqué et s�inscrit parfaitement dans

le cadre des modèles vectoriels autorégressifs : il est en e¤et facilement testable, puisque

il s�agit ici seulement de tester la nullité jointe de certains coe¢ cients. Nous allons donc

tester la causalité entre les deux séries.
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8.2. Validation :

Figure 8.8

D�après le tableau ci-dessus on constate que la causalité entre (sbl�et et slaitt) existe

car la p-valeur est supérieure à 0,05.

8.2.2 Test sur l�exogénéité des variables (sblet; slaitt)

A�n de con�rmer l�hypothèse précédente, nous avons étude les fonctions de réponse des

deux séries sblet et slaitt ou leurs représentations graphique est donnée comme suit :

Figure 8:9

Le graphe de gauche ci- dessus décrit les réponses de la série sble à un choc sur elle

même avec un trait bleu ou sur la série slait par un trait rouge et le graphe qui ce trouve

à droite reproduit l�e¤et d�un choc sur la slait (trait rouge) ou sur la série sble (bleu).

Nous constatons en particulier qu�un choc positif sur la série sble a un impact positif sur
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8.2. Validation :

la série slait qui s�estompe au bout d�une période de temps. Pour cela, nous pouvons faire

une analyse des deux séries (sblet; slaitt) .

Note Les fonctions de réponse tendent vers zéro, ce qui con�rme que le modèle VAR

est stationnaire.

Analyse de la décomposition de la variance

D�après le tableau suivant, nous remarquons que la variance de l�erreur de prévision

de la série sble est due 92% à ses propres innovations et à 8% à celle de la série slait . Par

contre, la variance de l�erreur de prévision de la série slait est due à 97% à ses propres

innovations et 3% à celle de la série sble.

Par conséquent, un choc sur les importations de lait à un impact plus important sur

les importations de blé qu�un choc sur les importations de blé sur les importations de lait

.
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8.2. Validation :

Figure 8 .10

Conclusion : Les deux séries sont exogène.

8.2.3 Prévision :

Les graphe et les valeurs prédites relatifs aux prévisions précédente des deux séries (sblet; slaitt)

sont donnés par :
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8.2. Validation :

DATES Blé

JAN 2018 676998.41

Février 2018 625032.42

Mars 2018 607077.13

Avril2018 725883.27

May2018 740680.17

Juin2018 707633.18

Juillet2018 777275.98

aûot2018 749641.76

septembre2018 395056.67

octobre2018 399008.65

novembre2018 787405.31

décember2018 672942.95

Figure 8.11
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8.2. Validation :

DATES Lait

JAN 2018 47840.67

Février 2018 38193.88

Mars 2018 43604.03

Avril2018 40159.27

May2018 34979.61

Juin2018 27549.64

Juillet2018 35750.26

aûot2018 42537.04

septembre2018 40287.50

octobre2018 20171.11

novembre2018 26804.47

décember2018 30982.53

Figure 8.12
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8.2. Validation :

8.2.4 Conclusion

Comme l�étude multivariée est achevée, nous pouvons tirer les résultats suivants :

Les deux modèles VAR(4) sont retenus pour modéliser les deux vecteurs des séries

(sblet; slaitt)

Le modèle VAR(4) est validé, par la suite exploité pour e¤ectuer des prévisions,

en examinant les équations liées aux prévisions.

A cette étape bien précise nous sommes en possession de deux groupes de résultats

associés à deux approches di¤érentes pour un même objectif à savoir e¤ectuer des prévi-

sions. Pour choisir les meilleurs résultats une comparaison sera entreprise par la suite

pour ne pas perdre de vue le but de notre étude.

8.2.5 Comparaison

La comparaison des résultats prévisionnels obtenus par les trois méthodes à savoir la

méthodologie de Box & Jenkins et la modélisation multivariée (VAR) et la méthode de

Holt & Winters est basée sur l�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 à partir de la méthodologie de Box &

Jenkins (RMSE1), la méthode de Holt &Winters (RMSE2) et la méthode VAR (RMSE3)

S�erie RMSE1 RMSE2 RMSE3

ble 117457 149071:198 115351:6

lait 6059:122 8471:083 6445:434

- Nous remarquons que le RMSE3 est inférieur à RMSE1 et RMSE2 pour la série

blé tandis que le RMSE1 qui est inférieur au RMSE2 et RMSE3 pour la série lait. est

inférieure aux RMSE1 et RMSE2 pour les deux séries.

Nous concluons que les prévisions obtenues par la méthodologie de Box & Jenkins

sont plus �ables pour la série lait, mais pour la série blé la modélisation VAR donne les

prévisions les plus �ables
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Conclusion générale

Nous nous somme, tout au long de ce travail consacré à la modélisation des importations de

blé et lait, en essayant d�atteindre l�objectif �xé, à savoir, trouver le type de modélisation

qui convient pour avoir des prévisions �ables des importations de ces produits.

Pour cela nous avons utilisé trois approches économétriques traitant les séries chronologiques

: «l�approche univariée de Box & Jenkins » , « l�approche de Holt & winters» et «

l�approche multivariée du modèle VAR» .

Dans un premier temps on a eu recours à l�approche de Box & Jenkins pour étudier

l�évolution des importations de chaque produit dans le temps. L�intérêt de la modélisation

des séries individuelles est de permettre au passé du processus de donné une description

de la structure ayant généré la série elle-même. En suivant ses démarches de modélisation

on a abouti aux résultats suivants :

1. Les évolutions des importations des deux séries lait et blé sont type TS.

2. On a l�e¤et saisonnier dans les deux séries.

Dans la seconde partie nous avons fait appel à la méthode de lissage de Holt &Winters

qui constitue l�une des techniques empiriques de prévision qui accordent plus ou moins

d�importance aux valeurs du passé d�une série temporelle.Nous avons remarqué que tous

les paramètres....... Tous les paramètres du lissage sont proches de 0 ce qui con�rme que

les prévisions sont in�uencées par les importations récentes.

Les modèles exploités précédemment des deux séries d�importations, nous permet-

tent de s�informer sur le comportement de ces deux variables à partir de leurs passées

seulement, cependant, ils n�ont pas pu capturer et décrire les e¤ets existant entre elles.

Pour cela, nous avons proposé par,dans la troisième partie, une approche multivariée a�n
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8.2. Validation :

de combler les insu¢ sances de l�approche univariée. L�étude multivarie achevée, nous

pouvons tirer les renseignements suivants :

- le modèle VAR (4) à été retenu pour modéliser le vecteur composé de deux séries

des importations.

- On constate que l�ordre du décalage retenu (p =4) pour la modélisation VAR(4)

n�est pas élevé ce qui nous amène à estimer ce dernier.

A la �n nous concluons que la modélisation multivariée donne les meilleures prévisions

pour la série blé par contre pour la série lait c�est la méthode de Box et Jenkins qui donne

de meilleurs résultats.
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