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Introduction

L’analyse des séries temporelles a considérablement évolué ces
vingt dernieres années : les progres méthodologiques alliés a I'utili-
sation banalisée des micro-ordinateurs (et des logiciels dédiés) font que
la présentation et I’enseignement de cette discipline a connu de pro-
fonds bouleversements. Auparavant, le cours d’analyse de série tempo-
relle était réservé aux maitrises d’économétrie ; ce cours fait mainte-
nant partie intégrante de la plupart des maitrises en sciences
économiques ou sciences de gestion. En effet, les applications sont
multiples et concernent des disciplines trés diverses : la prévision
macro-économique, la finance, le marketing, etc.

Ce livre présente donc, les méthodes de prévision a court terme réa-
lisée a partir de I’analyse de séries chronologiques. Ces prévisions peu-
vent étre élaborées a partir d’une seule série chronologique, c’est le cas
univarié ou bien étre le résultat de plusieurs séries chronologiques que
I’on met en relation, c’est le cas multivarié ; nous nous bornons, volon-
tairement, dans le cadre de cet ouvrage, au cas univarié,

Deux grandes familles de méthodes sont abordées :

— tout d’abord, en partie I, la description de méthodes standards de
traitement des séries temporelles : régression, désaisonnalisation,
lissage exponentiel ;

— puis en partie II, la chronique est considérée comme un échantillon
d’un processus aléatoire univarié. On traite alors de I’analyse spec-
trale, des problemes de stationnarisation et des modéles ARIMA
qui fondent 1’algorithme de Box et Jenkins. Un dernier chapitre
présente succinctement les modeles de type ARCH.
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Les exposés théoriques sont illustrés par de nombreux exemples et
exercices, traités parfois a partir des logiciels TSP-Eviews, Excel ou
Pist-Assistance', qui permettent ainsi au lecteur de se familiariser de
maniére concréte a la pratique du traitement des séries chronologiques.

Des notions d’économétrie et de statistiques d’un niveau de mai-
trise en sciences économiques sont indispensables a la compréhension
des développements théoriques.

Dans ce livre, nous voulons donner au lecteur (étudiants,
chercheurs, économistes d’entreprise) tous les éléments tant théoriques
(sans démonstration et exposé superflus) que pratiques lui permettant
de résoudre les problémes auxquels il est confronté dans la manipula-
tion des séries temporelles®.

Afin que le lecteur puisse lui-méme refaire les exercices, les don-
nées utilisées ainsi que les programmes de traitement « Batch » de Tsp-
Eviews sont disponibles par téléchargement sur le serveur web :
http://www.dauphine.fr/cip/pages/bourbonnais/.

1. TSP-Eviews est édité par la société QMS Software, Excel par Microsoft et Pist-
Assistance par la Socrees (fax : 04 67 84 83 74).

2. Les lecteurs souhaitant faire des commentaires peuvent contacter les auteurs : Régis
Bourbonnais, UFR Economie appliquée, Université de Paris-Dauphine, place du Maréchal-de-
Lattre-de-Tassigny, 75775 Paris cedex 16, E-mail : Bourbonn@ Dauphine.fr ou Michel Terraza,
Lameta, Université de Montpellier I, avenue de la Mer, BP 9606, 34054 Montpellier cedex 1,
E-mail : mterraza@sceco.univ-montp1.fr




PREMIERE PARTIE

L’ANALYSE CLASSIQUE
DES SERIES CHRONOLOGIQUES

Une série temporelle ou encore chronique est une succession d’ob-
servations au cours du temps représentant un phénomeéne économique
(prix, ventes...) ; par hypothese, le pas du temps est considéré constant :
I’heure, le jour, le mois, le trimestre, 1’année. Nous supposons également
que la chronique ne contient ni observations manquantes, ni valeurs aber-
rantes ou accidentelles sur toute la période d’observation. La valeur cou-
rante en ¢t de la chronique est notée x,, ou ¢ le temps est compris entre |
et n avec n le nombre total d’observations de la chronique. On appelle
h le nombre de points ou de valeurs a prévoir de la chronique. La pré-
vision de la série temporelle — de (n + 1) a (n + k) connaissant 1’histo-
rique de x| a x,, — porte le nom d’horizon de la prévision.

Il est toujours utile, en premiere analyse, de représenter I’évolution
temporelle d’un phénomene a 1’aide d’un graphique ayant en ordonnée
la valeur du phénomeéne économique x, et en abscisse le temps t.
Comme le temps est discret, le graphique obtenu est un diagramme en
batons. Par tradition, on retient le polygone des fréquences de la repré-
sentation nommé : profil temporel de la chronique.

Les techniques traditionnelles de traitement des chroniques proce-
dent par décomposition puis recomposition de la chronique pour effec-
tuer la prévision. Cette approche suppose que la structure de la chro-
nique peut étre décomposée en éléments simples (modélisables), et
donc plus facilement prévisibles, pour ensuite étre reconstituée pour
donner la prévision de la chronique.

Les premieres études sur les chroniques ont amené a considérer de
facon standard quatre grandes composantes :

— La tendance ou « trend » notée T,, censée décrire le mouvement
de long terme, de fond ou encore structurel du phénomene. Ce mouve-
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ment est traditionnellement représenté par des formes analytiques
simples : polynomiales, logarithmiques, exponentielles, cycliques,
logistiques. C’est ainsi qu’en économie la tendance contient des cycles
longs de Kondratieff (cycle apériodique de 40 a 60 ans), de Kuznets
(20 ans), des cycles de Juglar (cycle de crise de 10 ans)...

— La composante cyclique notée C,. En conjoncture, elle est repré-
sentée par le cycle de Kitchin d’une période de 4 a 5 ans. Dans la plu-
part des travaux sur les séries temporelles, la tendance et le cycle sont
regroupés en une seule composante appelée I’extra-saisonnier E,.

— La composante saisonniére notée S, : composante cyclique rela-
tivement réguliere de période intra-annuelle et qui correspond souvent
a des phénomenes de mode, de coutume, de climat...

— La composante résiduelle notée R,. Elle rassemble tout ce que
les autres composantes n’ont pu expliquer du phénomene observé. Elle
contient donc de nombreuses fluctuations, en particulier accidentelles,
dont le caractere est exceptionnel et imprévisible (catastrophes natu-
relles, greves, guerres...). Comme par hypothese ce type d’événement
est censé €tre corrigé, le résidu présente — en général — une allure aléa-
toire plus ou moins stable autour de sa moyenne.

Remarquons que ces différentes composantes s’entendent pour des
séries économiques, le plus souvent, mensuelles ou trimestrielles liées
a la conjoncture. Dans le domaine de 1’entreprise, les composantes sont
conservées mais les périodicités sont parfois différentes (hebdomadaire
par exemple).

La technique de décomposition-recomposition repose, bien évidem-
ment, sur un modele qui I’autorise. Ce modele porte le nom de schéma
de décomposition. Il en existe essentiellement trois grands types :

— Le schéma additif qui suppose 1’orthogonalité (indépendance)
des différentes composantes. 1l s’écrit : x, = E, + S, + R,. Dans ce
schéma la saisonnalité est rigide en amplitude et en période.

— Le schéma multiplicatif : x, = E, x S, + R,, dans lequel la com-
posante saisonniere est liée a I’extra-saisonnier (saisonnalité souple
avec variation de I’amplitude au cours du temps).

— Le schéma multiplicatif complet : x, = E, x S, X R, (interaction
geénérale des trois composantes). Il est actuellement le plus utilisé en
¢conomie. Il est commode puisque le logarithme de la chronique
conduit au schéma additif.

En définitive, dans ces méthodes traditionnelles, deux questions
sont importantes : I'existence d’une saisonnalité et le type de schéma a
retenir ; elles constituent le chapitre I de cette partie. Nous examinons
par la suite (chapitre II) les techniques de prévision.

EERIES 35




Chapitre 1

L’analyse de la saisonnalité

L’étude de la saisonnalité est un préalable au traitement d’une série
chronologique. En effet, lorsque cette composante existe, il convient de
I’isoler afin de pouvoir analyser les autres caractéristiques.

Une désaisonnalisation systématique, sans tester l'existence de
cette composante, viendrait a créer un « bruit » nuisible a I'analyse de
la chronique et donc a dégrader la qualité de la prévision. Dans ce cha-
pitre, nous allons, par conséquent, présenter les techniques permettant
de tester I'existence d’une composante saisonniére, puis nous exami-
nons les méthodes de désaisonnalisation.

1/ Les tests de détection de la saisonnalité

1.1. La représentation graphique et le tableau de Buys-Ballot

L’analyse graphique d’une chronique suffit, parfois, pour mettre en
évidence une saisonnalité. Néanmoins, si cet examen n’est pas révéla-
teur ou en cas de doute, le tableau de Buys-Ballot permet d’analyser
plus finement I'historique. La figure 1 des ventes trimestrielles d’un
produit festif indique une saisonnalité marquée au quatrieme trimestre,
ce que nous pouvons confirmer a I’aide du tableau de Buys-Ballot.

Le tableau de Buys-Ballot est un tableau a deux entrées dans lequel
sont consignées les valeurs de x,. Il est constitué (cf. tab. 1) en ligne par
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FIGURE 1. — Ventes trimestrielles.

les années et en colonne par le facteur a analyser (mois, trimestre...).
Les moyennes et les écarts types des années et des trimestres (ou des
mois selon le cas) sont calculés ainsi que pour I’ensemble des observa-
tions de la chronique.

Nous pouvons alors classer les trimestres pour chaque année par
valeurs décroissantes (cf. tab. 2).

La lecture du tableau 2 indique la persistance du trimestre T4 a se
classer en premiére position quelle que soit I’année et la position de
« creux » occupée par le trimestre T1, ce qui nous conduit a retenir
I’existence d’une saisonnalité.

TaBLEAU 1. — Exemple de constitution d’un tableau de Buys-Ballot
pour des ventes trimestrielles

DATES Tl T2 T3 T4 | Moyenne|  Ecart type

1994 1248 1392] 1057] 3159] 1714 842.69
1995 891 1065] 1118] 2934] 1502 831.02
1996 1138] 1456] 1224] 3090] 1727 795.48

Moyenne | 1092 1304] 1133] 3061] Moyenne| Ecart type
générale général
Ecarttype| 149 171 69 94 1647.7 829.74

TABLEAU 2. — Classement des trimestres en fonction de leurs valeurs.

Années
1994 T4 T2 T1 T3
1995 T4 T3 T2 Tl
1996 T4 T2 13 Tl
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1.2. Analyse de la variance et test de Fisher

L’examen visuel du graphique ou du tableau ne permet pas toujours
de déterminer avec certitude I’existence d’une saisonnalité, de surcroit il
interdit 1’automatisme de traitement qui peut s’avérer nécessaire dans le
cas d’un nombre important de séries & examiner. Le test de Fisher & par-
tir de I'analyse de la variance permet de pallier ces deux inconvénients.

Ce test' suppose la chronique sans tendance ou encore sans extra
saisonnalité. Dans le cas contraire cette composante sera €éliminée par
une régression sur le temps (extra-saisonnalité déterministe), ou par
une procédure de filtrage (extra-saisonnalité aléatoire).

Soit :

N le nombre d’années,

p le nombre d’observations (la périodicité) dans ['année (trimestre
p =4, mois p = 12, etc.).

x;j la valeur de la chronique pour la i-eme année (i = 1, ..., N) et la
Jj-eme période (j = 1, ..., p) supposée telle que x;; = m;; + ¢;; ; les e;; sont
les résidus considérés comme aléatoires formés d’éléments indépen-
dants : e;; > N (0 ; 62).

Les m;; sont les éléments d’une composante de la chronique qui
s’écrivent : m;; = a; + b; avec b; qui mesure I'effet période en colonne
du tableau et a; qui mesure 1’effet année en ligne du tableau.

Deux effets absents sont testés contre deux effets significativement
présents :

— si 'effet période (ici trimestre) est significatif, la série est sai-
sonniere ;
— si I'effet année est significatif, ceci suggere deux interprétations.

* La chronique de départ n’a pas ¢été transformée, elle possede alors
des paliers horizontaux.

* La chronique a été transformée, des changements de tendance
existent dans la chronique.

Le déroulement du test est le suivant :

a) Calcul de la variance totale du tableau
Soit S la somme totale des carrés :

N P
Sy =2 E(x,;,- — x.)% avec
i=1ij=1

e |
S Blsep

Mz
=

X..

x; : moyenne générale de la chronique sur

; les N x p observations.

1

1. J.-C. Laloire, 1972,
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B
X, = 1 2 x; : moyenne de I'année i
PRiEl
i At ;
Xy 5 ‘Z::'x,j : moyenne de la période j

Comme x;; = m; + e;. avec e¢; — N (0 ; 6%) et m; = effet période +
effet année, nous obtenons :

St=2 X (x; — x.)?
= }r: jZ (O — Xi + Xpo = X + X + X — X — X.)?
= :ZJZ B —x) + g —x )+ 0 —x.—x; + X0
,Z éi (xi. — x.)% + ,Z ?1: (x; — x.)? + tE ; (xij — X;. — 2 + x.)°

+ (terme rectangle nul)
P (X —x P + N (= x2 + XX (05— %5 = Xy + x.)2
i j I

ST = SA o SP nr SR
(année) (période) (résidus)

Le tableau 3 présente les calculs intermédiaires avec les notations
précédentes.

TABLEAU 3. — Calculs des moyennes par année et par période.

ériodes | 1 | .. i o [ Moyennes
années
Années
X1 Xy Xip
i X1 Xy Xp 1
X ==Ly
P ja
N M Xy Xp
Moyennes 1 | A
périodes TRy OIS

TABLEAU 4. — Analyse de la variance pour détecter une saisonnalité
et/ou une tendance.

Somme des carrés - degré de liberté Mﬁn Variance
s,=N57:(x,-x} p-1 m: VP=%

s, =p>‘:(x‘ W N-1 vm e st 1
S s L T
Sr Nxp-1 Variance i Sy

totale T  Nxp-1




L'analyse de la saisonnalité 19

Nous utilisons ces résultats pour effectuer 1’analyse de la variance
de la série (tab. 4).

A partir de ce tableau 4, nous pouvons construire les tests d’hypo-
theses.

b) Test de I'influence du facteur colonne (période, mois ou trimes-
tre : Hy = pas d’influence) v

Calcul du Fisher empirique F_ = L que I’on compare au Fisher lu
dans la table : Vi

Fy,.v,aVv,=p—1letv,=(N-1)(p-1)degrés de liberté.

Si le Fisher empirique est supérieur au Fisher lu dans la table, on
rejette 1"hypothese Hy, la série est donc saisonniére.
c¢) Test de I'influence du facteur ligne (année : H;, = pas d’influence)

: = V, !
Calcul du Fisher empirique F,_ = \% que I'on compare au Fisher lu
dans la table : L

Fo,.v,2Vv3=N—1letv,=(N-1) (p - 1) degrés de liberté.

Si le Fisher empirique est supérieur au Fisher lu, on rejette 1’hypo-
thése H,, la série est donc affectée d’une tendance.

EXERCICE 1. — Test de détection de la saisonnalité a partir des données
du tableau 1

On demande d’effectuer le test de détection de saisonnalité et de
tendance a partir des données du tableau 1.

Solutions

Nous trouvons les résultats suivants (p = 4, N = 3) :
xo= 164767 ;
e LT s T ST R s )
D =H1002:33" o= 18304.33% x4 =1133 "3 %, =3 061
S, =8066 01531 ; S, =127 650,68 ; Sg = 68 026,67 ;
Sr=84+S,+ Sg =826l 692,66

S,/3

a) Test de saisonnalité : F. = e 237,14 que 'on compare a
R
FJ% = 4,76. La série est donc saisonniére.
Sal2 - 5
b) Test de tendance : F, = TR 5,63 que l'on compare a
R

F% = 5,14, I’hypothese H, est rejetée ; la chronique est affectée d’une
tendance a la limite de la significativité.
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1.3. La fonction d’autocorrélation

On appelle coefficient d’autocorrélation d’ordre 1 le coefficient de
corrélation linéaire calculé entre la série chronologique et cette méme
série décalée d’une période de temps. Les coefficients d’autocorrélation
sont calculés pour des ordres allant de 0 a K, K étant le décalage maxi-

mum admissible (en général % <C S % ou K = % si n 2 150) pour

que le coefficient d’autocorrélation ait un sens (cf. tab. 5).

TABLEAU 5. — Exemple de calcul d’une autocorrélation

retards autocorrélation
g 7 Mo | RS n 0 ro=1
N e i "
15283 KR n-2 2 r
r-l' .-k - re
K .n-K K rx

La représentation graphique de la fonction d’autocorrélation (notée
FAC) est appelée corrélogramme comme |’illustre la figure 2.
Le coefficient d’autocorrélation d’ordre k est donné par :

n

2 (x,— X)) (X, — X2)

e &
2 - X)X (g %)
r=k+1 r=k+1
7%‘” X X _p—(n—-k) ;] ;2

n 2_ F — n ~ i _2
W E - w-02)( L6t -0-03)
- ‘l_ n My 1 n
e n—k ’="Z+1xr SR n—k et
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| e A s

FIGURE 2. — Exemple de corrélogramme.

Le test de signification sur le coefficient r, permet de sélectionner
les coefficients d’autocorrélation significativement différents de 0 ; il
s'effectue comme pour un coefficient de corrélation linéaire simple.
Soit p, la valeur vraie de r, et I'"hypothése H, : p, = 0.

% o |"lf~'| [T N I :

Sous cette hypothese la quantité r. = ——— Vn —2 obéit a une loi

—r2
de Student a n—2 degrés de liberté. Si ., > r*?,, I’'hypothése H, est
acceptée, avec %2, valeur de la loi de Student au seuil ot a n —2 degrés
de liberté.

Pour n grand, si la série est sans tendance et de variance relative-
ment constante au cours du temps, nous pouvons poser x; = x; = X
(x = moyenne de la série chronologique), Var (x,) = Var (x, ;) et nous
pouvons écrire la formule simplifiée suivante :

= Ry avec R, = - l El(x, — X) (x_p— Xx) et Ry = Var (x,)

0 n—k r=k+

Les graphiques suivants indiquent ’allure « attendue » de la fonc-
tion d’autocorrélation dans des cas simples. Ils permettent de vérifier
que la FAC joue bien le role de décomposition temporelle de la chro-
nique. Soit les quatre processus X, X,, X3, €t x,, générés artificiellement
et dont les représentations graphiques sont présentées a la figure 3.

x, =R, (R, = variable aléatoire gaussienne)
Xy = ayt + ay + R, (t =tendance t =1, ... n)
X3, =8, + R, (S, = saisonnalité pure de quatre périodes)

Xg=ait+ayg+ S, +R;

Les corrélogrammes respectifs de chacun des processus sont pré-
sentés sur la figure 4.

Les termes du corrélogramme de x,, sont tous faibles a I’exception
(fortuite) d’un seul, ceci est caractéristique d’une variable aléatoire de
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FIGURE 4. — Corrélogrammes des quatre processus.
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type « bruit blanc' ». Le corrélogramme de x,, avec une décroissance
lente de ces termes est spécifique d’une série affectée d’une tendance.
Les termes tres €élevés (4, 8, 12 et 16) du corrélogramme de x, révélent
la saisonnalité de quatre périodes. Enfin, le corrélogramme de x,, est
une combinaison des trois précédents.

EXERCICE 2. — Calcul d’une fonction d’autocorrélation

A partir des données relatives aux ventes du tableau 1, on demande
de calculer la FAC avec son intervalle de confiance.

Solution
Nous allons détailler sur le tableau 6 les calculs pour un coefficient,
par exemple r,, c’est-a-dire la corrélation entre x, et x,_,.

TABLEAU 6. — Exemple de calcul pour un coefficient d’autocorrélation d’ordre 2.

7] X Xy (= -EXx,,- %) (x,-%) (x,,-%)
1 1057 1248 195360.56 431162.99 88518.15
2 3159 1392 -222259.17 2090540.47 23629.84
3 891 1057 402349.24 676391.15 239336.23
4 1065 3159 -1045292.60 419813.28 2602672.82
5 1118 891 390149.56 354775.05 429051.24
6 2934 1065 -586700.47 1490767.59 230899.47
7 1138 1118 246239.35 330659.57 183372.34
8 1456 2934 -357132.95 66167.26 1927598.84
9 1224 1138 199297.67 239052.53 166154.12
10 3090 1456 -123679.42 1896046.27 8067.63
Somme 17132.30 15458.20 901668.23 7995376.17 5899300.68

fl = 17l3,2 et IZ = l 545,8

ra = — e
il ) E” (et ==
st sabieag 90006823 . o Joiip08
V5 899 300,68 \7 995 376,17 ‘
Le ¢ empirique est égal pour n = 10 et r, = -0,13:

|7l
o= e oD =038,
‘ ﬁl—rk2 4

Le coefficient n’est pas significativement différent de 0.

1. Nous examinons, en détail, au chapitre III les caractéristiques d’un Bruit Blanc.
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Le tableau 7 indique I’ensemble des valeurs de la fonction d’auto-
corrélation et la figure 5 présente le corrélogramme. Ce graphique
indique un coefficient d’autocorrélation d’ordre 4 significativement
différent de O ; la périodicité des données étant trimestrielle, ce « pic »
est donc attribué a la saisonnalité des données.

TaBLEAU 7. — Calcul d’une fonction d’autocorrélation.

Retards Tk n I
0 1 12 -
1 -0.315 11 1.29
2 -0.132 10 0.38
3 -0.392 9 1.13
4 0.952 8 7.62
[=r]

FIGURE 5. — Exemple de corrélogramme.

1.4. Le spectre

En premicre analyse le spectre de la chronique peut s’interpréter
comme étant la décomposition de sa variance dans le domaine des fré-
quences. Le spectre est un graphique présentant en abscisse les fré-
quences d’apparition des cyclicités, ces fréquences s’exprimant :

— en radians pour la pulsation @,
-— en hertz pour la fréquence A,
— en unité de temps pour la période T,
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en ordonnée sont portées les valeurs du spectre qui peuvent étre assimi-
lées aux différentes variances des cyclicités de la fréquence @, T ou A.

"
w="=-27x2
E

A partir de ce graphe, nous pouvons mettre en évidence, dans la
structure de la chronique, une cyclicité [A cos (wy +¢@)] de fréquence
)y, d’amplitude A et de phase @, si la valeur spectrale en @, est élevée.

Nous verrons ultérieurement (chap. IV) une définition plus rigou-
reuse de cet instrument ainsi que des simulations donnant la forme
« attendue » du spectre.

2 / Les tests de schéma

La saisonnalité dans une chronique peut — ou non — étre influencée
par |’extra-saisonnier et/ou le résidu. C’est de I’existence de ces inter-
actions que sont nés les schémas de décomposition des séries chrono-
logiques : additif, multiplicatif et multiplicatif complet. Nous présen-
tons deux techniques simples pour sélectionner le schéma.

2.1. Le test de la bande

Le « test de la bande » consiste a partir de I’examen visuel du gra-
phique de I’évolution de la série brute a relier, par une ligne brisée,
toutes les valeurs « hautes » et toutes les valeurs « basses » de la chro-
nique. Si les deux lignes sont paralléles, la décomposition de la chro-
nique peut se faire selon un schéma additif ; dans le cas contraire, le
schéma multiplicatif semble plus adapté. I.’examen visuel du graphique
des données du tableau | révele un schéma de type additif. Les figures 6
et 7 illustrent une interprétation du test de la bande.

2.2. Le test de Buys-Ballot
Le test de Buys-Ballot est fondé sur les résultats du tableau 1 (cal-

cul des moyennes et des écarts-types par année). Le schéma est, par
définition, additif si 1’écart-type et la moyenne sont indépendants ; il
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FIGURE 6. — Exemple de schéma additif.
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FIGURE 7. — Exemple de schéma multiplicatif.

est multiplicatif dans le cas contraire. Lorsque le nombre d’années est
suffisant, nous pouvons estimer par la méthode des MCO les para-
metres a, et a, de I’équation 0; = a, x; + a, + &. Dans le cas, ou le coef-
ficient a; n’est pas significativement différent de 0 (test de Student)
alors on accepte I’hypothése d'un schéma additif ; dans le cas
contraire, nous retenons un schéma multiplicatif.

Bien qu’ici le nombre d’années (= 3) du tableau 1 soit trés faible,
nous procédons, a titre d’exemple, a 1’estimation du modele :

0, =-0,065 x; + 929,57 + ¢,

(- 0,35)

RE=50512

=9

(.) = t de Student.
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800 + 3
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FIGURE 8. — Relation entre moyennes et écarts-types par année.

Le coefficient a; n’est pas significativement différent de 0, nous
pouvons conclure a un schéma de type additif, comme ['illustre la
figure 8.

Ces deux tests conduisent parfois a des résultats ambigus. Il est
recommandé dans ce cas d’utiliser un schéma multiplicatif complet. De
plus, lorsque le phénomene économique est observé sur un historique
important, il arrive fréquemment que la structure de la chronique se
modifie en passant d'un schéma additif 2 un schéma multiplicatif. I
convient donc de ne pas confondre la période historique avec le nombre
d’observations : il est possible d’avoir beaucoup d’observations sur un
laps de temps faible (des cours boursiers cotés en continu par exemple),
ot la structure de la chronique a peu de risque de se modifier.

3. Les méthodes de désaisonnalisation

Lorsque qu’une série chronologique est structurée par une saison-
nalité, les comparaisons inter-temporelles du phénomene nécessitent
une chronique corrigée des variations saisonniéres notée CVS ou
encore désaisonnalisée.

Désaisonnaliser une chronique, ¢’est éliminer la saisonnalité sans
modifier les autres composantes de la chronique. C’est une opéra-
tion délicate ce qui explique le grand nombre de méthodes de désai-
sonnalisation.

Le choix de la technique la mieux appropriée dépend de la
nature déterministe ou aléatoire (stochastique) de la saisonnalité de la
chronique :
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A la lecture des résultats, le F du Fisher empirique et la statistique
LM du multiplicateur de Lagrange laissent supposer une spécification
de type ARCH(1). Les deux probabilités critiques sont inférieures a
0,05, nous sommes donc amenés a rejeter 1’hypotheses Hy : de nullité
des coefficients ¢;. Le test d'un ARCH(2) doit alors étre effectué :

BRCH Test:
F-statistic 6.849449 Probability 0.001337
Obs*R-squared 12.98983 Probability 0.001511

Test Equation:

LS // Dependent Variable is RESID"2

Sample (adjusted): 5 200

Included observations: 196 after adjusting endpoints

Variable CoefficienStd. Errort-Statistic Prob.

c 1.531062 0.349598 4.379489 0.0000
RESID"2(-1) 0.259801 0.071538 3.631640 0.0004
RESID"2(-2) -0.110554 0.071559 -1.544921 0.1240

R-squared 0.066275 Mean dependent var 1.798191

1

Adjusted R-squared 0.056599 S.D. dependent var 4.487834
S.E. of regression 4,358981 Akaike info criter 2.959664
Sum squared resid 3667.138 Schwarz criterion 3.009840
Log likelihood -565.1591 F-statistic 6.B849449
Durbin-Watson stat 1.998003 Prob(F-statistic) 0.001337

Le coefficient de 1'ordre 2 de la variable RESID”2(-2) n’est pas
significativement différent de 0, la spécification retenue est donc de
type ARCH(1). L'estimation des paramétres peut alors étre effectuée a
I’aide de la méthode du maximum de vraisemblance (instruction TSP-
Eviews) : ARCH(1,0) Y C Y(-1) Y(-2) :

ARCH // Dependent Variable is Y

Sample (adjusted): 3 200

Included observations: 198 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 30 iterations

Variable CoefficienStd. Errort-Statistic Prob.
o] 10.62864 0.922755 11.51837 0.0000
Yi(~1) 0.720159 0.058773 12.25329 0.0000
Xil=2) -0.466412 0.061720 -7.556930 0.0000

Variance Equation

c 0.834369 0.113529  7.349424 0.0000

ARCH (1) 0.577808 0.143728  4.020151 0.0001
R-squared 0.505516 Mean dependent var 14.28434
Adjusted R-squared 0.495268 S.D. dependent var 1.930592
S.E. of regression 1.371580 Akaike info criter 0.656854

Sum squared resid 363.0775 Schwarz criterion 0,739891
Log likelihood -314.6268 F-statistic 49.32648
Durbin-Watson stat 1.642619 Prob(F-statistic) 0.000000
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Le modele estimé s’écritdonc : y, = 10,6 + 0,72 y, , — 0,47 y,_, + ¢,
dont les erreurs théoriques suivent un ARCH(1) : & = u, x h, avec u, —
N(0,1) et h? = oy + o €%, estimé par : h? = 0,83 + 0,58 ¢, |

5 / Processus de type GARCH

5.1. Spécification

Le modeéle GARCH' est une généralisation (Generalized), due 2
Bollerslev (1986), des modeles de type ARCH. La spécification est la
suivante :

y=Xa+ € avec
g =u, x h,, u, = N(0,1) et h? = 0y + a(D)&? + B(D)h?

P q
hi = o + 2 oG ES; + z Bih?;
§ j=1

qui est I’écriture d’'un GARCH(p, ¢).

Remarques :

— si g = 0 on a un GARCH(p, g) = GARCH(p, 0) = ARCH(p) et si

qg=0¢etp =0 alors g — n.i.d
— un processus de type GARCH(p, ¢) est équivalent a un processus de

type ARCH(e0) ce que I’on peut démontrer par récurrence (en rem-

plagant h? par h? |, etc.). Cette équivalence permet de déterminer
les conditions de stationnarité d’un processus de type GARCH :
a(l)+ B(1)<1.

Les processus GARCH sont similaires aux processus ARMA usuels
dans le sens ou le degré g apparait comme le degré de la partie de la
moyenne mobile et p comme celui de I'autorégressive ; cela permet
d’introduire des effets d’innovation. La variance conditionnelle est
déterminée par le carré des p erreurs précédentes et des g variances
conditionnelles passées.

5.2. Test et estimation de modele de type GARCH

— Test d’un modeéle de type GARCH : dans le cas d’une hétéroscé-
dasticité conditionnelle supposée, on ne peut tester une spécification de
type ARCH que contre une spécification de type GARCH.

1. T. Bollerslev (1986 et 1988).
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Le test porte sur I’hypothése nulle Hy d’une erreur ARCH(p) contre
I’hypothése H, d’une erreur GARCH(p, ¢). On va donc tester I"hypo-
these H, que les 3, sont nuls.

Hy: B,=0,j=1, .. g: contre I'hypothese H, : Il existe au moins
un f3; non nul.

Le test le plus approprié est celui du multiplicateur de Lagrange :
nR? — x2 (g = degré de liberté) ot R? est le coefficient de détermina-
tion obtenu dans la régression par les MCO dans 1'équation :

i A
S A A o) 2
hf: a’(]+2 afgfh—l+zﬁjhf—j
=1 j=1

Si nR? > 2 lu dans la table & un seuil de confiance (en général
0,05) et ¢ degrés de liberté alors on rejette 1’hypothése Hy,. Les erreurs
obéissent a un processus GARCH(p, g).

— Estimation d’un modéle de type GARCH : la procédure d’identi-
fication des ordres p et ¢ du GARCH est la méme que pour I'identifi-
cation des ordres d’un processus ARMA. L’estimation des parametres
du modele peut se faire a I’aide de 1’algorithme de Berndt, Hall ou bien
celui de Hall et Hausman (1974) fondé sur une méthode de maximum
de vraisemblance.

EXERCICE 3. — Etude d’un processus GARCH
Soit un processus y,. On demande d’en étudier les propriétés et
d’estimer les parametres du modele par une méthode adéquate.

60
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FIGURE 4. — Représentation du processus .
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Solutions

Cet exercice est résolu a partir de Micro TSP-EVIEWS.

L’étude complete (tests de spécifications...) de ce processus a partir
de la méthodologie de Box et Jenkins laisse présager d’'un ARMA(I, 1).
L’estimation des paramétres conduit aux résultats suivants :

LS // Dependent Variable is Y

Sample (adjusted): 2 200

Included observations: 199 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 13 iterations

Variable CoefficienStd. Errort-Statistic Prob.
c 7.640027 4.419700 1.728630 0.0855
Y(-1) 0.844842 0.089653 9.423434 0.0000
MA(1) -0.647512 0.126562 =-5.116155 0.0000
R-squared 0.116618 Mean dependent var 49.28626

Adjusted R-squared 0.107604 S.D. dependent var 2.762905
S.E. of regression 2.610026 Akaike info criter 1.933681
Sum squared resid 1335.198 Schwarz criterion 1.983328
Log likelihood -471.7700 F-statistic 12.93726
Durbin-Watson stat 2.012038 Prob (F-statistic) 0.000005

Le corrélogramme des résidus est le suivant :

Sample: 2 200
Included observations: 199

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (Q-Stat Prob
itk | o | 1-0.010-0.010 0.0199
i 1 | ™1 | 2-0.078-0.078 1.2659 0.261
shl | ) | 3 0.157 0.156 6.2703 0.043
il | il | 4-0.026-0.031 6.4040 0.094
s | o i | 5 0.070 0.098 7.4263 0.115
o« | =5 | 6 0.007-0,024 7.4368 0.190
*la | *.a | 7-0.086-0.065 8.9717 0.175
ailia | il | B-0.054-0.086 9.5845 0.213
*lw | 1 | 9-0.090-0.100 11.286 0.186
aikia | ol | 10 0.027 0.034 11.438 0.247
z | S | 11 0.086 0.095 13.018 0.223
®. | s | 12-0.073-0.026 14.143 0.225
i | i | 13-0.086-0.079 15.721 0.204
I | sl | 14-0.001-0.033 15.721 0.265
sk * | il % | 15 0.094 0.089 17.642 0.224

La statistique de Q Ljung-Box indique un corrélogramme dont les
termes ne sont pas significativement différents de 0, les résidus sont
donc non corrélés.

Le corrélogramme des résidus carrés est le suivant :
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Sample: 2 200
Included observations: 199
Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
i b | o faieatiad | 1 0.409 0.409 33.865

x| | wils | 20215 05067 48+2 324 0l.00C

S| e | 5 [ Avip 21200127 52370 0%00C

all| | Sile | 4 0.,110-0,029"54 861 0.00C

o ® | o L ] 5 0.090 0.035 56.548 0.00C

Al | i | 6 0.043-0.032 56.936 0.00C

ol | i J 970,020 10001 ‘575031 0%00¢

fi* | ) | 8 0.151 0.161 61.789 0.00(C

La statistique de Q Ljung-Box indique un corrélogramme dont les
termes sont significativement différents de 0, une spécification de type
ARCH est donc a retenir. Ceci est corroboré par la statistique du mul-
tiplicateur de Lagrange :

ARCH Test:
F-statistic 39.33688 Probability 0.000000
Obs*R-squared 33.09597 Probability 0.000000

Apres différents essais de spécification ARCH(1), ARCH(2) et
GARCH(1, 1), le modele dont les coefficients sont tous significatifs
s’avere étre un GARCH(1, 1). C’est donc cette derniére qui est retenue.

[ estimation des parametres du modele GARCH(1, 1) est donnée par :

ARCH(1, 1) Y C Y(-1) MA(1)

ARCH // Dependent Variable is Y

Sample (adjusted): 2 200

Included observations: 199 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 45 iterations

Variable CoefficienStd. Errort-Statistic Prob.

(o} 8.442109 5.493176 1.536836 0.1260
¥(~1) 0.830275 0.110566 7.509314 0.0000
MA(1) -0.641980 0.147506 ~4.352240 0.0000

Variance Equation

c 1.176666 0.554793 2.120910 0.0352

ARCH(1) 0.287708 0.121742 2.363256 050187

GARCH (1) 0.540634 0.141073 3.832314 0.0002
R-squared 0.109181 Mean dependent var 49.28626

Adjusted R-squared 0.086103 S.D. dependent var 2.762905
S.E. of regression 2.641280 Akaike info criter 1.972215
Sum squared resid 1346.438 Schwarz criterion 2.071510
Log likelihood -457.0356 F-statistic 4.730923
Durbin-Watson stat 1.977453 Prob (F-statistic) 0.000423
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' Les coefficients des variables sont tous significatifs, le modele
| estimé s’écrit donc : y, = 8,4 + 0,83 y, | + ¢, — 0,64 ¢, , dont les erreurs
' théoriques suivent un GARCH(1, 1) : & = u, X h, avec u, — N(0,1) et
! 12 = ao ar (IIE,{I ek ﬁlhfz,l eStimé pal' 3 ’f!\,: - 1,!8 = 0.28 8,271 + 0.54 hr:.|.
. La prévision de y, est calculée de la maniere suivante :

I SMPL 201 210

GENR U = 0 on considere le bruit blanc nul

GENR h = C(4)+C(5)*U(-1)*U(-1)*h(-1)+C(6)*h(-1)

GENR EPS=sqr(H)*U

GENR YF = C(1)+ C(2)*YF(-1)+EPS+C(3)*EPS(-1)

6 / Autres processus : variantes des processus ARCH

Nous présentons ici, les diverses extensions des modeles ARCH et
GARCH utilisées dans le domaine de la finance.

6.1. Processus de type ARCH-M et GARCH-M

Ces modeles introduits par Engle, Lilien et Robins (1987) sont une
extension des modeéles ARCH et GARCH.

La forme générale du modele est :

vy = Xa +f(h?) + €, avec

h? = o + (D) & pour un ARCH-M' et

vll,_; = N(u, ; h?) avec yu, = Xa + f (h}) et h? = oy + a(D) &

f(.) est une fonction quelconque.

Dans ce modele ’espérance conditionnelle (, est fonction de la
variance h?, ce qui signifie que le niveau atteint par la variable est
fonction de sa volatilité (ce qui parait assez réaliste pour des cours
boursiers selon 1’hypothése de I’aversion pour le risque des agents et
donc que I'espérance de gain est fonction de la variance).

La spécification GARCH-M est obtenue en écrivant la variance
conditionnelle :

h? = oy + (D) 2+ B(D)h?

1. ARCH-M comme Mean (moyenne).
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6.2. Processus de type GARCH-DM, GARCH-DLM et TARCH

Cocco et Paruolo (1990) définissent un modeéle dans lequel c’est
’accroissement de la volatilité (et non la volatilité elle-méme) qui va
influencer le niveau atteint par la variable a expliquer GARCH-DM' :

y=xB+f(hi—h) + &

On pourrait, dans le méme esprit, spécifier un processus ARCH-
DM.

Ces auteurs généralisent ce modele en intégrant les effets passés de
la volatilité a ’aide d’un polynéme de retards, il s’agit d’'un modele de
type GARCH-DLM” :

v = Xa +A(D) (h? — h})) + €, avec
ARCH(p, 0) : h? = o + (D) €
GARCH(p, q) : h? = oy, + a(D) & + (D) h}?

Dans une spécification de type TARCH®, on différencie 1’effet
d’une erreur positive et d’une erreur négative (erreur sur la variance).
La spécification TARCH est la suivante :

o P

- o

h,—:a(,+z aier-i+z o E
1= =1

avec : El;; = Max (g, 0) et & = Min (g, 0).

Un modele de ce type permet de prendre en compte une dissymétrie
de I'information : les agents suivent un comportement différent selon
que la variable a expliquer est a la hausse ou a la baisse.

Les variantes des processus ARCH présentées dans ce chapitre ne
sont pas exhaustives®, le lecteur peut consulter les ouvrages spécialisés
dans ce domaine pour plus d’informations.

1. DM = Difference in Mean.

2. Distributed Lag in Mean.

3. Treshold ARCH.

4. On peut par exemple proposer le processus FIGARCH qui permet de définir une double
mémoire sur les moments des processus (Baillie, 1996 ; Teyssiere, 1997).
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