I\l |AE Nantes
Economie & Management
Péle Sociétés

Nantes Université

Master 1 Econométrie et Statistiques

Etude des séries temporelles de I'indice de prix ala
consommation (IPC), le prix du pétrole et la variation des

températures en France, a I'aide de la méthodologie ARIMA

Une analyse des tendances et des fluctuations de 2010 jusqu’a

2022

Séries temporelles univariées - D.Girard

Gloria Isabel PALACIO
Avril 2024



Sommaire

1 INTRODUCTION...........c.c.c.

2 ANALYSE ECONOMIQUE DU SUJET

3 ANALYSE DES TROIS VARIABLES

4 PRESENTATION DE LA METHODOLOGIE ARIMA

5 CHOIX DU MODELE ARIMA POUR YT

6 ANALYSE DES VARIABLES PETROLE ET TEMPERATURE

7 TEST DE COINTEGRATION SELON ENGLE-GRANGER

8 CONCLUSION.....cccovmiasamnnnnns

9 DISCUSSION......ccocviiisnninnnns

10 ANNEXES....iiisisinininnns

11 BIBLIOGRAPHIE .................

12 TABLE DES FIGURES..........

TABLE DES MATIERES.................




1 Introduction

L'indice des prix a la consommation (IPC) des produits alimentaires constitue un barometre
crucial de notre économie, reflétant non seulement les fluctuations des coiits de la vie mais
aussi leur impact direct sur le quotidien des individus. Dans un contexte mondial marqué par
des fluctuations significatives des prix du pétrole et des variations climatiques de plus en plus
prononcées, comprendre l'interaction entre ces variables et I'PC devient impératif.

Ce projet vise a analyser l'influence du prix du pétrole et des variations de températures sur
I'IPC des produits alimentaires en France, de 2010 a 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 fluctuations
au sein de ces séries temporelles, et d'autre part, nous examinons leurs interrelations a

travers l'analyse de cointégration.

Pour ce faire, nous procéderons a une analyse économique approfondie en présentant les
différentes variables pertinentes a notre étude.

Ensuite, nous examinerons les données en détail, afin d'identifier les tendances et les
variations.

Par la suite, une partie théorique sera consacrée a la présentation et a I'application de la
meéthodologie ARIMA, qui nous permettra d'effectuer des prévisions quant a I’évolution des
séries temporelles.

Enfin, I'utilisation de tests tels que celui de Dickey-Fuller augmenté (ADF), et de cointégration
d'Engle-Granger, nous aidera a établir la validité de ces relations a long terme.

En révélant comment les fluctuations économiques et environnementales peuvent influencer
l'inflation alimentaire, ce travail ambitionne de contribuer a une meilleure anticipation des

défis futurs liés a I'économie et au climat.



2 Analyse économique du sujet

L'augmentation des prix alimentaires pese lourdement sur le budget de nombreux Frangais.
Selon I'Observatoire des Vulnérabilités Alimentaires de la Fondation Nestlé France, 37 % des
Francais se trouvent en situation d'insécurité alimentaire, c'est-a-dire qu'ils n'ont pas un
acces régulier a une alimentation a la fois saine et suffisante. Ce chiffre a triplé par rapport a
il y a huit ans, passantde 11 % en 2015 a 37 %". L'inflation est le principal facteur explicatif,
notamment l'année 2022 qui a connu une forte inflation, particulierement marquée dans le

secteur des produits alimentaires.

L'objectif est d'explorer comment l'indice des prix a la consommation des aliments, qui offre
une perspective sur l'évolution de l'inflation, est influencé par le prix du pétrole et les
variations de température. Le choix de ces deux variables explicatives est motiveé par le fait
que notre premiere variable joue un role important sur les colits de production et de

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

La relation entre le prix du pétrole et I'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 I'IPC tant dans la zone euro qu'en France?.

Concernant la variation de température, un nouveau terme est apparu, "heatflation”, qui
combine "chaleur” et "inflation" pour illustrer comment les températures élevées peuvent
réduire la production agricole et conduire a une augmentation de l'inflation. Selon une étude
publiée dans Communications Earth & Environment, si la tendance a la hausse des
températures se poursuit, nous pourrions observer une augmentation moyenne des prix de
I'alimentation de 1,49% par an d'ici a 2035, méme dans le meilleur des scénarios3. Ce

phénomeéne révele l'impact direct et significatif du changement climatique sur notre

1 (Bleu, 2023)
2 (Ouvrard, 2018)
3 (AFP, 2024)



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 a travers une analyse
graphique, qui vise a détecter les moments clés de variation. Pour réaliser les graphiques,

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

3.1 Variable a expliquer

Notre variable dépendante est l'indice des prix a la consommation (IPC), un indicateur
économique clé qui mesure I'évolution des prix d'un "panier moyen" de biens et services

consommeés par les ménages.

Nous nous intéresserons spécifiquement au «Prix a la Consommation, Indices
d'alimentation », pour la période allant de janvier 2010 a novembre 2022 en France (figure
1). Cet indice fonctionne comme un indicateur des variations des prix des produits
alimentaires, signalant une inflation lorsque les prix augmentent (indice supérieur a 100) et
une déflation lorsqu'ils diminuent (indice inférieur a 100). En s'appuyant sur les données de
la FAOSTAT#, notre étude permet de comprendre un élément clé qui influence directement le

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

4+ FAOSTAT, est une division de la FAO (Organisation des Nations Unies pour l'alimentation et I'agriculture)



Figure 1 - Evolution de I'IPC alimentaire en France

Indice des prix a la consommation

Années

Le graphique ci-dessus nous permet d’observer 1'évolution depuis 2010, une période
marquée par l'application de politiques de relance économique post-crise de 2008.
Initialement, en 2010, I'IPC dans le secteur alimentaire a enregistré des légeres hausses,
passant par exemple 94,42 en janvier a 94.66 en décembre. Cette faible tendance a la hausse
s'est maintenue jusqu'en 2012, ou I'[PC franchi le seuil des 100 pour la premiére fois. Entre
2013 et 2015, nous observons une certaine stabilité relative et c’est a partir de 2015 qu'’il a
augmenté progressivement (période de référence 2015 = 100) et connait une accélération
marqueée.

A partir de 2021, la France fait face a un épisode d'inflation exceptionnel, touchant
particulierement le secteur alimentaire. Initialement considérée comme une conséquence
temporaire de la reprise économique post-COVID (2020) et du rebond des prix du pétrole?,
cette inflation s'est avérée plus complexe et persistante. En effet, elle s'est étendue a un large
éventail de biens et services, avec des répercussions importantes sur les colits alimentaires.
L'escalade du conflit en Ukraine en 2022 a exacerbé la situation, entrainant une hausse
supplémentaire des prix de I'énergie ainsi que des perturbations dans les marchés des

matieres premieres agricoles, I'Ukraine étant un fournisseur majeur de céréales et d'huiles

végétales. Le secteur de I'alimentation demeure parmi le plus touché par l'inflation®.

5 (Ulgazi, 2021)
6 (Haut Conseil de la famille, de 'enfance et de 1'age, 2023)



3.2 Variable explicative 1 : Prix du pétrole

Notre premiére variable explicative est le prix du pétrole, car il est essentiel a I'économie
francaise. Nous nous focalisons sur le prix au comptant du Brent, exprimé en euros par baril
selon les données de I'INSEE’. Ce prix spécifique du « Brent», provenant d'un champ
pétrolifere en mer du Nord, mais qui est coté a I'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, influencant les cofits énergétiques et, par

conséquence, les économies et politiques énergétiques.

L'impact du prix du pétrole sur I'économie est considérable, car il affecte directement les
colits de production et de transport de nombreux biens, y compris les produits alimentaires.
Mais au-dela de son influence sur les colts de transport, le prix du pétrole affecte la
production agricole. Cela s'observe notamment a travers le coiit des engrais et de 1'énergie
nécessaires non seulement aux processus de production, mais aussi de conservation des
aliments. Ainsi, le prix du pétrole joue un role essentiel dans l'évolution de l'inflation

alimentaire.

Figure 2 - Pétrole brut Brent (Londres) - Prix au comptant
en euros par baril

Prix du pétrole en euros

Années

7 (INSEE, 2024)



Sur la figure 2, nous pouvons observer I’évolution du prix en euros durant la période janvier
2010 a novembre 2022.

Au début de la décennie, les prix augmentent progressivement, passant de 53,5 € le baril en
janvier 2010 a 82,3 € en juin 2014. Cette période est caractérisée par une reprise économique
post-crise financiéere de 2008, entrainant une augmentation de la demande de pétrole.

Fin 2014 marque le début d'une chute significative des prix, avec une descente a 52,2 € en
décembre 2014, cette chute est principalement due a une surproduction mondiale de pétrole
et au ralentissement économique®.

Cette tendance a la baisse s'est poursuivie jusqu'en janvier 2016, ou le prix a atteint un
plancher de 28,3 €, soulevant des inquiétudes sur les marchés. Car bien que cette diminution
puisse bénéficier au pouvoir d'achat des Francais, elle représente un risque pour I'économie.
En effet, un prix trop bas peut déstabiliser les pays exportateurs de pétrole. Ces derniers,
confrontés a des difficultés financieres, pourraient réduire leurs importations de produits

manufacturés en provenance des pays développés.®

Finalement apres 2016, les prix se redressent légerement, 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 a seulement 16,9 €, sous I'effet d'une demande
mondiale anéantie par les confinements et les restrictions de voyage.

A partir de 2021, les prix connaissent une remontée soutenue, reflétant la reprise

économique mondiale et une demande en augmentation.

En 2022, les prix atteignent des sommets historiques, avec un pica 115,5 € en juin, en raison
de l'invasion de 1'Ukraine par la Russie et des craintes subséquentes concernant

I'approvisionnement en énergie.

8 (Gazzane, 2014)
9 (Calignon, 2016)



3.3 Variable explicative 2 : La température

Pour notre deuxiéme 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 FAO19, qui publie des données sur
I'évolution moyenne de la température de surface par pays, avec des mises a jour annuelles.
Notre période d'analyse couvrira de janvier 2010 a novembre 2022 pour la France, et se
concentrera sur les anomalies de la température moyenne mensuelle, c'est-a-dire les
variations de température par rapport a une norme climatologique de référence définie sur

la période 1951-1980.

Figure 3 - Variation de température en France.
Période 01/2010 au 11/2022

)

Variation de température en degrés °Celsius

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Le graphique des variations de température nous montre des tendances et des anomalies
saisonnieres qui pourraient avoir un impact significatif sur divers aspects économiques,
notamment la consommation d'énergie et I'agriculture.

Au début de notre série, les années 2010 a 2012 se caractérisent par des températures
nettement inférieures aux normales saisonniéeres, 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)



température exceptionnellement basse de -2.960, soulignant des hivers particulierement
rigoureux. En contraste, mars 2012 connailt une hausse significative, avec une anomalie de

2.953.

A partir de '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 tres élevée de 4.459.

Par la suite, nous avons observé plusieurs étés particulierement chauds et des variations plus
marquées. Notamment, janvier 2018 a connu une augmentation significative de la
température, avec une variation de 3.928, rapidement suivie en février par une baisse
marquée a -1.613, illustrant ainsi les écarts extrémes de température d'un mois a l'autre. Les
tendances chaudes se poursuivent, et février 2020 se distingue par une variation
exceptionnelle de 4.141.

La fin de notre série, I'année 2022, est marquée par des records de température, notamment
en aolt avec une variation de 4.446 et en octobre avec 4.611, soulignant une année

exceptionnellement chaude.

4 Presentation 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 modele qui peut
étre utilisé pour faire des prédictions futures basées sur les données historiques. Elle integre
trois composantes : la partie autorégressive (AR) qui reflete l'influence 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-a-dire jusqu'a ce que

les propriétés telles que la moyenne et la variance de la série ne varient pas avec le temps.

10



Cependant, l'intégration n'est pas toujours nécessaire. Si la série est déja stationnaire, le

composant d'intégration (I) peut étre omis.

Ainsi, un modele ARIMA est caractérisé par trois parametres : (p, d, q), qui dénotent
respectivement, 1'ordre de la partie autorégressive, le degré de différenciation nécessaire
pour atteindre la stationnarité, et 1'ordre de la partie de moyenne mobile. En ajustant ces
parametres, le modele peut étre calibré pour capturer les spécificités 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 fil du
temps. Par exemple, les températures quotidiennes subissent une saisonnalité tandis que les
tendances économiques a long terme peuvent modifier la moyenne d'une série liée au PIB.

Ces caractéristiques soulignent la nécessité d'identifier et de corriger la non-stationnarité.

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

Espérance constante :

- E[Yt]=, ou p est une constante, pour tout t
Variance constante :

- Var[Yt]=02 ou o2 est une constante, pour tout t
Covariance qui ne dépend que du décalage :

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

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

la persistance et a l'impact des chocs économiques ou d'autres événements.

11



Pour rendre la série stationnaire, nous pouvons utiliser des transformations telles que le
logarithme ou la différenciation, ou cette derniére consiste a calculer les différences entre les
observations consécutives afin de stabiliser la moyenne. Ces transformations aident a

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

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

Zt =AYt

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

une nouvelle série ou les tendances linéaires peuvent étre 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 modeles comme ARIMA, car leurs prédictions se basent sur lI'hypotheése que les
caractéristiques sous-jacentes des séries ne changent pas avec le temps. Ignorer la non-

stationnarité peut conduire a des résultats fallacieux.

4.2 Corrélogramme

Le corrélogramme est un graphique qui nous permet d’observer l'autocorrélation pour une
série temporelle a différents retards (décalages), permettant d'identifier les modeles et de

déterminer les ordres appropriés pour les composantes AR (p) et MA (q) du modele 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

12



séparées par k intervalles, donnant une vue d'ensemble des corrélations sur I'ensemble des
décalages. La FAC partielle, quant a elle, mesure 1'autocorrélation entre deux observations
avec un décalage k tout en contrdlant l'influence des autres décalages, ce qui aide a identifier

le nombre de termes AR dans un modele ARIMA.

4.2.1 Identification du processus AR(p)

Pour reconnaitre visuellement un modele autorégressif d'ordre p a partir de la FAC partielle

(PACF), nous nous attendons a qu’elle affiche des valeurs significatives (au-dessus du seuil de

confiance) pour les premiers "p" décalages, et qu'elle diminue brusquement ou coupe apres

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

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

Yi=p1Ye-1+p2Yt-2+...+ppYe-ptet

- Yt estlavaleur de la série au temps t
- C estune constante (intercept)
- 1,02, ... Pp sont les paramétres du modele (coefficients autorégressifs)

- €testun terme d'erreur qui est généralement supposé étre du bruit blanc.

Les conditions de stationnarité a vérifier pour un modele autorégressif d'ordre p sont :

Si le modeéle est AR(1), c'est-a-dire Yt=Cc+@Yt-1+€t alors la condition est que la valeur

absolue du coefficient autorégressif ¢ doit étre inférieure a 1: |¢|<1

Dans un modeéle AR(2), avec Yi=C+®1Yt-1+¢2Yt-2+et les racines du polynéme

caractéristique associé a I'équation doivent étre en dehors du cercle unité du plan complexe.

13



Ces conditions se traduisent par :
- P1+¢p2<1
- P2-91<1
- 192I<1

4.2.2 ldentification 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 significatifs
jusqu'au g-ieme décalage et tombe rapidement en dessous du seuil de confiance pour les
décalages supérieurs a g. Cela indique que les termes d'erreur sont corrélés avec leurs valeurs
passées jusqu'a q périodes précédentes, aprés quoi ils ne présentent plus de corrélation

significative.

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

Yt=p+et- O1et-1-02et—2—---— 0get-q

- Ytestlavaleur la série au temps t
- M lamoyenne de la série

- 01,02,...,0q sont les coefficients de la moyenne mobile qui mesurent l'impact des
termes d'erreur des périodes précédentes sur la valeur actuelle
- et représente le bruit blanc au temps t, c’est-a-dire une séquence de variables

aléatoires indépendantes et identiquement distribuées avec une moyenne de zéro et
une variance constante.
- q estl'ordre de la moyenne mobile, indiquant le nombre de termes d'erreur passés

inclus dans le modele

14



Les conditions d’inversibilité a respecter sont :
Sig=1 61<1
Si q=2 |02]|<1;01+62<1;0,-61 <1

4.3 Construction du modele de Box Jenkins

Le modele de Box-Jenkins est une technique pour prévoir les séries temporelles en ajustant
des modeles ARIMA, en se basant sur les étapes suivantes :

Identification : La premieére étape consiste a déterminer si la série temporelle est stationnaire.
Si ce n'est pas le cas, nous procédons a la différenciation de la série jusqu'a ce qu'elle le
devienne. Ensuite, a I'aide des fonctions FAC et FAC partielle, nous identifions les ordres
potentiels pour les composantes AR et MA. Ce sont les termes p et q dans la notation

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

Estimation : Cet étape implique l'application du modele précédemment identifié pour
calculer et évaluer la significativité de ses parametres. Au cours de cette phase, une attention
particuliere est accordée a la stationnarité des coefficients autorégressifs (AR) et a
l'inversibilité des parametres de moyenne mobile (MA), garantissant que le modele est
conforme aux hypotheses. Si ces criteres ne sont pas remplis, nous devons réitérer le

processus d'identification afin de revoir et ajuster les parametres du modele.

Vérification : Les résidus du modele ajusté sont ensuite analysés pour vérifier qu'ils
ressemblent a du bruit blanc. Cela signifie qu'ils doivent étre indépendants les uns des autres
et normalement distribués avec une moyenne de zéro. Des tests comme celui de Ljung-Box

peuvent étre utilisés pour tester I'autocorrélation des résidus.

Prévision : Si le modeéle 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

15



données sont disponibles, nous pouvons retourner aux étapes précédentes pour affiner le

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

Cette approche souligne I'importance de la parcimonie : un modele avec moins de parametres
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 Modeles Multiplicatifs

Un modele multiplicatif ARIMA, souvent désigné sous le terme SARIMA (Seasonal ARIMA),
est une extension du modele ARIMA classique congu pour mieux gérer les séries temporelles
présentant des motifs saisonniers en plus des tendances non saisonniéres. Alors que le
modele ARIMA classique est exprimé en termes de composantes autorégressives (AR),
intégrées (I) et de moyenne mobile (MA), le modele multiplicatif introduit des composantes

saisonnieres qui fonctionnent de maniére similaire mais sur des cycles saisonniers.
La notation est ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, ou:

- p, d, q sont les ordres du modele ARIMA non saisonnier (comme dans ARIMA
classique)

- B D, Q sontles ordres des composantes saisonniéres AR, I, et MA respectivement

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

avec une saisonnalité annuelle)

Permettant de modéliser a la fois la structure de dépendance dans les données (a travers les
composantes AR et MA) et la différenciation nécessaire pour rendre la série stationnaire
(composante I), tout en intégrant ces mémes aspects dans un contexte saisonnier.

Les composantes saisonnieres sont multiplicatives dans le sens ou elles interagissent avec les
composantes non saisonnieres pour modéliser les effets saisonniers qui varient en fonction

du niveau de la série temporelle.
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Cette approche est particulierement utile pour les séries ou l'effet saisonnier s'intensifie ou
diminue en fonction de la tendance de la série, offrant une modélisation plus flexible et

précise des phénomenes saisonniers.

5 Choix du modele ARIMA pour Yt

5.1 Stationnarité

Avant d'appliquer I'approche ARIMA, nous devons d’abord, comme nous l'avons mentionné
précédemment, confirmer la stationnarité de la série temporelle analysée. Cette vérification
est déterminante pour la validité des conclusions que nous tirons de ce modele. 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 a une différenciation.

Pour initier notre analyse, il est nécessaire d’observer graphiquement la série brute afin de
déterminer sa stationnarité. La figure 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

ACF pour Y_IPC

+- 1.96/T"0.5

J—““—L“JrLHJrLIJJ—LH+H4+kI4+H4+H+

o

o 5 10 15 20 25 30 35

retard
PACF pour Y_IPC

| +- 1.96/T"0.5
5 -
| |

5 10 15 20 25 30 35

Années retard
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IPC

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 a la hausse, ce qui suggere que la moyenne n'est pas constante dans le temps ; cela
constitue un probléme de stationnarité en moyenne.

De plus, bien qu'il soit moins évident d'examiner la variance, 'augmentation significative
observée vers la fin de la période 2022 suggere également une variance non constante,
indiquant ainsi un potentiel probléme de non-stationnarité en termes de variance.
Poursuivant I'analyse, I'examen du corrélogramme a 36 retards nous permet de confirmer 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 a zéro). Et la lere
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 étre envisagées : la transformation

logarithmique et la différenciation.

La Transformation logarithmique : D'abord, il faut traiter le probléeme potentiel de variance
que nous avons observé précédemment, pour cela, nous allons procéder a une transformation
logarithmique de la série temporelle brute. Cette transformation est efficace pour atténuer
les effets de la variance, car elle réduit I'ampleur des fluctuations des valeurs élevées de la

série.

Figure 5 - Comparaison série brute et logarithmique

LogIPC
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IPC

Cependant, le comparatif présenté dans la figure 5 révele que la transformation

logarithmique n'induit pas de changement significatif pour la série. Par conséquent, nous

continuerons l'analyse sans appliquer cette transformation.

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

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

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

la toute premiére valeur. Ainsi, la série modifiée aura une valeur de moins que la série initiale.

Cette démarche simplifie 'identification et la correction des fluctuations saisonnieres qui

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

stationnarité de la série.

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

0.3 -

ACF pourd_Y_IPC
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retard

PACF pourd_Y_IPC

25

Années
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Visuellement, la série différenciée apparalt comme étant plus stable, les valeurs

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

majoritairement a l'intérieur de la bande de confiance.
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5.2 Identification ARIMA (p, d, q), (P, D, Q) et estimation

Dans la phase d'identification, nous commencerons avec un modeéle initial établi en fonction
du corrélogramme de la série différenciée figure 5. Ensuite, nous entamerons un processus
itératif en tenant compte de divers parametres, tels que 1'analyse des corrélogrammes des
résidus, la significativité des parametres ¢ (phi) et 0 (théta), ainsi que les statistique Q. Ces
observations seront essentielles pour élaborer un tableau récapitulatif des modeles, facilitant

ainsi la sélection du modele le plus adéquat.

Premier modéle :

L'analyse de la FAC partielle révele un premier retard significatif, suggérant un modele AR (1).
De méme, la FAC indique un premier retard significatif, ce qui implique un terme MA (1).
Des lors, un modele ARIMA (1,1,1) devient un choix initial pertinent pour notre série

temporelle.

Analyse 1¢r modéle :

Les parametres ¢ (phi) et 0 (théta) ne sont pas significatifs, ce modeéle ne sera pas retenu.

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

simplifier en testant les termes AR et MA indépendamment.

Analyse des modéles 2 et 3 MA (1) et AR (1) :
Une fois testés les modeles MA (1) et AR (1), bien qu’on obtienne le parametre 6 dans MA (1)

soit statistiquement significatif, 1'analyse du corrélogramme des résidus révele une
statistique Q inférieure a 0,05, indiquant une autocorrélation résiduelle significative. Cette
observation est également vraie pour le modele AR (1). Par conséquent, ces modeles sont
insuffisants, car ils violent I'hypothése fondamentale de l'indépendance des résidus, qui
doivent étre aléatoires et ne présenter aucune structure autocorrélative (bruit blanc). Cette

autocorrélation des résidus suggere que ces modeles ne captent pas entierement 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 douziéme retard, révélant ainsi
une saisonnalité annuelle. 11 est donc possible que la série temporelle présente une
saisonnalité qui n'a pas été prise en compte, pour vérifier nous allons tester le modele ARIMA
avec une partie classique et une partie saisonniere (1, 1, 0) (1, 0, 0).

Résultat :

Les deux parametres phi_1 et Phi_1 sont significatifs. De plus, I'examen des résidus indique
que la p critique est supérieure a 0,05, comme illustré dans la figure 7. Ainsi, nous disposons

d'un premier modeéle qui répond aux attentes fixées.

Figure 7 -Modele (1, 1, 0) (1,0,0)

coefficient éc. type z p. critique
RETARD ACF PACF Q [p. critique]
const 0.225461 0.104938 2.149 0.0317 ok
phi_1 0.396126 0.0741049 5.345 9.02e-08  k¥k 1 0.0071 0.0071
Phi_1 0.395122 0.0795239  4.969 6.74e-07 ¥k 2 -0.0310 -0.0310
3 -0.0244 -0.0240 0.2542 [0.614]
Moyenne var. dép. 0.187273 Ec. type var. dép. 0.571934 4 0.1219 0.1215 2.6358 [0.268]
Moyenne innovations 0.005562 Ec. type innovations ©.498381 5 0.0855 0.0834 3.8145 [0.282]
R2 0.236136 R2 ajusté 0.231111 6 0.1277 0.1365 * 6.4601 [0.167]
Log de vraisemblance -112.3761 Critére d'Akaike 232.7523 7 0.0090 0.0220 6.4733 [0.263]
Critére de Schwarz 244.9001 Hannan-Quinn 237.6867 8 -0.0190 -0.0214 6.5327 [0.366]
9 0.1362 =* 0.1272 9.6042 [0.212]
Réel 1Imaginaire Modulo Fréquence 10 -0.0313 -0.0728 9.7680 [0.282]
11 0.0255 0.0094 9.8773 [0.361]
AR 12 -0.0447 -0.0605 10.2157 [0.422]
Ordre 1 2.5244 0.0000 2.5244 0.0000 13 -0.1271 -0.1739 sx* 12.9684 [0.295]
AR (saisonnier) 14 -0.0262 -0.0380 13.0866 [0.363]
Ordre 1 2.5309 0.0000 2.5309 0.0000 15 0.1847 ¢ 0.1490 * 18.9833 [0.124]
16 0.0318 0.0485 19.1595 [0.159]
Résidu ACF 17 -0.0702 -0.0105 20.0233 [0.171]
18 -0.1745 *x  -0.1561 * 25.3993 [0.063]
océ F M +-1.96/TN0.6 —— 19 0.0606 0.0840 26.0536 [0.073]
o1 L 20 0.0489 0.0183 26.4825 [0.089]
0.05 - I || | . I . 1 I I 1 I I I 21 -0.0764 -0.1229 27.5363 [0.093]
,002: T LR B L | II u || - - 'I 22 -0.0919 -0.0354 29.0740 [0.086]
01 - I | 23 0.0440 0.0622 29.4291 [0.104]
0.15 & 1 24 0.1126 0.1095 31.7730 [0.081]
02 25 -0.0290 -0.0254 31.9296 [0.102]
o 5 0 15 20 25 30 35 26 -0.0757 -0.0897 33.0060 [0.104]
retard 27 -0.1066 -0.0428 35.1562 [0.085]
Residu 28 -0.0067 -0.0039 35.1647 [0.108]
29 0.0593 0.0623 35.8407 [0.119]
Oﬂé L + 1.96/T0.5 —— 30 0.1295 0.1113 39.0911 [0.079]
o1 L 31 -0.0067 -0.0346 39.0998 [0.100]
0.05 I || . I I 1 |. | I 1 I . I 32 -0.0179 0.0289 39.1629 [0.122]
Vcog: i S | AL - ] . Il LI 33 -0.0975 -0.0468 41.0513 [0.107]
01 I | I I 34 -0.0616 -0.1369 * 41.8109 [0.115]
-0.15 i 35 0.0708 0.0045 42.8233 [0.118]
02 36 0.1047 0.1272 45.0545 [0.097]
o 5 10 15 20 25 30 35
retard
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Dans le corrélogramme de résidus nous observons encore la présence d'une autocorrélation
partielle significative 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 saisonniere plus complexe qui ne serait pas entierement capturée par un seul
terme SAR (1). En ajoutant un SAR (2), le modele peut potentiellement fournir des prévisions
plus précises, en tenant compte de plus de la structure saisonniere inhérente aux données

(voir figure 8).

Figure 8 - Modele (1, 1, 0) (2, 0,0)

coefficient éc. type z p. critique

RETARD  ACF PACF Q [p. critique]
const 0.239668 0.122212 1.961 0.0499 ok
phi_1 0.400324 0.0739089 5.416 6.08e-08 Hokok 1 -0.0050 -0.0050
Phi_1 0.306961 9.0855748 3.587 0.0003 ek 2 -0.0195 -0.0195
Phi_2 0.206594 0.0909269 2.272 0.0231 Aok 3 9.0248 0.0246
Moyenne var. dép. 0.187273 Ec. type var. dép. 9.571934 4 0.1153 0.1152 2.2893 [0.130]
Mozenne innovatgons 0.007937 Ec. tzge innovat?.ons 0.488848 5 0.0589 0.0621 2.8484 [0.241]
R2 0.265116 R2 ajusté 9.255382 6 0.1207 0.1279 5.2123 [0.157]
Log de vraisemblance -109.8817 Critére d'Akaike 229.7634 7 0.0330 0.0352 5.3903 [0.250]
Critére de Schwarz 244.9482 Hannan-Quinn 235.9315 8 -0.0264 -0.0360 5.5047 [0.357]
) L 9 0.1110 0.0948 7.5455 [0.273]
Réel 1Imaginaire Modulo Fréquence 10 -0.0279 -0.0621 7.6753 [0.362]
AR 11 0.0260 0.0096 7.7891 [0.454]
Ordre 1 2.4980 0.0000 2.4980 0.0000 12 -0.0047 -0.0239 7.7928 [0.555]
AR (saisonnier) 13 -0.1365 = -0.1720 ** 10.9655 [0.360]
Ordre 1 1.5792 0.0000 1.5792 0.0000 14 -0.0376 -0.0425 11.2079 [0.426]
Ordre 2 -3.0650 0.0000 3.0650 0.5000 15 0.1428 9.1163 14.7299 [0.257]
) 16 0.0453 0.0610 15.0876 [0.302]
Résidu ACE 17 -0.0661 -0.0112 15.8542 [0.322]
0012 r +-1.96/TA0.5 —— 18 -0.1653 ¥ -0.1679 ** 20.6787 [0.147]
01k 19 0.0584 0.0766 21.2851 [0.168]
oosf | I | . I TN ' 1 20 0.0383 0.0342 21.5479 [0.203]
. OZ [-= [ Bt B N | | I I [N | I " - I 1 21 -0.0770 -0.1079 22.6177 [0.206]
0.1 I | 22 -0.0732 -0.0355 23.5938 [0.212]
0.15 23 0.0695 0.0837 24.4792 [0.222]
021 24 -0.0031 0.0120 24.4809 [0.270]
o 5 10 15 20 25 30 35 25 -0.0364 -0.0275 24.7282 [0.310]
retard 26 -0.0522 -0.0868 25.2387 [0.338]
. 27 -0.0909 -0.0631 26.8003 [0.314]
Résidu 28 0.0172 0.0541 26.8565 [0.363]
02| +-1.96/T0.5 —— 29  0.0483 0.0729 27.3055 [0.393]
OO‘? i 30 0.1108 0.1312 29.6848 [0.329]
0.05 | I I I I I I I I I I I I 31 -0.0081 -0.0379 29.6977 [0.378]
of-ut by [T - gty I e 32 -0.0173 -0.0109 29.7564 [0.426]
oos T | | I I | 33 -0.0797 -0.0063 31.0182 [0.415]
0.15 |- | 34 -0.0599 -0.1413 * 31.7356 [0.430]
0.2 | ) 35 0.0737 -0.0024 32.8313 [0.426]
0 5 10 15 20 25 30 35 36 0.0694 0.0944 33.8122 [0.428]

Etant donné que notre série est composée d’une partie classique et une saisonnieére, il est
également pertinent de tester les modeles ARIMA(0,1,1)(0,0,1) et ARIMA(0,1,1)(0,0,2), nous
permettent d'explorer |'effet des termes moyens mobiles (MA) sur la série, en complément

des termes autorégressifs (AR) déja explorés. (Voir figure 9 et 10)
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coefficient éc. type

z

Figure 9 Modéle (0,1,1) (0,0,1)

p. critique

const 0.204263 0.0711845 2.869 0.0041 Fkox
theta_1 0.357644 0.0682207 5.242 1.58e-07 Fkok
Theta_1 0.289590 0.0804668 3.599 0.0003 Fekok
Moyenne var. dép. 0.187273 éc. type var. dép. 0.571934
Moyenne innovations 0.003347 Ec. type innovations ©.512882
R2 0.192174 R2 ajusté 0.186860
Log de vraisemblance -116.2831 Critére d'Akaike 240.5663
Critére de Schwarz 252.7141 Hannan-Quinn 245.5007
Réel Imaginaire Modulo Fréquence
MM
Ordre 1 -2.7961 0.0000 2.7961 0.5000
MM (saisonnalité)
Ordre 1 -3.4532 0.0000 3.4532 0.5000
Résidu ACF
02 | . +-1.96/TN0.56 ——
0.15
0.1
0.05
O,ll.llll_l | | . -I _IIA_ II
oos| L l| I 1 I
01 |
-0.15
-0.2 1 1 I 1 1 1 1
o) 5 10 15 20 25 30 35
retard
Résidu

0.2

0.15
0.1
0.05

-0.05
-0.1

(=]

LI N S B B |
-
—
[
—
—
—
-

-
—

-0.15
-0.2

o
3
-
o
-
o
n
o

RETARD  ACF
1 0.0391
2 0.0917
3 0.ele1
4  0.1457
5 0.0961
6 0.1283
7 0.0391
8 0.0050
9 0.1175

10 -0.0596
11  0.e0102
12 0.0557
13 -0.1234
14 -0.0466
15 0.1575
16 0.0001
17 -0.0436
18 -0.1374
19 0.0346
20 0.0118
21 -0.0683
22 -0.0896
23 0.0273
24 0.1843
25 -0.0699
26 -0.0775
27 -0.0731
28 -0.0060
29  0.0447
30 0.1163
31 0.0029
32 -0.0134
33 -0.0907
34 -0.0512
35 0.0491
36 0.1271

*

PACF

0.0391
0.0903
0.0034
0.1383 *
0.0875
0.1028
0.0201
-0.0337
0.0939
-0.1058
-0.0302
0.0580
-0.1704 *x
-0.0424
0.1924
-0.0129
-0.0356
-0.1255
0.0678
0.0211
-0.1544 *
-0.0058
0.0766
0.1781 s*x*
-0.0374
-0.1207
-0.0373
-0.0015
0.0570
0.1162
-0.0549
0.0010
-0.0493
-0.0905
0.0112
0.1327

Q

[p. crit

1.5851

4.9862

6.4765

9.1503

9.4001

9.4042
11.6936
12.2870
12.3044
12.8286
15.4247
15.7978
20.0844
20.0844
20.4173
23.7502
23.9630
23.9879
24.8314
26.2935
26.4302
32.7091
33.6199
34.7472
35.7594
35.7662
36.1503
38.7690
38.7707
38.8060
40.4377
40.9634
41.4497
44,7393

ique]

[0.208]
[0.083]
[0.091]
[0.057]
[0.094]
[0.152]
[0.111]
[0.139]
[0.197]
[0.233]
[0.164]
[0.201]
[0.093]
[0.128]
[0.157]
[0.095]
[0.120]
[0.155]
[0.166]
[0.156]
[0.191]
[0.066]
[0.071]
[0.072]
[0.075]
[0.096]
[0.112]
[0.085]
[0.106]
[0.130]
[0.119]
[0.133]
[0.148]
[0.103]
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Figure 10 - Modele (0,1,1) (1,0,2)

coefficient éc. type z p. critique
const 0.214096 0.0796966 2.686 0.0072 sekeok
theta_1 0.361099 0.0682703 5.289 1.23e-07 Hokeok
Theta_1 0.273136 0.0898514 3.040 0.0024 Hekeok
Theta_2 0.223262 0.0891812 2.503 0.0123 Ak
Moyenne var. dép. 09.187273 Ec. type var. dép. 0.571934
Moyenne innovations 0.004839 Ec. type innovations 0.502488
R2 0.224953 R2 ajusté 0.214687
Log de vraisemblance -113.5265 Critére d'Akaike 237.0529
Critére de Schwarz 252.2377 Hannan-Quinn 243.2210
Réel Imaginaire Modulo Fréquence
MM
Ordre 1 -2.7693 0.0000 2.7693 0.5000
MM (saisonnalité)
Ordre 1 -0.6117 -2.0261 2.1164 -0.2967
Ordre 2 -0.6117 2.0261 2.1164 0.2967
nesiuu AUr
0.2 - + 1.96/TN0.5 ——
0.15
0.1 f I
0.05 |
,III | I-l [ ol _II, II
0 -
A L) e Vi 1
01 F
0.15
0.2 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
retard
Résidu
02| +- 1.96/TA0.5 ——
0.15 F

0.1
0.05

-0.05
-0.1

0E||||I|.||I_. ||" |||.|I

-0.15
02 |

0o 5

L L
20 25

1 L
30 35

5.3 Vérification et choix du modeéle

RETARD  ACF
1 0.0438
2 0.1179
3 0.0476
4 0.1378
5 0.0809
6 0.1273
7 0.0551
8 -0.0052
9 0.1129

10 -0.0431
11 0.0219
12 0.0336
13 -0.1143
14 -0.0493
15 0.1253
16 0.0016
17 -0.0374
18 -0.1442
19 0.0344
20 0.0054
21 -0.0661
22 -0.0825
23 0.0317
24 0.0503
25 -0.0605
26 -0.0572
27 -0.0696
28 0.0084
29  0.0447
30 0.1024
31 0.0027
32 -0.0186
33 -0.0838
34 -0.0558
35 0.0468
36 0.1193

PACF

[ IS RS RS RS RS R

.1600

[p.

critique]

9026 [0.015]
9572 [0.031]
5888 [0.022]
0852 [0.039]
0896 [0.073]
2018 [0.058]
5111 [0.085]
5913 [0.127]
7818 [0.173]
0085 [0.132]
4253 [0.164]
1389 [0.112]
1394 [0.152]
3851 [0.190]
0581 [0.106]
2691 [0.135]
2744 [0.174]
0638 [0.188]
3035 [0.185]
4877 [0.222]
9561 [0.249]
6373 [0.268]
2514 [0.289]
1669 [0.297]
1803 [0.347]
5640 [0.380]
5952 [0.333]
5966 [0.383]
6645 [0.431]
0588 [0.413]
6816 [0.432]
1240 [0.461]
0219 [0.372]

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

criteres tels que la statistique Q, l'information de critere d'Akaike (AIC), 1'écart-type, le

coefficient de détermination (R2) et les prévisions.

Tableau 1 Comparaison de modeéles

Modéle Parameétres | Q stat (k= AIC Ecart- R2 7t %
36) type 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%
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Comme nous pouvons le constater dans le tableau de comparaison 1, les 4 modeles
présentent des valeurs p associées a la statistique Q de Ljung-Box (souvent décrite comme un
type de test 'portemanteau'l!) qui dépassent 0,05, ce qui indique I'absence d'autocorrélation
significative dans les résidus du modele ajusté, jusqu'a un certain nombre de décalages, ici
k=36.

L'hypothese nulle (HO) de ce test est que les résidus sont indépendants, c'est-a-dire qu'il n'y
a pas d'autocorrélation significative a aucun des décalages jusqu'a k. Cela suggere que nos
modeles ont efficacement capturé la structure de dépendance dans les données, et que les
résidus se comportent comme du 'bruit blanc'. En tenant compte de ce critere, et en évaluant
également d'autres indicateurs tels que I'AIC, le modele (1,1,0)(2,0,0) qui présente une

statistique Q de 0,42, pourrait étre considéré comme le meilleur modele.

Cependant, d'apres les prévisions réalisées avec le logiciel gretl, il apparait que le modele
affichant le taux d'erreur le plus faible n'est pas celui initialement décrit, mais plutot le

modele (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 a des fins de
comparaison.

Puisque notre modele implique une différenciation d'ordre 1, la premiere étape consiste a
réintégrer cette différence pour obtenir la prévision au niveau original de la série. Cela se fait
en ajoutant la derniere observation 123,26 (novembre 2022) de la série originale, qui
précede immédiatement la période de prévision, a notre prévision différenciée. Cette étape
nous permet de transformer la prévision différenciée en une valeur prévue au méme niveau
que les données originales.

Ensuite, nous calculons I'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 I'exactitude de notre modeéle par rapport a l'échelle de notre série.

Nous pouvons observer la pertinence du modele sur la figure 11 :

Figure 11 - Valeurs observées et prédites

d_Y_IPC, observeé et ajusté

25 i
observé
ajuste ——

oSty ,‘“ p ‘(," ¥ b ) ’j .'\n‘,l m ‘
P it i l‘/\, l:)

Série différencié IPC
o

15 L 1 I I
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Années

Comme nous pouvons l'observer dans l'histogramme (figure 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 tres faible
de 0.00004 (voir annexe 1), nous conduisant a rejeter I'hypothese que les résidus suivent une

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

Figure 12 - Normalité des résidus

Graphique Q-Q pour uhat9

[ Test de normalité: fréquence relative mmmm y=x
Khi-deux(2) = 20.251 [0.0000] N(0.0055616,0.50328) —— -

Densité

. . . . )
. -15 -1 0.5 0 05 1 1.5
residual Quantiles de la loi normale
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5.4 Prévision a une période

Pour notre modele ARIMA (1,1,0) (1, 0, 0) 121a forme générale en termes de composantes
serait :

(1-¢1B) (1-B)1Y = (1-D1B12) et

Ou:

- Bestl'opérateur de retard

- 1 estle coefficient du terme autorégressif non saisonnier
- @1 estle coefficient du terme autorégressif saisonnier

- €testle terme d'erreur au temps t

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

aussi des coefficients du modeéles :

Pour le terme autorégressif non saisonnier ( Yt, Y t1)
- Y=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 ( Yt12, Y t13)
- Yt-12 =109.10 (la valeur d'il y a un an a la méme période)

- Y13 =108.66 (la valeur du mois précédent I'année derniere)

Les coefficients du Modele

- ®1 (AR non saisonnier) = 0.396126

- @1 (AR saisonnier) = 0.395122
- Constante = 0.225461

Les différences premieres pour le terme autorégressif non saisonnier :
AY+=Y2022:11-Y2022:10 = 0,62

Et saisonnier: 0,44
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Et on applique les coefficients sur la formule :

AYt+1=¢p1-AYt+P1-AYt-12+C

=0,396126*0,62 + 0,395122*0,44 + 0.225461
AYt+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 tres faibles, tant pour le calcul
«manuel » que pour celui effectué avec gretl, ce qui témoigne de l'efficacité de la
meéthodologie utilisée pour ajuster le modeéle. Cette précision dans la prévision des valeurs
futures suggere que le modele 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 déja été mise en ceuvre dans la section

précédente. Afin de minimiser les répétitions, I'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 significatives et

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

En examinant la série des températures, notre interprétation graphique se complique. Le
corrélogramme pourrait suggérer une stationnarité a premiere vue ; toutefois, la présence
répétée de significativités a 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 haussiere mise
en évidence dans la section « Analyse des variables » (figure 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

fiabilité de nos analyses.

6.2 Pétrole

Le corrélogramme présenté dans la figure 13, apres application d'une différenciation,
confirme la transformation de la série en une série stationnaire. On remarque que les
autocorrélations chutent rapidement au sein de la bande de confiance juste apres le premier
décalage dans la FAC, suggérant l'absence de corrélations a long terme au sein de la série
différenciée. Quant a la fonction d'autocorrélation partielle FACP, un pic notable apparait au
premier décalage, puis, pour les décalages suivants, les valeurs deviennent majoritairement
non significatives, indiquant une influence limitée des termes passés sur les valeurs futures

au-dela du premier décalage.

Figure 13 Corrélogramme de la série pétrole différencié

ACF pour d_X_petrole

Y +1.96/TN0.5

retard

PACF pour d_X_petrole

retard
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Sur la base du corrélogramme, nous avions initialement envisagé un modele ARIMA (1,1,1),

mais comme aucun parametre n'est significatif (comme il est indiqué dans I'annexe 4), et que

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

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

ordre avec une différenciation d'ordre un. Avec ce modele, le parametre phi s'avere

significatif. Compte tenu de l'insignifiance de la constante dans notre modele, nous avons

procédé a un nouvel ajustement en I'omettant, et nous obtenons les résultats suivants :

Figure 14 - Résultats d_Pétrole modele ARIMA(1,1,0)

Variable dépendante: d_X_petrole
Ecarts-types basés sur la matrice hessienne

coefficient éc. type z p. critique
phi_1 0.228416 0.0784121  2.913 0.0036 Fokok
Moyenne var. dép. 0.235065 éc. type var. dép. 5.301764
Moyenne innovations 0.173460 Ec. type innovations 5.148992
R2 0.051713 R2 ajusté 9.051713
Log de vraisemblance -470.9187 Critére d'Akaike 945.8374
Critére de Schwarz 951.9113 Hannan-Quinn 948.3046
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Nous avons donc un modeéle qui respecte la significativité de parametres et une statistique Q>

0,05
Tableau 2- Modele ARIMA (1,1,0) pour Pétrole
Modeéle Parametres | Q stat (k= 36) AIC Ecart- R2 7t % d’erreur
type Prévision
(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 derniere

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

cela nous donne 89,7 moins 1,2, soit 88,5. Etant 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 a 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 a des tests formels.

Figure 15 - Corrélogramme série d_températue

ACF pour d_X_temperature

+ 1.96/TN0.5 ——
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retard
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Sur la base du corrélogramme et des graphiques vu lors du cours de séries temporelles 12, un
modele initial a envisager pourrait étre un modele ARIMA combinant a la fois de composantes
AR et MA, mais aussi la forme observée suggere un modele mixte, c’est-a-dire avec une partie
saisonniere.

Nous avons une valeur significative a la fois dans la FAC et la FAC partielle au premier retard
(-0.4206, significatif a 1%), suggérant comme nous ’avons dit une partie AR et une partie MA,

mais aussi nous constatons plusieurs retards significatifs a 1% dans FAC partielle.

Ces observations nous conduisent a la proposition d'un modele mixte ARIMA (0,1,1)(1,0,0)
qui integre a la fois les effets de moyenne mobile immédiats et la saisonnalité, pour une

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

Figure 16 - Série d_température, modele ARIMA(0,1,1)(1,0,0)

\[ariable débendante: d_X_temperature el b Ll FALr v Lp. critigue)
Ecarts-types basés sur la matrice hessienne
1 0.1030 0.1030
coefficient éc. type z p. critique 2 -0.0038 -0.0146
Phi_1 0.225933  0.0834404 2.708  0.0068 — 4 B.8525 g 1.8356 [0.175]
theta_1 -0.923811  0.0408802 -22.60 4.53e-113  soex g :g ;;gg :g:;égg g ;gg; {g: g;}
Moyenne var. dép. 0.031351 Ec. type var. dép. 1.745529 6 0.0093 0.0225 5.5528 [0.235]
Moyenne innovations ©.226946 Ec. type innovations 1.336847 7 0.1114 0.1199 7.5826 [0.181]
R2 0.429777 R2 ajusté 0.426026 8 -0.0247 -0.0580 7.6831 [0.262]
Log Qe vraisemblance -264.5831 Critére d'Akaike 535.1662 9 -0.0781 -0.0943 8.6942 [0.275]
Critére de Schwarz 544.2770 Hannan-Quinn 538.8670 10 -0.0731 -0.0745 9.5865 [0.295]
Réel Imaginaire Modulo Fréquence 11 -0.1111 -0.0656 11.6620 [0.233]
12 9.0059 0.0451 11.6679 [0.308]
AR (saisonnier) 13 0.0894 0.0685 13.0298 [0.291]
Ordre 1 -4.4261 0.0000 4.4261 0.5000 14 9.1356 x 9.0922 16.1860 [0.183]
MM
Ordre 1 1.0825 0.0000 1.0825 0.0000 12 _ggggz _g;;gg 123832 {ggé;}
Résidu ACF 17 -0.0991 -0.0955 18.6222 [0.231]
02} 16T 18 -0.0671 0.0155 19.4179 [0.248]
0.15 F 19 -0.0508 -0.0796 19.8763 [0.281]
o jI I I I I I I 20 -0.0183 -0.0327 19.9361 [0.336]
opk-1 -~y - 1 ! | I Irnrgn . I 21 -0.0514 -0.1008 20.4136 [0.370]
'900? [ | I I I I I I | 22 -0.0583 -0.0303 21.0315 [0.395]
015 L | 23 0.0022 0.0146 21.0323 [0.457]
-0.2 | . . . . . . . 24 -0.0494 -0.0207 21.4835 [0.491]
0 5 10 15 20 25 30 35 25 -0.0517 -0.0511 21.9823 [0.521]
retard 26 -0.0862 -0.1486 * 23.3783 [0.498]
. 27 -0.0388 -0.0465 23.6637 [0.539]
Résidu 28 0.0964 0.0891 25.4373 [0.494]
0.2 | +-1.96/TA0.5 —— 29 9.0822 0.0938 26.7372 [0.478]
olsr 30 0.0639 -0.0142 27.5276 [0.490]
0.5 | | il 1 I 31  0.0006 -0.0387 27.5277 [0.543]
opt.t I' | II 'Il LN NN L8 N L 32 0.0056 -0.0209 27.5339 [0.595]
el | | | | | I | 33 -0.1709 %«  -0.1294 33.3329 [0.354]
0.15 £ 34 -0.0456 0.0080 33.7486 [0.383]
02 . . . . . . . 35 90.0011 -0.0232 33.7489 [0.431]
0 5 10 15 20 25 30 35 36 0.0727 0.0524 34.8244 [0.429]

retard

12 (Girard, 2023 -2024)
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Tableau 3- Modeéle ARIMA (1,1,0) pour Température

Modele Parametres Q stat (k= AIC Ecart- R2 7t %
36) type 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 derniere valeur observée
pour 2022, celle de novembre, qui est de 3,155. En soustrayant a 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-a-dire qu'elles présentent des tendances ou
des variations saisonnieres persistantes), peuvent étre combinées d'une maniere qui
neutralise ces non-stationnarités, révélant ainsi une relation stable a long terme entre elles.

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

offrant un moyen de distinguer entre les régressions fallacieuses et les relations significatives.

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 1(0), elles sont dites cointégrées, indiquant une relation

stable a long terme malgré leur non-stationnarité individuelle.
Deux séries Xt et Yt sont dites cointégrées si les deux conditions suivantes sont vérifiées!3 :
- Elles sont intégrées d’ordre d

- La combinaison linéaire de ces 2 séries permet de se ramener a 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-apres :

Etape 1 : Tester I'ordre d’intégration des deux variables

Nous nous concentrons sur les séries qui sont I (1), c'est-a-dire celles qui sont non
stationnaires mais qui deviennent stationnaires apres une premiere différenciation. Il est
crucial de vérifier que les séries concernées deviennent effectivement stationnaires apres
cette différenciation. Pour cela, nous appliquerons le test de Dickey-Fuller augmenté (ADF),
qui confronte 1'hypothese nulle de la présence d'une racine unitaire (indiquant la non-
stationnarité) a I'hypothese alternative selon laquelle la série est stationnaire (donc sans

racine unitaire) :

Résultats des Tests ADF

Figure 17 - Test ADF série IPC différenciée

Test de Dickey-Fuller augmenté pour d_Y_IPC

test a reculons a partir de 4 retards, suivant le critére AIC
taille de 1'échantillon 153

hypothése nulle de racine unitaire : a =1

test avec constante

avec 0@ retards de (1-L)d_Y_IPC

modéle: (1-L)y = b@® + (a-1)xy(-1) + e

valeur estimée de (a - 1): -0.669296

statistique de test: tau_c(1) = -8.6977

p. critique asymptotique 4.067e-15

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: 0.014

avec constante et tendance temporelle

avec 0 retards de (1-L)d_Y_IPC

modéle: (1-L)y = b@® + blxt + (a=1)xy(-1) + e

valeur estimée de (a - 1): -0.711198

statistique de test: tau_ct(1l) = -9.09562

p. critique asymptotique 2.712e-16

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: 0.019
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Figure 18 - Test ADF série Température différenciée
Test de ) B ) o )
test a reculons a partir de 6 retards, suivant le critére AIC
taille de 1'échantillon 148
hypothése nulle de racine unitaire : a =1

test avec constante

avec 5 retards de (1-L)d_X_temperature

modéle: (1-L)y = b® + (a-1)xy(=1) + ... + e

valeur estimée de (a - 1): -4.07509

statistique de test: tau_c(1l) = -10.181

p. critique asymptotique 8.696e-20

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.029
différences retardées: F(5, 141) = 11.701 [0.0000]

avec constante et tendance temporelle

avec 5 retards de (1-L)d_X_temperature

modéle: (1-L)y = b® + blxt + (a=1)*xy(-1) + ... + e
valeur estimée de (a - 1): -4.07842

statistique de test: tau_ct(1l) = -10.1571

p. critique asymptotique 1.97e-20

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.030
différences retardées: F(5, 140) = 11.641 [0.0000]

Figure 19 - Test ADF série Pétrole différenciée

Test de Dickey-Fuller augmenté pour d_X_petrole

test a reculons a partir de 2 retards, suivant le critére AIC
taille de 1'échantillon 152

hypothése nulle de racine unitaire : a =1

test avec constante

avec un retard de (1-L)d_X_petrole

modéle: (1-L)y = b® + (a-1)*y(-1) + ... + e

valeur estimée de (a - 1): -0.860875

statistique de test: tau_c(1) = -8.51373

p. critique asymptotique 1.474e-14

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.016

avec constante et tendance temporelle

avec un retard de (1-L)d_X_petrole

modéle: (1-L)y = b@® + blxt + (a-1)*xy(-1) + ... + e
valeur estimée de (a - 1): -0.863372

statistique de test: tau_ct(1l) = -8.50345

p. critique asymptotique 3.744e-14

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.017

Le nombre de retards pour nos tests a été choisi en utilisant la sélection des retards du VAR
sur gretl, détail que I'on peut retrouver dans I’annexe 6 « Sélection des retards pour test ADF».
Comme illustré dans les figures 9, 10 et 11, les valeurs des p critiques asymptotiques de nos
trois séries sont inférieures a 0,05. Ce résultat confirme ce que nous avions mentionné
précédemment : que le test ayant pour hypothese nulle (HO) I'existence d'une racine unitaire,

nous pouvons rejeter cette hypothese et confirmer la stationnarité de nos séries.
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Etape 2 : établir et a évaluer la relation de long terme

On procede a une régression par les moindres carrés ordinaires (MCO) pour estimer la

relation de long terme entre les deux séries X;~>[(1) et Y.~>I(1).

Cette régression prend la forme Y, =aX+b+&; pour qu’il y ait cointégration, il faut que les

résidus e, issus de la régression, soient stationnaires et =Y;-aX—- b ~>I(0).

Nous appliquerons a nouveau le test ADF pour vérifier 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 XietY 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 a des conclusions erronées ou a des

régressions fallacieuses.

Face a 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 a long terme entre elles.

Concernant les données présentées dans le tableau 3, I'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 Modele a correction d’erreur pour les variables Co intégrées

A partir de nos séries cointégrés X, X, ~> CI(1,1), nous allons estimer le modele a correction
d'erreur. Pour plus de clarté dans les formules présentées dans cette section, Xi, qui

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

Y.
On commence par estimer la relation de long terme
Y.=aX+b+sg

Ici, le terme €t représente 1'écart a la relation de long terme au moment t, soit I'erreur de
prédiction de Yt basée sur Xt. En décalant les séries d'une période en arriere, notée (-1), nous

obtenons :
Yiq=aXetb+ €
L'objectif est de calculer I'écart (erreur de cointégration) de la période précédente :
€1= Yia- (a X1+ b)

Qui mesure a quel point les variables étaient éloignées de leur équilibre a long terme a ce
moment-la.
Le MCE repose donc sur 1'idée que, méme si les variables peuvent fluctuer a court terme pour

diverses raisons, il existe un mécanisme intrinseque qui les rameéne vers une relation
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préétablie a long terme, assurant ainsi la stabilité de leur relation malgré ces fluctuations
temporelles.

Le modele integre les ajustements de court terme via la relation :
AYt= yAXt + O€c1+ pravec 5 <0

(Ou A représente la différence d'une période a l'autre). Cette intégration permet de saisir non

seulement comment les variables reviennent a leur équilibre a long terme apres un écart

€t-1, mais aussi comment elles réagissent aux changements immédiats I'une de I'autre AXt.

Le coefficient § est associé au résidu de long terme décalé d’'une période, il doit étre négatif
et significatif. Si ce n'est pas le cas, le MCE ne serait pas approprié. L'importance du signe
négatif pour 6 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.

Figure 20 - MCE

Variable dépen&ante: d_X_temperature

coefficient éc. type t de Student p. critique

const 0.0478100 0.110906 0.4311 0.6670
d_Y_IPC -0.0768293 0.185476 -0.4142 0.6793
residus_temp_I~_1 -0.879579 0.0797714 -11.03 4.14e-21 Fopok
Moyenne var. dép. 0.031351 Ec. type var. dép. 1.745529
Somme carrés résidus 257.9449 Ec. type régression 1.306998
R2 0.446673 R2 ajusté 0.439345
F(2, 151) 60.94745 P. critique (F) 3.94e-20
Log de vraisemblance -258.2326 Critére d'Akaike 522.4653
Critére de Schwarz 531.5761 Hannan-Quinn 526.1661
rho -0.001614 Durbin-Watson 1.997364

Dans la figure 20, nous nous intéressons uniquement au résidu -1 (8), c’est-a-dire a 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 a une régression

non fallacieuse et que nous pouvons interpréter nos résultats.
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Concernant l'ajustements a court terme, § 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 a ce que quasiment 88 % de cet écart soit corrigé en un an,
ramenant progressivement la température vers la trajectoire a long terme établie par la

cointégration.

Lorsque nous examinons la relation de cointégration a long terme figure 21, nous constatons
que la p-value associée a I'IPC est extrémement faible, soit 5.72e-06, ce qui indique que le
coefficient de I'IPC est statistiquement significatif au niveau de confiance de 1%. Par
conséquent, nous sommes en mesure de rejeter I'hypothese nulle selon laquelle I'lPC n'a pas

d'effet sur la température.

Figure 21 - MCO Température sur IPC

Modéle 1: MCO, utilisant les observations 2010:01-2022:11 (T = 155)
Variable dépendante: X_temperature

coefficient éc. type t de Student p. critique
const -7.35335 1.92945 -3.811 0.0002 *oroK
Y_IPC 0.0881958 0.0187596 4,701 5.72e-06 Fdok
Moyenne var. dép. 1.703761 Ec. type var. dép. 1.418335
Somme carrés résidus 270.6929 Ec. type régression 1.330126
R2 0.126227 R2 ajusté 0.120517
F(1, 153) 22.10278 P. critique (F) 5.72e-06
Log de vraisemblance -263.1464 Critére d'Akaike 530.2927
Critére de Schwarz 536.3796 Hannan-Quinn 532.7651
rho 0.126720 Durbin-Watson 1.720312

Le coefficient pour I'IPC est de 0.088, ce qui implique qu'une augmentation d'une unité de
I'IPC entraine une augmentation de 0.088 unités de la température, toutes choses étant égales
par ailleurs. Ce qui signifie que 1'augmentation de I'IPC est associée a une hausse de la

température.
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8 Conclusion

Dans le cadre de ce projet d'analyse des séries temporelles, I'objectif était de comprendre les
facteurs influencantles fluctuations de I'Indice des Prix a la Consommation (IPC) des produits
alimentaires, notamment en étudiant les interactions entre le prix du pétrole et les variations
de température. A cette fin, la méthodologie ARIMA de Box-Jenkins a été adoptée pour prédire

les tendances futures.

L'application de la méthode ARIMA a notre série Yt nous a guidé vers le choix du modele
ARIMA(1,1,0)(1,0,0). Bien que ce modeéle 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 confirmer que les résidus se
comportent comme un bruit blanc. Toutes les barres du corrélogramme se situent a
l'intérieur de la bande de confiance, ce qui indique que les résidus pourraient étre
indépendants, ce qui peut indiquer une distribution normale. Cependant, le test de normalité
des résidus réalisé avec Gretl n'a pas validé cette hypothese.

Nous avons procédé a la prévision pour une période ultérieure, aboutissant a une estimation
pour I'IPC de décembre 2022 a 123,91. La valeur réelle, préalablement mise de co6té 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'identification d'un modeéle qui satisfait a la fois aux criteres de significativité des
parametres et a la qualité de 1'ajustement, cette derniére étant évaluée par la statistique Q.
Ainsi, pour la série temporelle liée a la température, nous avons opté pour le modele
ARIMA(0,1,1)(1,0,0), tandis que pour la série concernant le prix du pétrole, le choix s'est
porté sur le modele ARIMA(1,1,0)(0,0,0).

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

différenciation d'ordre 1, ce qui a été confirmeé 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 a I'IPC remplissait toutes les conditions nécessaires pour établir une cointégration,
indiquant une relation significative et fiable entre 1'Indice des Prix a la Consommation (IPC)
et la température.

Cela met en évidence 1'existence d'un équilibre a long terme entre ces deux variables. Le
modele d'ajustement a court terme révele que presque 88 % de toute divergence par rapport
a cet équilibre est corrigée au cours de 1'année suivante, ce qui témoigne d'une forte capacité
des variables a retrouver leur relation de cointégration a long terme.

Cette relation s'avere statistiquement significative, avec un coefficient de 0,088 pour I'IPC, ce
qui implique qu'une hausse d'une unité de I'IPC est liée a une augmentation de 0,088 unités
de la température.

Cela nous amene a considérer l'influence potentielle des fluctuations économiques sur des
facteurs environnementaux tels que la température. Par exemple, un lien indirect pourrait
exister par le biais de la croissance économique (que I'IPC peut illustrer), susceptible de
provoquer une augmentation des émissions de gaz a effet de serre et, en conséquence,

d'affecter le climat a long terme.
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9 Discussion

Dans cette derniere section, nous abordons les divers défis et limitations rencontrés durant

le projet, ainsi que mes réflexions personnelles.

Dans la section consacrée a I'analyse de la stationnarité, ou nous avons tenté de déterminer
la stationnarité uniquement a partir d'observations graphiques sans avoir recours a des tests
formels, nous avons certes stimulé une réflexion critique intéressante. Toutefois, cette
approche peut aussi introduire une certaine incertitude dans le choix des modeéles. C'est le
cas, par exemple, pour la température : dans ce projet, les données s'étendant de 2010 a 2022
révelent une tendance croissante dans le graphique de la série brute, me conduisant a
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 méme choix.

J'aurais pu, explorer d'autres améliorations et options de modélisation, notamment pour les
variables température et pétrole. Alors que I'erreur liée au modele du pétrole aurait pu étre
considérée comme acceptable, celle associée a la température s'est révélée bien plus
conséquente, mettant en lumiere 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'identifier qu'une seule relation de cointégration,

soulignant ainsi les limites de notre approche.

Pour finir, il est important de manier avec prudence toute association suggérée entre 1'lPC et
la température. Car l'interprétation des liens entre des variables économiques et
environnementales est complexe et peut souvent dépasser ce que suggerent les résultats a

premiere vue.
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10 Annexes

Annexe 1.  Normalité de résidus, série d Y modele AR(1) SAR(1)

Distribution des fréquences pour residual, obs 2-155
nombre de classes = 13, moyenne 0.00556161, éc. type = 0.503276

intervalle centre fréquence rel. cum.
< =1.1553 -1.2993 1 0.65% 0.65%

-1.1553 - -0.86711 -1.0112 6 3.90% 4.55% *
-0.86711 - -0.57897 -0.72304 9 5.84% 10.39% *x
-0.57897 - -0.29083 -0.43490 22 14.29%  24.68% oekkk
-0.29083 - -0.0026932 -0.14676 38 24.68%  49.35% sokkiokiook

-0.0026932 - 0.28545 0.14138 44 28.57%  77.92% scekkriokk

0.28545 - 0.57359 0.42952 19 12.34%  90.26% owkk

0.57359 - 0.86173 0.71766 9 5.84% 96.10% *x

0.86173 - 1.1499 1.0058 3 1.95%  98.05%

1.1499 - 1.4380 1.2939 1 0.65% 98.70%
1.4380 - 1.7261 1.5821 1 0.65% 99.35%
1.7261 - 2.0143 1.8702 [} 0.00% 99.35%

>=  2.0143 2.1584 1 0.65% 100.00%

Test de 1'hypothése nulle de normalité de la distribution:
Khi-deux(2) = 20.251 avec p. critique 0.00004

Annexe 2.  Corrélogramme séries brutes Pétrole

Fonction d'autocorrélation de X_petrole
k%, ¥k, ¥ indiquent une significativité au seuil de 1%,
sur la base d'écart-type 1/7°0.5

RETARD  ACF PACF Q [p. critique]
1  0.9549 sk 0.9549 skx 144.0930 [0.000]
2 0.8900 vk -0.2480 *kx 270.0815 [0.000]
ACF pour X petrol 3 0.8321 sk 0.0993 380.9201 [0.000]
pour X_petrole 4 9.7812 %k 0.0043 479.2732 [0.000]
r - 19606 5  0.7255 sk -0.1068 564.6592 [0.000]
6 ©0.6664 sk -0.0271 637.1962 [0.000]
I 7  0.6170 sk 0.0832 699.7920 [0.000]
- 8 0.5667 ¥wx -0.1126 752.9578 [0.000]
R B B LSS R 9 0.5063 ¥%x -0.1159 795.6782 [0.000]
10 0.4513 k¢ 0.0976 829.8604 [0.000]
r 11 0.4035 sk -0.0362 857.3733 [0.000]
12 0.3636 % 0.0334 879.8653 [0.000]
: : : ' : : : 13 0.3181 s+ -0.0856 897.2046 [0.000]
0 5 10 15 20 2 30 35 14 0.2700 sk -0.0297 909.7832 [0.000]
retard 15  0.2323 sk 0.0672 919.1625 [0.000]
16 0.1920 s«  -0.1222 925.6160 [0.000]
PACF pour X_petrole 17 0.1413 * -0.1091 929.1380 [0.000]
- 18 0.0905 0.0238 930.5934 [0.000]
+1.96T0.5 — 19  0.0541 0.0746 931.1167 [0.000]
+ 20 0.0211 -0.1054 931.1972 [0.000]
21 -0.0167 0.0037 931.2479 [0.000]
T o — 22 -0.0565 -0.0443 931.8314 [0.000]
T 23 -0.0918 -0.0497 933.3847 [0.000]
L 24 -0.1098 0.2015 ** 935.6234 [0.000]
25 -0.1160 0.0590 938.1440 [0.000]
. . . . . . . 26 -0.1205 -0.0593 940.8842 [0.000]
0 5 10 15 20 25 30 35 27 -0.1155 0.1160 943.4194 [0.000]
retard 28 -0.1030 0.0383 945.4516 [0.000]
29 -0.0909 -0.0478 947.0467 [0.000]
30 -0.0832 0.0282 948.3939 [0.000]
31 -0.0773 -0.0612 949.5659 [0.000]
32 -0.0669 -0.0146 950.4507 [0.000]
33 -0.0638 -0.0376 951.2629 [0.000]
34 -0.0700 -0.1037 952.2491 [0.000]
35 -0.0788 -0.0393 953.5069 [0.000]
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Annexe 3.

Corrélogramme séries brutes Température

Fonction d'autocorrélation de X_temperature
sk, %k, * indiquent une significativité au seuil de 1%, 5%
sur la base d'écart-type 1/770.5

RETARD  ACF PACF Q [p. critiquel
ACF pour X_temperature 1  0.2256 sk 0.2256 Hokk 8.0406 [0.005]
2  0.0901 0.0413 9.3316 [0.009]
L 1 +1.96/TN0.5 —— 3  0.1536 =* 0.1317 13.1093 [0.004]
4 0.0017 -0.0661 13.1098 [0.011]
| I | | I II I 5 -0.0080 -0.0094 13.1202 [0.022]
R R O T | e 1l 6 0.0933 0.0869 14.5424 [0.024]
I I v 1 | 7 0.2130 ¥xk  0.2016 ** 22.0018 [0.003]
y 8 0.0976 0.0103 23.5795 [0.003]
N 9 0.0164 -0.0564 23.6245 [0.005]
, , , , . , , 10 0.0307 -0.0224 23.7830 [0.008]
0 5 10 15 20 o5 30 35 11 -0.0444 -0.0415 24.1161 [0.012]
retard 12 -0.1396 = -0.1168 27.4304 [0.007]
13 0.0764 0.1195 28.4308 [0.008]
14 0.1542 = 0.1130 32.5349 [0.003]
PACF pour X_temperature 15 -0.0380 -0.0999 32.7852 [0.005]
16 0.0725 0.0511 33.7052 [0.006]
o | 1 + 1.967T"0.5 17 -0.0102 -0.0675 33.7235 [0.009]
K 18 -0.0156 0.0708 33.7667 [0.013]
| ' I I | I I I I I 11 | I I I 19 -0.0300 -0.0047 33.9276 [0.019]
= I - - [ | : l' Rl T ' I "l- [ u 20 0.0346 0.0244 34.1430 [0.025]
N I I 21 0.0486 -0.0298 34.5721 [0.031]
22 0.0097 0.0105 34.5893 [0.043]
- 23 0.0959 0.0752 36.2866 [0.039]
* s s s * * s 24 0.0691 0.0320 37.1740 [0.042]
0 5 10 15 20 25 30 35 25 0.0358 0.0558 37.4139 [0.053]
retard 26 -0.0456 -0.0853 37.8069 [0.063]
27 0.0771 0.0526 38.9368 [0.064]
28 0.1516 =* 0.1507 * 43.3387 [0.032]
29  0.1494 0.1294 47.6497 [0.016]
30 0.1382 = 0.0076 51.3692 [0.009]
31 0.0546 -0.0565 51.9541 [0.011]
32 0.0472 -0.0111 52.3945 [0.013]
33 -0.0528 -0.0498 52.9508 [0.015]
34 0.0623 0.0929 53.7319 [0.017]
35 0.0727 0.0293 54.8050 [0.018]
36 0.1381 =* 0.0855 58.7025 [0.010]
Annexe 4.  Pétrole ARIMA (1,1, 1)
Variable dépendante: d_X_petrole
Ecarts-types basés sur la matrice hessienne Estimation par AS 107 (MV exact)
P < P Variable dépendante: d_X_petrole
cosfficient  éc. type z p. critique écarts-typeg basés sur_lgpmatrice hessienne
const 0.222830 0.516282 0.4316 0.6660 P .
phi_1 0.0109943  0.239074  0.04599 0.9633 cosfficient  éc. type z p. critigue
theta_1 9.236987 0.226408 1.047 0.2952 phi_1 9.0143185 0.238261 0.06010 9.9521
. . theta_1 0.235204 0.225739 1.042 0.2974
Moyenne var. dép. 0.235065 Ec. type var. dép. 5.301764
Moyenne innovations  ©.000763 Ec. type innovations 5.128992 Moyenne var. dép. 0.235065 Ec. type var. dép. 5.301764
R2 0.057999  R2 ajusté 0.051801 Moyenne innovations ©.178717 Ec. type innovations 5.132075
Log de vraisemblance -470.3241 Critére d'Akaike 948.6482 R2 0.058007 R2 ajusté 9.051810
Critére de Schwarz 960.7960  Hannan-Quinn 953.5826 Log de vraisemblance -470.4170 Critére d'Akaike 946.8340
Critére de Schwarz 955.9448 Hannan-Quinn 950.5348
Réel Imaginaire Modulo Fréquence
Réel 1Imaginaire Modulo Fréquence
AR
Ordre 1 90.9560 0.0000 90.9560 0.0000 AR
MM Ordre 1 69.8395 0.0000 69.8395 0.0000
Ordre 1 -4.2196 0.0000 4.2196 0.5000 MM
Ordre 1 -4.2516 0.0000 4.2516 0.5000
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Annexe 5. Série température, modele SARIMA(0,1,1)(0,0,1)

Variable débendante: d;X_temperéture
Ecarts-types basés sur la matrice hessienne

coefficient éc. type z p. critique

const 0.0101717 0.00193268 5.263 1.42e-07 Hokok

theta_1 -1.00000 0.0209277 -47.78 0.0000 stk

Theta_1 -0.226786 0.0767557 -2.955 0.0031 stk
Moyenne var. dép. 0.031351 ﬁc. type var. dép. 1.745529
Moyenne innovations 0.105043 Ec. type innovations 1.294919
R2 0.454489 R2 ajusté 0.450900
Log de vraisemblance -261.3900 Critére d'Akaike 530.7801
Critére de Schwarz 542.9279 Hannan-Quinn 535.7145

Réel Imaginaire Modulo Fréquence

MM

Ordre 1 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000
MM (saisonnalité)

Ordre 1 4.4095 0.0000 4.4095 0.0000

Annexe 6.  Sélection de retards pour le test ADF

- Séried IPC

Les astérisques indigquent les meilleures (donc les plus faibles) valeurs
des critéres d'information suivants, AIC = critére d'Akaike,
BIC = critére bayésien de Schwartz et HQC = critére d'Hannan-Quinn.

retards log-vrais. p(LR) AIC BIC HQC
1 =117.34740 1.657603 1.698850% 1.674363%
2 =117.23042 0.62860 1.669867 1.731738 1.695008
3 -115.43342 0.05799 1.658797 1.741292 1.692319
4 -113.93551 0.08348 1.651882% 1.755001 1.693784
5 =113.11914 0.20133 1.654433 1.778175 1.704714
6 -112.21600 ©.17895 1.655778 1.800144 1.714440
7 -112.10104 0.63159 1.668070 1.833060 1.735112
8 -111.96048 ©.59596 1.680007 1.865620 1.755429
9 -111.81021 0.58355 1.691808 1.898045 1.775612
10 -110.49434 0.10475 1.687421 1.914282 1.779605

- Série d Température

Les astérisques indiquent les meilleures (donc les plus faibles) va
des critéres d'information suivants, AIC = critére d'Akaike,
BIC = critére bayésien de Schwartz et HQC = critére d'Hannan-Quinn.

retards log-vrais. p(LR) AIC BIC HQC
1 -244.70652 3.795485 3.839601 3.813411
2 -234.21509 0.00000 3.649463 3.715637 3.676352
3 -233.00774 ©0.12020 3.646273 3.734505 3.682124
4 -230.76153 ©0.03405 3.627100 3.737390 3.671915
5 -227.43934 0.00995 3.591375 3.723722 3.645152
6 -222.65372 ©.00198 3.533134% 3.687540% 3.595874x%
7 -222.17512 ©.32789 3.541156 3.717619 3.612859
8 -222.06720 ©0.64223 3.554880 3.753402 3.635546
9 -222.03534 0.80071 3.569774 3.790354 3.659403
10 -222.02509 0.88614 3.585001 3.827639 3.683593
11 -221.88194 ©0.59260 3.598184 3.862879 3.705738
12 -218.82522 ©0.01342 3.566542 3.853295 3.683059
13 -215.66611 ©0.01195 3.533325 3.842136 3.658805
14 -215.66152 ©.92370 3.548639 3.879508 3.683082

15 -214.91708 0.22239 3.552570 3.905498 3.695977
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Série d Pétrole

Les astérisques indiquent les meilleures (donc les plus faibles) valet
des critéres d'information suivants, AIC = critére d'Akaike,
BIC = critére bayésien de Schwartz et HQC = critére d'Hannan-Quinn.

retards log-vrais. p(LR)

1 -403.92592

2 -402.73728 0.12311
3 -401.97000 ©0.21543
4 -401.77342 ©0.53064
5 -401.77063 ©.94050
6 -400.83859 0.17215
7 -399.37169 0.08674
8 -399.32105 ©0.75031
9 -399.30705 ©0.86711
10 -399.24838 0.73192
11 -399.24070 0.90137
12 -399.11429 0.61510
13 -399.10765 ©.90829
14 -398.41460 0.23906
15 -396.87795 ©0.07959

Annexe 7.

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

Variable dépeﬁdante: Y_IPC

coefficient éc. type t de Student p. critique
const 100.255 0.673980 148.8 2.11e-167 sokk
X_temperature 1.43122 0.304427 4,701 5.72e-06 ook
Moyenne var. dép. 102.6933 Ec. type var. dép. 5.713576
Somme carrés résidus 4392.736 Ec. type régression 5.358236
0.126227 R2 ajusté 0.120517
F(1, 153) 22.10278 P. critique (F) 5.72e-06
Log de vraisemblance -479.1174 Critére d'Akaike 962.2347
Critére de Schwarz 968.3216 Hannan-Quinn 964.7070
rho 0.918148 Durbin-Watson 0.226094

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

Variable dépendante: X_temperature

coefficient éc. type t de Student p. critique
const -7.35335 1.92945 -3.811 0.0002 sfok
Y_IPC 0.0881958 0.0187596 4,701 5.72e-06 sdok
Moyenne var. dép. 1.703761 Ec type var. dép. 1.418335
Somme carrés résidus 270.6929 Ec. type régression  1.330126
R2 0.126227 R2 ajusté 0.120517
F(1, 153) 22.10278 P. critique (F) 5.72e-06
Log de vraisemblance -263.1464 Critére d'Akaike 530.2927
Critére de Schwarz 536.3796 Hannan-Quinn 532.7651
rho 0.126720 Durbin-Watson 1.720312

Recherche de séries cointégrées. MCO pour les séries :

AIC BIC HQC
6.245014 6.289130% 6.262940%
6.242112% 6.308286 6.269001
6.245692 6.333924 6.281544
6.258053 6.368342 6.302867
6.273394 6.405742 6.327172
6.274440 6.428846 6.337180
6.267257 6.443720 6.338960
6.281862 6.480384 6.362528
6.297032 6.517611 6.386660
6.311513 6.554151 6.410105
6.326780 6.591475 6.434335
6.340220 6.626973 6.456737
6.355502 6.664314 6.480983
6.360225 6.691094 6.494668
6.351968 6.704896 6.495375
‘ariable dépendante: Y_IPC
coefficient éc. type t de Student p. critique
const 101.249 1.60044 63.26 1.33e-111 sekx
X_petrole 0.0226599  0.0240598 0.9418 0.3478
oyenne var. dép. 102.6933 Ec type var. dép. 5.713576
omme carrés résidus 4998.344 Ec. type régression 5.715673
2 0.005764 R2 ajusté -0.000734
(1, 153) 0.887017 P. critique (F) 0.347772
og de vraisemblance -489.1268 Critére d'Akaike 982.2536
ritére de Schwarz 988.3405 Hannan-Quinn 984.7260
ho 0.994985 Durbin-Watson 0.011765

Variable dépendante: X_temperature

coefficient éc. type t de Student p. critique

const 1.66323 0.398428 4.174 5.00e-05 ok
X_petrole ©.000636089 0.00598965 0.1062 0.9156

Moyenne var. dép. 1.703761 éc. type var. dép. 1.418335

Somme carrés résidus 309.7751 Ec. type régression  1.422910

R2 0.000074 R2 ajusté -0.006462

F(1, 153) 0.011278 P. critique (F) 0.915564

Log de vraisemblance -273.5981 Critére d'Akaike 551.1963

Critére de Schwarz 557.2831 Hannan-Quinn 553.6686

rho ©.227328 Durbin-Watson 1.505053
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- X(pétrole), Y(IPC)
- X(pétrole), X(température)

variable dépendante: X_petrole

Variable dépendante: X_petrole

coefficient éc. type t de Student p. critique coefficient éc. type t de Student p. critique
const 37.6014 27.7789 1.354 0.1779 const 63.5264 2.41568 26.30 1.24e-58 sofok
Y_IPC 0.254374 0.270089 0.9418 0.3478 X_temperature 0.115875  1.09113 0.1062 0.9156
Moyenne var. dép. 63.72387 Ec. type var. dép. 19.14325 Moyenne var. dép. 63.72387 Ec type var. dép. 19.14325
Somme carrés résidus 56110.16 Ec. type régression 19.15028 Somme carrés résidus 56431.30 Ec. type régression 19.20500
R2 0.005764 R2 ajusté -0.000734 R2 0.000074 R2 ajusté -0.006462
F(1, 153) 0.887017 P. critique (F) 0.347772 F(1, 153) ©0.011278 P. critique (F) 0.915564
Log de vraisemblance -676.5381 Critére d'Akaike 1357.076 Log de vraisemblance -676.9804 Critére d'Akaike 1357.961
Critére de Schwarz 1363.163 Hannan-Quinn 1359.549 Critére de Schwarz 1364.048 Hannan-Quinn 1360.433
rho 0.964429 Durbin-Watson 0.077091 rho 0.966570 Durbin-Watson 0.076161

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

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

Les astérisques indiquent les meilleures (donc les plus faibles) valeurs
des critéres d'information suivants, AIC = critére d'Akaike,

Les astérisques indiquent les meilleures (donc les plus faibles) valeurs BIC < critére bayésien de Schwartz et HQC = critere d'Hannan-Quinn.

des critéres d'information suivants, AIC = critére d'Akaike,

BIC = critére bayésien de Schwartz et HQC = critére d'Hannan-Quinn. retards  log-vrais. p(LR) AIC BIC HQC
. 1 -104.31415 1.786792 1.833500 1.805759
retards log-vrais. p(LR) AIC BIC HQC 2 -101.48499 ©.01737  1.756050 1.826112%  1.784500%

3 -100.38141 0.13737 1.754309 1.847725 1.792243

4 -100.16788 ©.51344 1.767527 1.884297 1.814944

1 -307.30169 4.722163 4.766059 4.740000 5 -99.82012 0.40429  1.778489 1.918613 1.835389

2 -297.56874 0.00001 4,588836 4.654680 4.615591 6 -99.81265 0.90273 1.795171 1.958648 1.861554

3 -289.31334 0.00005  4.478066 4.565859%  4.513740% I 39-40%%5 0.a0%01  1.Boc1s0 1.992982  1.B8a017

4 -288.68025 0.26048  4.483668 4.593408 4.528260 S ono0701 o0.301%8  leaewe  aloeaele  1lavesos

5 -287.74710 0.17190 4.484688 4.616377 4.538199 10 -98.78858 0.62649  1.845186 2.102080 1.949503

11 -97.02269 0.06020 1.832314 2.112562 1.946114

6 -286.51398 ©0.11632 4,.481129 4.634766 4,543559 12 _06.60012 ©.35793 1.842019 2.145621 1. 965302

7 -283.48778 ©.01389 4,450195% 4.625780 4.521543 13 -94.46295 ©0.03869 1.822907 2.149862 1.955673

8  -283.35429 0.60536  4.463424 4.660957 4.543691 14 -89.30380 ©0.00132  1.753005  2.103315  1.895255

15 -89.30235 0.95712 1.769787 2.143451 1.921520

9 -282.78042 0.28402 4.469930 4.689411 4.559115 16 -88.95351 0.40356 1.780731 2.177749 1.941948

10 -282.74807 ©.79924 4.484703 4,.726132 4.582807 1; —gg.gaﬁgg g.;Aggg 1.;2233 g 51223 1.322322
11 -282.74107 ©.90583  4.499864 4.763241 4.606886 B e bt 2 b

12 -282.69034 ©0.75008 4.514356 4.799681 4.630297 20 84.95164 0.95547 1.700700  2.271133  1.979845

21 -84.33866 0.26819 1.787204 2.300992 1.995837

22 -78.87376 0.00095 1.712164% 2.249306 1.930280

23 -78.84811 0.82081 1.728540 2.289035 1.956139

24 ~792 TRIAIR 0 RanQ7 1 74209285 2 V7774 1 aR1a0R

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

Systeme VAK, Orare aes retaras max <4

Systéme VAR, ordre des retards max 24
Les astérisques indiquent les meilleures (donc les plus faibles) valeurs
des critéres d'information suivants, AIC = critére d'Akaike,

BIC = critére bayésien de Schwartz et HQC = critére d'Hannan-Quinn.

Les astérisques indiquent les meilleures (donc les plus faibles) valeurs
des critéres d'information suivants, AIC = critére d'Akaike,
BIC = critére bayésien de Schwartz et HQC = critére d'Hannan-Quinn.

retards  log-vrais. p(LR) AIC BIC HQC retards  log-vrais. p(LR) AIC BIC HQC
1 -219.69955 3.384726%  3.428622%  3.402563* T 22340474 SSA0/Z4EEE S0 TLIATE N S 485000
2 -219.65958 0.77738  3.399383 3.465227 3.426138 2 -225.02013 0.68082  3.481223 3.547068 3.507979
3 -219.08512 0.28378  3.405880 3.493672 3.441554 3 -223.53822 0.08515  3.473866 3.561658 3.509540
4 -218.55857 0.30479  3.413108 3.522848 3.457700 4  -223.36223 0.55299  3.486446 3.596187 3.531839
5  -218.52939 ©0.80912  3.427930 3.559618 3.481441 5~ -223.33785 0.82523  3.501341 3.633030 3.554852
6  -218.35523 0.55506  3.440538 3.594174 3.502967 6~ -222.82882 0.31298  3.508837 3.662473 3.571266
7 -216.66515 0.06599  3.430002 3.605587 3.501350 7 -220.78622 0.04326  3.492919 3.668504 3.564267
8  -216.64101 0.82611  3.444901 3.642434 3.525167 8  -220.74869 ©.78411  3.507614 3.705146 3.587880
9  -215.94083 0.23666  3.449478 3.668959 3.538663 9  -220.11020 0.25846  3.513133 3.732614 3.602318
10 -215.71936 0.50571  3.461364 3.702793 3.559468 le  -219.93879 0.55820  3.525783 3.767212 3.623886
11 -215.43237 0.44868  3.472250 3.735627 3.579272 11 -219.71240 0.50101  3.537594 3.800971 3.644616
12 -214.14706 0.10887  3.467894 3.753219 3.583834 12 -218.65934 0.14671  3.536784 3.822109 3.652724
== SSAThaes STt R SRR ST 13 -217.37606 ©.10914  3.532459 3.839732 3.657318
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- X(pétrole), X(température)
- X(pétrole), Y(IPC)

dysteme VAK, Orare aes retvaras max <4 ysteme VAR, ordre des retards max 24

Les astérisques indiquent les meilleures (donc les plus faibles) valeurs.es astérisques indiquent les meilleures (donc les plus faibles) valeurs
des critéres d'information suivants, AIC = critére d'Akaike, les critéres d'information suivants, AIC = critére d'Akaike,
BIC = critére bayésien de Schwartz et HQC = critére d'Hannan-Quinn. 3IC = critére bayésien de Schwartz et HQC = critére d'Hannan-Quinn.

retards log-vrais. p(LR) AIC BIC HQC -etards log-vrais. p(LR) AIC BIC HQC
1 -409.63330 6.284478 6.328374 6.302315

1 -409.37885 6.280593 6.324489 6.298430 2 -404.93831 0.00218 6.228066x% 6.293910% 6.254821%
2 -404.75250 ©0.00235 6.225229% 6.291073x% 6.251984x% 3 _404.20295 ©.22523 6.232106 6.319898 6.267780
3 -404.05466 ©0.23745 6.229842 6.317634 6.265516 2 _403.74074 ©.33632 6.240317 6.350057 6.284909
4 -403.64939 0.36796 6.238922 6.348662 6.283514 5 -403.23355 ©.31385 6.247840 6.379529 6.301351
5 -403.17823 ©0.33168 6.246996 6.378684 6.300507 6 -403.22386 ©.88933 6.262960 6.416596 6.325389
6 -403.16145 ©0.85464 6.262007 6.415643 6.324436 7 -402.75366 ©.33217 6.271048 6.446633 6.342396
7 -402.76262 ©.37179 6.271185 6.446770 6.342533 8 -400.83299 0.05000 6.256992 6.454525 6.337259
8 -400.74366 0.04449 6.255628 6.453161 6.335895 9 -400.61341 0.50753 6.268907 6.488388 6.358092
9 -400.52800 0.51135 6.267603 6.487084 6.356788 10 -400.58029 0.79689 6.283669 6.525097 6.381772
10 -400.48670 ©.77379 6.282240 6.523668 6.380343 11 -400.57917 0.96230 6.298919 6.562296 6.405940
11 ~400_4R142 ©.R2210 f.207121 A.5AAAAR f.40n4143 12 -400.49471 0.68107 6.312896 6.598221 6.428837

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

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

Test de Dickey-Fuller augmenté pour r2_Y_pet

test a reculons a partir de 22 retards, suivant le critére AIC
taille de 1'échantillon 133

hypothése nulle de racine unitaire : a = 1

Test de Dickey-Fuller augmenté pour res_Y_temp

test a reculons a partir de 7 retards, suivant le critére AIC
taille de 1'échantillon 148
hypothése nulle de racine unitaire : a =1
test avec constante

avec 21 retards de (1-L)r2_Y_pet

modéle: (1-L)y = b@® + (a-1)*y(-1) + ... + e

test avec constante

avec 6 retards de (1-L)res_Y_temp

modéle: (1-L)y = bo + (a-1)*y(-1) + ... + e
valeur estimée de (a - 1): 0.0799983 valeur estimée de (a - 1): 0.0326975

statistique de test: tau_c(1l) = 1.94246 statistique de test: tau_c(1) = 2.73702

p. critique asymptotique ©.9999 p. critique asymptotique 1

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.015 Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.009
différences retardées: F(6, 140) = 10.894 [0.0000] différences retardées: F(21, 110) = 2.932 [0.0001]

avec constante et tendance temporelle
avec 21 retards de (1-L)r2_Y_pet
modéle: (1-L)y = b@® + blxt + (a-1)xy(-1) + ... + e

avec constante et tendance temporelle

avec 6 retards de (1-L)res_Y_temp

modéle: (1-L)y = b® + blxt + (a-1)xy(-1) + ... + e
valeur estimée de (a - 1): 0.0401848 valeur estimée de (a - 1): 0.0726802
statistique de test: tau_ct(1l) = 0.396871 statistique de test: tau_ct(1l) = 1.60151
p. critique asymptotique ©.999 p. critique asymptotique 1

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.013
différences retardées: F(6, 139) = 6.012 [0.0000]

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.016
différences retardées: F(21, 109) = 2.884 [0.0002]
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- X(température), Y(IPC)
- X(température), X(pétrole)

lest de Dickey-Fuller augmente pour res_lemp_rPetro

Test de Dickey-Fuller augmenté pour residus_temp_IPC test & reculons a partir de 1 retards, suivant le critére AIC
test a reculons a partir de 1 retards, suivant le critére AIC taille de l'échantillon 154
taille de l'échantillon 154 nypothése nulle de racine unitaire : a = 1

hypothése nulle de racine unitaire : a =1
test avec constante

test avec constante ) avec @ retards de (1-L)res_Temp_Petro
avec 0 retards de (1-L)residus_temp_IPC modéle: (1-L)y = b@ + (a-1)xy(-1) + e
modéle: (1-L)y = b@ + (a-1)*y(-1) + e valeur estimée de (a - 1): -0.77256

valeur estimée de (a - 1): -0.873303

statistique de test: tau_c(1) = -10.9982

p. critique asymptotique 1.945e-22

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.008

statistique de test: tau_c(1l) = -9.94187
p. critique asymptotique 5.098e-19
Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.028

avec constante et tendance temporelle
avec 0 retards de (1-L)res_Temp_Petro
modéle: (1-L)y = b0 + blxt + (a-1)xy(-1) + e

avec constante et tendance temporelle
avec 0 retards de (1-L)residus_temp_IPC
modéle: (1-L)y = b@ + blxt + (a-1)*xy(-1) + e

. leur estimée de (a - 1): -0.866276
valeur estimée de (a - 1): -0.873183 valeur €
statistique de test: tau_ct(1l) = -10.9575 statistique de test:_tau_ct(l) = =16.8683
p. critique asymptotique 8.739e-24 p. cr1t19ue asymptotlgue 2.11e-23
Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.008 Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: -0.007

- X(pétrole), X(température)

- X(pétrole), Y(IPC)

Test de Dickey-Fuller augmenté pour res_Petro_Tempe Test de Dickey-Fuller augmenté pour reta_Petro IPC
test a reculons a partir de 2 retards, suivant le critére AIC test a reculons a partir de 2 retards, suivant le critére AIC
taille de 1'échantillon 153 taille de l'échantillon 153
hypothése nulle de racine unitaire : a =1 hypothése nulle de racine unitaire : a =1

test avec constante test avec constante

avec un retard de (1-L)res_Petro_Tempe avec un retard de (1-L)reta_Petro_IPC

modéle: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e modéle: (1-L)y = b0 + (a-1)*xy(-1) + ... + e

valeur estimée de (a - 1): -0.0451669 valeur estimée de (a - 1): -0.0468713

statistique de test: tau_c(1) = -2.0454 statistique de test: tau_c(1l) = -2.11963

p. critique asymptotique 0.2674 p. critique asymptotique ©.237

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: 0.023 Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: 0.023
avec constante et tendance temporelle
avec un retard de (1-L)res_Petro_Tempe
modéle: (1-L)y = b® + blxt + (a-1)*xy(-1) + ... + e

avec constante et tendance temporelle
avec un retard de (1-L)reta_Petro_IPC

valeur estimée de (a - 1): -0.0464518 modéle: (1-L)y = b@ + blt + (a-1)xy(-1) + ... + e
statistique de test: tau_ct(1) = -2.02808 V3199r gstlmée de (a - 1): -0.0502824

p. critique asymptotique 0.5853 statlgt}que de test:'tau_ct(l) = -2.15069

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: 0.023 p. critique asymptotique 0.5167

Coeff. d'autocorrélation du ler ordre pour e: 0.023
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