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Introduction

Les méthodes de prévision sont élaborées sur l'idée fondamentale

que les valeurs historiques des grandeurs 4 prévoir peuvent aider a dégager

un certain comportement du phénoméne étudié.

La prévision par analyse des séries chronologiques fait 1'hypothése

que les données passées de la seule variable étudiée suffisent 4 découvrir

la loi sous-jacente aux données.

Les autres méthodes quantitatives de prévision (telles que les

modéles économétriques, d'input-output, la régression multiple) ainsi que

les méthodes qualitatives ne font pas l'objet de cet article.

1. Les techniques de lissage

Ces techniques ont pour but de dégager la loi sous—jacente aux

valeurs de la variable étudiée.

En lissant les valeurs historiques, on établit une distinction

entre le contenu aléatoire de la variable et la loi de base supposée

existante qui régit cette variable.

1.1. Les moyennes mobiles

Le succés de la méthode des moyennes mobiles est dQ 4 l'extréme

facilité de leur application.
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1.1.1. Les moyennes mobiles simples

Dans le cas @'une chronique constante, le modéle du Processus estde la forme

Yo=atu
(Ast)

ou Uz est le terme aléatoire de moyenne nulle et de variance o2
@ = constante,.

Si on désigne par ¥,(2) la prévision faite A la fin de la période t pourla période t + 2, ona

YQ) = EY) ea et en particulier (1.2)t

¥(1) =a = & (gy
c

La somme des carrés des écarts entre Prévision et réalisation relatifs aux ndonnées les Plus récentes est

 

n-1 5 ‘ n-1 saiss = é, M7 Hyanes = (Yo - a) (1.3)

En minimisant cette somme, on obtient
. . n-1 1¥.() = 4s aa Yoon =F 4 YG, he ond (1.4)
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1.1.2. Les moyennes mobiles doubles

Cette méthode consiste 4 calculer les moyennes mobiles simples

sur les données brutes et 4 recommencer le méme processus sur la série

des moyennes mobiles simples.

Cette procédure est adaptée aux cas oti il existe une tendance

linéaire dans la série chronologique.

Le modéle sous-jacent aux données est

¥, =a t+ bt + uy (1.5)

a et b sont des constants.

On peut montrer que la prévision faite 4 la fin de la période t

pour la période t + 2 est

Y¥ (2) =a + bd
#

(9)
ou az 28. - Sy

p= 4(s, - 5°)n=1 e t

 

(2) 2et si rs

Les remarques faites 4 propos des moyennes mobiles simples et

relatives au choix de n, 4 la pondération uniforme et 4 l'horizon de

prévision s'appliquent aussi aux moyennes mobiles doubles.

1.2. Le lissage exponenttel {2} {7}

Les techniques de lissage n'accordent pas le méme poids aux

observations précédentes; celui-ci décroit exponentiellement dans le

passé.
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Partant de l'idée que les écarts prévisions-réalisations les plus

récents ont une importance plus grande pour la prévision que les écarts

plus anciens, Brown {2} a proposé de pondérer le carré des écarts avec

un poids décroissant exponentiellement dans le temps.

Il s'agit donc de minimiser 1'expression

  

n
e = ee 2wss = = %4) J o<acil

i=o
@.2A)

Hp eg .
= ~¥ 2 =1-= 8B [yy tay Od B=1-4

iso

1.2.1. Le lissage exponentiel simple

Soit un processus constant de la forme Y, =a + u,

ona

¥, @) =a=%() (1.2.2)

En annulant aes. , il vient

. i - i_
B (na) y= AE Una)" = 0 (E2263)

Pour n suffisament grand

reat + et (1.2.3) devient
fi a

: i
a=o z (1-0) Yea et

i

< = afl s i
He) =a t By, 08 B= (Ina) ou (1.2.4)

iso

. = . 2YM) oY. + a (1-a) Ken a (1+0) Yeo he austere

N oO



La forme générale utilisée pour le calcul d'une prévision et dérivée

de (1.2.4) est

YC) =ay. + (1-a) a (1) (1ee2c5)
1

ce qui exprime que la nouvelle prévision est égale Aune fraction 4 de

la derniére observation plus unefraction (1-a) de l'ancienne prévision.

(1.2.5) peut encore s'écrire

¥, (1) = Yo ) + a(y-¥,4 (1)) (1.2.6

La prévision pour la période t+1 est égale 4 la prévision faite

A la période t-1 pour la période t plus a fois l'erreur de prévision

(processus de correction par les erreurs). La faiblesse des techniques

de lissage réside dans le fait qu'il n'existe pas de méthodologie générale

pour le choix de la constante de ]issage a. En général on conseille de

prendre des valeurs de a < 0.3 et on choisit aprés essais successifs le

coefficient qui minimise les erreurs. Comme les moyennes mobiles simples

et pour la méme raison le lissage exponentiel simple ne permet de faire des

prévisions qu'a un horizon trés court.

1.2.2, Le lissage exponentiel double

Cette technique de lissage est plus adaptée aux processus

présentant une tendance.

Soit un processus défini par un modéle linéaire

zatbt+ uy (1.2.6)

 

YQ) = a + Be oi & est l"horizon de la prévision (4.267

En minimisant la somme pondérée des carrés des erreurs, on obtient

a= 8 = 8 (1.2.8)

(1.2.9)
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ou S est la valeur lissée de Ye au temps t
ct

Ss, = =oY, + (1-0) Sy
t t 1

s{?) est la valeur ]issée de la variable S,

(2) = =a) s(2(7) as, + (1-0) s{?)

(1.2.7) devient donc

(1.2.10)

 

Comme dans le cas du lissage exponentiel simple, le choix de la

constante « nécessite plusieurs essais.

1.2.3 Le Lissage exponentiel d'ordre supérieur

Les lissages d'ordre supérieur sont adaptés aux séries dont le

processus sous-jacent est supposé @tre un polynéme d'ordre supérieur 4 1.

1.3 Lissage direct ou adaptatif

Brown {2} a développé une méthode qui permet de mettre a jour les

estimations des paramétres du modéle en tenant compte de l'erreur de

prévision de la période courante.

On peut montrer que le lissage direct d'un modéle polynomial d'ordre

k est 6équivalent au lissage multiple d'ordre k + 1. Un apergu de cette

méthode est donné au paragraphe 5.

1.4 Méthodes de lissage avee contréle adaptatt,

 

Ces méthodes ont pour but de modifier automatiquement la valeur de

la constante de lissage a utilisée dans un lissage exponentiel. « est donc

considéré comme un paramétre. L'adaptation du coefficient a permet au

systéme de répondre 4 des changements brusques dans la série étudiée.



1.4.1 Cas d'une seule constante de 1 issage

Soit Q(T) 1l'erreur lissée au temps T

Q(T) = ¥ e,(t) + (1-7) 9 (T+1) o<y <1

Soit A(T) 1'erreur absoluelissée au temps 1

A(t)

 

| &.(T) | + Gen | arty |

On définit le "tracking signal" par le rapport te valeur qui estcomprise entre -1 et +1,

Trigg et Leach {11} proposent d'ajuster la valeur de a en posant
= Q(T)a = | Foy

La valeur de a augmente done lorsque le Processus est hors decontréle et un plus grand poids est donné aux observations les plus
récentes,

Chow {4} propose une autre méthode qui peut étre étendue au casde plusieurs constantes de lissage. 11 calcule la valeur de la déviationmoyenne absolue des erreurs de prévision pour trois valeurs dea

la valeur en cours a

une limite supérieure a = a5 +6

une limite inférieure % = a -5

6 = constante (=0.05)

A chaque période, la nouvelle valeur dea correspondra 4 la valeur ae quidonne la moindre déviation moyenne absolue:
Cette procédure nécessite le calcul de trois prévisions 4 chaque période.

1.4.2 Cas de plusieurs constantes de 1 issage
Roberts et Reed {10} dans leur Procédure appelée SAFT (Self

Adaptive Forecasting Technique) appliquent la méthode d'analyse factoriellea deux niveaux, les Paramétres de lissage étant les facteurs du plan
d'expérimentation. Ce plan comprend 2K + 1 expériences. (k facteurs a 2
niveaux plus le point central). Les effets des facteurs sont mesurés par= fend * 5 k sy
le carré moyen des erreurs de prévision, a chaque niveau. (2° + 14 previsions).
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La prévision retenue est celle évaluée au niveau central des paramétres.

Ce niveau est ajusté si l'effet d'un des paramétres est significatif.

1.5 Le modéle de Winters {15}

Winters a appliqué la technique de lissage exponentiel simple au

cas d'un modéle saisonnier. Les effets saisonnier et trend-cyclique

(voir paragraphe 2 ci-aprés) sont supposés varier dans le temps.

Dans les formules ci-aprés, on a supposé un effet saisonnier

multiplicatif et un effet trend-cyclique additif.

L'estimation de la valeur désaisonnalisée Ty de la variable ¥, au

temps t est

 

 

y!
- £ “i eTa te Maral) Bg 8g) (1.5.1)

t-L

ou a est une constante de lissage : o<a<1

¥ est la valeur observée de la variable
t

Sip est le facteur saisonnier de la période t-L

L est la périodicité du facteur saisonnier

Cred est la variation de la tendance par unité de temps

On voit que cette formule pondére deux estimations de Ty. Cette valeur

de qT, est alors utilisée pour estimer une nouvelle valeur de l'écart e.

&, = BT. = Tey) + O-8)e ob o< B< 1 (1.5.22

(moyenne pondérée de deux estimations)

De méme, on estime la nouvelle valeur de Ss. par

xy
it

s. = 1g) + (-7)S,, (225.3)

La prévision pour l'horizon tth est donnée par

¥,(h) = (t, +he) .t Stina pour o< hg (1.5.4)

Si L < h ¢ 2L, on remplace Set par Seana
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Les coefficients de pondération a, 8 et Y sont estimés empiriquement
en retenant les valeurs qui minimisent l'erreur quadratique moyenne de
prévision. Ce modéle est heuristique et est surtout adapté 4 des prévisions
a court terme -Sa faiblesse réside dans la spécification a priori de la
relation entre les composante sprésumées de la variable.

2. Décomposition des séries chronologiques

Alors que les méthodes précédentes visaient a dégager la loi sous-
jacente aux données, les méthodes de prévision par décomposition d'une série
chronologique tentent d'identifier les composantes de cette loi qui sont

- le trend ou tendance généralement assimilé A une projection
linéaire de la série (7

t

- le facteur saisonnier gui se répéte 4 intervalles tels que le
mois, la semaine (s,)

- le facteur eyclique supposé suivre une loi @forme d'ondulation
qui se rép&éte sur une période de temps plus longue (c,.

- une composante aléatoire (1)

La forme mathématique qui représente une série est donc

We Me Fee Se ® Ty
(2.1)

si les effets des facteurs sont supposés multiplicatits et

Y HT + Op 4S, 4 1,
(2.2)t

s'ils sont supposés additifs.

a Méthode classique

La procédure suivie par les méthodes de décomposition comporte
généralement les étapes suivantes (N = nombre d'années; les données sont
supposées mensuelles) .



 

a) Estimation du facteur saisonnier

On calcule les indices saisonniers en prenant le rapport moyen des

données brutes au moyennes mobiles centrées sur 12 mois pour chaque

mois.

On élimine ensuite la composante saisonniére des données brutes par

le rapport (ou la différence

TSi _ oy= =

b) Estimation de la tendance

Le trend s'obtient en ajustant graphiquement une ligne droite 4 la

série des valeurs des moyennes mobiles ou par régression simple sur les

données brutes.

On 6limine le trend par le rapport (ou la différence)

PEL. = CL

z

c) Détermination du cycle

Si la série des données est suffisamment étendue, il sera possible

de dégager la composante cyclique des variations résiduelles par calcul

d'une moyenne mobile pondérée sur la série Ci.

La prévision pour la période t + 2 effectuée A la fin de la période t

est donc

%.(%) = facteur saisonnier x tendance x (facteur cyclique) .

facteur cyclique est l'effet le plus délicat 4 évaluer dans la pratique,

surtout si on ne dispose pas d'un nombre suffisant de données.

2.8 Méthode Census IT {5} {12}

Basée sur le méme type de décomposition que les méthodes classiques,

la méthode Census II offre plus de raffinements dans 1'estimation des

divers éléments de la série, tels que:
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- les données mensuelles peuvent étre corrigées en tenant compte du nombre

de jours ouvrables

- les valeurs extrémes des rapports saisonniers calculés une premiére fois

sont modifiées ou éliminées

- la composante trend-cyclique est calculée par moyenne mobile de Spencer.

Le programme ordinateur fournit des éléments utiles 4 la prévision

tels que:

- les pourcentages moyens de variation pour les lags 1 4 12 pour les séries

originale, désaisonmnalisée, irréguliére, la composante trend-cyclique ....

- la contribution relative de chaque composante a la variance de la série

originale

- la prévision de 1'indice saisonnier ...

Le systéme Foran {6} est basé sur la méthode Census II.

2.3 La décomposttion par régresston {9}

2.3.1 La méthode de régression multiple peut &tre appliquée au calcul de

la tendance et des coefficients saisonniers en introduisant des variables

fantémes pour ces derniers. Le modéle est alors

= z a iYe at Bt * We + €, ou aay sont des variables fant

Y., = 1 si Ll'observation t a été effectuée au mois i

=o dans le cas contraire

Afin d'éviter le probléme de la multicollinéarité qui pourrait surgir dans

le modéle (2.3) on pose

M
e

Y, = 0 of i = 12 si les données sont mensuelles

Il suffit done d'introduire une variable auxiliaire en trop peu et d'estimer

le coefficient de celle-ci par la valeur des autres coefficients.
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2.3.2 Toute tendance linéaire ou non peut @tre recherchée par les méthodes

de régression linéaire, non linéaire ou multiple.

3 Le filtrage adaptatif {14}

Comme les méthodes de moyennes mobiles et de lissage exponentiel,

la méthode du filtrage adaptatif fonde ses prévisions sur une moyenne

pondérée des observations précédentes. L'originalité de la méthode du

filtrage adaptatif est de chercher 4 déterminer la meilleure pondération

des données.

La prévision s'exprime par

dé t
Y(1) = w,¥ avec Ew, =1

it ; BL ; iol
ist-ne1 * > i (Sink)

ou ¥. (1) est la prévision pour la période t+1

wy est le poids accordé 4 la valeur observée Yi

My. est la valeur observée 4 la période i

N est le nombre d'observations utilisées dans la pondération

(= nombre de poids)

Le recherche de la pondération la meilleure se fait par itérations

successives. Une itération d'exercise comporte un parcours de la série

des données.
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La formule de révision des poids au cours de ce parcours est

W'=W+ 2ke Y¥ (342

est le nouveau vecteur des poids

est l'ancien vecteur des poids

est une constante appelée constante d'apprentissage

Y est le vecteur des N observations



Au départ, il faut donc choisir la valeur initiale des poids, le

nombre de poids N (ou nombre de termes intervenant dans la pondération) ainsi

que la valeur de la constante d'apprentissage k.

Supposons qu'on applique cette méthode 4 une série de données

mensuelles présentant une saisonnalité et qu'on prenne N = 12 poids.

12
a z = a MsOn aura : ¥io() iy wT

L'erreur de cette prévision sera

oa; > Tag = pg (1)

on réajustera donc les poids par la formule (3.2)

Hy Mey + 2ke 43 ¥y

w! = Wy + 2key12 “12 a3 712

Ces poids révisés (et réajustés pour que leur somme soit égale 4 1)

serviront 4 la prévision de ¥,,.

3
wi yAOoe

s

i

On calcule ensuite l'erreur ei qui servira 4 la révision suivante

des poids selon (3.2). Ce processus mené jusqu'a la fin de la série des

données constitue la premiére itération. Cette itération est répétée

jusqu'a ce que les adaptations successives ne donnent que des variations

de poids faibles.

Il existe quelques régles de choix de N (qui correspond a L'ordre

du polynéme qu'on doit ajuster) et de la constante k. (k décroit lorsque le

contenu aléatoire de la série croit et lorsque N croit). Il est conseillé

d'essayer plusieurs valeurs de k en se guidant par l'erreur quadratique

moyenne et par le taux de changement de cette erreur aprés chaque itération.

Quant aux poids initiaux, on peut utiliser comme valeur de départ les

coefficients d'autocorrelation de la série chronologique. Cette technique

a 6té peu utilisée jusqu'a présent.
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4. La méthode de Bor-Jenkine {8}

Cette technique n'implique pas le choix a priori d'une loi sous-
jacente aux données.

La séquence des observations d'une variable est considérée comme
une réalisation de variables aléatoires distribuées selon une fonction de
probabilité jointe, supposée invariante dans le temps.

Box et Jenkins proposent trois types de modéles pouvant rendre compte
de toutes les lois de comportement : auto-régressif, moyenne mobile et
modéle mixte.

(i) Le modéle en moyenne mobile d'ordre q , désigné par MA (4) est de la
forme

4. 3 Bt w= 8, Uy 7 eeeee - OU (4.5)

ou u, est un terme d'erreur de moyenne nulle

(a, = 2 > 2)

©, sont les coefficients du Processus. Le signe moins est introduit
Par convention

& est une constante.

L' observation 2, est done fonction des termes d'erreur.

La formule (4.5) s'écrit plus facilement si on introduit L'opérateur
de retard B,

= ai Fe 2 a -( g,Zz A + (1-0) B -0, B awa ie

i
a B = 5ot Be

=

Oy

(ii) Le modéle autorégressif d'ordre p désigné par AR(p) est de la forme

Pptep ih ue

 

Ze = 1214 +b Zp +
=i - = 3p =(-$,B- 2. 6.BP) 2,

=

8 +

5 = constante

La valeur observée de 2 est fonction des valeurs antérieures prises par la
variable,
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(iii) Le modéle mixte, désigné par ARMA (p,q) ot la variable zy est fonction

des observations antérieures et des termes d'erreur.

ue o = x - = _ &(1-9 ,B . OPP) zy (OB 2. 0BDU +5 (4.7)

Le modéle mixte adapté au cas d'une variable saisonniére s'écrit

s , asP _(1 -PyBP ee. - PyBP) d-6,B - 2. - oBP) x, =

(Oye 22. = 888) oe oe = aed a. +s (4.8)
Q t

ot P est L'ordre du processus auto-régressif saisonnier

p est l'ordre du processus auto-régressif

Q est l'ordre du processus en moyenne mobile saisonnier

est l'ordre du processus en moyenne mobilea

s est le nombre de période du cycle (s = 12 pour des données

mensuelles)

Ye est la variable rendue stationnaire par différentiations successives

de degré d et différentiationssaisonniéresde degré D

s,D a
y= (1-B™)~ (1-B) 2

L'application de la méthode de Box-Jenkins comprend essentiellement

trois 6tapes : l'identification du modéle, l'estimation de ses paramétres

et la prévision.

4.1 Identifteatton du modéle

Les modéles présentés ci-dessus s'appliquant 4 des séries

stationnaires, il s'agit tout d'abord de débarasser la série des données

de toute tendance.

Cette stationnarité peut &tre atteinte par différenciation des

données (eu de leur logarithme) : différentiation consécutive ou saisonniére.

La série étant rendue stationnaire, il s'agit de reconnaitre le type de

modéle le plus adapté aux données. Ce choix est basé sur l'allure des

corrélogrammes empiriques et graphiques d'autocorrélation partielle que

l'on compare avec les corrélogrammes théoriques des différents types de

processus.
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Notons qu'une spécification incorrecte d'un modéle apparaitra par

L'examen des coefficients d'autocorrélation des résidus. (voir ci-aprés

4,2 Estimation des paramétres

A ce stade, on “essaie" le modéle qui a semblé le plus adéquat au

cours de la phase précédente. L'estimation des paramétres du modéle est

faite par la méthode de Gauss Newton. Plusieurs tests permettent de juger

de la bonne sélection du modéle, tels que:

- l'autocorrélation des résidus qui doit 6tre nulle si le modéle est

adéquat. Les coefficients d'autocorrélation significatifs servent de

guide dans le choix d'un autre modéle

- tests en t de significativité des paramétres du modéle.

4.3 Préviston

La prévision pour 2 périodes futures (en supposant que YE

représente la variable rendue stationnaire) est pour & < q.

FC) sOyYy Foe 9 Veg FO Am Oty meee > Pater

y,(2) aby, (1) + by vt eee F oy Ye-pro t § - Oyu, - 21-0gtgee

(4.9)

pour 2 > q

¥,(2) = 6, ¥, (2-1) +... + op ¥, (- p) + 5 (4.10)

Les prévisions sont adaptées selon l'erreur de prévision précédente.

En effet, sachant que tout processus ARMA peut s'écrire sous la

forme

Z. + ¥y u, ce Wg 0, AF ese (4,11)
2 7 Ye t-1 2 “t-2

ot les Ye sont fonction des coefficients by et 9;

on peut écrire

2,(0) = Fou + ¥oy Uy eee

2.4 (IR Vy, 8
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d'ot il vient que

a2, (041) = You ol u,= (1) (4.12)ate FeFeu

5. Préviston par les séries de Fourter {2} {7}

Ces méthodes tentent d'assimiler les observations aux valeurs

prises par une fonction périodique. Cette fonction peut étre décomposée en

un certain nombre d'oscillations sinusofdales de la forme

¥ = a sin w(t+0) of (5...)

a est l'amplitude

2m« est la fréquence angulaire : w= T

T est la période du cycle (T = 12 pour un cycle saisonnier et

des données mensuelles)

@ est la phase

(5.1) peut s'exprimer sous la forme

Me =a cos a). sin wt + a sin oO. cos wt

=a, sinuwt +a, cos wt (5.2)

on a, = a cos

apa sin uw

Un modéle composé réunissant une tendance et une variation sinusoidale

peut s'écrire

= in w iBy iy aot + a3 sin @t + a, cos Wt + a, sin Dot + ag cos 2et ae, Pi

Ce modéle comprend une harmonique du mouvement de base.

Les coefficients a; sont estimés par la méthode des moindres carrés

(régression linéaire multiple) ou, initialement, de maniére empirique.

La théorie du lissage exponentiel direct permet une révision des

estimations des coefficients a, en tenant compte de l'erreur de prévision.
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On peut montrer que, si on applique la méthode de Brown qui consiste

a estimer les paramétres a, en minimisant la somme pondérée des carrés des

erreurs (voir formule 1.2.1)) on obtient les résultats suivants:

(t) =L'I
>

Ip
>

(t-1) + he, (t) (5.4)

a(t) est le vecteur k x 1 des coefficients au temps t

L est la matrice de transition k x k qui dépend du modéle choisi

h est un vecteur de lissage k x 1, fonction du coefficient 8 de

(124)

e(t) est l'erreur de prévision e, (t) = ¥, - ¥_, (0)

k est le nombre de paramétres du modéle.

Les matrices de transition L et le vecteur h sont calculés pour

plusieurs modéles du type (5.3) et plusieurs valeurs du coefficient de

lissage 8 (voir (2)).

Les prévisions revisées en fonction de l'erreur s'expriment sous la

forme
k

¥ (4) = & ay (t)-£, (2) (5.5)

ou Fi (%) représente les différents fonctions du temps présentes dans le modéle,

Sion applique la formule (5.5) au mod&le défini en

(5.3), la prévision pour la période t + 2 s'exprime par

s vn 2nh 27k
¥() = a, (t) + a(t) oh ta, (t) sin =~ + ay (t) cos “7

~ ATL Anh
+ a, (t) sin + ag (t) cos =~ (5.6)

Notons que cette méthode suppose qu'on connaisse a priori les

périodes des cycles de base présents dans la série en se guidant par la

nature du phénoméne étudiée, par l'analyse spectrale, par l'examen du

corrélogramme de la série.
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6. Coneluston

Les techniques de lissage restent trés largement utilisées dans la

pratique, surtout pour les prévisions faites au niveau d'une entreprise.

Leur application est facile; le lissage direct permet la révision des

estimations des paramétres du modéle tandis que les techniques de contr6le

de la prévision assurent l'adaptation des coefficients de lissage aux

changements brusques du phénoméne étudié.

La décomposition classique des séries chronologiques en composantes

saisonniére, de tendance et cyclique est plus largement employée dans les

séries de données économiques et notamment lorsqu'il s'agit de comparer des

phénoménes économiques. L'application de ces méthodes démande une longue

série de données historiques, ce qui n'est pas le cas pour le lissage

exponentiel.

La méthode de Box-Jenkins a le grand mérite de ne pas imposer le

choix a priori d'un modéle mais son application nécessite l'appel a un

ordinateur. Son domaine potentiel d'application est cependant trés large.
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