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Abstract

In this work we aim at improving the costs of production and storage of products in a
large scale enterprise through the modeling of its sales and the application of mathematical
models. We are interested in the Box and jenkins method with the models AR, MA and
ARMA, covering sales trend detection of vegetable oil using monthly and emphasizing
the importance of time series in econometrics for the optimization of management and
the importance of sales forecast to the adaptation to market fluctuation.

Keywords: econometry, ARMA, Time series, box and jenkins method, Forecasts.
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Résumé

Dans ce travail, nous visons a améliorer les coiits de production et de stockage des
produits dans une entreprise & grande échelle grace a la modélisation de ses ventes et a
I’application de modéles mathématiques. Nous nous intéressons a la méthode de Box et
Jenkins avec les modéles AR, MA et ARMA, couvrant la détection des tendances des
ventes d’huile végétale en utilisant des données mensuelles et en soulignant 'importance
des séries temporelles en économétrie pour l'optimisation de la gestion et I'importance de

la prévision des ventes pour ’adaptation a la fluctuation du marché.

Mots clés: économétrie, ARMA, Série temporelle, Méthode de box and jenkins, Prévi-

sion.
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Introduction générale

Les statistiques sont une discipline scientifique qui permet de tirer parti d’'un volume
considérable de données provenant de ’observation d’un phénoméne. Elles incluent un
ensemble de techniques mathématiques essentielles pour analyser relativement une grande
quantité de données et visent a fournir les composantes nécessaires pour évaluer une situ-
ation et faciliter la prise de décision. A I'heure actuelle, il existe un éventail de méthodes
rigoureuses permettant d’analyser et de traiter des données liées & un phénoméne, qui per-
met de mieux comprendre I’évolution d’'un phénomeéne donné et d’améliorer les prévisions,

ce qui est généralement le cas pour les séries temporelles|6].

Une série temporelle est une séquence de points de données ou d’observations collectés
ou enregistrés a des moments successifs, a des intervalles réguliers ou irréguliers. Ces
données peuvent représenter divers phénomeénes, tels que les ventes d’'un produit, les
températures climatiques, les fluctuations du marché boursier, les niveaux de pollution,

les taux de chomage, et bien plus encore.

L’analyse des séries chronologiques permet de dégager des informations précieuses sur
le comportement et I’évolution des phénomeénes au fil du temps. Gréace & cette analyse,
il est possible de détecter des tendances, des saisons, des cycles, ainsi que des modeles
récurrents ou des ruptures. Ces informations sont cruciales pour comprendre le passé,
éclairer le présent et anticiper ’avenir. Ce mémoire s’organise en trois parties :

Dans le premier chapitre, nous présenterons ’entreprise Cevital, ot nous avons ef-
fectué notre stage, nous parlerons de son histoire, son activité, ses gammes de produits,
ses capacités de production, les missions et les objectifs de I'entreprise et les différentes

directions du groupe Cevital, ainsi que la position du probléme.
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Le deuxiéme chapitre développera la taxonomie d’une série temporelle, expliquant
en détail les aspects théoriques nécessaires pour 'analyse et la prévision, ainsi que les
outils statistiques qui nous aideront a réaliser notre étude empirique, en particulier, nous
présenterons la méthode de Box-Jenkins.

Finalement, nous avons élaboré une application de la méthodologie de Box-Jenkins
sur des données réelles pour obtenir le meilleure modéle qui représente cette série afin de

faire la prévision.

Parmi les nombreux indicateurs clés du bien-étre économique d’une entreprise, I’optimisation
de la production vient tout de suite & I'esprit. La production est un processus complexe
avec de nombreux sous-processus a améliorer, tels que 'ordonnancement et le controle
et les adaptations en temps réel, en particulier dans le contexte d’un marché hautement
compétitif avec des produits de consommation quotidienne. En réponse a ces exigences,
de nombreux modeéles ont été développés pour étudier ce processus d’optimisation pour
des besoins commerciaux, visant a trouver un équilibre entre la gestion des cotits de pro-
duction et la fourniture de la meilleure qualité aux consommateurs. L’objectif principal
de notre travail est de s’approcher de la réponse a la question :

"Quelle est la stratégie et les méthodes de prévision efficaces pour estimer les ventes

totales des huiles de 'entreprise Cevital a fin de réalisé une bonne gestion 7 "



Chapter

Présentation de l'organisme d’accueil

ce ital

Le groupe Cevital est une société par action (SPA) dont les actionnaires principaux

sont M.ISSAD Rebrab et fils crée en 1998 avec un capital privé de 68 ,760 milliards de

DA. Cevital est un Groupe familial qui s’est bati sur une histoire, un parcours et des

valeurs qui ont fait sa réussite et sa renommeée.

Premiére entreprise privée algérienne a avoir investi dans des secteurs d’activités di-
versifiées, elle a traversé d’importantes étapes historiques pour atteindre sa taille et sa
notoriété actuelle. Porté par 18 000 employés répartis sur 3 continents, il représente le
fleuron de I’économie algérienne, et ceuvre continuellement dans la création d’emplois et

de richesse [7].



Chapitre 1: Présentation de [’organisme d’accueil

1.1 Historique et évolution de Cevital

ISSAD Rebrab est né en 1944. Il crée son cabinet d’expert-comptable en 1968, puis
se lance dés 1971 dans l'entrepreneuriat, en créant des sociétés dans la métallurgie et
en 1991 dans la sidérurgie. A la téte du Groupe Cevital, il n’a cessé de le faire grandir
en diversifiant ses activités, pour compter aujourd’hui 26 filiales dans I'industrie, ’agro-

alimentaire, la grande distribution ou encore ’automobile.

Depuis quelques années, Il développe ses activités a l'international, notamment en Eu-
rope (France, Italie, Espagne), en Tunisie, au Maroc et au Brésil. FEn France, Issad
Rebrab a racheté en 2013 la PME Oxxo (fabricant de fenétres haute-performance), en
2014 Brandt France, pour relancer ce leader de 1'électro-ménager, et en 2015 un Luccuni
un complexe sidérurgique d’acier spéciaux. Issad Rebrab est, depuis 2008, Président du
Conseil d’Administration du Groupe Cevital.

Pére de 5 enfants, ces derniers sont tous impliqués au sein du management du Groupe.

En 2009, Cevital a élargi sa gouvernance en décidant d’ouvrir son conseil d’administration
a des membres indépendants. Une décision motivée par la volonté de soutenir la croissance
de I'entreprise et d’assurer sa pérennité, a I'image des grandes entreprises internationales.
Issad Rebrab a été élu CEO de 'année a 1’Africa CEO Forum 2015 et Personnalité
de ’Année en 2016 par la région de la Toscane (Italie), suite a la reprise des activités

sidérurgiques de Piombino [7].
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.
- SANHA - PRODUCTION & DISTRIBUTION SAMSUNG /
CREATION MFG (VERRE PLAT)
&
k'
- NOLIS - TRANSPORT MARITIME / COMMERCTALISATION
DU VERRE PLAT EN EUROPE / CREATION DE NUMILOG
&
.
- AUGMENTATION DE LA PRODUCTION DE SUCRE DE 1M
T/AN
&
!
- OXXO (FRANCE) / ALAS (ESPAGNE)
o

 BEANDT (FRANCE) ' AFFERPI (ITALIE) EX L UCCHINI
FIOMEING

(Source: élaboré par nos soins a partir des données de ’entreprise.)

1.2 Situation géographique

Le principal complexe de production de Cevital est situé dans le port de Béjala , plus
précisément sur le quai principal, & environ 3 km de la ville, du coté sud-ouest, juste a
cOté des routes nationales 26 et 9. La proximité du port et de ’aéroport de Bejaia est un
avantage économique pour I'entreprise. Le complexe s’étend sur une superficie de 45 000
m2, avec une capacité de stockage de 182 000 tonnes/an et un terminal de déchargement

portuaire de 200 000 tonnes/heure pour la réception de matiéres premiéres. L’entreprise
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posséde également un réseau de distribution de plus de 52 000 points de vente sur tout le

territoire national .

Figure 1.1: Situation géographique du complexe de production de Cevital[1].

1.3 Missions et activités

1.3.1 Activités

Le complexe de Cevital a été lancé en mai 1998 et sa premiére opération a été le
conditionnement d’huile végétale en décembre de la méme année. La construction de
la raffinerie d’huile s’est déroulée en 1999, débutant en février par 1’établissement de la

plate-forme de base et devenant pleinement opérationnelle en aofit.

Comme nous ’avons mentionné, la principale activité de Cevital concerne les opérations
liées a I’huile végétale, de la production & la commercialisation, au fil du temps d’autres
produits ont été ajoutés, principalement le sucre et la margarine, les quantités journaliéres

estimées sont les suivantes [8]:

v Raffinage d’huile végétale: 1800 tonnes par jour
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v Condtionnement d’huile végétale: 1400 tonnes par heure
v Margarine: 600 tonnes par jour

v/ Sucre: 1600 tonnes par jour

1.3.2 Objectifs principeaux d’entreprise

La mission principale de 'entreprise est de développer une production a des prix plus
compétitifs et d’assurer la qualité et le conditionnement des huiles, margarines et sucres
dans le but de satisfaire et de fidéliser la clientele [§].

tels sont les principaux objectifs :

B Ses produits s’étendent dans toutes les régions du pays.

B Les graines oléagineuses sont cultivées pour 'extraction directe du pétrole brut.
B Optimiser les opportunités d’emploi sur le marché du travail.

B Les agriculteurs sont encouragés a produire des graines oléagineuses locales grace a

une aide financiére.

B Moderniser ses installations en termes de machinerie et de technologie pour aug-

menter la production.

B Exporter ses produits sur le marché international.

1.4 Gammes de produit

Cevital se spécialise dans la production et la vente d'une large gamme de produits

agroalimentaires diversifiés, principalement du sucre, de la margarine et des huiles végétales|9].

e Les types et marques d’huiles végétales

Il existe 3 types d’huile, chacun ayant son propre Logo et sa qualité spécifique : :

v Fleurial : & base de tournesol, sans cholestérol, enrichi en vitamines A, D, E.

v Fridor et Elio : bases diversifiées, & base de céréales, enrichies en vitamine E,

sans cholestérol.



Chapitre 1: Présentation de [’organisme d’accueil

Les principales céréales utilisées dans la production sont le soja et le tournesol, ainsi
que T'huile de palme. Ces produits occupent 70% de la part du marché national,
avec une capacité de production qui dépasse les 570000 tonnes par an, ce qui permet
une capacité d’exportation, ces produits sont exportés au Maroc, au Moyen-Orient

et dans certaines parties de I’Europe.

e Graisses végétales et margarinerie:

Cevital produit différentes margarines telles que fleurial, matina et beurre gour-
mant qui sont destinées a la consommation directe, tandis que d’autres, telles que
Smen Medina, sont destinées a la production, notamment aux péatisseries. Ces
margarines représentent 30% de la part du marché national et sont conditionnées
en boites de 250g, 500g et 1,8kg. Elles sont exportées vers les pays mentionnés

ci-dessus, avec une capacité de production de 180000 tonnes par an.

e Sucre Blanc:

La marque de sucre raffiné "SKOR" est un sucre de haute qualité a usages mul-
tiples, vendu a la fois sous forme de poudre et de liquide, dans différents condi-
tionnements allant de 1 & 50 kilogrammes. Elle occupe 85% de la part du marché

national du sucre et sa capacité annuelle varie de 650 000 a 1 800 000 tonnes.

e Boissons:

Cevital produit une variété de boissons, de ’eau minérale réguliére ou gazeuse, des
jus naturels et méme des sodas, ces produits sont commercialisés sous des marques
célebres telles que "Lalla Khedjidja" et Djurdjura, les quantités de production sont
attendues énormes atteignant, par exemple, 3 millions de bouteilles de sodas par

jour.

1.5 Organisation de ’entreprise

Nous proposons la figure suivante pour la représenter :
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Comptabilité générale.
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- x » communication
2 Cananpre - Service exportations
]
k-]
% S - service transit / transport.
@ _J Direction - service magasinage.
j C]°"“'_’“,m"’ ¥ - service expéditions.
E - Labo contréle et suivi de
e qualité au raffinage de hile.
[3) ,1]? ;;cn:mr:: - Labo contrdle et suivi au
= ™ c q]l; —*| conditionnement.
v De qualité - labo raﬁilm.ge sucre.
5 2 o - labo margarinerie.
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= 2 3 — - Service plastique. X
o i) = l—»| Direction |_»| - Service conditionnement huile
& 4] R Conditionnement - Service méthode et maintenance
2 [ |4} =
= = o L tion e Responsable de Fmductton
S 3 2 Margarinerie - Responsable maintenance et
= et 3 méthode.
=
< A & | L] Dirction - Service production.
) Raffinage Sucre | ] - Service étude.
E - Service matiére.
5 | ,|  Direction - Service raffinage huile.
& Production Huile ™ _ Service maintenance
(=] et méthode.
Direction
g ooyl Fffsw"‘_mcs | - Service paie et social.
B i - Service moyens généraux.
z - Service personnel.
E L, Direction - Service juridique et organisation.
£ Projet | »| -assistante de directeur
] - Service administration.
k] - Service construction.
g - Service appro-marchés.
= L, Centre - Service suivi et contrile coiits
‘E Médicosocial - Service matériel
a

Figure 1.2: Structure du complexe Cevital. (Source: document interne a

I’entreprise).

1.5.1 La structure et ’organisation de I’entreprise Cevital

Le schéma organisationnel de la direction générale est composé de différentes directions

qui se présentent comme suit [10]
%+ la direction générale:

< DRH:

%= Direction commerciale:

10
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=> Service marketing : son role est d’attirer la clientéle.
=> Service gestion de stock : une gestion appropriée des stocks .
=> Service des ventes: son role est de:

*x mettre a jour les dossiers de la clientéle;
x établir les programmes de distributions périodiques et quotidiennes en

fonction des demandes de la clientéle;
x établir les conventions de livraison;

x établir les demandes de chaque client;
% Direction comptabilité et finances:

%= Direction logistique:

=+ -Service transit et transport.
=> -Service expéditions.
=+ -Service magasinage.

=> -Service approvisionnement.
%= La Direction Technique controle de Qualité:
%= La Direction de Conditionnement:

== La Direction de Production:

Composée de trois services de raffinage :

=> Raffinerie d’Huile:
=> La Margarinerie:

=> Raffinerie de sucre:

Elle gére le processus de raffinage du sucre roux afin de le convertir en sucre

blanc prét a étre emballé.
% La Direction Projet:
e Les CLR (Centres de Livraison Régionaux)

11
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EST CENTRE OUEST

25-Constantine 15-Tizi Ouzou 31-Oran

04- Oum Al bouaghi | 16-Alger 13-Tlemcen

Les CLR 05-Batna 26-Médea 22-Sidi bel abbas

23- Annaba 09- Blida 27-Mostaganem

19-Sétif 35-Boumerdes 29-Mascara
06-Béjaia 14-Tiaret

48-Relizane

Table 1.1: Les CLR de Cevital.(Source: selon les informations recueillies au

sein du service logistique.)

Au sein du service logistique, on trouve cing correspondants CLR qui sont chargés
du suivi de tous les PLF existant sur le territoire national. Le principe des CLR
consiste a travailler avec zéro stock, mais vu plusieurs aléas, ils disposent toujours

d’un stock de couverture suivant le programme des ventes j+2.

e Les plateformes:

Ce sont des zones de stockage externes qui sont propres a ’entreprise Cevital, il
existe deux plateformes : une au centre, qui est celle de Bouira dont sa capacité de

stockage est de 50000 palettes (dont 9000 palettes des produits agroalimentaires).

Et une autre a 'ouest, celle de HASST AMER a Oran, qui a une capacité de stockage
de 25000 palettes (dont 12000 palettes des produits agroalimentaires), et la derniére
plateforme qui se trouve a l'est (El kharoub) avec une capacité de stockage de 4.000
emplacements. Le choix de ces plateformes n’est pas venu au hasard, mais aprés

une étude approfondie.

La preuve est le positionnement de ces plateformes (Est, Centre, Ouest), qui permet

d’alimenter la plupart des marchés du pays [7].

Dans les figures qui suivent on va voir comment se fait la distribution usine plate-

forme CLR:

12
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1]
00 000
1000060

Figure 1.3: La distribution des produits du complexe Cevital vers les plate-

formes puis les CLR]2].

1.6 Conclusion

Cevital agro-industrie est le leader du secteur agro-alimentaire en Algérie. Sa mission
principal est le développement de sa production afin d’assurer la qualité et les conditions
de ses différents produits (huile, margarine, sucre, eau minérale, boissons fruitées) et
de satisfaire ses différents clients par la couverture du marché national. Nous avons pu
constater que 'entreprise Cevital se caractérise par des moyens efficaces (Capital) et outils
modernes tel que leur logiciels, et ainsi d’un bon savoir-faire, qui l'aide & mieux gérer ses

différentes fonctions.

13



Chapter

Généralités sur les Séries temporelles

2.1 Introduction

Les séries temporelles représentent 1’étude des données dans le temps, elles visent a
identifier les tendances, leur stabilité et leurs différentes caractéristiques afin de mieux les

comprendre et de les utiliser.

L’idée est de prendre un échantillon de données et de construire le meilleur modéle qui
ajuste ces données. Ce modeéle nous permet de tirer certaines conclusions sur la série.
Par exemple, on peut établir une formule pour la prédiction de données, détecter certains
pics ou modéliser la tendance (orientation) de la série. Un autre aspect important de la
série est la composante saisonniére, c’est-a-dire la présence de cycles. Un autre concept
intéressant serait le phénoméne de causalité, c’est-a-dire 'influence d’une série sur une
autre. Cependant il n’est pas toujours évident de choisir le bon modéle, car normalement

plusieurs peuvent étre de bons candidats [11].

Tout au long de ce chapitre, nous essaierons d’établir le contexte théorique des modéles
que nous allons explorer, nous traiterons du modéle autorgressif AR (p), de la moyenne
mobile MA (q) et du modéle mixte ARMA (p,q). Nous mettrons ces modéles en ceuvre

avec le modéle de Box-Jenkins.

14
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2.2 Définition d’une série temporelles

Definition 2.1 On appelle série temporelles, ou bien encore chronique ou série tem-
porelle, une suite réelle finie (X;,1 < t < n) tel que n € N* de données quantitatives
mdexée par le temps. L’indice t représente une unité de temps qui peut étre selon les cas,

la seconde, la minute, [’heure, le jour, le mois, l'année, ...etc [12].

On distingue deux grands types de séries temporelles:
e Série continue: L’observation est prise de maniére continue.
e Série discréte: L’observation est prise a un intervalle de temps fixe et prédéter-

miné.

Exemples de séries chronologiques

il
|

noftem

N 4
I

|| I I || ||
19220 1925 1= S0 12923535 1930

INirnme

Figure 2.1: représentent la température mensuelle moyenne a Nottingham entre

1920-1939 [3].
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Tirme

Figure 2.2: représente L’évolution du nombre mensuel des passagers aériens

par moins entre 1949-1960 [3].

2.3 Domaines d’application

Il y a nombreux domains d’application des séries chronologiques [12]:

e Finance: Cours de bourse quotidiens.

e Epidémiologie: Décés mensuels dus a des certaines maladies (COVID 19).
e Econométrie.

e Economie.

e Meétéorologie, pollution.

e Médecine.

e Biologie.

e Traitement du signal.

e Imagerie médicale.

16
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2.4 Objectifs principaux

L’objectif de I’étude des séries temporelles est de faire des prédictions sur I’évolution
de la série [12].
- Analyser un phénomeéne: Décrire-comprendre-juger I’évolution de la série.
- Prévision: faire des prédictions sur I’évolution de la série et prévoir les valeurs futures

de Xt'

2.5 Les composantes d’une série chronologique

Une série X; est composée de trois parties comme suit [13]:

1. Tendance ou trend (C}):

Il s’agit d’'un terme de la série qui exprime la facon dont le phénoméne évolue a
moyen terme. Cette évolution sera estimée en utilisant une forme paramétrique

telle que linéaire, polynomiale, logarithmique, exponentielle, etc.

(a) Tandance linéaire: La tendance la plus simple est linéaire on peut estimer
les paramétres au moyen de la méthode des moindre carés c’est une régression
simple:

Ct:a+bt
(b) Tandance polynomiale d’ordre q: on peut ajuster la série par un polynéme

d’ordre q. les paramétres peut étre estimer au moyen de la méthode de moin-

dre carés c’est une régression avec q variables explicatives :

Cy = by + byt + byt® + ... + b,t?

(c) Tandance logistique: la fonction logistique permet le modéliser des proces-

sus ne pouvant dépasser une certains valeur c:

17
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C

C,=——
T beat

Ou a,b,c€ R".

2. Saisonnalité (S;):
Elle représente des effets périodiques de période connue p qui se reproduisent de
facon plus ou moins identique d’une période a 'autre elle est notée par S; t=1, ...,
T. Elle est généralement supposée périodique : Sy p = Sy d’une période p.

3. Résidus (¢&):

Les résidus notée ¢; est la partie non structurée du phénomeéne. Elle est modélisée
par une suite de variables aléatoire ¢;, centrées, non corrélées et de méme variance,

on parle donc de Bruit Blanc.

‘. L TR T TR P ST Coempeasania Tendancialla

E T AT b O S e

Far o cils

Temps

Figure 2.3: Composantes d’une série temporelle[3].

2.6 Les modéles d’une série temporelle

Il existe trois types de modeéles pour décrire la fagon dont la série évolue. [4]:
1. Les modéles d’ajustement.
2. Les modéles auto-projectifs.

3. Les modeles explicatifs.

2.6.1 Modéle d’ajustement

Ce type de modéle comporte deux sous-types:

18
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* Modéles additif:

L’amplitude du mouvement saisonnier est constante, de type :
Xy =Ci+ S + &

Ou C; représente la tendance (déterministe), S la saisonnalité (déterministe aussi)

et € les composantes (“erreurs au modéle”) aléatoires iid.

£ 200 T : . Maximum
7 Droite passant par les maxima
2 150 +
- Tendance
» 100 _5’/_ _______ — —_ =
w Saison N Droite passant par les minima
> 50 + - Ll
Minimum TRIMESTRES
0 : : : : : : 1 : : : : : : : !
5 L. . S-S S C. S O e 5 . 5 5 A
& - -] L) L] ) L) =) =) =) =) ] =) & -} )
& 2 & ] ] (] & & & ]
RANE IR I Y «iép «iép «‘lé? «‘5‘& 4‘6& «i‘é@ & &S

Figure 2.4: Représentation graphique d’une modéle additif]3].

Remarque 2.1 En remarque que les deux droites tracées sont paralléles entre elles

x Modéles multiplicatif:

L’amplitude du mouvement saisonnier est croissante ou décroissante, de type :

Xt:Ct*St*Et
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250 1 Maximum Droite passant pa
200 -
150 - endance
100 -
50
0 Minimum . . . . . . . . : : . . .
& &S & & S S S S E S S S S

Figure 2.5: Représentation graphique d’une modéle multiplicatif]3].

Remarque 2.2 En remarque les deux droites tracées ne sont pas paralléles.

2.6.2 Modéle auto-projectif

Dans ce cas X; s’écrit a partir d’'une composante irrationnelle et de ses valeurs passées,

d’ou le "auto", on distingue deux modéles autoprojectifs :
Modéle de Box-Jenkins.

Modéle de lissage exponentiel.

2.6.3 Modéle explicatif

Ce modeéle est représenté comme :

Xi = f(Cr) + &

e X, : La variable aléatoire
e (), : vecteur de variables aléatoires observables exogénes
e ¢,;: perturbation aléatoire

F est une fonction déterministe, soit aléatoire, dans ce dernier cas, le processus C; et ¢

ont certaines propriétés ou de non corrélation.
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2.7 Notion d’opérateur de retard L et de différenciation

A

Le traitement des processus chronologiques est souvent simplifié par I'intermédiaire des

deux opérateurs que nous allons présenter|14].

2.7.1 L’opérateur retard

Definition 2.2 On appelle « opérateur retard » (et l'on note L) lopérateur qui a une
donnée chronologique associe sa valeur précédente dans le temps. Il peut s’agir de quantités

déterministes. Par exemple, on a

Lt=t—1 et Lf(t)=f(t—1)

Si t représente le temps sur ’espace discret Z, et f une fonction déterministe du temps.
L’opérateur s’applique aussi sur des quantités aléatoires. En particulier, si (X;) est une

série chronologique définie sir Z , on a
LXt — thl'

La notation L provient de l’anglais lag, mais il est fréquent de rencontrer aussi la no-

tation B (comme backward) ou, de maniére plus francisée, la notation R (comme retard).

2.7.2 L’opérateur de différenciation

Definition 2.3 On appelle « opérateur différenciation » (et l'on note A) lopérateur qui
a une donnée chronologique associe la valeur de son dernier incrément dans le temps [14].

Reprenant les exemples précédents, on a
At=(1-Lt=t—(t—-1)=1 et Af(t)y=(1—=L)f(t)=f(t)— f(t—1).
De méme, pour une série chronologique (X;) définie sur Z, on a
AX;=(1-L0)X, =X, — X ;4.
On vérifie facilement que l'on a
Xy =LX; +AX,
et donc que l'on a l'équivalence A = 1-L en termes d’opérateurs.
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2.8 Processus bruit blanc

Definition 2.4 On appelle processus stochastique toute famille de variables aléatoires
(v.a.) (X¢, t € T) d’un espace probabilisé (Q, A, P) vers un espace probabilisable (E, €),
i.e [15].
VieT: X, est une (v.a) de (2, A, P) vers (E,¢).
L’ensemble T est appelé espace des temps et E espace des états. Chacun de ces espaces
peut étre discret ou continu.

Pour w € Q, on appelle trajectoire du processus la fonction (déterministe):

t— Xi(w).

Definition 2.5 Un processus bruit blanc est une suite de variables aléatoires indépen-

dantes €; telles que:

e E(e;) = 0 Vt; (hypotheése de centralité)

e V(e) = %, minimale V¢; ( hypotheése d’homoscédasticiteé)

o COV (e €5) = Eere5) =0Vt s t # s. (absence d’autocorrélation des erreurs)

1)

/
- oA J-f"u;,f '! J \' A P [\\/\v f\ {h\JI\/ﬂ'% A V\Aﬁf / \Mf At

I T
0 20 410 G0 g0 100

Time

Figure 2.6: Graphe représentant un processus bruit blanc [4].

Definition 2.6 Une bruit blanc gaussien (X, t € Z) est une suit de variables aléotoire

1.1.d de lot normale.
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Definition 2.7 Un processus gaussien a temps discret (X;,t € Z ) est une série temporelle
telle que la loi de n'importe quel vecteur extrait est gaussien, i.e [15].

Vn e N* Y(ty,...t,) € Z": (X4, ..., Xt,) est un vecteur gaussien.

2.9 Stationnarité

La notion de stationnarité caractérise la capacité d’un processus a se décorréler totale-
ment de 'indice temporel. Ainsi la loi du processus, bien que restant souvent inconnue,
sera bien plus aisée a manipuler par l'intermédiaire de ses propriétés d’espérance et de

covariance [14].

2.9.1 La stationnarité stricte

Definition 2.8 Une série chronologique (X, t € T) est dite « strictement stationnaire
» (ou « fortement stationnaire ») si, pour tout n > 1 et tout vecteur (ti,...,t,) € T™ les
vecteurs

(th,...,th) et (Xt1+k7"'7Xt

nii)

ont la méme loi, et ce pour tout décalage temporel k € Z. Cette définition illustre bien
le fait que l’indice temporel ne joue plus aucun réle dans le comportement de la série
chronologique puisque, en considérant tous les vecteurs de méme taille translatés dans le
temps, la loi du processus reste inchangée. La loi d’un processus strictement stationnaire

ne dépend donc pas du temps[14].

2.9.2 La stationnarité du second ordre

Definition 2.9 Une série chronologique (X, t € T') est dite « stationnaire au second or-
drey (ou « faiblement stationnaire », ou méme simplement « stationnaire ») si sa moyenne
m(.) et sa covariance T(.,.)sont invariantes par translation dans le temps.

Autrement dit, pour tout t,s € T et tout décalage temporel k € Z, on a

v E[Xi] =m(t) =m,
v ocov(Xy, X)) =71(ts) =7(t+ k, s+ k).
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Cette définition implique que T = Z, mais il n’est pas difficile de la généraliser a T=N.

Nous pouvons en outre en déduire que la variance du processus est constante. En effet,

var(Xy) = 7(t,t) = 7(0,0)

En choisissant k=-t comme décalage temporel. Ainsi, ’espérance et la variance d’un
processus stationnaire au second ordre sont constantes tandis que sa covariance ne dépend
que du décalage temporel entre les deux valeurs considérées. Comme corollaire immédiat,
nous en déduisons que la covariance, initialement fonction de deux variables t et s, est,
pour un processus stationnaire au second ordre, fonction que d’une seule variable. En
effet, avec k = -s,

T(t,s) =7(t —s,0) = 7(h,0) = vy(h),

En posant h=t-s [14].

Proposition 2.1 Une série chronologique (X;,t € T) strictement stationnaire est sta-

tionnaire au second ordre. Cependant, la réciproque est généralement fausse.

2.10 Non Stationnarité

La plupart des séries sont non stationnaires, c’est-a-dire que le processus qui les décrit
ne vérifie pas au moins une des conditions de la définition d’un processus stationnaire
du second ordre. Ceci nous conduit a définir deux types de non stationnarité : non

stationnarité déterministe et non stationnarité stochastique [16].

2.10.1 Non stationnarité déterministe

On dit que le processus Y; est caractérisé par une non stationnarité déterministe, ou

encore que le processus Y; est TS (Trend stationary) s’il peut s’écrire:
Y, = f (t) + Xt

Ou f(t) est une fonction qui dépend du temps et X; est un processus stationnaire.

Ainsi, ce processus est rendu stationnaire en lui enlevant sa tendance déterministe:
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2.10.2 Non stationnarité stochastique

On dit que le processus Y; est caractérisé par une non stationnarité stochastique, ou
encore que le processus Y; est DS (Différence stationnary) si le processus différencié une
fois (1-L) Y; est stationnaire. On parle aussi de processus intégré d’ordre 1, on note
Y ~ I(d) :

De maniére générale, on dit que le processus Y; est un processus intégré d’ordre d, avec
d le degré d’intégration, si le processus différencié d fois (1 — L)?Y; est stationnaire. On
note Y; ~ I(d):

(1—- L)%Y, = X,.

2.11 Autocovariance et autocorrélation

2.11.1 La fonction d’autocovariance

Definition 2.10 Soit (X;,t € T) une série chronologique stationnaire. Sa « fonction

d’autocovariance » v(.) est définie, pour tout h € Z, par
v(h) = 7(h,0) = cov(Xy, Xo).

Son abréviation usuelle est « CVFE: Covariance Fonctiony. Puisque (X;) est stationnaire,

il est clair que pour tout, t € T, on a

cov( Xy, X¢) = ... = cov(Xp11, Xy) = cov(Xy, Xo) = v(h),

Ce qui montre bien que [’autocovariance d’un processus stationnaire ne dépend que du
décalage temporel h entre deux observations, et non de linstant t de la mesure.
Comme nous 'avons montré, la fonction d’autocovariance du bruit blanc est caractérisée

par:

o> si h=0

0 si h#0

v(h) =

2.11.2 La fonction d’autocorrélation

Definition 2.11 Soit (X;,t € T) une série chronologique stationnaire. Sa «fonction

d’autocorrélationy p(.) est définie, pour tout h € Z, par
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p(h) = coor(Xp, Xo) = ()

7(0)

Son abréviation usuelle est «ACF: Autocorrelation Function». Puisque (X;) est station-

naire, il est clair que pour toutt € T, on a

coor(Xyyn, Xi) = ... = coor(Xpy1, X1) = corr(Xy, Xo) = p(h).

Ce qui montre également que [’autocorrélation d’un processus stationnaire ne dépend que
du décalage temporel h entre deux observations, et mon de ['instant t de la mesure. De

méme, la fonction d’autocorrélation du bruit blanc est caractérisée par

1 st h=0
0 si |h|#0

Proposition 2.2 Soit (X;,t € T) une série chronologique stationnaire. Alors, sa fonc-

tion d’autocovariance et sa fonction d’autocorrélation sont paires.

2.12 Les modéles d’une série chronologique

2.12.1 Modéle autorégressif

Definition 2.12 On dira que le processus X; est un modéle autorégressif d’ordre p, s’il

existe un Bruit Blanc {e.}, et s’il peut s’écrire sous la forme suivant [13]:

p
Xt = Z ertf] + €.
j=1

0;: (j=1,..., p) les termes du modéle

p
X, =Y 0Xij=e < (1—0L..—0,I")X, = ¢ < (L)X, = e,
j=1

v Représentation stationnaire:
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Si le polyndéme ¢ a toutes ses racines de module différent de 1, on peut inverser
l'opérateur ¢(L).

On en déduit que I'équation admet une solution unique, avec une écriture MA (co):

X, =o(L e = Z fi€i—j.

j=—o00

On peut alors montrer que l'on a 37° _|f;| < oc. et donc la représentation est

stationnaire.

v Estimation des paramétres:

On dispose d’une observation {x,...,zr} d’un processus stationnaire X; suivre

un modeéle AR(p), c’est-a-dire
p
Xt = Z HJth] + €.
j=1
te Z,Xo=umxet 0,...,0, des parameétre inconnus.

* Maximum vraisemblance: 'estimation d'un modéle AR(p) par la méthode
du maximum de vraisemblance est délicate car la fonction de vraisemblance
est trés complexe et n’a pas de dérivée analytique. Cette difficulté provient de
I'interdépendance des valeurs, ainsi que du fait que les observations antérieures

ne sont pas toutes disponibles pour les p premiéres valeurs.
x Méthode des moments: utilisation des équations de Yule-Walker.

* Moindres carrés.

v Autocorrélation d’un AR(p)

Sous I'hypothése de stationnarité, on a F(X;) = 0, il est clair que la fonction

d’autocova riance d’un modele AR(p) s’écrit:

’}/x(h) = COU(Xt7Xt_h) = E(XtXt—h)
E(XtXt_h> = elE(XtXt_h) + ...+ QIE(Xt—pXt—h)E<€tXt—h)
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62 si h=0

E(GtXt—h) =

0 sionon

p
Zeﬂx +62etyz(h) = 07a(h — j), h>1 (2.1)
=1

On divise (2.1) par 7,(0), nous obtenons la fonction d’autocorrélation :

pz(h) = ) _ 2o 19ﬂx — = ZQ L Z@% h—j),h>1(22)

¥2(0) ¥z (0

(2.1) et (2.2) s’appelle le systéme de Youle-Walker :

Ya(h) = 351 057=(h — )
pu(h) = glejSDx(h_j)

2.12.2 Modéle moyenne mobile

Definition 2.13 On appelle modéle moyenne mobile d’ordre q, un modéle stationnaire

X sous forme [13]:

q
Xt:C_'_Et—i_Ze]ftfja te sz

Jj=1

0;: Réels non nul et ¢, est BB(0,6?).

v/ Autocorrélation d’'un MA(q):

La fonction d’autocovariance d’'un MA(q) est:

Ye(h) = cov( Xy, Xy p)

= E((Et + 91675_1 + ngt_g + ...+ eqet—q>(€t—h + 91€t_h_1 + ...+ 9qet_h_q))

(1+ 07405+ ... +62)0? h=0
= (—Hk + 919h+1 + ...Gq_héq)éf O0<h< q
0 h <q
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D’ou la fonetion d’autocorrélation est

1 h =20
_h —0n46010p41-+...+0,_n04
Pr = Y 1+9§+9§+...+9qg 0<h<gq
0 h <q

Remarque 2.3 La fonction d’autocorrélation d’un modéle MA(q) s’annule au-dela

du rang
(b < q):

Propriété 2.1 Pour un MA(c0) , on a les propriétés suivantes

1. E(X;)=0, Vvt
2. var (X; ) = 62 Jf_oo = b7
3. cov( Xy, Xi—p) = Y2(h) = %2 J_ ooe 9]+\h\

2.12.3 Les modéles ARMA

Definition 2.14 Un processus stationnaire X; admet une représentation ARMA (p, q)
minimale [15]:

p q
Xt — Zejft,j = €t — ZOQELL,Z‘ g ¢<L)Xt = @(L)Et
=1 i=1
S’il satisfait les conditions suivantes :
1. 0]' 7é 0,0él' 7é 0.
2. les polyndmes () et © toutes leurs racines de module strictement supérieur a 1.
3. () et © n’ont de racine commune.
4. € et un bruit blanc, de variance §2 # 0.
v Autocorrélation d’'un ARMA (p, q)

Proposition 2.3 Soit (X;) un processus ARMA (p, q), alors les autocorrélations y(h)

satisfont

Z@ [0n + bpis + .+ hypby]  pour  0<h<gq
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Propriété 2.2 Soit (X;) un processus ARMA (p, q), alors les autocorrélations y(h) sat-
isfont

p
y(h) = ¢iry(h—i)=0  pour h>q+1
=1

Ou les h; correspondent aux coefficients de la forme MA(c0) de (X;) :

Xt == Z h,’Et,j.
7=0

2.12.4 Les modéles ARIMA

Definition 2.15 Pour d > 1, le processus X; est un ARIMA (p, d, q) si le processus
Yi=(1- L)dXt est un processus ARMA (p, q) de moyenne nulle. X, satisfait donc une

équation de la forme :[10]
O(L)(1— L)X, = O(L)e.

0 et ©: des polynomes de degrés respectifs p et q

L: opérateur de retard

P(z) =1— 12— ... — pp2°

O(z) =14+601z2+ ...+ 6,27

Remarque 2.4 On dit aussi que le processus ARIMA (p, d, q) est un processus ARMA

(p, q) de moyenne nulle "intégré" d fois.

2.13 Prévision par la méthode de Box-Jenkins

La méthodologie de Box et Jenkins permet de déterminer le modéle ARIMA adéquat
pour la modélisation d'une série chronologique, donc il s’agit de construire un modéle
restituant le mieux possible le comportement d’une série temporelle. Cette méthodologie

de Box-Jenkins utilise une approche itérative en cinq étapes

1= [dentification & priori.
iz Estimation des modéles retenus.

i Validation.
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1 Choix du modéle.

5 Prévision.

2.13.1 Identification

L’identification consiste & spécifier les trois paramétres p, d et q du modéle ARIMA (p,
d, q). La stationnarité du modeéle est testée par étude graphique, de corrélogramme et test
de dickey fuller augmenté. Si la série n’est pas stationnaire, nous devons la transformer en
une série stationnaire. L’ordre d’intégration d est le nombre de fois que la série initiale a
été différenciée pour obtenir la stationnarité. Les autocorrélations et les autocorrélations
partielles permetent d’estimer les ordres p et q pour les modeéles AR et MA [5].

Test de Dickey Fuller simple : Dickey et Fuller sont les premiers a fournir un ensem-
ble d’outils statistiques formels pour détecter la présence d’une racine unitaire dans un

processus autorégressif du premier ordre, ce test permet de tester I'hypothése [5].

Hj : Le modeéle a une racine unitaire.

H, : le modéle n a pas de racine unitaire.

Ce test est regroupé en 4 cas :
Yt = pYr—1 + & Hy:p=1,
Y=+ pyi—1 + € Hy:a=0 et p=1,
Yt = o+ pYi—1 + & Hy:a#0 et p=1,
Y =+ B+ pyi—1 + & Hy:a=0,8=0 et p=1,

> Test de Dickey Fuller augmenté:

Dickey et Fuller en 1981 étendent ensuite cette procédure de test a des processus

autorégressifs d’ordre p, il s’agit alors des tests ADF «Augmented Dickey-Fuller »
[5].

Ce test permet de tester

Hj : Le modéle a une racine unitaire.

H, : le modéle n a pas de racine unitaire.
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Ce test peuvent étre regroupés en 4 cas :

P
Yt = PYi—1 + Z Q;Yi—; + € Hy:p=1

i=1

p
yt:a+pyt—1+zaiyt—i+€t Hy:a=0etp=1
i=1

P
yt:a+pyt—1+zaiyt—i+€t Hy:a # Oetp =1

i=1

p
yt:@—i‘ﬁﬁ—PytflﬂLZOéiytfH‘Q Hy:a=0,8=0ep=1

i=1

Pour simplifier, on écrira :

P
Ay; = ¢yr1 + Z Ay + €, avecp = p — 1 " Modle[1]”,
i=1
p
Ay, = o+ dy_1 + Z ; Ay + €, Modle[2]”,
i=1
p
Ay = a+ B + oY1 + Z i Ay + €, " Modle[3]”,

=1

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

2.13.2 Estimation des paramétres

L’estimation des paramétres d’'un modéle ARIMA (p, d, q) lorsque p, d, q sont supposés
connus peut se réalise par différentes méthodes dans le domaine temporel, et parmi ces
méthodes on a:

1. Maximum de vraisemblance.

2. Dans le cas q = 0, on utilise les équations de Yule Walker [17].

1. Estimation par la méthode de maximum de vraisemblance:
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Estimation du modéle [3]
Vi=C+ bt +@ v, +a,
Test b=0

\“\

Processus TS - | ¢, | =1 Processus DS \
Ve=C+ D+ @y, | +ay

Ezstimation du modale [2]

Ye=C+Q V¥V, +d
Test ¢ =10
non
| Test ¢, — 1 |
) — oul
UIJ'J._‘__,-" non
- Y
Processus DS Processus siationnaire \
Estimation du modele [1]
Vi— @Yo 4
Test @, =1
) =
omi " non
Processus DS Processus stationnaire

Figure 2.7: Stratégie simplifiée des tests de racine unitaire [5].

Soit X; ~ ARM A(p,q).Pour appliquer cette méthode, il est nécessaire de supposer
que ¢ ~ N(0,0?) (¢ est par hypothése un Bruit Blanc).

1 1 1
——X'Q7X).

L(X,$,0,0%) = ex
(X9 ) (2%062)%@ ol 202

Ou : Q est la matrice (T x T) de variance-covariance du vecteur, X = (X7, ..., X7)°*

et L(X, ¢,0,0?) est la fonction de vraisemblance.

La maximisation et le calcul de cette quantité étaient relativement difficiles & cause
du calcul de linverse Q! et du déterminant de € , surtout quand T est assez
grand. Newbold a proposé une autre expression plus facile & calculer. On note par
H la matrice triangulaire inferieure, a éléments positifs sur la diagonale, telle que
HH! = Q (décomposition de Cholesky), et soit e le vecteur o ¢ = H'X. La
log-vraisemblance du modéle s’écrit donc :

T 1 1 1
logL = —Elog2ﬁ - §l09062 - §|detQ| - ﬁXtQ_lX

€
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Chapitre 2

T
——log2m — —log(e'e) — log|det H |

T
—Elog(|detH|%et6|detH|1/T).
La méthode de maximum de vraisemblance revient finalement & chercher le mini-
mum de : L = (|detH|%ete|detH|%).
Estimation par les équations de Yule-Walker:

2.
Dans le cas d'un modeéle AR(p), on peut utiliser le systéme de Yule-Walker, pour

estimer les parameétres ¢ = (¢1, ¢a, ..., ¢,), comme suit

o=R"p
ox(2), --es px (D))"

~

Ot : R, est la matrice des autocorrélations estimées et p = (px (1), px(2),

avec
Ix (h)

px(h) = 270)

De plus, I'estimateur de la variance o2 est donné par :

x(0)(1 =D dspx ().

ot =
2.13.3 Validation
Apres I'étape 'identification, si on dispose de plusieurs modéles, il est nécessaire d’effectuer
des tests sur les paramétres et sur les résidus [16].

Test de significativité des coefficients

Les coefficients du modéle doivent étre significativement différent de zéro, pour ce faire

on utilise le test classique de student [16].
On rejette 'hypothese nulle Hy : 0; = 0, si |t.| > [I'F_ [, out [tc| = |Ui|
0

Test sur le bruit blanc
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Pour que les modéles obtenues soient valides, il convient de vérifier que les résidus
estimés, notés ¢; suivent un bruit blanc, non autocorrélé et de méme variance 62 et qu'’ils
suivent une loi normale. Si ces hypothéses ne sont pas rejetées, on peut alors mener des

tests sur les parameétres

1. Test de Box-Pierce et Ljung-Box:

Le test de Box-Pierce permet d’identifier les processus de bruit blanc. Ce test

s’écrit:
Ho: p(1) = p(2) = ... = p(h) = 0.
H;: il existe i telle que p(i) # 0.

Pour effectuer ce test, on utilise la statistique de Box et Pierce (1970), donnée par:

h
Q=T pk),
k=1

Ot h est le nombre de retards, T est le nombre d’observations et p(k) 'autocorrélation
empirique d’ordre k. Sous I'hypothése que les résidus suivent un bruit blanc. Cette
statistique, suit une loi du khi-deux a h degré de liberté, notée x2 . Nous rejetons
donc Hy si Q > x2(1 — ), ou x2(1 — @) est le quantile d’ordre (1 — «) de la loi du
Xi

Ljung et Box (1978) ont améliorés ce test en considérant la statistique

h

Qg =T(T+2) Z PA(k)

1 T T

~

2. Test de normalité:

Plusieurs des modéles de séries temporelles supposent que les résidus sont in-
dépendants et distribués selon la loi Normale. Un des tests permettant de vérifier

la normalité des résidus est celui de Jarque-Bera. Les hypothéses a confronter sont:

Hy:e >~ N(0,1).
Hy e £ N(0,1).

La statistique du test est définie par :
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T T
JB==p2+—(B,—3)°
6 /81 + 24 (/62 ) ?
Ou S et B sont respectivement les coefficients d’asymétrie (Skewness) et d’aplatissement

(Kurtosis), donné par:

_%\3 .4
b= %Zthl (thx) et Oy = %Zthl (thX) 5

Ici, Z et S sont respectivement la moyenne et I’écart type empiriques. La statistique

JB suit asymptotiquement la loi du y3. On rejette donc 'hypothése de normalité

des résidus Hy,si JB > x>

2.13.4 Choix du modéle

2

. , notre

Une fois quelques modeles choisis, I’erreur de prévision dépend de la variance o
but est donc de choisir le meilleur modéle qui minimise cette erreur par 'intermédiaire de
I'un des critéres suivants : [15]

Critéres standard:

e L’erreur quadratique moyenne (MSE: Mean Square Error):
1 I
_ Z 2
MSE = T £ €t

e La racine de l'erreur quadratique moyenne (RMSE: Root Mean Square Error):

T
[1
MSE = /=) e.
RMS T;let

e L’erreur absolue moyenne (MAE: Mean absolute Error):

1
MAE = > el
=1
Critéres d’information:

e Le critére AIC (Akaike Information Criterion):

2(p+q)

AIC(p,q) = ln&f + T
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e Le critére BIC (Schwartz Bayesian Information Criterion):

BIC(p,q) = Ind? +

2.13.5 Prévision

C’est la derniére étape de la méthodologie de Box and Jenkins. Etant donné une série
stationnaire, observée entre 1 et T, on cherche & faire de la prévision a horizon h, et donc
de prévoir Xoq, ..., Xoop [5].

Il s’agit de calculer les prévisions optimales du modéle ARIMA estimé, a savoir X

(h) la prévision de Xp,j sachant 'ensemble d’information disponible en T, noté

Xrqn

Xron = E( ¥
t

) XT—la e Xl)
Prévision d’un modéle AR(p) Le modéle s’écrit :
Xe =01 Xp 1+ +0p X p+ 6

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

Donc

XT+1 =01 Xr+ ..+ Op X1y

De facons analogue

Xrih = 01 Xrih1+ oo + OpX1ihp + €rgn

Donc

De fagons réccursive

O X1+ ot On1 X1+ n X7 + oo 4 0 Xpnp pour h<p

Xrin = . )
"N Xrgh-1+ oo + 0 Xrpn—p pour h>p

Prévision d’un modéle MA(q)
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Soit le modele MA(q)

Xt =€+ 91615_1 + ...+ Qqet_q = @(L)Et

La prévision optimale a la date T + 1 est

XT+1 = 91€T + ...+ quTJrl,q

De facons analogue

N thT —+ ...+ HqXT+h_q pour h S q
Xryn =
0 pour h>p

Prévision d’un modéle ARMA (p, q)

(X;) est un ARMA (p, q), alors :

P q
Xy = Z OiXi—i + € — Z €
i=1 j=1

Donc
p q
Xryn = g GiXTih—i+ € — E Oiershnj-
i—1 j=1
On a alors
p q
Xryn = E GiXTih—i + € — E Ojérin—j
i—1 j=1
Ou
) 0 si h>j
€T+h—j =

€ET+h—j si h<j
2.14 Conclusion

Dans le chapitre suivant, nous allons mettre en pratique les étapes de Box-Jenkins sur

le cas réel de vente de produits alimentaires par I'entreprise Cevital.
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Chapter

Modélisation statistique des ventes d’huile

par la technique de Box-jenkins

Ce chapitre est dédié a 'etude des ventes d’huile pour I'année 2023.En utilisant la
méthode de box-Jenkins, nous examinons la série de données pour identifier le modéele le

plus approprié qui servira de base & nos prévisions.

3.1 Présentation des données

Les données que nous utiliserons dans cette étude ont été généreusement fournies par
le service de production. Cette source de données nous a offert une opportunité précieuse

pour analyser et comprendre les aspects clés du processus de vente d’huile de 2019 a 2022.

annéesmois 2019 2020 2021 2022
Janvier 2230 8019 13382 16615
Février 1941 3214 11649 13897
Mars 2440 13824 14641 14509
Avril 2265 14820 13591 13805
Mai 2307 13161 13847 14440
Juin 2053 11829 12321 14789
Juillet 1973 12642 11843 18566
Aout 2268 12861 13609 13160
Septembre 2023 13248 12142 14506
Octobre 2553 14003 15318 14718
Novembre 1872 12333 11232 12940
Décembre 1951 12595 11708 14975

Table 3.1: évolution des ventes en palettes d’huile.

39



Chapitre 3 Modélisation statistique des ventes d’huile par la technique de Box-jenkins

3.2 Présentation du logiciel EViews

3.2.1 Généralités

Eviews est un logiciel qui permet de réaliser une analyse des données, notamment des
régressions et des prévisions. C’est donc un outil performant d’analyse des séries tem-
porelles. Aujourd’hui, Eviews connait une large application dans beaucoup de domaines.
Il offre la possibilité d’entrer les données & partir du clavier ou de fichiers, de crée de
nouvelles séries a partir de celles existantes, de faire des analyses statistiques des relations
entre des séries. Eviews utilise les caractéristiques visuelles des logiciels sous Windows.
L’utilisateur peut utiliser souris pour faire des opérations a l'aide les menus et boites
dialogue standards de Windows. Les résultats apparaissent en Windows et peuvent étre
manipulés par les techniques standard. Ils peuvent étre copiés puis collés dans le Word
pour faciliter le processus de rédaction du rapport. alternativement , Eviews dispos d’un
langage de programmation et de commande assez variées que pourrait utiliser 1'utilisateur
.Enfin, Eviews contient un menu d’aide en ligne riche en documentation sur la mise en ceu-

vre des procédures d’analyse, des commandes et des opérations qu’il permet de faire[18|.

EViews 12

Student Version Lite

Figure 3.1: L’icone de logiciel Eviews.
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3.2.2 Champs d’application

Eviews connait une application dans de nombreux domaines impliquant le traitement

et 'analyse des données. En particulier il peut étre utile a [18]:

v/ La gestion et la prévision des modéles mathématique de deomaine économique

— Prévision de l'inflation;
— Prévision du taux de croissance;
— Prévision du taux d’investissement;

— Prévision des recettes budgétaires etc...;
v/ La prévision en entreprise

— Prévision des ventes;
— Prévision de la demande;

— Prévision des prix, etc...;
v/ L’analyse financiére

— Caractéristiques des séries financiére;

— Les modéles a effets ARCH, ARCH en moyenne, ARCH généralise;

v/ La simulation

3.3 Analyse de la série vente huile

L’examen de la serie ventes d huile implique ’analyse du graphique et de corrélogramme

de la série afin de détecter toute indication de tendances ou de saisonnalités.

3.3.1 Représentation graphique

Le graphe de la figure 3.2 représente les ventes des palettes d’huile de I'entreprise Cevital
allant du mois de janvier 2019 au mois de décembre 2022. Le graphe montre qu’en général,
la série évolue d’une maniére croissante ce qui suggere l’existence d’une tendance. On voit

aussi une fluctuation remarquable (fin 2019, début 2020) et cela peut étre le résultat de
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Figure 3.2: I’allure générale de la série vente huile.

VENTE

20,000

16,000

12,000

8,000

4,000

N (| 2 | | 2 | (VA A (|| 1
2019 2020 2021 2022

I’apparition de la Pandémie du COVID 19 ansi les variations saisonniéres demeurent
relativement constantes, accompagnées de pics périodiques, ce qui signifie que la série

n’est pas stationnaire.

3.3.2 Analyse du Corrélogramme

Nous remarquons qu'’ils existent des barres de ce corrélogramme dont les auto corréla-
tion sont en dehors de 'intervalle de confiance donc la série comporte une saisonnalité. A
travers ce graphe, nous avons remarqué que les probabilités affichées dans le correlograme

Sont inférieure a 0.05 .
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Figure 3.3: la représentation du corrélogramme de la série vente huile.

Date: 06/11/23 Time: 11:55
Sample: 2019M01 2022M12
Included observations: 48

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat  Prob
1 — LI — 1 0.844 0.844 36408 0.000
! — LI im— | 2 0807 0228 70402 0.000
! 1 ! ! 3 0739 0.014 99500 0.000
! — | g 4 0.647 -0.150 122.37 0.000
! — ! ! 5 0.596 0.023 142.20 0.000
! 1 g 6 0502 -0.112 156.59 0.000
! — g 7 0409 -0.143 166.36 0.000
! — | g 8 0.321 -0.089 17253 0.000
! 0 LI = 9 0269 0.115 176.97 0.000
! = g o 10 0.176 -0.104 178.94 0.000
! oo g 11 0.103 -0.093 179.63 0.000
! g ! ! 12 0.028 -0.018 179.72 0.000
L ! ! ! 13 -0.026 0.021 179.77 0.000
LI ! g o 14 -0.073 -0.029 180.15 0.000
LI ! LI = 15 -0.094 0.088 180.79 0.000
LI L = 16 -0.075 0.248 181.20 0.000
LI L ! ! 17 -0.085 0.013 181.77 0.000
LI L LI 18 -0.0932 -0.162 182.47 0.000
LI ! L 19 -0.094 -0.041 183.20 0.000
'O L g 20 -0.128 -0.130 18459 0.000

Pour confirmer la non stationnarité, on utilise aussi le test de racine unitaire (test

ADF) pour confirmer la non stationnarité:

Figure 3.4: Modéle avec tendance et constante.

MNull Hypothesis: VENTE has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=9)

t-Statistic Prob.”

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.720627 0.7260
Test critical values: 1% level -4.170583

5% level -3.510740

10% level -3.1856512

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

dans notre cas, il est pertinent que toutes les probabilités associées & nos modeéle sont
supérieur a 5%, ce qui nous permet de conclure a I'existence de racines unitaires dans nos
données.

D’apres ce qu’on a vu précédemment, la série VENTE est non stationnaire.

Nous avons déduire que notre série est saisonniére donc il faut éliminer le facteur de
saisonnalité en créant une nouvelle série temporelle corrigée a 'aide de Eviews et ajoutée

des coeflicients significatifs.
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Figure 3.5: Modéle sans tendance et avec constante.

Mull Hypothesis: VENTE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=9)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.589777 0.4796
Test critical values: 1% level -3.581152

5% level -2.926622

10% level -2.601424

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

Figure 3.6: Modéle sans tendance et sans constante.

MNull Hypothesis: VENTE has a unit root
Exogenous: Naone

Lag Length: 1 (Automatic- based on SIC, maxlag=9)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.341588 07797
Test critical values: 1% level -2 616203

5% level -1.945140

10% level -1.612320

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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3.4 Le processuce de dessaisonalisation des ventes d’huile

Pour progresser dans notre analyse, nous allons appliquer la dessaisonalisation en util-

isant les coefficients saisonniers (CS).

3.4.1 Estimation des coefficients saisonniers

Figure 3.7: Table des coeflicients saisonniers de la série huile. (Source: Résultat

obtenu a partir logiciel Eviews 12).)

Date: 06/11/23 Time: 11:56
Sample: 2019M01 2022M12
Included observations: 48
Difference from Moving Average
Original Series: VENTE
Adjusted Series: VENTESA

Scaling Factors:

1411.063
-2056.007
2357.340
1762.340
1183.660
12.71528
-332.6319
61.52083
-713.8264
445 2708
-2029.187
-2102.257

DONIOMAWNA

ah b =l
N=O

3.4.2 Série corrigée des variations saisonniéres (CVS)

La série ajustée pour corriger les variations saisonniéres, notée “ventesa’, représente la
manifestation du phénomeéne sans I'influence des saisons. En examinant attentivement le
tableau et le graphique de la série désaisonnalisée ci-dessous, il est apparent que l'effet

salsonnier a été éliminés.

3.5 Analyse de la Stationnarité de la Série Déseason-

nalisée ventesa

Dans notre analyse, nous débutons par ’élimination des effets saisonniers de notre série

de données, car ces variations périodiques peuvent obscurcir la vraie nature des tendances.
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Table 3.2: les données de la Série désaisonnalisée.

annéesmois 2019 2020 2021 2022

Janvier 818.9375 6606.938 11970.94 15203.94
Février 3997.007 5270.007 13705.01 15953.01
Mars 82.65972 11466.66 12283.66 12151.66
Avril 502.6597 13057.66 11828.66 12042.66
Mai 1123.340 11977.34 12663.34 13256.34
Juin 2040.285 11816.28 12308.28 14776.28
Juillet 2305.632 12974.63 12175.63 18898.63
Aot 2206.479 12799.48 13547.48 13098.48
Septembre 2736.826 13961.83 12855.83 15219.83
Octobre 2107.729 13557.73 14872.73 14272.73
Novembre 3901.187 14362.19 13261.19 14969.19
Décembre 4053.257 14697.26 13810.26 17077.26

Cependant, méme apres cette désaisonnalisation, il est possible que notre série reste non

stationnaire, c’est-a-dire qu’elle continue & présenter des fluctuations imprévisibles dans le

Figure 3.8: Graphe de la série désaisonalisé VENTESA.

VENTESA

20,000
16,000
12,000

8,000

4,000
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temps. Pour déterminer si notre série est stationnaire, nous utilisons des tests DF (Dickey-
Fuller) qui évaluent la présence de racines unitaires. Ces tests sont fondamentaux pour

garantir que nos données sont appropriées pour des analyses statistiques plus avancées.

3.5.1 Test de dickey-fuller augmented

Avant d’effectuer le test de Dickey-Fuller, nous entreprenons la sélection du nombre opti-
mal de retards, noté P. Nous recherchons le nombre de retards qui minimise les critéres
d’Akaike et Schwarz pour les trois modeéles, a savoir celui avec tendance et constante, celui
avec constante seulement, et celui sans tendance ni constante. Ces valeurs de critéres sont

obtenues a ’aide du logiciel Eviews et sont récapitulées dans le tableau ci-dessous.

Figure 3.9: Les valeurs fournies par le logiciel Eviews12.

Modéle 1 Modéle 2 Modéle 3
Akaike | Schwarz | Akaike Schiwarz | Akaike Schw arz
L =0 [18.08 18.12 15.04 18.12 17.99 1811

Nous optons pour L=1 car il offre la minimisation des critéres d’Akaike et Schwarz.

Nous poursuivons ensuite avec 'estimation des trois modéles distincts : le modele 3,

modéle 2et enfin le modéle 1.
+ Evaluation du modéle 3
Dans ce modéle nous testons les deux hypotheéses :
v/ HO : absence de la tendance

v H1 : 'existence d’une tendance
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Figure 3.10: Evaluation de modéle 3 de la série VENTESA.

MNull Hypothesis: VENTESA has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 1 (Fixed)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.657912 0.7537
Test critical values: 1% level -4 170583
5% level -3.510740
10% level -3.185512
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(VENTESA)
Method: Least Squares
Date: 06/11/23 Time: 12:07
Sample (adjusted): 2019M03 2022M12
Included observations: 46 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
VENTESA(-1) -0.173465 0.104628 -1.657912 0.1048
D(VENTESA(-1)) -0.287061 0.147048 -1.952163 0.0576
C 948.9845 624.5321 1.519513 0.1361
@TREND(C2019M017) 50.77720 39.77032 1.276761 0.2087
R-squared 0.196590 Mean dependentvar 284.3533
Adjusted R-squared 0.139203 S.D. dependentvar 1975.585
S.E. of regression 1832.931 Akaike info criterion 17.94816
Sum squared resid 1.41E+08 Schwarz criterion 18.10717
Log likelihood -408.8077 Hannan-Quinn criter. 18.00773
F-statistic 3.425715 Durbin-Watson stat 1.810247

Prob(F-statistic) 0.025560

En premier lieu, nous observons une augmentation de la probabilité associée au test
de Dickey-Fuller. Cette probabilité s’éleve a 0,75, ce qui dépasse le seuil de signification
de 0,05. Cela suggeére la présence d’une racine unitaire dans les données. De plus, la prob-
abilité associée a la tendance est de 0,20, également supérieure a 0,05. En conséquence,
nous acceptons ’hypothése nulle, ce qui signifie qu’il n’y a pas de tendance apparente

dans les données, Alors on passant a ’autre modéles.
+ Evaluation du modéle 2
Dans ce modéle nous testons les hypothéses suivantes :
v HO : absence de la constante.

v/ H1 : D'existence de la constante.
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Figure 3.11: Evaluation de modéle 2 de la série VENTESA.

MNull Hypothesis: VENTESA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Fixed)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.086799 0.7133
Test critical values: 1% level -3.581152
5% level -2.926622
10%0 level -2.601424
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(VENTESA)
Method: Least Squares
Date: 06/11/23 Time: 12:08
Sample (adjusted): 2019M032 2022M12
Included observations: 46 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
VENTESA(-1) -0.058883 0.054180 -1.086799 0.2832
D(VENTESA(-1)) -0.354026 0.138379 -2.558382 0.0141
C 1011.181 6271747 1.612280 0.1142
R-squared 0.165407 Mean dependentwvar 284.3533
Adjusted R-squared 0.126589 S.D. dependentwvar 1975.585
S.E. of regression 1846.312 Akaike info criterion 17.94276
Sum squared resid 1.47E+08 Schwarz criterion 18.06202
Log likelihood -409.6835 Hannan-Quinn criter. 17.98744
F-statistic 4261071 Durbin-Watson stat 1.837036

Prob(F-statistic) 0.020498

Nous constatons que la probabilité liée a la constante est de 0,11, ce qui dépasse le
seuil de 5 %. Par conséquent, nous acceptons I’hypothése nulle(H0), indiquant 1’absence

de la constante dans notre analyse, Alors on passant au modéle suivant.
+ Evaluation du modéle 1

Dans ce modéle, nous examinons les deux affirmations suivantes *:
v HO : Le processus n’est pas stationnaire.

v H1 : Le processus est de nature stationnaire.
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Figure 3.12: Evaluation de modéle 1 de la série VENTESA.

MNull Hypothesis: VENTESA has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 1 (Fixed)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.808706 0.8835
Test critical values: 1% level -2.616203
5% level -1.948140
10% level -1.612320
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(VENTESA)
Method: Least Squares
Date: 06/11/23 Time: 12:09
Sample (adjusted): 2019M03 2022M12
Included observations: 46 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
VENTESA((-1) 0.019592 0.024227 0.808706 0.4230
D(VENTESA(-1)) -0.363305 0.140749 -2.581215 0.0133
R-squared 0.114954 Mean dependentvar 284.3533
Adjusted R-squared 0.094840 S.D. dependentvar 1975.585
S.E. of regression 1879.570 Akaike info criterion 17.95798
Sum squared resid 1.55E+08 Schwarz criterion 18.03748
Log likelihood -411.0335 Hannan-Quinn criter. 17.98776

Durbin-Watson stat 1.854938

Nous observons que la probabilité liée au test ADF est de 0,88, ce qui excéde le seuil
de 5 %. Par conséquent, nous acceptons I’hypothése HO et rejetons I’hypothése H1. Cela
indique que notre série n’est pas stationnaire et qu’elle suit un processus de différenciation
sans dérive(DS). Pour déterminer I'ordre d’intégration de notre série, nous devons procéder
a la différenciation.

Différenciation pour le modéle 1

Nous notons que la probabilité liée au test de Dickey-Fuller est inférieure a 5 %. Par
conséquent, nous en déduisons que l'existence d’une racine unitaire est peu probable. En
fin de compte, nous validons I’hypothése H1 tout en rejetant HO, ce qui indique que notre

série, aprés la premiére différenciation, est stationnaire. Pour illustrer cela, nous présen-
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Figure 3.13: Test de premiére différenciation de

Null Hypothesis: DVENTESA has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 1 (Fixed)

la série DVENTESA.

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.368317 0.0000
Test critical values: 1% level -2.617364
5% level -1.948313
10% level -1.612229
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(DVENTESA)
Method: Least Squares
Date: 06/13/23 Time: 23:02
Sample (adjusted): 2019M04 2022M12
Included observations: 45 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DVENTESA(-1) -1.319160 0.245731  -5.368317 0.0000
D(DVENTESA(-1)) 0.021079 0.146995 0.143402 0.8866
R-squared 0.660616 Mean dependentvar 133.8315
Adjusted R-squared 0652724 S.D. dependentvar 3161.119
S.E. of regression 1862.852 Akaike info criterion 17.94103
Sum squared resid 1.49E+08 Schwarz criterion 18.02133
Log likelihood -401.6732 Hannan-Quinn criter. 17.97097
Durbin-Watson stat 1.989712

tons ci-dessous le graphique de la série désaisonnalisée aprés la premiére différenciation.

Figure 3.14:

moyenne.
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Une série devient stationnaire lorsque ses valeurs fluctuent autour de sa moyenne, ce
qui signifie qu’elles ne présentent pas de tendance ou de motifs systématiques au fil du

temps.

3.6 Modélisation ARMA
3.6.1 Identification des ordres p et ¢ de ARMA

Figure 3.15: Graphique de 1’autocorrélation de la série DVENTESA.

Date: 06/11/23 Time: 12:13
Sample (adjusted): 2019M02 2022M12
Included observations: 47 after adjustments
Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

! -0.365 -0.365 6.6762 0.010
l 0.056 -0.090 6.8351 0.033
! -0.072 -0.096 7.1032 0.069
! -0.041 -0.115 7.1952 0.126
I 0.153 0.108 8.4767 0.132
! 0.000 0.110 8.4767 0.205
I -0.051 -0.013 86294 0.280
! 0.013 0.008 8.6389 0.374
l 0.015 0.049 86528 0470
I 10 -0.176 -0.216 10.570 0.392
! 11 0244 0104 14364 0214
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12 -0.332 -0.255 21.634 0.042
13 0.070 -0.196 21.969 0.056
14 0.098 0.076 22634 0.066
15 -0.055 0.033 22852 0.087
16 -0.057 -0.165 23.096 0.111
17 0117 0.206 24.147 0.116
18 -0.182 -0.067 26.763 0.084
19 0216 0.080 30.584 0.045
20 -0.177 -0.109 33.256 0.032
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Nous sommes chargés de sélectionner un modéle ARMA (p, q) pour notre série sta-
tionnaire, DVENTESA. Dans cette quéte, nous examinons le corrélogramme de la série

pour déterminer les ordres appropriés de p et q. Le corrélogramme simple nous guide
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dans l'identification d’un modele MA(q), tandis que le corrélogramme partiel nous aide a
discerner un modéle AR(p).

En analysant le corrélogramme de la corrélation partielle, nous distinguons la présence
du modéle autorégressif (AR), tandis que 'autocorrélation suggére un modéle & moyenne
mobile (MA). Notre objectif consiste & identifier les pics situés en dehors de 'intervalle de
confiance. Nous remarquons que la premiére autocorrélation simple est significativement
différente de zéro, ce qui nous ameéne a conclure que q=1. En outre, le corrélogramme de
la fonction d’autocorrélation partielle révéle que la premiére autocorrélation partielle est
également significativement différente de zéro. Par conséquent, nous déduisons que p=1.
En conséquence, nous pouvons envisager trois modéles pour la prédiction de la série : un

modéle AR(1), un modéle MA(1) ou un modéle ARMA(1,1).

3.6.2 Evaluation des modéles

Etude de la signification des paramétres individuels du modél

Dans I’évaluation de la signification individuelle des coefficients des variables explica-
tives, il est évident que ces coefficients différent considérablement de zéro. La t-statistique,
évaluée a 2,48, dépasse largement la valeur de 1,96, et les probabilités associées sont toutes
inférieures a 5 %. En conséquence, nous conservons ce modéle pour les futures analyses

des résidus.

Figure 3.17: Evaluation du modéle MA (1) sans constante.

Dependent Variable: DVENTESA

Method: ARMA Conditional Least Squares (BFGS / Marquardt steps)
Date: 06/11/23 Time: 12:16

Sample (adjusted): 2019M02 2022M12

Included observations: 47 after adjustments

Convergence achieved after 14 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 2019M01

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

MA(1) -0.335896 0.140800 -2.385620 0.0212
R-squared 0.088087 Mean dependentvar 345.9217
Adjusted R-squared 0.088087 S.D. dependentvar 1999.063
S.E. of regression 1908.987 Akaike info criterion 17.96758
Sum squared resid 1.68E+08 Schwarz criterion 18.00695
Log likelihood -421.2381 Hannan-Quinn criter. 17.98239
Durbin-Watson stat 1.955144
Inverted MA Roots 34
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Test de significative:

Nous constatons que les coefficients des variables explicatives sont significativement
distincts de zéro, avec une t-statistique de 2,38 largement supérieure a 1,96, et des prob-
abilités associées inférieures a 5 %. Par conséquent, nous conservons ce modéle pour les

futures analyses des résidus.

Figure 3.18: Evaluation du modéle ARMA (1,1) sans constante.

Dependent Variable: DVENTESA

Method: ARMA Conditional Least Squares (BFGS / Marquardt steps)
Date: 06/11/23 Time: 12:19

Sample (adjusted): 2019M03 2022M12

Included observations: 46 after adjustments

Convergence achieved after 17 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast 2019M02

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) -0.509193 0281280 -1.810274 0.0771
MA(1) 0.236192 0.336393 0.702131 0.4863
R-squared 0.112527 Mean dependentvar 2843533
Adjusted R-squared 0.092357 S.D. dependentvar 1975.585
S.E. of regression 1882.146 Akaike info criterion 17.96072
Sum squared resid 1.56E+08 Schwarz criterion 18.04022
Log likelihood -411.0965 Hannan-Quinn criter. 17.99050
Durbin-Watson stat 1.979792
Inverted AR Roots -51
Inverted MA Roots -24

Test de significative:

Nous observons que les coefficients des variables explicatives ne se distinguent pas de
maniére significative de zéro. Cela est corroboré par la t-statistique associée a AR(1)
qui atteint 1,81 et & MA(1) qui est de 0,70, toutes deux inférieures a 1,96. De plus, les
probabilités lices & MA(1) et AR(1) dépassent 5 %. Par conséquent, nous décidons de ne
pas conserver ce modéle pour les analyses ultérieures des résidus.

Aprés avoir estimé plusieurs modéles et évalué la signification de leurs coefficients,
nous retenons les deux premiers : AR (1) et MA (1). Nous progressons maintenant vers

la phase de validation du modéle approprié.
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3.7 Validation du modéle

3.7.1 Test de Akaike et Schwarz

Table 3.3: Les valeurs du test de Akaike et Schwarz.

AR(1) | MA(1)
AIC | 17.92 | 17.96
SC | 17.96 | 18.00

Les tests d’Akaike et Schwarz indiquent que le modéle AR(1) peut étre choisi, car il

minimise les deux statistiques.

3.7.2 Test de Ljung-Box

Figure 3.19: I’examen graphique des autocorrélations résiduelles pour effectuer

le test de ljung-Box.

Date: 06/11/23 Time: 12:35
Sample (adjusted): 2019M03 2022M12
Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA term

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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-0.080 -0.080 03228 0570
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10 -0.119 -0.177 4.6917 0.860
11 0.077 0063 5.0625 0.887
12 -0.309 -0.339 11.262 0.422
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14 0.080 0.070 12.401 0495
15 -0.048 -0.082 12.568 0.561
16 -0.034 -0.126 12.651 0.629
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19 0.131 0.054 15.038 0.659
20 -0.126 -0.082 16.380 0632
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Nous observons que les graphiques des autocorrélations simple et partielle ne présen-
tent aucune pointe en dehors de 'intervalle de confiance, et toutes les probabilités sont
inférieures & 5 %. En conséquence, nous en concluons que ce modéle correspond a un

processus de bruit blanc.
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3.7.3 Test de Jarque-Bera

Figure 3.20: Test de normalité des résidus.

10
Series: Residuals
Sample 2019M03 2022M12
8 Observations 46
6 Mean 389.4586
Median 434.6619
Maximum 5739.510
4 Minimum  -4391.633
Std. Dev. 1830.457
2 Skewness  0.130044
Kurtosis 4.649269
0 .. . . . . Jarque-Bera 5.462024
-4000 -2000 2000 6000 .
Probability 0.065153

La statistique de Jarque-Bera, qui s’éléve a 5,462024, est inférieure & la valeur critique
tabulée du chi-deux a 2 degrés de liberté, qui est de 5,991 & un seuil de 5 %. De plus, la
probabilité associée a cette statistique, égale a 0,065, dépasse 5 %. Par conséquent, nous
pouvons conclure que les résidus du modéle suivent une distribution normale, confirmant

ainsi qu'’ils correspondent & un bruit blanc gaussien.

En conclusion le modeéle AR(1) est validé, ce qui nous permet d’effectuer des prévisions
de la série VENTESA en utilisant ’équation suivante :
DVENTESA; = —0.34DVETESA; ¢

3.8 Prédiction des ventes d’huile pour 'année 2023

En appliquant la méthodologie de Box-Jenkins aux données observées du complexe
Cevital pour les années 2019, 2020, 2021 et 2022, nous avons pu générer des prévisions

pour les ventes d’huile en 2023. L’équation qui en découle est la suivante :

Nous avons: DVENTESA, = -0.34DVETESA;_,
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A partir de cette équation nous allons calculer les prévisions comme suite :

Nous sommes dans le cas d’'un modeéle additif et nous avons une série dessaisonalisée,
pour revenir a la série d’origine a savoir VETNE, nous allons suivre les étapes suivantes :
DVENTESA; = -0.34DVETESA; 4
Pour revenir a la série vente, nous allons poursuivre ainsi :
DVENTESA49 = -0.34 (2108.069)
DVENTESA49 = -716.7434
Nous rajoutons maintenant le coefficient saisonnier.
DVENTE49 = -716.7434 + 1411.063
VENTESA49 - VENTESA48 = 694.3195
VENTE49 = 694.3195 + VENTE4S8
VENTE49 = 694.3195 + 14975
VENTE49 =15669

Figure 3.21: Tableau des prévisions pour ’année 2023.

Mois Prévision 2023 (Unités : palettes)
Janvier LAGGD
Février L3856
Wars L6130
Avril L7920
Mai LO0ad
Juin L9109
Juillet LETTS
Aot LEEI6
Septembre [ 15122
Octobre LESGT
Novembre | 16337
Discermbre | 14434
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Figure 3.22: un graphique qui représente a la fois les données de vente d’huile

réelles et les valeur prévues a partir d’une méthode de prévision.
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Conclusion générale

Dans cette étude, nous avons réalisé une revue statistique approfondie d’une série
chronologique représentant les ventes de palettes sur une période de quatre ans. En
paralléle, nous avons développé un modéle ARMA pour les prévisions, dans le but de
fournir des estimations pour les périodes futures, en mettant en ceuvre la méthodologie
de prévision statistique développée par Box et Jenkins, nous avons utilisé le logiciel Eviews

12 pour anticiper les ventes de palettes prévues pour 'année 2023.

En optimisant la gestion de la production et des ventes grace a I'analyse économétrique
des données chronologiques en utilisant ’approche de Box et Jenkins.Cevital pourra répon-
dre plus efficacement aux besoins du marché. En tenant compte des prévisions commer-
ciales et des demandes anticipées, ’entreprise pourra réduire les cotits tout en maintenant
la satisfaction des clients. Cela permettra d’éviter les pertes potentielles liées & une ca-

pacité de production insuffisante ou & des surcotits dus a une surcapacité.

L’utilisatiom des séries temporelles dans la gestion des ventes de Cevital souligne
en constante évolution. En exploitant les données temporelles pour élaborer des modéles
prédictifs fiable, I'entreprise sera mieux préparée a anticiper les fluctuations du marché
et a prendre des décisions stratégiques éclairées. Ainsi, cette méthodologie s’avére essen-
tielle pour atteindre 1’objectif ultime de toute entreprise : réaliser un profit maximal et
garantir sa durabilité. Les enseignements tirés de cette étude Offrent des perspectives
prometteuses pour l'avenir de Cevital dans un environnement économique dynamique et

exigeant.
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