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1 Introduction	
	

L'indice	des	prix	à	la	consommation	(IPC)	des	produits	alimentaires	constitue	un	baromètre	

crucial	de	notre	économie,	re>létant	non	seulement	les	>luctuations	des	coûts	de	la	vie	mais	

aussi	leur	impact	direct	sur	le	quotidien	des	individus.	Dans	un	contexte	mondial	marqué	par	

des	>luctuations	signi>icatives	des	prix	du	pétrole	et	des	variations	climatiques	de	plus	en	plus	

prononcées,	comprendre	l'interaction	entre	ces	variables	et	l'IPC	devient	impératif.		

Ce	projet	vise	à	analyser	l'in>luence	du	prix	du	pétrole	et	des	variations	de	températures	sur	

l'IPC	 des	 produits	 alimentaires	 en	 France,	 de	 2010	 à	 2022,	 en	 utilisant	 la	 méthodologie	

ARIMA	 (AutoRegressive	 Integrated	 Moving	 Average),	 une	 approche	 reconnue	 pour	 sa	

précision	dans	la	prévision	des	séries	temporelles.	

	

L’objectif	de	cette	analyse	est	double	:	d'une	part,	nous	explorons	les	tendances	et	>luctuations	

au	 sein	 de	 ces	 séries	 temporelles,	 et	 d'autre	 part,	 nous	 examinons	 leurs	 interrelations	 à	

travers	l'analyse	de	cointégration.	

	

Pour	ce	 faire,	nous	procéderons	 à	une	analyse	 économique	approfondie	en	présentant	 les	

différentes	variables	pertinentes	à	notre	étude.		

Ensuite,	 nous	 examinerons	 les	 données	 en	 détail,	 a>in	 d'identi>ier	 les	 tendances	 et	 les	

variations.		

Par	 la	 suite,	 une	partie	 théorique	 sera	 consacrée	 à	 la	présentation	et	 à	 l’application	de	 la	

méthodologie	ARIMA,	qui	nous	permettra	d'effectuer	des	prévisions	quant	à	l’évolution	des	

séries	temporelles.		

En>in,	l'utilisation	de	tests	tels	que	celui	de	Dickey-Fuller	augmenté	(ADF),	et	de	cointégration	

d'Engle-Granger,	nous	aidera	à	établir	la	validité	de	ces	relations	à	long	terme.	

En	révélant	comment	les	>luctuations	économiques	et	environnementales	peuvent	in>luencer	

l'in>lation	alimentaire,	ce	travail	ambitionne	de	contribuer	à	une	meilleure	anticipation	des	

dé>is	futurs	liés	à	l'économie	et	au	climat.	
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2 Analyse	économique	du	sujet	
	

L'augmentation	des	prix	alimentaires	pèse	lourdement	sur	le	budget	de	nombreux	Français.	

Selon	l'Observatoire	des	Vulnérabilités	Alimentaires	de	la	Fondation	Nestlé	France,	37	%	des	

Français	 se	 trouvent	 en	 situation	 d'insécurité	 alimentaire,	 c'est-à-dire	 qu'ils	 n'ont	 pas	 un	

accès	régulier	à	une	alimentation	à	la	fois	saine	et	suf>isante.	Ce	chiffre	a	triplé	par	rapport	à	

il	y	a	huit	ans,	passant	de	11	%	en	2015	à	37	%1.	L'in>lation	est	le	principal	facteur	explicatif,	

notamment	l'année	2022	qui	a	connu	une	forte	in>lation,	particulièrement	marquée	dans	le	

secteur	des	produits	alimentaires.		

	

L'objectif	est	d'explorer	comment	l'indice	des	prix	à	la	consommation	des	aliments,	qui	offre	

une	 perspective	 sur	 l'évolution	 de	 l'in>lation,	 est	 in>luencé	 par	 le	 prix	 du	 pétrole	 et	 les	

variations	de	température.	Le	choix	de	ces	deux	variables	explicatives	est	motivé	par	le	fait	

que	 notre	 première	 variable	 joue	 un	 rôle	 important	 sur	 les	 coûts	 de	 production	 et	 de	

transport,	tandis	que	la	deuxième	impacte	directement	la	production	agricole.	

	

La	relation	entre	 le	prix	du	pétrole	et	 l’IPC	est	bien	connue	et	documentée	 ;	 la	Banque	de	

France	note	par	exemple	que	chaque	augmentation	de	10	euros	du	prix	du	pétrole	se	traduit	

par	une	hausse	de	0,4%	de	l'IPC	tant	dans	la	zone	euro	qu'en	France2.		

	

Concernant	 la	 variation	 de	 température,	 un	 nouveau	 terme	 est	 apparu,	 "heat>lation",	 qui	

combine	"chaleur"	et	 "in>lation"	pour	 illustrer	comment	 les	 températures	 élevées	peuvent	

réduire	la	production	agricole	et	conduire	à	une	augmentation	de	l'in>lation.	Selon	une	étude	

publiée	 dans	 Communications	 Earth	 &	 Environment,	 si	 la	 tendance	 à	 la	 hausse	 des	

températures	se	poursuit,	nous	pourrions	observer	une	augmentation	moyenne	des	prix	de	

l'alimentation	 de	 1,49%	 par	 an	 d'ici	 à	 2035,	 même	 dans	 le	 meilleur	 des	 scénarios3.	 Ce	

phénomène	 révèle	 l'impact	 direct	 et	 signi>icatif	 du	 changement	 climatique	 sur	 notre	

	
1	(Bleu,	2023)	
2	(Ouvrard,	2018)	
3	(AFP,	2024)	
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économie,	en	particulier	dans	le	secteur	de	l'alimentation,	avec	des	implications	qui	varient	

selon	les	régions	et	les	saisons.	

	

3 Analyse	des	trois	variables		
	

Dans	 cette	 section,	 nous	 allons	 analyser	 les	 caractéristiques	 générales	 de	 nos	 3	 séries	

temporelles.	Un	point	particulier	 sera	mis	 sur	 l'évolution	des	séries	 à	 travers	une	analyse	

graphique,	qui	vise	 à	détecter	 les	moments	clés	de	variation.	Pour	réaliser	 les	graphiques,	

ainsi	que	pour	l'ensemble	du	document,	nous	avons	utilisé	le	logiciel	Gretl.	

	

3.1 Variable	à	expliquer	

Notre	 variable	 dépendante	 est	 l'indice	 des	 prix	 à	 la	 consommation	 (IPC),	 un	 indicateur	

économique	 clé	 qui	mesure	 l'évolution	des	prix	d'un	 "panier	moyen"	de	biens	 et	 services	

consommés	par	les	ménages.		

	

Nous	 nous	 intéresserons	 spéci>iquement	 au	 «	Prix	 à	 la	 Consommation,	 Indices	

d'alimentation	»,	pour	la	période	allant	de	janvier	2010	à	novembre	2022	en	France	(>igure	

1).	 Cet	 indice	 fonctionne	 comme	 un	 indicateur	 des	 variations	 des	 prix	 des	 produits	

alimentaires,	signalant	une	in>lation	lorsque	les	prix	augmentent	(indice	supérieur	à	100)	et	

une	dé>lation	lorsqu'ils	diminuent	(indice	inférieur	à	100).	En	s'appuyant	sur	les	données	de	

la	FAOSTAT4,	notre	étude	permet	de	comprendre	un	élément	clé	qui	in>luence	directement	le	

pouvoir	d'achat	et	la	qualité	de	vie	des	consommateurs	français.		

	

	

	

	

	
4	FAOSTAT,	est	une	division	de	la	FAO	(Organisation	des	Nations	Unies	pour	l'alimentation	et	l'agriculture)	
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Le	 graphique	 ci-dessus	 nous	 permet	 d’observer	 l'évolution	 depuis	 2010,	 une	 période	

marquée	 par	 l'application	 de	 politiques	 de	 relance	 économique	 post-crise	 de	 2008.	

Initialement,	 en	 2010,	 l'IPC	 dans	 le	 secteur	 alimentaire	 a	 enregistré	 des	 légères	 hausses,	

passant	par	exemple	94,42	en	janvier	à	94.66	en	décembre.	Cette	faible	tendance	à	la	hausse	

s'est	maintenue	jusqu'en	2012,	où	l’IPC	franchi	le	seuil	des	100	pour	la	première	fois.	Entre	

2013	et	2015,	nous	observons	une	certaine	stabilité	relative	et	c’est	à	partir	de	2015	qu’il	a	

augmenté	progressivement	(période	de	référence	2015	=	100)	et	connaıt̂	une	accélération	

marquée.	

A	 partir	 de	 2021,	 la	 France	 fait	 face	 à	 un	 épisode	 d'in>lation	 exceptionnel,	 touchant	

particulièrement	 le	 secteur	 alimentaire.	 Initialement	 considérée	 comme	une	 conséquence	

temporaire	de	la	reprise	économique	post-COVID	(2020)	et	du	rebond	des	prix	du	pétrole5,	

cette	in>lation	s'est	avérée	plus	complexe	et	persistante.	En	effet,	elle	s'est	étendue	à	un	large	

éventail	de	biens	et	services,	avec	des	répercussions	importantes	sur	les	coûts	alimentaires.	

L'escalade	 du	 con>lit	 en	 Ukraine	 en	 2022	 a	 exacerbé	 la	 situation,	 entraın̂ant	 une	 hausse	

supplémentaire	 des	 prix	 de	 l'énergie	 ainsi	 que	 des	 perturbations	 dans	 les	 marchés	 des	

matières	premières	agricoles,	l'Ukraine	étant	un	fournisseur	majeur	de	céréales	et	d'huiles	

végétales.	Le	secteur	de	l'alimentation	demeure	parmi	le	plus	touché	par	l'in>lation6.	

	
5	(Ulgazi,	2021)	
6	(Haut	Conseil	de	la	famille,	de	l'enfance	et	de	l'âge,	2023)	

Figure	1	-	E$ volution	de	l'IPC	alimentaire	en	France	
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3.2 Variable	explicative	1	:	Prix	du	pétrole		

	

Notre	première	variable	explicative	est	 le	prix	du	pétrole,	 car	 il	est	essentiel	 à	 l'économie	

française.	Nous	nous	focalisons	sur	le	prix	au	comptant	du	Brent,	exprimé	en	euros	par	baril	

selon	 les	 données	 de	 l'INSEE7.	 Ce	 prix	 spéci>ique	 du	 «	Brent	»,	 provenant	 d'un	 champ	

pétrolifère	en	mer	du	Nord,	mais	qui	est	coté	à	l'Intercontinental	Exchange	(ICE)	de	Londres,	

sert	de	référence	mondiale	pour	le	pétrole	brut.	Sa	qualité	et	sa	disponibilité	font	du	Brent	le	

standard	international	pour	le	prix	du	pétrole	brut,	in>luençant	les	coûts	énergétiques	et,	par	

conséquence,	les	économies	et	politiques	énergétiques.	

	

L'impact	du	prix	du	pétrole	 sur	 l'économie	est	 considérable,	 car	 il	 affecte	directement	 les	

coûts	de	production	et	de	transport	de	nombreux	biens,	y	compris	les	produits	alimentaires.	

Mais	 au-delà	 de	 son	 in>luence	 sur	 les	 coûts	 de	 transport,	 le	 prix	 du	 pétrole	 affecte	 la	

production	agricole.	Cela	s'observe	notamment	à	travers	le	coût	des	engrais	et	de	l'énergie	

nécessaires	 non	 seulement	 aux	 processus	 de	 production,	mais	 aussi	 de	 conservation	 des	

aliments.	 Ainsi,	 le	 prix	 du	 pétrole	 joue	 un	 rôle	 essentiel	 dans	 l'évolution	 de	 l'in>lation	

alimentaire.	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

	
7	(INSEE,	2024)	

Figure	2	-	Pétrole	brut	Brent	(Londres)	-	Prix	au	comptant	
en	euros	par	baril	
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Sur	la	>igure	2,	nous	pouvons	observer	l’évolution	du	prix	en	euros	durant	la	période	janvier	

2010	à	novembre	2022.		

Au	début	de	la	décennie,	les	prix	augmentent	progressivement,	passant	de	53,5	€	le	baril	en	

janvier	2010	à	82,3	€	en	juin	2014.	Cette	période	est	caractérisée	par	une	reprise	économique	

post-crise	>inancière	de	2008,	entraın̂ant	une	augmentation	de	la	demande	de	pétrole.		

Fin	2014	marque	le	début	d'une	chute	signi>icative	des	prix,	avec	une	descente	à	52,2	€	en	

décembre	2014,	cette	chute	est	principalement	due	à	une	surproduction	mondiale	de	pétrole	

et	au	ralentissement	économique8.	

	Cette	 tendance	 à	 la	 baisse	 s'est	 poursuivie	 jusqu'en	 janvier	 2016,	 où	 le	 prix	 a	 atteint	 un	

plancher	de	28,3	€,	soulevant	des	inquiétudes	sur	les	marchés.	Car	bien	que	cette	diminution	

puisse	béné>icier	au	pouvoir	d'achat	des	Français,	elle	représente	un	risque	pour	l'économie.	

En	effet,	un	prix	 trop	bas	peut	déstabiliser	 les	pays	exportateurs	de	pétrole.	Ces	derniers,	

confrontés	 à	des	dif>icultés	 >inancières,	pourraient	 réduire	 leurs	 importations	de	produits	

manufacturés	en	provenance	des	pays	développés.9	

	

Finalement	 après	 2016,	 les	 prix	 se	 redressent	 légèrement,	 stabilisant	 autour	 de	 50-60	 €	

jusqu'en	2019.	Cette	reprise	est	freinée	par	la	pandémie	de	COVID-19	en	2020,	provoquant	

une	chute	historique	des	prix	en	avril	2020	à	seulement	16,9	€,	sous	l'effet	d'une	demande	

mondiale	anéantie	par	les	con>inements	et	les	restrictions	de	voyage.	

Am 	 partir	 de	 2021,	 les	 prix	 connaissent	 une	 remontée	 soutenue,	 re>létant	 la	 reprise	

économique	mondiale	et	une	demande	en	augmentation.	

	

En	2022,	les	prix	atteignent	des	sommets	historiques,	avec	un	pic	à	115,5	€	en	juin,	en	raison	

de	 l'invasion	 de	 l'Ukraine	 par	 la	 Russie	 et	 des	 craintes	 subséquentes	 concernant	

l'approvisionnement	 en	 énergie.												

 

 

	
8	(Gazzane,	2014)	
9	(Calignon,	2016)	
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3.3 Variable	explicative	2	:	La	température		

	

Pour	 notre	 deuxième	 variable	 explicative,	 il	 était	 intéressant	 de	 choisir	 un	 indicateur	

permettant	de	saisir	ou	du	moins	d'approfondir	notre	compréhension	des	problématiques	

climatiques	actuelles.	Ainsi,	nous	examinerons	les	variations	de	température,	exprimées	en	

degrés	Celsius	(°C),	également	disponibles	via	le	site	de	la	FAO10,	qui	publie	des	données	sur	

l'évolution	moyenne	de	la	température	de	surface	par	pays,	avec	des	mises	à	jour	annuelles.	

Notre	 période	d'analyse	 couvrira	 de	 janvier	 2010	 à	 novembre	2022	pour	 la	 France,	 et	 se	

concentrera	 sur	 les	 anomalies	 de	 la	 température	 moyenne	 mensuelle,	 c'est-à-dire	 les	

variations	de	température	par	rapport	à	une	norme	climatologique	de	référence	dé>inie	sur	

la	période	1951-1980.	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

Le	graphique	des	variations	de	 température	nous	montre	des	 tendances	et	des	anomalies	

saisonnières	 qui	 pourraient	 avoir	 un	 impact	 signi>icatif	 sur	 divers	 aspects	 économiques,	

notamment	la	consommation	d'énergie	et	l'agriculture.		

Au	 début	 de	 notre	 série,	 les	 années	 2010	 à	 2012	 se	 caractérisent	 par	 des	 températures	

nettement	 inférieures	aux	normales	saisonnières,	avec	des	anomalies	de	-1.673	en	 janvier	

2010,	 de	 -2.245	 en	 décembre	 2010,	 et	 un	 point	 marquant	 en	 février	 2012	 avec	 une	

	
10	(Organisation	des	Nations	Unies	pour	l'alimentation	et	l'agriculture,	2024)	

Figure	3	-	Variation	de	température	en	France.		
Période	01/2010	au	11/2022	
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température	 exceptionnellement	 basse	 de	 -2.960,	 soulignant	 des	 hivers	 particulièrement	

rigoureux.	En	contraste,	mars	2012	connaıt̂	une	hausse	signi>icative,	avec	une	anomalie	de	

2.953.	

	

Am 	partir	de	l'année	2014,	 les	variations	négatives	deviennent	rares,	et	nous	observons	des	

hivers	 anormalement	 doux,	 comme	 le	 montre	 décembre	 2015,	 qui	 se	 distingue	 par	 une	

anomalie	très	élevée	de	4.459.	

	

Par	la	suite,	nous	avons	observé	plusieurs	étés	particulièrement	chauds	et	des	variations	plus	

marquées.	 Notamment,	 janvier	 2018	 a	 connu	 une	 augmentation	 signi>icative	 de	 la	

température,	 avec	 une	 variation	 de	 3.928,	 rapidement	 suivie	 en	 février	 par	 une	 baisse	

marquée	à	-1.613,	illustrant	ainsi	les	écarts	extrêmes	de	température	d'un	mois	à	l'autre.	Les	

tendances	 chaudes	 se	 poursuivent,	 et	 février	 2020	 se	 distingue	 par	 une	 variation	

exceptionnelle	de	4.141.		

La	>in	de	notre	série,	l'année	2022,	est	marquée	par	des	records	de	température,	notamment	

en	 août	 avec	 une	 variation	 de	 4.446	 et	 en	 octobre	 avec	 4.611,	 soulignant	 une	 année	

exceptionnellement	chaude.	

	

4 Présentation	de	la	méthodologie	ARIMA	
	

La	méthode	ARIMA	(AutoRegressive	Integrated	Moving	Average)	est	une	technique	d'analyse	

et	de	prévision	des	séries	temporelles,	qui	a	pour	objectif	de	construire	un	modèle	qui	peut	

être	utilisé	pour	faire	des	prédictions	futures	basées	sur	les	données	historiques.	Elle	intègre	

trois	 composantes	 :	 la	 partie	 autorégressive	 (AR)	 qui	 re>lète	 l'in>luence	 des	 observations	

passées	 sur	 les	 actuelles,	 la	 partie	 de	moyenne	mobile	 (MA)	 qui	 représente	 l'impact	 des	

erreurs	 antérieures	 sur	 les	 prédictions	 futures,	 et	 l'intégration	 (I)	 qui	 implique	 la	

différenciation	des	données	pour	obtenir	une	série	stationnaire,	c'est-à-dire	jusqu'à	ce	que	

les	propriétés	telles	que	la	moyenne	et	la	variance	de	la	série	ne	varient	pas	avec	le	temps.	
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Cependant,	 l'intégration	 n'est	 pas	 toujours	 nécessaire.	 Si	 la	 série	 est	 déjà	 stationnaire,	 le	

composant	d'intégration	(I)	peut	être	omis.	

	

Ainsi,	 un	 modèle	 ARIMA	 est	 caractérisé	 par	 trois	 paramètres	 :	 (p,	 d,	 q),	 qui	 dénotent	

respectivement,	 l'ordre	 de	 la	 partie	 autorégressive,	 le	 degré	 de	 différenciation	 nécessaire	

pour	atteindre	 la	stationnarité,	et	 l'ordre	de	 la	partie	de	moyenne	mobile.	En	ajustant	ces	

paramètres,	le	modèle	peut	être	calibré	pour	capturer	les	spéci>icités	de	la	série	temporelle	

concernée,	permettant	des	prévisions	plus	précises.	

	

4.1 Stationnarité		

	

La	 stationnarité	 d'une	 série	 temporelle	 est	 une	 condition	 essentielle	 dans	 l'analyse	 de	

données	chronologiques.	Elle	implique	que	les	propriétés	statistiques	de	la	série,	comme	la	

moyenne	et	 la	variance,	restent	constantes	dans	le	temps.	Une	série	non	stationnaire	peut	

présenter	des	tendances	ou	des	saisons,	affectant	ainsi	sa	moyenne	et	sa	variance	au	>il	du	

temps.	Par	exemple,	les	températures	quotidiennes	subissent	une	saisonnalité	tandis	que	les	

tendances	économiques	à	long	terme	peuvent	modi>ier	la	moyenne	d'une	série	liée	au	PIB.	

Ces	caractéristiques	soulignent	la	nécessité	d'identi>ier	et	de	corriger	la	non-stationnarité.	

	

Pour	qu'une	série	soit	stationnaire,	elle	doit	satisfaire	les	conditions	suivantes	:	

Espérance	constante	:	

	

- E[Yt]=μ,	où	μ	est	une	constante,	pour	tout	t	

Variance	constante	:		

- Var[Yt]=σ2	où		σ2	est	une	constante,	pour	tout	t	

Covariance	qui	ne	dépend	que	du	décalage	:	

- Cov[Yt,Yt+h]=γ(h),	où			γ(h)	dépend	seulement	de	ℎ	et	non	de	t	

	

Si	ces	conditions	ne	sont	pas	respectées,	la	non-stationnarité	peut	induire	en	erreur	quant	à	

la	persistance	et	à	l'impact	des	chocs	économiques	ou	d'autres	événements.		
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Pour	 rendre	 la	 série	 stationnaire,	 nous	 pouvons	 utiliser	 des	 transformations	 telles	 que	 le	

logarithme	ou	la	différenciation,	où	cette	dernière	consiste	à	calculer	les	différences	entre	les	

observations	 consécutives	 a>in	 de	 stabiliser	 la	 moyenne.	 Ces	 transformations	 aident	 à	

éliminer	ou	à	réduire	les	effets	de	la	tendance	et	de	la	saisonnalité.			

Si	nous	utilisons	 	 	Yt	 	 	pour	représenter	 la	série	brute,	où	 t	=	1,2	N	et,	N,	est	 le	nombre	total	
d’observations	dans	la	série.	Nous	pouvons	exprimer	la	première	différenciation	comme	:		

Zt	=	Yt−Yt−1	

Zt	=ΔYt	
Cette	opération	calcule	la	différence	entre	chaque	observation	et	sa	précédente,	résultant	en	

une	nouvelle	série	où	les	tendances	linéaires	peuvent	être	atténuées.	

	

Un	indicateur	fréquemment	utilisé	pour	tester	la	stationnarité	est	le	test	Augmented	Dickey-

Fuller	(ADF),	qui	évalue	la	présence	d'une	racine	unitaire,		un	signe	de	non-stationnarité.	

	

Ainsi,	s'assurer	de	la	stationnarité	d'une	série	est	une	étape	préliminaire	avant	d'appliquer	

des	 modèles	 comme	 ARIMA,	 car	 leurs	 prédictions	 se	 basent	 sur	 l'hypothèse	 que	 les	

caractéristiques	 sous-jacentes	 des	 séries	 ne	 changent	 pas	 avec	 le	 temps.	 Ignorer	 la	 non-

stationnarité	peut	conduire	à	des	résultats	fallacieux.		

	

4.2 Corrélogramme	

	

Le	corrélogramme	est	un	graphique	qui	nous	permet			d’observer	l'autocorrélation	pour	une	

série	temporelle	 à	différents	retards	(décalages),	permettant	d'identi>ier	les	modèles	et	de	

déterminer	les	ordres	appropriés	pour	les	composantes	AR	(p)	et	MA	(q)	du	modèle	ARIMA.	

	

Dans	 le	 corrélogramme,	 deux	 fonctions	 principales	 sont	 représentées	 :	 la	 fonction	

d'autocorrélation	(FAC	ou	ACF	en	anglais)	et	la	fonction	d'autocorrélation	partielle	(PACF	en	

anglais	ou	FAC	partielle).	La	FAC	mesure	l'autocorrélation	entre	les	observations	d'une	série	
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séparées	par	k	intervalles,	donnant	une	vue	d'ensemble	des	corrélations	sur	l'ensemble	des	

décalages.	La	FAC	partielle,	quant	 à	elle,	mesure	 l'autocorrélation	entre	deux	observations	

avec	un	décalage	k	tout	en	contrôlant	l'in>luence	des	autres	décalages,	ce	qui	aide	à	identi>ier	

le	nombre	de	termes	AR	dans	un	modèle	ARIMA.	

	

4.2.1 IdentiHication	du	processus	AR(p)	

	

Pour	reconnaıt̂re	visuellement	un	modèle	autorégressif	d'ordre	p	à	partir	de	la	FAC	partielle	

(PACF),	nous	nous	attendons	à	qu’elle	af>iche	des	valeurs	signi>icatives	(au-dessus	du	seuil	de	

con>iance)	pour	les	premiers	"p"	décalages,	et	qu'elle	diminue	brusquement	ou	coupe	après	

le	"p"	décalage,	indiquant	le	niveau	d'autorégression	dans	la	série.	

	

La	forme	générale	d'un	processus	AR(p)	est	donnée	par	la	relation	:	

Yt=ϕ1Yt−1+ϕ2Yt−2+…+ϕpYt−p+ϵt	
	

Où	:	

- Yt		est	la	valeur	de	la	série	au	temps	t	

- c	est	une	constante	(intercept)	

- ϕ1,ϕ2,	…	ϕp	sont	les	paramètres	du	modèle	(coef>icients	autorégressifs)		

- ϵt	est	un	terme	d'erreur	qui	est	généralement	supposé	être	du	bruit	blanc.			
Les	conditions	de	stationnarité	à	véri>ier	pour	un	modèle	autorégressif	d'ordre	p	sont	:	

	

Si	 le	modèle	 est	 AR(1),	 c'est-à-dire	 	Yt=c+ϕYt−1+ϵt   alors	 la	 condition	 est	 que	 la	 valeur	

absolue	du	coef>icient	autorégressif	ϕ doit	être	inférieure	à	1	:		∣ϕ∣<1		

	

Dans	 un	 modèle	 AR(2),	 avec	 Yt=c+ϕ1Yt−1+ϕ2Yt−2+ϵt  les	 racines	 du	 polynôme	

caractéristique	associé	à	l'équation	doivent	être	en	dehors	du	cercle	unité	du	plan	complexe.		
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Ces	conditions	se	traduisent	par	:	

- ϕ1+ϕ2<1  

- ϕ2−ϕ1<1 

- ∣ϕ2∣<1	

	

4.2.2 IdentiHication	du	processus	MA(q)	

	

Pour	 déterminer	 l'ordre	 q	 d'un	 processus	 de	 moyenne	 mobile	 (MA(q)),	 nous	 nous	

concentrons	 sur	 la	 fonction	 d'autocorrélation	 (FAC),	 elle	 présente	 des	 pics	 signi>icatifs	

jusqu'au	q-ième	décalage	et	 tombe	rapidement	en	dessous	du	seuil	de	 con>iance	pour	 les	

décalages	supérieurs	à	q.	Cela	indique	que	les	termes	d'erreur	sont	corrélés	avec	leurs	valeurs	

passées	 jusqu'à	 q	 périodes	 précédentes,	 après	 quoi	 ils	 ne	 présentent	 plus	 de	 corrélation	

signi>icative.	

	

La	forme	générale	d'un	modèle	MA(q)	est	donnée	par	:	

	

Y	t	=	μ	+	ϵt	−	θ1ϵt−1−θ2ϵt−2−⋯−θqϵt−q	

	

Où	:	

- Yt	est	la	valeur	la	série	au	temps	t	

- μ	la	moyenne	de	la	série 

- θ1,θ2,...,θq	 sont	 les	 coef>icients	 de	 la	 moyenne	mobile	 qui	 mesurent	 l'impact	 des	
termes	d'erreur	des	périodes	précédentes	sur	la	valeur	actuelle 

- ϵt	 représente	 le	 bruit	 blanc	 au	 temps	 t,	 c’est-à-dire	 une	 séquence	 de	 variables	
aléatoires	indépendantes	et	identiquement	distribuées	avec	une	moyenne	de	zéro	et	

une	variance	constante.		

- q	est	l'ordre	de	la	moyenne	mobile,	 indiquant	le	nombre	de	termes	d'erreur	passés	

inclus	dans	le	modèle	
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Les	conditions	d’inversibilité	à	respecter	sont	:	

Si	q	=1					θ1<1		

Si		q=2				|θ2|<1;θ1+θ2	<1;θ2−θ1	<1		

	

	

4.3 Construction	du	modèle	de	Box	Jenkins	

	

Le	modèle	de	Box-Jenkins	est	une	technique	pour	prévoir	les	séries	temporelles	en	ajustant	

des	modèles	ARIMA,	en	se	basant	sur	les	étapes	suivantes	:		

Identi>ication	:	La	première	étape	consiste	à	déterminer	si	la	série	temporelle	est	stationnaire.	

Si	 ce	 n'est	 pas	 le	 cas,	 nous	procédons	 à	 la	 différenciation	 de	 la	 série	 jusqu'à	 ce	 qu'elle	 le	

devienne.	 Ensuite,	 à	 l'aide	 des	 fonctions	 FAC	 et	 FAC	 partielle,	 nous	 identi>ions	 les	 ordres	

potentiels	 pour	 les	 composantes	 AR	 et	 MA.	 Ce	 sont	 les	 termes	 p	 et	 q	 dans	 la	 notation	

ARIMA(p,d,q),	où	d	est	le	nombre	de	différenciations	appliqué.	

	

Estimation	 :	 Cet	 étape	 implique	 l'application	 du	 modèle	 précédemment	 identi>ié	 pour	

calculer	et	évaluer	la	signi>icativité	de	ses	paramètres.	Au	cours	de	cette	phase,	une	attention	

particulière	 est	 accordée	 à	 la	 stationnarité	 des	 coef>icients	 autorégressifs	 (AR)	 et	 à	

l'inversibilité	 des	 paramètres	 de	 moyenne	 mobile	 (MA),	 garantissant	 que	 le	 modèle	 est	

conforme	 aux	 hypothèses.	 Si	 ces	 critères	 ne	 sont	 pas	 remplis,	 nous	 devons	 réitérer	 le	

processus	d'identi>ication	a>in	de	revoir	et	ajuster	les	paramètres	du	modèle.	

	

Véri>ication	 :	 Les	 résidus	 du	 modèle	 ajusté	 sont	 ensuite	 analysés	 pour	 véri>ier	 qu'ils	

ressemblent	à	du	bruit	blanc.	Cela	signi>ie	qu'ils	doivent	être	indépendants	les	uns	des	autres	

et	normalement	distribués	avec	une	moyenne	de	zéro.	Des	tests	comme	celui	de	Ljung-Box	

peuvent	être	utilisés	pour	tester	l'autocorrélation	des	résidus.	

	

Prévision	:	Si	le	modèle	est	adéquat,	nous	pouvons	l'utiliser	pour	faire	des	prédictions	sur	les	

valeurs	 futures	de	 la	 série.	 Si	 les	prédictions	ne	 sont	pas	 satisfaisantes	ou	 si	de	nouvelles	
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données	sont	disponibles,	nous	pouvons	retourner	aux	 étapes	précédentes	pour	af>iner	 le	

modèle.	D’ailleurs,	chaque	étape	de	la	méthode	Box-Jenkins	est	itérative.	

	

Cette	approche	souligne	l'importance	de	la	parcimonie	:	un	modèle	avec	moins	de	paramètres	

est	 préférable	 tant	 qu'il	 capture	 la	 dynamique	 sous-jacente	 de	 la	 série	 temporelle.	 Cela	

permet	de	réduire	le	risque	de	surajustement	et	de	fournir	des	prévisions	plus	robustes.	

	

4.4 Modèles	Multiplicatifs	

	

Un	modèle	multiplicatif	ARIMA,	souvent	désigné	sous	le	terme	SARIMA	(Seasonal	ARIMA),	

est	une	extension	du	modèle	ARIMA	classique	conçu	pour	mieux	gérer	les	séries	temporelles	

présentant	 des	 motifs	 saisonniers	 en	 plus	 des	 tendances	 non	 saisonnières.	 Alors	 que	 le	

modèle	 ARIMA	 classique	 est	 exprimé	 en	 termes	 de	 composantes	 autorégressives	 (AR),	

intégrées	(I)	et	de	moyenne	mobile	(MA),	le	modèle	multiplicatif	introduit	des	composantes	

saisonnières	qui	fonctionnent	de	manière	similaire	mais	sur	des	cycles	saisonniers.	

	

La	notation	est	ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s,	où	:	

	

- p,	 d,	 q	 sont	 les	 ordres	 du	 modèle	 ARIMA	 non	 saisonnier	 (comme	 dans	 ARIMA	

classique)	

- P,	D,	Q	sont	les	ordres	des	composantes	saisonnières	AR,	I,	et	MA	respectivement	

- s	est	la	périodicité	de	la	saisonnalité	(par	exemple,	12	pour	des	données	mensuelles	

avec	une	saisonnalité	annuelle)	

	

Permettant	de	modéliser	à	la	fois	la	structure	de	dépendance	dans	les	données	(à	travers	les	

composantes	 AR	 et	MA)	 et	 la	 différenciation	 nécessaire	 pour	 rendre	 la	 série	 stationnaire	

(composante	I),	tout	en	intégrant	ces	mêmes	aspects	dans	un	contexte	saisonnier.		

Les	composantes	saisonnières	sont	multiplicatives	dans	le	sens	où	elles	interagissent	avec	les	

composantes	non	saisonnières	pour	modéliser	les	effets	saisonniers	qui	varient	en	fonction	

du	niveau	de	la	série	temporelle.		
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Cette	approche	est	particulièrement	utile	pour	les	séries	où	l'effet	saisonnier	s'intensi>ie	ou	

diminue	 en	 fonction	 de	 la	 tendance	 de	 la	 série,	 offrant	 une	modélisation	 plus	 >lexible	 et	

précise	des	phénomènes	saisonniers.	

	

5 Choix	du	modèle	ARIMA	pour	Yt	
	

5.1 Stationnarité		

	

Avant	d'appliquer	l'approche	ARIMA,	nous	devons	d’abord,	comme	nous	l'avons	mentionné	

précédemment,	con>irmer	la	stationnarité	de	la	série	temporelle	analysée.	Cette	véri>ication	

est	 déterminante	 pour	 la	 validité	 des	 conclusions	 que	 nous	 tirons	 de	 ce	modèle.	 Il	 a	 été	

précédemment	établi	qu'il	y	a	deux	stratégies	pour	stabiliser	une	série	temporelle	:	ajuster	la	

variance	 par	 des	méthodes	 de	 transformation	 telles	 que	 l'application	 de	 logarithmes,	 ou	

réguler	la	moyenne	en	procédant	à	une	différenciation.	

	

Pour	initier	notre	analyse,	il	est	nécessaire	d’observer	graphiquement	la	série	brute	a>in	de	

déterminer	sa	stationnarité.	La	>igure	4	nous	permet	d'évaluer	les	différentes	caractéristiques	

de	la	série,	notamment	les	tendances	et	la	variabilité.	

	

	

	

	

Figure	4	-	Série	brute	Y	:	IPC	et	son	corrélogramme	

Années	

IP
C	
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Pour	qu'une	série	soit	considérée	comme	stationnaire,	elle	doit	présenter	une	moyenne	et	

une	variance	constantes.	Cependant	nous	pouvons	observer	que	la	série	montre	une	tendance	

claire	 à	 la	hausse,	 ce	qui	suggère	que	 la	moyenne	n'est	pas	constante	dans	 le	 temps	;	 cela	

constitue	un	problème	de	stationnarité	en	moyenne.		

De	plus,	 bien	qu'il	 soit	moins	 évident	 d'examiner	 la	 variance,	 l'augmentation	 signi>icative	

observée	 vers	 la	 >in	 de	 la	 période	 2022	 suggère	 également	 une	 variance	 non	 constante,	

indiquant	ainsi	un	potentiel	problème	de	non-stationnarité	en	termes	de	variance.	

Poursuivant	l'analyse,	l'examen	du	corrélogramme	à	36	retards	nous	permet	de	con>irmer	la	

non-stationnarité	de	 la	série	brute.	En	effet,	nous	observons	un	déclin	 lent	et	régulier	des	

retards	de	la	fonction	d'autocorrélation	(la	FAC	ne	tombe	pas	rapidement	à	zéro).	Et	la	1ere	

valeur	de	la	PACF	proche	de	1	indique	la	présence	potentielle	da	racine	unitaire	et	donc		une	

non-stationnarité	

	

Pour	rendre	la	série	stationnaire,	deux	approches	peuvent	être	envisagées	:	la	transformation	

logarithmique	et	la	différenciation.	

	

La	Transformation	logarithmique	:	D'abord,	il	faut	traiter	le	problème	potentiel	de	variance	

que	nous	avons	observé	précédemment,	pour	cela,	nous	allons	procéder	à	une	transformation	

logarithmique	de	la	série	temporelle	brute.	Cette	transformation	est	ef>icace	pour	atténuer	

les	effets	de	la	variance,	car	elle	réduit	l'ampleur	des	>luctuations	des	valeurs	élevées	de	la	

série.	

	

	 Figure	5	-	Comparaison	série	brute	et	logarithmique	

Années	

IP
C	

Lo
g	
IP
C	
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Cependant,	 le	 comparatif	 présenté	 dans	 la	 >igure	 5	 révèle	 que	 la	 transformation	

logarithmique	n'induit	pas	de	 changement	 signi>icatif	 pour	 la	 série.	 Par	 conséquent,	 nous	

continuerons	l'analyse	sans	appliquer	cette	transformation.	

	

Différenciation	:	Deux	types	de	différenciation	sont	envisageables	:	la	simple	et	la	saisonnière.	

Nous	commencerons	par	la	première,	qui	a	pour	objectif	d'éliminer	les	tendances	linéaires	

en	calculant	les	différences	entre	chaque	valeur	de	la	série	et	sa	précédente,	à	l'exception	de	

la	toute	première	valeur.	Ainsi,	la	série	modi>iée	aura	une	valeur	de	moins	que	la	série	initiale.		

Cette	 démarche	 simpli>ie	 l'identi>ication	 et	 la	 correction	des	 >luctuations	 saisonnières	 qui	

pourraient	 subsister,	 et	 nous	 aidera	 à	 évaluer	 si	 cette	 technique	 seule	 peut	 garantir	 la	

stationnarité	de	la	série.	

	

	

	

	

	

Visuellement,	 la	 série	 différenciée	 apparaıt̂	 comme	 étant	 plus	 stable,	 les	 valeurs	

d'autocorrélation	 diminuent	 rapidement	 après	 le	 premier	 décalage	 et	 se	 situent	

majoritairement	à	l'intérieur	de	la	bande	de	con>iance.	

	

	

Figure	6	-Série	Y	différenciation	d=1	et	son	corrélogramme 

Années	

IP
C	
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5.2 IdentiIication	ARIMA	(p,	d,	q),	(P,	D,	Q)	et	estimation			

	

Dans	la	phase	d'identi>ication,	nous	commencerons	avec	un	modèle	initial	établi	en	fonction	

du	corrélogramme	de	la	série	différenciée	>igure	5.	Ensuite,	nous	entamerons	un	processus	

itératif	en	tenant	compte	de	divers	paramètres,	 tels	que	l'analyse	des	corrélogrammes	des	

résidus,	la	signi>icativité	des	paramètres	ϕ	(phi)	et	θ	(thêta),	ainsi	que	les	statistique	Q.	Ces	

observations	seront	essentielles	pour	élaborer	un	tableau	récapitulatif	des	modèles,	facilitant	

ainsi	la	sélection	du	modèle	le	plus	adéquat.	

	

Premier	modèle	:		

L'analyse	de	la	FAC	partielle	révèle	un	premier	retard	signi>icatif,	suggérant	un	modèle	AR	(1).	

De	même,	la	FAC	indique	un	premier	retard	signi>icatif,	ce	qui	implique	un	terme	MA	(1).		

Dès	 lors,	 un	 modèle	 ARIMA	 (1,1,1)	 devient	 un	 choix	 initial	 pertinent	 pour	 notre	 série	

temporelle.	

	

Analyse	1er	modèle	:		

Les	paramètres	ϕ	(phi)	et	θ	(thêta)	ne	sont	pas	signi>icatifs,	ce	modèle	ne	sera	pas	retenu.	

	

Dans	 cette	 situation,	 il	 serait	 judicieux	 de	 reconsidérer	 la	 complexité	 du	modèle	 et	 de	 le	

simpli>ier	en	testant	les	termes	AR	et	MA	indépendamment.	

	

Analyse	des	modèles	2	et	3	MA	(1)	et	AR	(1)	:		

Une	fois	testés	les	modèles	MA	(1)	et	AR	(1),	bien	qu’on	obtienne	le	paramètre	θ	dans	MA	(1)	

soit	 statistiquement	 signi>icatif,	 l'analyse	 du	 corrélogramme	 des	 résidus	 révèle	 une	

statistique	Q	inférieure	 à	0,05,	 indiquant	une	autocorrélation	résiduelle	signi>icative.	Cette	

observation	est	 également	vraie	pour	 le	modèle	AR	(1).	Par	conséquent,	ces	modèles	sont	

insuf>isants,	 car	 ils	 violent	 l'hypothèse	 fondamentale	 de	 l'indépendance	 des	 résidus,	 qui	

doivent	être	aléatoires	et	ne	présenter	aucune	structure	autocorrélative	(bruit	blanc).	Cette	

autocorrélation	 des	 résidus	 suggère	 que	 ces	 modèles	 ne	 captent	 pas	 entièrement	 la	
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dépendance	dans	les	données,	impliquant	potentiellement	l'inclusion	d'autres	termes	AR	ou	

MA.	

	

Si	 nous	 examinons	 de	 nouveau	 le	 corrélogramme	de	 la	 série	 différenciée,	 nous	 détectons	

également	des	pics	notables	dans	la	FAC	et	FAC	partielle	au	douzième	retard,	révélant	ainsi	

une	 saisonnalité	 annuelle.	 Il	 est	 donc	 possible	 que	 la	 série	 temporelle	 présente	 une	

saisonnalité	qui	n'a	pas	été	prise	en	compte,	pour	véri>ier	nous	allons	tester	le	modèle	ARIMA	

avec	une	partie	classique	et	une	partie	saisonnière	(1,	1,	0)	(1,	0,	0).	

Résultat	:		

Les	deux	paramètres	phi_1	et	Phi_1	sont	signi>icatifs.	De	plus,	l'examen	des	résidus	indique	

que	la	p	critique	est	supérieure	à	0,05,	comme	illustré	dans	la	>igure	7.	Ainsi,	nous	disposons	

d'un	premier	modèle	qui	répond	aux	attentes	>ixées.	

	

	

	

	

Figure	7	-Modèle	(1,	1,	0)	(1,0,0)	
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Dans	le	corrélogramme	de	résidus	nous	observons	encore	la	présence	d'une	autocorrélation	

partielle	signi>icative	au	retard	saisonnier	de	13,	si	bien	ce	retard	n'est	pas	immédiatement	

adjacent	 au	 retard	 saisonnier	 principal	 de	 12,	 il	 est	 proche,	 ce	 qui	 peut	 indiquer	 une	

interaction	 saisonnière	plus	 complexe	qui	ne	 serait	pas	entièrement	 capturée	par	un	 seul	

terme	SAR	(1).	En	ajoutant	un	SAR	(2),	le	modèle	peut	potentiellement	fournir	des	prévisions	

plus	précises,	en	tenant	compte	de	plus	de	la	structure	saisonnière	inhérente	aux	données	

(voir	>igure	8).	

	
	
	

	
	

E� tant	donné	que	notre	série	est	composée	d’une	partie	classique	et	une	saisonnière,	 il	est	

également	pertinent	de	tester	les	modèles	ARIMA(0,1,1)(0,0,1)	et	ARIMA(0,1,1)(0,0,2),	nous	

permettent	d'explorer	l'effet	des	termes	moyens	mobiles	(MA)	sur	la	série,	en	complément	

des	termes	autorégressifs	(AR)	déjà	explorés.	(Voir	>igure	9	et	10)	

	

Figure	8	-	Modèle	(1,	1,	0)	(2,	0,0)	
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Figure	9	Modèle	(0,1,1)	(0,0,1)	
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5.3 VériIication	et	choix	du	modèle		

	

Le	tableau	1	présente	les	différents	modèles	évalués	en	termes	de	leur	qualité	selon	différents	

critères	 tels	 que	 la	 statistique	 Q,	 l'information	 de	 critère	 d'Akaike	 (AIC),	 l'écart-type,	 le	

coef>icient	de	détermination	(R2)	et	les	prévisions.	

	
Tableau	1	Comparaison	de	modèles	

Modèle	 Paramètres	 Q	stat	(k=	
36)	

AIC	 Écart-
type	

R2	 Zt	 %	
d’erreur	

(1,1,0)	(1,	0,0)	 2	 0.09	 232,75	 0,49	 0,23	 0,51	 0,07%	
(1,1,0)	(2,	0,0)	 3	 0,42	 229,76	 0.48	 0,26	 0.31	 0,23%	
(0,1,1)	(0,0,1)	 2	 0,10	 240,56	 0.51	 0,19	 0.30	 0,24%	
(0,1,1)	(0,0,2)	 3	 0,37	 237,05	 0.50	 0,22	 0.06	 0,43%	

 

Figure	10	-	Modèle	(0,1,1)	(1,0,2)	
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Comme	 nous	 pouvons	 le	 constater	 dans	 le	 tableau	 de	 comparaison	 1,	 les	 4	 modèles	

présentent	des	valeurs	p	associées	à	la	statistique	Q	de	Ljung-Box	(souvent	décrite	comme	un	

type	de	test	'portemanteau'11)	qui	dépassent	0,05,	ce	qui	indique	l'absence	d'autocorrélation	

signi>icative	dans	les	résidus	du	modèle	ajusté,	jusqu'à	un	certain	nombre	de	décalages,	ici	

k=36.		

L’hypothèse	nulle	(H0)	de	ce	test	est	que	les	résidus	sont	indépendants,	c'est-à-dire	qu'il	n'y	

a	pas	d'autocorrélation	signi>icative	à	aucun	des	décalages	jusqu'à	k.	Cela	suggère	que	nos	

modèles	ont	ef>icacement	capturé	la	structure	de	dépendance	dans	les	données,	et	que	les	

résidus	se	comportent	comme	du	'bruit	blanc'.	En	tenant	compte	de	ce	critère,	et	en	évaluant	

également	 d'autres	 indicateurs	 tels	 que	 l'AIC,	 le	 modèle	 (1,1,0)(2,0,0)	 qui	 présente	 une	

statistique	Q	de	0,42,	pourrait	être	considéré	comme	le	meilleur	modèle.	

	

Cependant,	d'après	 les	prévisions	réalisées	avec	 le	 logiciel	gretl,	 il	 apparaıt̂	que	 le	modèle	

af>ichant	 le	 taux	 d'erreur	 le	 plus	 faible	 n'est	 pas	 celui	 initialement	 décrit,	 mais	 plutôt	 le	

modèle	(1,1,0)(1,0,0).		

	

Pour	 calculer	 le	pourcentage	d'erreur	de	nos	prévisions,	 nous	utilisons	 la	 vraie	 valeur	de	

123,86,	correspondant	au	mois	de	décembre	2022,	que	nous	avions	réservée	à	des	>ins	de	

comparaison.		

Puisque	notre	modèle	implique	une	différenciation	d'ordre	1,	 la	première	 étape	consiste	 à	

réintégrer	cette	différence	pour	obtenir	la	prévision	au	niveau	original	de	la	série.	Cela	se	fait	

en	 ajoutant	 la	 dernière	 observation	 123,26	 (novembre	 2022)	 de	 la	 série	 originale,	 qui	

précède	immédiatement	la	période	de	prévision,	à	notre	prévision	différenciée.	Cette	étape	

nous	permet	de	transformer	la	prévision	différenciée	en	une	valeur	prévue	au	même	niveau	

que	les	données	originales.		

Ensuite,	nous	calculons	l'erreur	absolue,	qui	est	la	valeur	absolue	de	la	différence	entre	notre	

prévision	réintégrée	et	la	vraie	valeur	observée	de	123,86.	Pour	normaliser	cette	erreur	et	la	

convertir	en	pourcentage,	nous	divisons	l'erreur	absolue	par	la	vraie	valeur,	puis	multiplions	

	
11	(Souktani,	2003)	
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le	résultat	par	100%.	Ce	processus	nous	donne	le	pourcentage	d'erreur	de	la	prévision,	nous	

permettant	ainsi	d'évaluer	l'exactitude	de	notre	modèle	par	rapport	à	l'échelle	de	notre	série.	

	

Nous	pouvons	observer	la	pertinence	du	modèle	sur	la	>igure	11	:	
	

Figure	11	-	Valeurs	observées	et	prédites 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Comme	 nous	 pouvons	 l’observer	 dans	 l’histogramme	 (>igure	 12)	 la	 distribution	 semble	

asymétrique,	 suggérant	 que	 les	 résidus	 de	 notre	 série	 ne	 suivent	 pas	 une	 distribution	

normale.	Le	test	de	normalité	basé	sur	le	test	du	Khi-2,	nous	indique	une	p	value	très	faible	

de	0.00004	(voir	annexe	1),	nous	conduisant	à	rejeter	l’hypothèse	que	les	résidus	suivent	une	

distribution	normale.	Cela	est	également	le	cas	pour	les	quatre	modèles	proposés. 

 
 

Figure	12	-	Normalité	des	résidus 
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5.4 Prévision	à	une	période	 

Pour	notre	modèle	ARIMA	(1,1,0)	(1,	0,	0)	12 la	forme	générale	en	termes	de	composantes	
serait	:		
	

(1−ϕ1B)	(1−B)1Y	t=	(1−Φ1B12)	ϵt	
	

Où	:	

	
- B	est	l'opérateur	de	retard		
- ϕ1	est	le	coef>icient	du	terme	autorégressif	non	saisonnier	
- Φ1	est	le	coef>icient	du	terme	autorégressif	saisonnier	
- ϵt	est	le	terme	d'erreur	au	temps	t	

	
Pour	calculer	la	prévision	en	différence	ΔYt+1	nous	avons	besoin	des	valeurs	historiques	et	

aussi	des	coef>icients	du	modèles	:	

	

Pour	le	terme	autorégressif	non	saisonnier	(	Yt	,		Y	t-1	)	

- Y	t	=	123,26	(la	valeur	la	plus	récente,	pour	novembre	2022)	

- Yt−1	=	122.64	(la	valeur	du	mois	précédent,	octobre	2022)	

Pour	le	terme	autorégressif	saisonnier	(	Yt-12	,		Y	t-13	)	

- Yt−12	=	109.10	(la	valeur	d'il	y	a	un	an	à	la	même	période)		

- Yt−13	=	108.66		(la	valeur	du	mois	précédent	l'année	dernière)		

	

Les	coef>icients	du	Modèle		

- ϕ1	(AR	non	saisonnier)	=	0.396126	

- Φ1	(AR	saisonnier)	=	0.395122	

- Constante	=	0.225461	

	

Les	différences	premières	pour	le	terme	autorégressif	non	saisonnier	:		

ΔYt=Y2022:11−Y2022:10		=	0,62			
Et	saisonnier	:	0,44	
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Et	on	applique	les	coef>icients	sur	la	formule	:	

ΔYt+1=ϕ1⋅ΔYt+Φ1⋅ΔYt−12+c	
	

	=	0,396126*0,62	+	0,395122*0,44	+	0.225461		

	ΔYt+1 =	0,645	

	

Soit	une	prévision	de	123.91	pour	décembre	2022	

Pour	rappel	:		Yt+1	=	123,86		(la	vraie	valeur	pour	décembre	2022	)	

Et	donc	l’erreur	est	de	0,04%	

	

Comme	 nous	 l’avons	 vu,	 les	 erreurs	 de	 prévision	 sont	 très	 faibles,	 tant	 pour	 le	 calcul	

«	manuel	»	 que	 pour	 celui	 effectué	 avec	 gretl,	 ce	 qui	 témoigne	 de	 l'ef>icacité	 de	 la	

méthodologie	utilisée	pour	ajuster	le	modèle.	Cette	précision	dans	la	prévision	des	valeurs	

futures	 suggère	 que	 le	 modèle	 sélectionné	 saisit	 correctement	 la	 dynamique	 de	 la	 série	

temporelle.	

	

6 Analyse	des	variables	pétrole	et	température		
Poursuivant	notre	analyse,	nous	aborderons	dans	cette	section	les	variables	explicatives	en	

utilisant	 la	 méthodologie	 de	 Box-Jenkins,	 qui	 a	 déjà	 été	 mise	 en	 œuvre	 dans	 la	 section	

précédente.	A>in	de	minimiser	les	répétitions,	l'analyse	dans	cette	partie	sera	plus	directe.	

 

6.1 Stationnarité		

	

Les	corrélogrammes	des	séries	brutes	des	variables	explicatives,	présentés	dans	les	annexes	

3	et	4,	permettent	d'établir	rapidement	que	la	variable	pétrole	n'est	pas	stationnaire.	En	effet,	

nous	constatons	que	les	autocorrélations	représentées	par	la	FAC	demeurent	signi>icatives	et	

décroissent	 lentement,	 ce	 qui	 est	 indicatif	 d'une	 non-stationnarité.	 Pour	 cette	 série	
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l’application	 de	 logs	 n’est	 pas	 pertinente,	 et	 la	 série	 devient	 stationnaire	 grâce	 à	 une	

différenciation.	

En	 examinant	 la	 série	 des	 températures,	 notre	 interprétation	 graphique	 se	 complique.	 Le	

corrélogramme	pourrait	suggérer	une	stationnarité	 à	première	vue	;	toutefois,	 la	présence	

répétée	de	signi>icativités	à	des	retards	plus	conséquents	(notamment	aux	retards	1,	3,	7,	12,	

14,	28,	29,	30,	et	36)	dans	la	fonction	d'autocorrélation	(FAC)	et	la	tendance	haussière	mise	

en	évidence	dans	la	section	«	Analyse	des	variables	»	(>igure	3)	nous	indiquent	une	probable	

non-stationnarité.	Pour	ces	raisons,	nous	optons	pour	une	différenciation,	qui	nous	permettra	

d'éliminer	 cette	 tendance	 et	 potentiellement	 de	 stabiliser	 la	 variance,	 améliorant	 ainsi	 la	

>iabilité	de	nos	analyses.	

	

6.2 Pétrole		

Le	 corrélogramme	 présenté	 dans	 la	 >igure	 13,	 après	 application	 d'une	 différenciation,	

con>irme	 la	 transformation	 de	 la	 série	 en	 une	 série	 stationnaire.	 On	 remarque	 que	 les	

autocorrélations	chutent	rapidement	au	sein	de	la	bande	de	con>iance	juste	après	le	premier	

décalage	dans	 la	FAC,	suggérant	 l'absence	de	corrélations	 à	 long	 terme	au	sein	de	 la	série	

différenciée.	Quant	à	la	fonction	d'autocorrélation	partielle	FACP,	un	pic	notable	apparaıt̂	au	

premier	décalage,	puis,	pour	les	décalages	suivants,	les	valeurs	deviennent	majoritairement	

non	signi>icatives,	indiquant	une	in>luence	limitée	des	termes	passés	sur	les	valeurs	futures	

au-delà	du	premier	décalage.	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

Figure	13	Corrélogramme	de	la	série	pétrole	différencié	
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Sur	la	base	du	corrélogramme,	nous	avions	initialement	envisagé	un	modèle	ARIMA	(1,1,1),	

mais	comme	aucun	paramètre	n'est	signi>icatif	(comme	il	est	indiqué	dans	l'annexe	4),	et	que	

l'exclusion	de	 la	constante	ne	change	pas	 les	 résultats,	nous	avons	décidé	de	proposer	un	

modèle	ARIMA	(1,1,0)	 à	 la	place.	Ce	modèle	comprend	un	terme	autorégressif	de	premier	

ordre	 avec	 une	 différenciation	 d'ordre	 un.	 Avec	 ce	 modèle,	 le	 paramètre	 phi	 s'avère	

signi>icatif.	 Compte	 tenu	de	 l'insigni>iance	de	 la	 constante	dans	notre	modèle,	nous	avons	

procédé	à	un	nouvel	ajustement	en	l'omettant,	et	nous	obtenons	les	résultats	suivants	:	

	

	

	

	

	

	

	

Figure	14	-	Résultats	d_Pétrole	modèle	ARIMA(1,1,0)	
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Nous	avons	donc	un	modèle	qui	respecte	la	signi>icativité	de	paramètres	et	une	statistique	Q>	

0,05	

	
Tableau	2-	Modèle	ARIMA	(1,1,0)	pour	Pétrole	

Modèle	 Paramètres	 Q	stat	(k=	36)	 AIC	 EW cart-
type	

R2	 Zt		
Prévision		

%	d’erreur	

(1, 1, 0) 1 0.481 945.837 5.148 0.051 -1.2 15,68% 
	

Concernant	 le	 calcul	 du	 pourcentage	 d'erreur,	 nous	 procédons	 comme	 suit	 :	 la	 dernière	

observation	enregistrée	pour	le	mois	de	novembre	2022	est	de	89,7.	Après	différenciation,	

cela	nous	donne	89,7	moins	1,2,	soit	88,5.	E� tant	donné	que	la	valeur	réelle	pour	le	mois	de	

décembre	2022	est	de	76,5,	nous	obtenons	un	pourcentage	d'erreur	de	15,68%.																											

																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																																									

6.3 Température		

	

Comme	mentionné	précédemment,	nous	avons	procédé	à	une	différenciation	de	la	série	des	

températures	dans	le	but	de	stabiliser	sa	tendance	croissante	et	d'assurer	la	stationnarité	de	

notre	série,	sans	recourir	à	des	tests	formels.	
	

	

	

	

	

	

	

	

	
	

	

	

	

Figure	15	-	Corrélogramme	série	d_températue	
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Sur	la	base	du	corrélogramme	et	des	graphiques	vu	lors	du	cours	de	séries	temporelles	12,	un	

modèle	initial	à	envisager	pourrait	être	un	modèle	ARIMA	combinant	à	la	fois	de	composantes	

AR	et	MA,	mais	aussi	la	forme	observée	suggère	un	modèle	mixte,	c’est-à-dire	avec	une	partie	

saisonnière.	

Nous	avons	une	valeur	signi>icative	à	la	fois	dans	la	FAC	et	la	FAC	partielle	au	premier	retard	

(-0.4206,	signi>icatif	à	1%),	suggérant	comme	nous	l’avons	dit	une	partie	AR	et	une	partie	MA,	

mais	aussi	nous	constatons	plusieurs	retards	signi>icatifs	à	1%	dans	FAC	partielle.	

	

Ces	observations	nous	conduisent	à	la	proposition	d'un	modèle	mixte	ARIMA	(0,1,1)(1,0,0)	

qui	 intègre	 à	 la	 fois	 les	 effets	 de	moyenne	mobile	 immédiats	 et	 la	 saisonnalité,	 pour	 une	

représentation	plus	complète	des	dynamiques	de	la	série	temporelle.	Et	on	obtient	:	

	

	
	

	
12	(Girard,	2023	-2024)	

Figure	16	-	Série	d_température,	modèle	ARIMA(0,1,1)(1,0,0)	
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Tableau	3-	Modèle	ARIMA	(1,1,0)	pour	Température	

Modèle	 Paramètres	 Q	stat	(k=	
36)	

AIC	 EW cart-
type	

R2	 Zt	 %	
d’erreur	

ARIMA	(0,1,1)(1,0,0)	

	

2	 0.429	 535.166	 1.336	 0.429	 		-0.687			 43%	

	
Pour	calculer	le	terme	d'erreur,	nous	prenons	comme	référence	la	dernière	valeur	observée	

pour	2022,	celle	de	novembre,	qui	est	de	3,155.	En	soustrayant	à	cette	valeur	le	Zt	calculé	par	

Gretl,	qui	est	de	−0,687−0,687,	nous	obtenons	2,468.	La	valeur	réelle	pour	décembre	2022	

est	cependant	de	1,715.	Ainsi,	nous	constatons	un	pourcentage	d'erreur	de	43%.	

	

7 Test	de	cointégration	selon	Engle-Granger	
	

Le	concept	de	cointégration	repose	sur	l'idée	que	certaines	séries	temporelles,	bien	qu'elles	

soient	individuellement	non	stationnaires	(c'est-à-dire	qu'elles	présentent	des	tendances	ou	

des	 variations	 saisonnières	 persistantes),	 peuvent	 être	 combinées	 d'une	 manière	 qui	

neutralise	ces	non-stationnarités,	révélant	ainsi	une	relation	stable	à	long	terme	entre	elles.		

Le	test	de	cointégration	d'Engle-Granger	est	une	approche	pour	identi>ier	de	telles	relations,	

offrant	un	moyen	de	distinguer	entre	les	régressions	fallacieuses	et	les	relations	signi>icatives.		

	

Lorsque	deux	séries,	comme	Xt	et	Yt,	sont	intégrées	d'ordre	1		I	(1)	mais	que	leur	combinaison	

linéaire,	Yt	-	aX_t	-	b,	est	stationnaire	I(0),	elles	sont	dites	cointégrées,	indiquant	une	relation	

stable	à	long	terme	malgré	leur	non-stationnarité	individuelle.	

	

Deux	séries	Xt	et	Yt	sont	dites	cointégrées	si	les	deux	conditions	suivantes	sont	véri>iées13	:	

	

-		Elles	sont	intégrées	d’ordre	d		

-	 La	 combinaison	 linéaire	 de	 ces	 2	 séries	 permet	 de	 se	 ramener	 à	 une	 série	 d’ordre	

d’intégration	inferieur	

	
13	(Hamisultane,	2016)	
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7.1 Test	de	cointégration		

	

Pour	nous	assurer	que	nos	régressions	ne	soient	pas	fallacieuses,	nous	procéderons	au	test	

de	cointégration	d'Engle-Granger	en	suivant	les	étapes	ci-après	:	

	

Étape	1	:	Tester	l’ordre	d’intégration	des	deux	variables	

Nous	 nous	 concentrons	 sur	 les	 séries	 qui	 sont	 I	 (1),	 c'est-à-dire	 celles	 qui	 sont	 non	

stationnaires	mais	 qui	 deviennent	 stationnaires	 après	 une	 première	 différenciation.	 Il	 est	

crucial	de	véri>ier	que	 les	 séries	 concernées	deviennent	effectivement	 stationnaires	après	

cette	différenciation.	Pour	cela,	nous	appliquerons	le	test	de	Dickey-Fuller	augmenté	(ADF),	

qui	 confronte	 l'hypothèse	 nulle	 de	 la	 présence	 d'une	 racine	 unitaire	 (indiquant	 la	 non-

stationnarité)	 à	 l'hypothèse	 alternative	 selon	 laquelle	 la	 série	 est	 stationnaire	 (donc	 sans	

racine	unitaire)	:	

	

Résultats	des	Tests	ADF		

	

	
 
	

	

	

	

	

	

	

	

	

Figure	17	-	Test	ADF	série	IPC	différenciée		
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Le	nombre	de	retards	pour	nos	tests	a	été	choisi	en	utilisant	la	sélection	des	retards	du	VAR	

sur	gretl,	détail	que	l’on	peut	retrouver	dans	l’annexe	6	«	Sélection	des	retards	pour	test	ADF».	

Comme	illustré	dans	les	>igures	9,	10	et	11,	les	valeurs	des	p	critiques	asymptotiques	de	nos	

trois	 séries	 sont	 inférieures	 à	 0,05.	 Ce	 résultat	 con>irme	 ce	 que	 nous	 avions	 mentionné	

précédemment	:	que	le	test	ayant	pour	hypothèse	nulle	(H0)	l'existence	d'une	racine	unitaire,	

nous	pouvons	rejeter	cette	hypothèse	et	con>irmer	la	stationnarité	de	nos	séries.	

	

Figure	18	-	Test	ADF	série	Température	différenciée	

Figure	19	-	Test	ADF	série	Pétrole	différenciée	
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Étape	2	:	établir	et	à	évaluer	la	relation	de	long	terme	

	

On	 procède	 à	 une	 régression	 par	 les	 moindres	 carrés	 ordinaires	 (MCO)	 pour	 estimer	 la	

relation	de	long	terme	entre	les	deux	séries	Xt	~>	I(1)	et		Yt~>	I(1).	

	

Cette	 régression	prend	 la	 forme	Yt	=aXt+b+εt	 pour	qu’il	 y	 ait	 cointégration,	 il	 faut	que	 les	

résidus	et	issus	de	la	régression,	soient	stationnaires	et	=Yt	–âXt–	b	~>I(0).		
	

Nous	appliquerons	à	nouveau	le	test	ADF	pour	véri>ier	la	stationnarité,	mais	cette	fois	ci	sur	

les	résidus.	

	
Tableau	3	Résultats	du	test	ADF	pour	les	résidus	

Séries	 p.	critique	(ADF)	

Y	(IPC),	X	(Température)		 0.999	

Y(IPC),	X	(Pétrole)		 1	

X(Température),	Y(IPC)	 1.945e-22	

X(Température),	X(Pétrole)	 5,098e-19	

X(Pétrole),	X(Température)	 0,267	

X(Pétrole),	Y(IPC)	 0,237	

 

Comme	nous	pouvons	observer	dans	le	tableau	3,	les	résidus	des	régressions	Y	sur	X1	et	Y	sur	

X2	ne	sont	pas	stationnaires,	donc	il	n'existe	pas	de	relation	de	cointégration	entre	ces	paires	

de	variables	selon	le	test	d'Engle	et	Granger.	En	conséquence,	toute	analyse	de	régression	

linéaire	 simple	 entre	 ces	 variables	 pourrait	 mener	 à	 des	 conclusions	 erronées	 ou	 à	 des	

régressions	fallacieuses.		

Face	à	cette	situation,	nous	avons	exploré	d'autres	combinaisons	et	constaté	que	les	résidus	

des	régressions	de	X	(température)	sur	Y	(IPC),	ainsi	que	de	X	(température)	sur	X	(pétrole),	
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sont	effectivement	stationnaires.	Cela	indique	que	ces	séries	sont	cointégrées,	ce	qui	signifie	

qu'il	existe	une	relation	d'équilibre	à	long	terme	entre	elles.	

Concernant	les	données	présentées	dans	le	tableau	3,	l'estimation	par	les	Moindres	Carrés	

Ordinaires	 (MCO)	pour	chaque	paire,	 la	sélection	des	résidus	et	 les	 tests	de	Dickey-Fuller	

augmenté	(ADF)	sont	disponibles	respectivement	dans	les	annexes	7,	8	et	9.	

7.2 Modèle	à	correction	d’erreur	pour	les	variables	Co	intégrées	

	

A	partir	de	nos	séries	cointégrés	X1,	X	2	~>	CI(1,1),		nous	allons	estimer	le	modèle	à	correction	

d'erreur.	 Pour	 plus	 de	 clarté	 dans	 les	 formules	 présentées	 dans	 cette	 section,	 X1,	 qui	

représente	la	température,	sera	considérée	comme	notre	variable	dépendante	et	sera	notée	

Y.	

On	commence	par	estimer	la	relation	de	long	terme	

Yt	=	a	Xt+	b	+	εt		

Ici,	 le	 terme	εt	représente	 l'écart	à	 la	relation	de	 long	terme	au	moment	t,	soit	 l'erreur	de	

prédiction	de	Yt	basée	sur	Xt.	En	décalant	les	séries	d'une	période	en	arrière,	notée	(-1),	nous	

obtenons	:		

Yt	-1	=	a	Xt-1+	b	+	εt-1	

L'objectif	est	de	calculer	l'écart	(erreur	de	cointégration)	de	la	période	précédente	:		

εt-1	=		Yt	-1	–	(	a	Xt-1+	b)	

Qui	mesure	à	quel	point	les	variables	 étaient	 éloignées	de	leur	 équilibre	à	 long	terme	à	ce	

moment-là.	

	Le	MCE	repose	donc	sur	l'idée	que,	même	si	les	variables	peuvent	>luctuer	à	court	terme	pour	

diverses	 raisons,	 il	 existe	 un	 mécanisme	 intrinsèque	 qui	 les	 ramène	 vers	 une	 relation	
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préétablie	 à	 long	 terme,	assurant	ainsi	 la	 stabilité	de	 leur	relation	malgré	 ces	 >luctuations	

temporelles.	

Le	modèle	intègre	les	ajustements	de	court	terme	via	la	relation	:	

∆Yt	=		γ∆Xt		+	δεt-1	+	µt	avec	δ	<	0	

(Où	Δ	représente	la	différence	d'une	période	à	l'autre).	Cette	intégration	permet	de	saisir	non	

seulement	comment	 les	variables	 reviennent	à	 leur	équilibre	à	 long	 terme	après	un	écart	

εt−1,	mais	aussi	comment	elles	réagissent	aux	changements	immédiats	l'une	de	l'autre	ΔXt.	

Le	coef>icient	δ	est	associé	au	résidu	de	long	terme	décalé	d’une	période,	il	doit	être	négatif	

et	signi>icatif.	Si	ce	n'est	pas	 le	cas,	 le	MCE	ne	serait	pas	approprié.	L'importance	du	signe	

négatif	pour	δ	réside	dans	le	fait	qu'il	symbolise	une	force	de	rappel,	qui	agit	pour	ramener	la	

variable	dépendante	vers	son	équilibre	en	cas	de	déséquilibres.	

	

	

	

 

 

 

Dans	 la	 figure	20,	nous	nous	 intéressons	uniquement	au	résidu	-1	(δ),	c’est-à-dire	à	notre	

coefficient	associé	au	terme	de	correction	d'erreur	qui	est	de	-0.879.	Et	il	est	non	seulement	

significatif,	mais	aussi	négatif,	ce	qui	nous	indique	que	nous	sommes	face	à	une	régression	

non	fallacieuse	et	que	nous	pouvons	interpréter	nos	résultats.		

Figure	20	-	MCE		
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Concernant	 l’ajustements	 à	 court	 terme,	 δ	 nous	 indique	 que	 lorsque	 notre	 variable	

dépendante,	ici	la	température,	s'écarte	de	sa	valeur	prévue	par	la	relation	de	cointégration,	

nous	pouvons	nous	attendre	à	 ce	que	quasiment	88	%	de	cet	écart	 soit	 corrigé	en	un	an,	

ramenant	 progressivement	 la	 température	 vers	 la	 trajectoire	 à	 long	 terme	 établie	 par	 la	

cointégration.	

Lorsque	nous	examinons	la	relation	de	cointégration	à	long	terme	>igure	21,	nous	constatons	

que	la	p-value	associée	 à	 l'IPC	est	extrêmement	faible,	soit	5.72e-06,	ce	qui	 indique	que	le	

coef>icient	 de	 l'IPC	 est	 statistiquement	 signi>icatif	 au	 niveau	 de	 con>iance	 de	 1%.	 Par	

conséquent,	nous	sommes	en	mesure	de	rejeter	l'hypothèse	nulle	selon	laquelle	l'IPC	n'a	pas	

d'effet	sur	la	température.	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

	

Le	coef>icient	pour	l'IPC	est	de	0.088,	ce	qui	implique	qu'une	augmentation	d'une	unité	de	

l'IPC	entraın̂e	une	augmentation	de	0.088	unités	de	la	température,	toutes	choses	étant	égales	

par	 ailleurs.	 Ce	 qui	 signi>ie	 que	 l'augmentation	 de	 l'IPC	 est	 associée	 à	 une	 hausse	 de	 la	

température.	

	

	

	

	 	

Figure	21	-	MCO	Température	sur	IPC	
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8 Conclusion		
	

Dans	le	cadre	de	ce	projet	d'analyse	des	séries	temporelles,	l'objectif	était	de	comprendre	les	

facteurs	in>luençant	les	>luctuations	de	l'Indice	des	Prix	à	la	Consommation	(IPC)	des	produits	

alimentaires,	notamment	en	étudiant	les	interactions	entre	le	prix	du	pétrole	et	les	variations	

de	température.	Am 	cette	>in,	la	méthodologie	ARIMA	de	Box-Jenkins	a	été	adoptée	pour	prédire	

les	tendances	futures.	

	

L'application	de	 la	méthode	ARIMA	 à	notre	série	Yt	nous	a	guidé	vers	 le	choix	du	modèle	

ARIMA(1,1,0)(1,0,0).	Bien	que	ce	modèle	n'ait	pas	montré	la	valeur	la	plus	proche	de	1	selon	

la	statistique	Q,	il	a	fourni	les	meilleures	prévisions	selon	Gretl,		avec	un	pourcentage	d'erreur	

remarquablement	faible.		

A	 l’aide	 du	 corrélogramme	 des	 résidus,	 nous	 avons	 pu	 con>irmer	 que	 les	 résidus	 se	

comportent	 comme	 un	 bruit	 blanc.	 Toutes	 les	 barres	 du	 corrélogramme	 se	 situent	 à	

l'intérieur	 de	 la	 bande	 de	 con>iance,	 ce	 qui	 indique	 que	 les	 résidus	 pourraient	 être	

indépendants,	ce	qui	peut	indiquer	une	distribution	normale.	Cependant,	le	test	de	normalité	

des	résidus	réalisé	avec	Gretl	n'a	pas	validé	cette	hypothèse.		

Nous	avons	procédé	à	la	prévision	pour	une	période	ultérieure,	aboutissant	à	une	estimation	

pour	 l'IPC	de	décembre	2022	 à	123,91.	La	valeur	réelle,	préalablement	mise	de	côté	pour	

comparaison,	était	de	123,86,	validant	ainsi	la	proximité	de	nos	résultats	avec	la	réalité.	

	

Concernant	 les	 variables	 explicatives,	 notre	 démarche	 n'a	 pas	 été	 exhaustive.	Nous	 avons	

privilégié	l'identi>ication	d'un	modèle	qui	satisfait	à	la	fois	aux	critères	de	signi>icativité	des	

paramètres	et	à	la	qualité	de	l'ajustement,	cette	dernière	étant	évaluée	par	la	statistique	Q.	

Ainsi,	 pour	 la	 série	 temporelle	 liée	 à	 la	 température,	 nous	 avons	 opté	 pour	 le	 modèle	

ARIMA(0,1,1)(1,0,0),	 tandis	que	pour	 la	 série	 concernant	 le	prix	du	pétrole,	 le	 choix	 s'est	

porté	sur	le	modèle	ARIMA(1,1,0)(0,0,0).	

	

L'analyse	de	trois	séries	temporelles	a	révélé	que	celles-ci	devenaient	stationnaires	après	une	

différenciation	d'ordre	1,	ce	qui	a	été	con>irmé	par	le	test	de	Dickey-Fuller	augmenté	(ADF).	
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Néanmoins,	 la	 tentative	 de	 cointégration	 entre	 Y	 et	 X1	 ou	 X2	 n'a	 pas	 abouti	 comme	

initialement	envisagé,	en	raison	de	la	non-stationnarité	des	résidus	issus	de	la	régression.		

En	 examinant	 d'autres	 options,	 nous	 avons	 découvert	 que	 la	 série	 de	 la	 température	 par	

rapport	à	l'IPC	remplissait	toutes	les	conditions	nécessaires	pour	établir	une	cointégration,	

indiquant	une	relation	signi>icative	et	>iable	entre	l'Indice	des	Prix	à	la	Consommation	(IPC)	

et	la	température.		

Cela	met	 en	 évidence	 l'existence	d'un	 équilibre	 à	 long	 terme	 entre	 ces	 deux	 variables.	 Le	

modèle	d'ajustement	à	court	terme	révèle	que	presque	88	%	de	toute	divergence	par	rapport	

à	cet	équilibre	est	corrigée	au	cours	de	l'année	suivante,	ce	qui	témoigne	d'une	forte	capacité	

des	variables	à	retrouver	leur	relation	de	cointégration	à	long	terme.		

Cette	relation	s'avère	statistiquement	signi>icative,	avec	un	coef>icient	de	0,088	pour	l'IPC,	ce	

qui	implique	qu'une	hausse	d'une	unité	de	l'IPC	est	liée	à	une	augmentation	de	0,088	unités	

de	la	température.		

Cela	nous	amène	à	considérer	l'in>luence	potentielle	des	>luctuations	économiques	sur	des	

facteurs	environnementaux	tels	que	la	température.	Par	exemple,	un	lien	indirect	pourrait	

exister	 par	 le	 biais	 de	 la	 croissance	 économique	 (que	 l'IPC	 peut	 illustrer),	 susceptible	 de	

provoquer	 une	 augmentation	 des	 émissions	 de	 gaz	 à	 effet	 de	 serre	 et,	 en	 conséquence,	

d'affecter	le	climat	à	long	terme.	 	
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9 Discussion	
	

Dans	cette	dernière	section,	nous	abordons	les	divers	dé>is	et	limitations	rencontrés	durant	

le	projet,	ainsi	que	mes	ré>lexions	personnelles.	

	

Dans	la	section	consacrée	à	l'analyse	de	la	stationnarité,	où	nous	avons	tenté	de	déterminer	

la	stationnarité	uniquement	à	partir	d'observations	graphiques	sans	avoir	recours	à	des	tests	

formels,	 nous	 avons	 certes	 stimulé	 une	 ré>lexion	 critique	 intéressante.	 Toutefois,	 cette	

approche	peut	aussi	introduire	une	certaine	incertitude	dans	le	choix	des	modèles.	C'est	le	

cas,	par	exemple,	pour	la	température	:	dans	ce	projet,	les	données	s'étendant	de	2010	à	2022	

révèlent	 une	 tendance	 croissante	 dans	 le	 graphique	 de	 la	 série	 brute,	 me	 conduisant	 à	

considérer	la	série	comme	non	stationnaire.	Néanmoins,	si	 j'avais	utilisé	un	échantillon	de	

données	plus	restreint,	je	ne	suis	pas	certaine	que	j'aurais	fait	le	même	choix.	

	

J'aurais	pu,	explorer	d'autres	améliorations	et	options	de	modélisation,	notamment	pour	les	

variables	température	et	pétrole.	Alors	que	l'erreur	liée	au	modèle	du	pétrole	aurait	pu	être	

considérée	 comme	 acceptable,	 celle	 associée	 à	 la	 température	 s'est	 révélée	 bien	 plus	

conséquente,	 mettant	 en	 lumière	 le	 besoin	 d'une	 réévaluation	 approfondie	 pour	 cette	

variable.	

	

En	 ce	 qui	 concerne	 l'analyse	 de	 cointégration,	 les	 contraintes	 inhérentes	 au	 processus	

d'établissement	 d'une	 relation	 de	 cointégration	 ont	 restreint	 nos	 options.	 Et	 la	 méthode	

d'Engle	et	Granger,	par	exemple,	ne	permet	d'identi>ier	qu'une	seule	relation	de	cointégration,	

soulignant	ainsi	les	limites	de	notre	approche.	

	

Pour	>inir,	il	est	important	de	manier	avec	prudence	toute	association	suggérée	entre	l'IPC	et	

la	 température.	 Car	 l'interprétation	 des	 liens	 entre	 des	 variables	 économiques	 et	

environnementales	est	complexe	et	peut	souvent	dépasser	ce	que	suggèrent	les	résultats	à	

première	vue.	
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10 Annexes	
	
Annexe	1. Normalité	de	résidus,	série	d	Y	modèle	AR(1)	SAR(1)	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
Annexe	2. Corrélogramme	séries	brutes	Pétrole			
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Annexe	3. Corrélogramme	séries	brutes	Température			
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
Annexe	4. Pétrole	ARIMA	(1,	1,	1)	
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Annexe	5. Série	température,	modèle	SARIMA(0,1	,1)(0,0,1)	
	
	

	

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
Annexe	6. Sélection	de	retards	pour	le	test	ADF	
	

- Série	d	IPC	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

- Série	d	Température	
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- Série	d	Pétrole	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
Annexe	7. Recherche	de	séries	cointégrées.	MCO	pour	les	séries	:	
	

- Y(IPC),	X(température)		
- Y(IPC),	X(pétrole)	

	

	
- X(température),	Y(IPC)	
- X(température),	X(pétrole)	
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- X(pétrole),	Y(IPC)	
- X(pétrole),	X(température)	

	
	

	
	
Annexe	8. Sélection	du	nombre	de	retards	pour	les	résidus	de	:	
	

- Y(IPC),	X(température)		
- Y(IPC),	X(pétrole)	

	

	
	

- X(température),	Y(IPC)	
- X(température),	X(pétrole)	
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- X(pétrole),	X(température)	
- X(pétrole),	Y(IPC)	

	

	
Annexe	9. Test	de	stationnarité	ADF	pour	les	résidus	des	séries	:	
	

- Résidus	:	Y(IPC),	X(température)		
- Résidus	:	Y(IPC),	X(pétrole)	
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- X(température),	Y(IPC)	
- X(température),	X(pétrole)	

	
	

	
	

- X(pétrole),	X(température)	
- X(pétrole),	Y(IPC)	

	
	
	
	

	
	
	
	

	
	
	
	
	 	



50	

11 Bibliographie	
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