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Résumé :

La demande en produits pétroliers, utilisés esskanient dans le domaine des transports, a
connu ces derniéres années une évolution tréserapésd capacités nationales de raffinage
risquent de ne plus étre suffisantes pour satisfegtte demande a moyen terme. Une
maniere efficace de détendre le marché des carisueam Algérie serait entre autres, la

promotion de la consommation du GPL carburant. tQless ce cadre que ce travail a été
mené. Nous nous sommes intéressees a la modélisaiola prévision de la consommation

nationale du GPLc dans le secteur de transport.

Mots clés : modélisation, prévision, carburant, dazpétrole liquéfié, régression multiple,
vecteur autorégressif, Box & Jenkins.

Abstract:

The demand for petroleum products, which are piignaised in the transportation field,
knew these last years a very fast evolution. Thieomal refining capacities could be no
more sufficient to satisfy the medium-term demaAd. effective way to loosen the field
market of the fuels in Algeria would be to promdte consumption of the liquefied
petroleum gas. It is within this framework thatstistudy has been carried out. For that, we
have been interested in modelling and forecashiegnaational consumption of the liquefied
petroleum gas in the transportation field.

Key words: modelling, forecast, fuel, liquefied moé¢um gas, multiple regression,
autoregressive vector, Box and Jenkins.




TABLE DES MATIERES

INTRODUCTION GENERALE .....outtiiiiiiiiiiiiiiiie e e e e e e e e e e e eeeaeees 12
PROBLEMATIQUE ...ttt sttt e e e e e e e e e e e e e e s smmn e e eaeee s 14
CHAPITRE | : ETUDE DE L'EXISTANT ..ooiiiiiii et 16
[ LE GPLCARBURANT ..iiiiiiiiii sttt ettt e e e e e e snes bbbt e et et e e e e e e aeeeeeeeesneannnnnes 17.
1. Historique et définition ............oooi e 17
2. Sources d'obtention AU GPL ............... e eeeeeeeeeainiiinnssseeeseeeeseeesesaeeeeneeeeees 18
3. POUIQUOI 18 GPLEC ? et e e e 18
3.1 Le GPLC €St ECOlOQIQUE ....ovvvvrreiiimmmmmmm e eeeeeeeeeeeeeetrs e e e e e e e e e e e e e eeeeeeaes 18
3.2 Le GPLC €St ECONOMIQUE ...oevvvieieeeeeeeeiieiiiiiiitieeeee e et e e e e e e e e e e e e e e e e 19
3.3 Le GPLC €St PerfOrmMant ...............oommmmeeeeeeeeeseeeeeeeiniiinss e e e e e e enaaeeneeas 21
3.4 Le GPL c est disponibIe .........iiii i 21
4. Comment faire pour rouler €N GPLC ? .....uueuiceiiii e 21
4.1 LeS MOTAITES ....uuviiiiiiiiiiiiiiiiie e e e e ee e e e e e e e e e e e e e e e e e e s s ssnnreeeeaeeaaeas 21
A - TS =T ol U | | (= PP RRUPR 22
[I. L' ETUDE DU MARGCHE. ......uiitttiitettaeeett e eeai e et esi e e s eemaaa s e e esa s e s ess e e e ean e eaeeneaennnnaeeennns 32
I (W o (o [ o0 1= 0 = T o 23
1.1 L’évolution de la demande des carburants g@me ..................cccccvvvivnnnnnnn. 23
1.2 L’évolution des prix des carburants en AlQerie.............ovvviiiiiiiiieeeeeeeeeeenn, 24
1.3 Evolution du parc automobile en AlQErie ......ccccvviviiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 25
2.1 Etude de la production €n AIQENIe ......ceeemmeeernieiieieeeeeeeeeeeeeeeeeareinnnnanans 27
2.2 Etude de la distribution et de la commercisitisades carburants en Algérie .. 30
CHAPITRE II: LA MODELISATION DE LA CONSOMMATION DUGPLC .............. 33
SECTION|I : OUTIL DE MODELISATION : LA REGRESSION MULTIPLE....uuuuaeeieiriiaaeeeeenninnnns 35
[. Présentation du MOAEIE ..........ooeiiiiiceeeeeeieeeeee e e e e e e e reee e eeeaanees 35
[Il. ROle du terme @léatoire ...........ccccuuiiiiiiiiie e e e e 35
[1l. Estimation des parametres du MOEIE ....cceeeeeevvvvvviiiiieieeee e 36
L HYPOINESES ..cceiiiiiieeeee e e e e e e e e et e e e s et e e e e e e e e e e e nnne 36
2. Formulation des eSHMALEUIS ..........uuueceiis e e e e e e e e e e e e e e e e s 36
V. Equation d’analyse de la VarianCe ... .eeeeeeeeiriiiiiianeeeeeeeeeeeeeeeeeieeeeeeeee 37
1. Le coefficient de détermination R2 ............eiiiiiiiiiieiee e 37
2. Le coefficient de COrrélatig.............cocuueeeieeiiiiiiiiiiee e 38
V. Test de spécification de I'ajustement.....ccceovveveeeeiiiiiiiiii e 38
1. Test global de Fisher : (Ie F- TESt)  ..ueeeieeiiiiiiiiiiiieee e eeeeeeeeeee 38
2. Test de significativité des variables : (Ile BST) ... 38
3. TSt SUI 1ES IESIAUS....ccoii i e e e e e e e e e e e e e eeeae s 39
4. Test de stabilité du modele : Le test de CUSUM.........cccooveiiviiiieiiiiieiiceiiiiinns 43
RV IR = o =V 13 o] o P UR 43
SECTIONII : MODELISATION DE LA CONSOMMATION DUGPLC PAR LA REGRESSION
IMULTIPLE 111ttt ettt e ettt e e e e e e et e ekttt e e e e e e 444444444t bbbt sttt ettt et e e e e e e e s ssnsbbbbbnen e e e 44
I. Segmentation de la demande du carburant..ooo........ooooviiiiiiiiiiiiiiee e 44
1. Segmentation selon le type d’utiliSatioN..cccccv.vvveeevviiiiiiiiiee e 44
2. Segmentation selon le type de ClIeNnts ..ccoceeeeeeiiiiiiiiiie 45
Il. Les variables explicatives de la consommatarGPLC...............cccevvvvvviveviiiinnnnnns 46
R I o] ) GRS RPN 46
2. Lataille du parc automobile ...........coccreeiiiiii a7




3. Le taux de croissance de la taille du parc agbble ...................ccccceeeeeeennnn. a7
v - W o To ] 011 F= i (o o OO UPUPRRRTRRRRPRPT 47
5. La population @CHVE .........cceeuuuiuueiimmmmmmeeeeeeeeeeeeeeeeinns s e e e e e e e e aeenaeeeeaaees a7
B. LB PIB e 47
7. Lamasse Salanale ... ———— 47
8. LA ISTANCE ...ueiiiiii e ———————————— a7
9. Lataille de la population utilisant le Trandpem Commun ..............ccceeeeeee. 48
[Il. Formulation ECONOMIQUE.........ccoiiiiieememreeeeeeeeer e et e e e e e e e e e e e e e e s s s e s s saneneeeeeeeeeeas 48
V. Formulation €CONOMELNQUE .........oevieeeeeeeiiiiieiiiieeseeeeeeeeeeeeeeeeeeeseesennnnnneeen 49
1. LeS MOUEIES tESIES ...ueeeiiiiiiiiieee s ettt e e e e e e e e e e e e e e e s s s enneeeeaeeeee s 49
2. Critere de choix de la meilleure variante. . .....ccccceeeeeeiiiiiiiciciiiiieee 52
VAR Y o] o] [ 0% 14 o] o T 53
1. Estimation des parametres du modele SIMPLE . vvveeiieiiriiieeeiieiieiieeeiiiiiinnn s 4.5
2. Estimation des parametres du modeéle logaritheniqu............cccceveveeeieeennnninnn, 60
3. ChOiX dU MOAEIE.....euiiiiiiiiiiiieeee e 62
4. Tests et validation du modele SIMPIE .........eueuiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 62
5. Interprétation des réSUltatS. ... 69
CHAPITRE IIl : LA PREVISION DE LA CONSOMMATION DU ®LC.........cccvvvnneene. 71
SECTION| : ELEMENTS D' ANALYSE DES SERIES CHRONOLOGIQUES.....cccceiieeeeeeiiiiiiniiiinnns 74
[. Définitions et coNCepts de DASE .........uuuueiiiiiiiiiiiiiii e 74
1. Série chronologiqQUE .......coooiiiii e 74
S - (0] ] F= ) (= SO UUURRPPPR 74
3. Fonction d’autocorrélation simple et fonctiomauwutocorrélation partielle............ 75
[I. Modélisation des séries chronolOgIQUES ...cceeeeeeeeeeeeiieeeciciiieeeeee e 76
1. Modele autorégressif AR () cooooeeeeeeeeeeeeeeeiiieeeeeieiess e e e e e e e e e e e e eeeeanaeeees 76
2. Modele MA (g) (moving average : moyenne mobile)........cccccccceeeeeeeeninnnnn, 77
3. Modéle mixte ARMA (mélange du processus AR et)MA...........ccceevvvvevvnnnnne 78
[Il. SEries NON STAtIONNAIIES ......ccceeiiieeeeeerieie e e e e e e e e e e e s e s ssnnr e eeeeeeeeas 78
1. Analyse de [a teNdANCE ........coveveiiiieeeeeeeeeeeer e e e e e e eeneeeeaees 79
2. Testde racine UNITAITE............c.eees e eereetniaas e e e e e e eeeeeeeeeeeeesseesnnnnnnsennnes 80
VI. Extension du modele ARMA : (Le modele ARIMA (@, ) -...oeeeeveeeeeveeeeenininnnnns 80
SECTIONII : LA METHODOLOGIE DEBOX & JENKINS: ...uuviiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee e s e s s eenanns 81
[.  Lidentification du MOUEIE ............uuiiiieeeeiiiiiiiiiiieeeee e e 81
[I. EStimation des Parametres .......ccooiiceeeeeeuiiiiiie e e eee et rreeene e 82
[1I. Adéquation du MOUEIE.........cooiiiit e e e e e e e s nnnes 82
1. Test surles parametres du MOEIE ... eeeeeeeeeeeiiiiiiiiiiiiee e 82
2. TSt SUNIES FESIAUS ....vvviiiiiiiiiiieeeeeeee e e e e e e s 82
VI ChoiX du MOGEIE ...t 82
1. Critere de pouvoir Prédictif ........ccuvvieemeer e 83
2. Critere d’iNfOrmMation .............eeeeiiiicmmme e 83
RV 2 I B o (=3 /1< (o I SUUUPPRRPR 83
SECTIONIII: MISE EN (EUVRE DE LA METHODE DEBOX & JENKINS POUR LA PREVISION DE
LA CONSOMMATION DU GPLC ..ttt 85
I. Mise en ceuvre de la méthodologie Box & Jenkiumdess SEries .........uuvvvvvvveeeeeeennn. 85
1. Etude de la série «la taille de la populatitlisant le Transport en.............. 85
COMIMUN 3 PO it tre et e et et e e e s e e e e e rene e 85
2. Etude de la série « la taille de la populatictiva » PORt ...........ccovvvvveerevrnnnnnn 96
4. Etude de 12 SEriE PIB ........cc.uuuiiiiet ittt eeeeeeeaaaaaaeaaa e e e e s senneeeeeees 106




5. Etude de la SErie PriXx @SSENEE.P.. ..o 107

[I. La prévision de la consommation du GPLC . eeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiieieieeeeeeeeens 107
CHAPITRE IV : LA MODELISATION VECTORIELLE AUTOREGRESSIVE .......... 110
SECTION 1: PRINCIPES DE BASE DE LA MODELISATION VECTORIELLAUTOREGRESSIVE. 112
[.  Représentation d’un Modele VAR ........ceeciiiiiiiiie e 112
[I.  Condition de stationnarité du Modele ........cccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 112
V. Détermination du nombre de retard P.....coeoeeeeeeeeeeeeeeeee 131
V. Dynamique d'un modele VAR ...t 113
V.1 Représentation VMA d’un proCessUS VAR....coiiviiievveiiiiieeee e 113
V.2 ANAlYSE AES CHOCS ...cooviiiiiiiiiii e e ee e e e e 114
V.3 La décomposition de la VarianCe .........cceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesiiieee e 115
V.4 LA CAUSANIE ....uveieiii et 115
SECTION 2 : ANALYSE VAR ENTRE LES VARIABLES......ccctuiiiiiiiieeeiieeesiineeeesneeeesnnnnes 117
(PoasCGPLE, Ciss, CAS) xrrrrrrrrrrmrmrrrrieiittiataaaaaaaasssssssssassbbbbbbsseeteeeeeeeaaaaaeeaeaaassaaaananes 117
[. Spécification du MOAEIE VAR .........uuiiiieeeeeiiiiiiiiieeeee e eeee s 117
1. StationNariSation JES SEIIES ............cummmmmrerrrrrnnnnniiasreeaeeeeereereeeermrrernnn———e. 117
2. Détermination de I'ordre du modéle VAR optimal.............ccccvvvviviiiiieennenenn. 118
II. Analyse des relations dynamiques entre [eSES ..............cccovvvvveeeieiviiinnnnnnnn. 312
1. Test de causalité de Granger .........cceeeeeeeeeeeee e e 123
2 I'Analyse ImpulSIONNEIIE ..........cooiiiii e 126
2.1 La décomposition de la variance de I'erreupi@ision:..........ccceeeeeeeeviieinnns 126
2.2 Les fonctions de réponses impulsionnelles...........ccovvvveviiciiiiiii e, a2
CONCLUSION GENERALE ..ottt sttt a e nmmnnee s 135
LES ANNEXES ... ittt ettt e e e e s bbbt e e e e e e s e e s s e ennaes 137
ANNEXE 1 : QUESTIONS / REPONSES SUR LEGPLC.....cocvvviiiiiiiiiiiii e 138
ANNEXE 2 1 LES DONNEES. ... .uuuuuuutttttitnieeeeitttteaaaaaeaesassssasssssssseeeeeeeesesaasesesssssnnnnnnnnnns 142
ANNEXE 3 :GUIDE EVIEWS S ...coiiiiiii ettt eemmes e e et e e e et e e e aaneeeee 144
ANNEXE 4 : TEST DEDICKEY - FULLER ....cuttitiiiiiiiiiiieee e et beeee e e 150
ANNEXE5 : APPLICATION DE LA METHODE DEBOX & JENKINS SUR LES SERIES g, PIBET
PP PPPPPPTPPPPRR 153
ANNEXE 6 : STATIONNARISATION DES SERIES CONSOMMATIONS....ccuuuieririniereinneerennneaenns 180
ANNEXE 7 i LE QUESTIONNAIRE. .....uuuutttttittitteeteeetteaeeeeeaessssssssmsnneeeeesasaesaeesssssnsannnnnnnns 191
BIBLIOGRAPHIE ...ttt ee e e e e 195




LISTE DES FIGURES

CHAPITRE | :

FIGUREI. 1: EVOLUTION DE LA PRODUCTION NATIONALE DUGPLPAR SOURCE.......cccvuiiiiteeiieeeieee e e eaeeeeans 18
FIGUREI. 2 : EMISSION DUCO, AU COURS DU CYCLE DE VIE DU CARBURANTGASOIL, ESSENCEGPLC)........... 19
FIGUREI. 3: ADMINISTRATION DES PRIX ET DES MARGES DES CARBURANTS .....uuiiitiieiitieeeeneereaeeeenieeenneeens 20
FIGUREI. 4 : EVOLUTION DE LA CONSOMMATION DES CARBURANTS .. ..uuittittiiiiiitteeteiineeaneitnesaneesnsesneesnsssnes 23
FIGUREI. 5: EVOLUTION DES PRIX DES CARBURANT ENALGERIE. ....uiuuiiiniiiiiiieiieiteeitieetesstsesnessansssnsesnesinees 24
FIGUREI. 6: EVOLUTION DU PARC AUTOMOBILE TOTAL ENALGERIE ... .cutiitiitiitiiiieeiieieeeieeeneeenessaeeanesaneees 25
FIGUREI. 7 : EVOLUTION DU PARC AUTOESSENCE ENALGERIE. ...u.ivuitniitiiiieiteiieeaeeitseeiessasesanessnssansesnessnsans 26
FIGUREI. 8: EVOLUTION DU PARC AUTODIESEL ENALGERIE. ...ucvttiititteitietteettieeteestessnsesnesssssansssnessneeaessneees 26
FIGUREI. 9: LA REPARTITION DES DIFFEERENTES RAFFINERIES BAILGERIE.......ccuiiiviiiiiiiieiiieiieeiieeneeanesaanes 28
FIGUREI. 10: REPARTITION DE LA PRODUCTION TOTALE PAR RAFFINERIE2005) ..........coooiviiiiniiiiriirinenee, 29.
FIGUREI. 11: REPARTITION DE LA PRODUCTION PAR PRODUIT2005).........cccciiiiiiiiiiiriieieeeee e s s e e e e ae e 29

CHAPITRE Il :

FIGUREII.
FIGUREII.
FIGUREII.
FIGUREII.
FIGUREII.
FIGUREII.
FIGUREII.
FIGUREII.
FIGUREII.

1: AJUSTEMENT DUN NUAGE DE POINTS PAR UNE DROITE......ccuuuiiiiiieiiieeeiieeeieeeeteeeeneesnnnnaeens 36

2 : SEGMENTATION SELON LE TYPE DUTILISATION ....cituiiiieeitieeeiiee et e et eeeeteeeaneeeeteeesneeennneeees 45
3 SEGMENTATION SELON LE TYPE DE CLIENTS. . .ctuiiiteiiieeeiiaee et eeeet e e et e e et e eeraee et eeetnaeesnneaees 45
4 : SCHEMA SIMPLIFIE DE LA PROCEDURE DE LA SELECTION DWIEILLEUR MODELE ........ccccvvvuneeennn. 53
5: REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIE RESIDUELLRACTUELLE ET ESTIMEE......ccoeeevevvunneenns 63
6 : CORRELOGRAMME DES RESIDUS.....cecutuuietitttiieeeeettteeesestneeeseranneessssnnaeessssnaeeessnnaaeesssnnnaenes 64
7 . TEST DE NORMALITE DES RESIDUS....ccvtuuiietittiieeteetiieeeestiaeeesesanaasessastanseessatanaessssnnaeesesnnnens 65
8: EVOLUTION DES COEFFICIENTS DE REGRESSION ....cuuuuittittiieerettieeereentneessesinaeeessssnneesessnnns 67
9: TEST DECUSUMPOUR UN SEUIL DEF QU —=5%0......uiiiiiiiiie et eeei e et s e e e e eeeeans 68

CHAPITRE Il :

FIGURELII.
FIGURELII.
FIGURELII.
FIGURELII.
FIGURELII.
FIGURELII.
FIGURELILI.
FIGURELILI.
FIGURELILI.
FIGURELILI.
FIGURELILI.
FIGURELII.
FIGURELII.
FIGURELII.
FIGURELII.
FIGURELII.
FIGURELII.
FIGURELILI.
FIGURELILI.
FIGURELILI.
FIGURELILI.
FIGURELILI.
FIGURELILI.

1:LES METHODES DE PREVISIONS ... ..cctiitiititttituuaiaseeeaeseeeeeesstnnnnnasnnaaseaeeeseseeesnssnsnnnnaeaeaaeeeenees 72
2:LES ETAPES DE LA DEMARCHE PREVISIONNELLE DBOX & JENKINS .....uuuiieieeeeereeeeeeeeiiiiinneeeeees 84
3 REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIPOP G .. eevvtttttitiisieieeeeeeeeeeeeeettsnsnassesesesaeaaesesesnsnnnns 85
4 : CORRELOGRAMME DE LA SERIE LA SERIFPOR C ....coiiiiiieeiiiiiie et e et e e e e e e aeeaees 86
5: REPRESENTATION GRAPHIQUE DEDPOR . ..iiiiiiiiiiiiiiis et e e e e e e e e e eeeanannnns 87
6 : REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIDDPOR: ....ciiiiiiiiiiiiiie e 89
7: CORRELOGRAMME DE LA SERIEDDPOR . .couiieee e 90
8 : REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIE RESIDUELLRCTUELLE ET ESTIMEE DEPOPTC....... 94

9 : CORRELOGRAMME DES RESIDUS DU MODELBARIMA (1,2,6)....cuuiiiiiiiiiiiiiiiaeiaaaaee e 94
10: HISTOGRAMME DE LA DISTRIBUTION DES RESIDUS DU MODELARIMA (1,2,6) ..ccccvevveeeeeennnn. 95
11: LAPREVISION DE LA PO cee e 96
12: REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIPORPR: 1.ttt i e e e eiiieeeetttitiie s e 96
13: CORRELOGRAMME DE LA SERIEPOP. (1 coeiiiiieeeeiiiiiiis ettt en e e e e e e e e e eee e 97
14: REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIDPOPR ...ciiiiiiiiiiiiiii et e e 98
15: CORRELOGRAMME DE LA SERIEDPORPR (1 c.evvviiiiiiiieie e eeeeee et eeaeae e e 100
16: REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIE RESIDUELLBCTUELLE ET ESTIMEE DEPOR,,... 103
17: CORRELOGRAMME DES RESIDUS DU MODELARIMA (4,1,11) cccvvivieeeeeeeeeiieieecceiveneeeee 310
18: HISTOGRAMME DE LA DISTRIBUTION DES RESIDUS DARIMA (4,1,11)..cccccceiiiiiiiiiiiiiiiis 104
19: LA PREVISION DE LA PO P, Tttt iiitieiii e et e ettt e e e et e e e te e e et e et e e et e e eaa e e st e e eaaeaennnnns 051
20 LA PREVISION DE LAT CRettuettteettieiteeeetieeete e e eteeeet e e seaaae st e e s st e e ean e ssaneeetn e estnassnneeennnns 106
21 LAPREVISION DUPIB ... ittt ettt e e e e e e e aabn s e e s se e neeaees 106
22 DE LA PREVISION DU Egg et uiituiiitiiiiie e et e et e e ettt e et e e et e e et e e et e e et e e et e e et e esaneeeennns 107
23:LA PREVISION DE LA CONSOMMATION DUCGPIC «+xteerrnrreruaeretneeesuaeeetaeestaeeesneesssaaeeesnaesenneeesas 108

CHAPITRE IV :

FIGUREIV. 1: RACINES INVERSES DES POLYNOMES AUTOREGRESSIFS DU MBIE VAR(4) ...ccvvvviiiiiiiiaaaiiann. 118
FIGUREIV. 2: RACINES INVERSES DES POLYNOMES AUTOREGRESSIFS DU MBIEE VAR(3) ....coooiiiiiiiiiiiiee 119




FIGUREIV. 3: RACINES INVERSES DES POLYNOMES AUTOREGRESSIFS DU MBIEE VAR(L) .....oooviiiiiiiiie 119
FIGUREIV. 4 : CORRELOGRAMME DES RESIDUS DE LA SERIDD CGPc. . cvrueiiiiiiiiieiiiieeiieeee et e eenanas 120
FIGUREIV. 5: CORRELOGRAMME DES RESIDUS DE LA SERIDCESS......couvuiiiieeeei e e e 120
FIGUREIV. 6 : CORRELOGRAMME DES RESIDUS DE LA SERIDDC ag . cvvuuieerniiiiiieiiieeiieeeeeeeeteeeeeieeseeaneeeen 121
FIGUREIV. 7 : CORRELOGRAMME DES RESIDUS DE LA SERIDDPrgg...uuuiiveeiiiiiiieiii e 121
FIGUREIV. 8: LA CAUSALITE ENTRE LES VARIABLES SELONGRANGER ......c.uuiiiunieitieeiteeesieeesneeeereeeeaneees 124
FIGUREIV. 9: EVOLUTION HISTORIQUE DES CONSOMMATIONS DE CARBURANTSBVEC LE PRIX DU GASOIL..... 125
FIGUREIV. 10: EFFET D UN CHOC AU NIVEAU DE LA CONSOMMATION DE LESSENCE.......ccvvvneeiinieeerneeerieeennns 130
FIGUREIV. 11:EFFETS DUN CHOC AU NIVEAU DE LA CONSOMMATION DUGPLC........cocooiiiiiiiciec e 130
FIGUREIV. 12: EFFETS DUN CHOC AU NIVEAU DE LA CONSOMMATION DU GASOIL ....uivuieniiiiiiineiiniieneesnesinnes 131
FIGUREIV. 13: EFFETS DUN CHOC AU NIVEAU DE PRIX DU GASOIL ..u.iuuiiuniiiniieeiieiieeieiiesaestessnessnssnnns 131
FIGUREIV. 14: L'ACCELERATION DE LA CROISSANCE DU PRIX DU GASOIL .....iuuiiniiiiiiineiierineeiesineeaesnnens 132
FIGUREIV. 15: EVOLUTION HISTORIQUE DE LA CONSOMMATION DUGPLC AVEC LE PRIX DU GASOIL............ 132

FIGUREIV. 16: EVOLUTION HISTORIQUE DE LA CONSOMMATION DE LESSENCE AVEC LE PRIX DU GASOIL.... 133

ANNEXES :

ANNEXE 1 :

FIGURE1.1 : LA PARTIE ARRIERE DUN VEHICULE DE MOTORISATIONGPL CARBURANT .......ceiitiieiiieeiiieeenn. 139
FIGURE 1. 2: INSTALLATION GPL C SUR UNECITROEN XANTIA BREAK ....cccuuiiiiiieeiieeeiieeiieeeeieeeeeaeeeveeeenans 141
ANNEXE 3 :

FIGURE 3. 1: L'ENVIRONNEMENT DE L' ESPACE DE TRAVAIL(WORKFILE) DEEVIEWS 5 .......oooiiiiiiiiiiiieieeee 144
FIGURE 3. 2: CREATION D'UN WORKFILE .....uuiitieiit et et tee et e et e et e e e et e e et ee et e e et e eeaaeestaaeeetnaeesnnaaeenn 145
FIGURE 3. 3: CREATION DES SERIES CONSTANTE ET RESIDUELLE PAR BT .....cviviiiieeiiiii e eeeiiee e e e ennne e 145
FIGURE 3. 4: CREATION D'UNE SERIE.....uuuitttttteeeetttteeesestunaeesestnneesesssstnaesssstnnseessstnnseesestnnieesesrnaaeeeeesnes 146
FIGURE 3.5: LA SAISIE DES DONNEES MINE SERIE ......uuuiieiitiiieeeetitiieeeestnneesessnnaeseessstnieessstneessstnneesesnnnn 146
FIGURE 3. 6: GRAPHE DUNE SERIE.......cuuuuiiettttteeeettttteetestiteessattneasesetanaeesesttaesssstnaeesestnaeesessnsnaeeeeens 147
FIGURE 3. 7: CORRELOGRAMME BUNE SERIE.......cccvtuiieeiiitiieeeeetiiieeeeesinneeesessnninsesssssnneeesssssneeesssssnnsessensansens d L4
FIGURE 3.8 : GENERATION D'UNE NOUVELLE SERIE......ctittuuieetetiiiieeeeetteeessstnneeesesannnneessstnnaessesinaeesesnnnns 147
FIGURE 3. 9: ESTIMATION D'UN MODELE .....uuiitieiiteeett et etee et e et e e et ee e e e e e et e e st e e et e eeaaeestaeeetneesnnaeennn 148
FIGURE 3. 10: TESTS STATISTIQUES. ... ceuittittittitttieateetattan ettt ssassstesaessaesteesatssntesnessntssneetesriessniasnaes 148
FIGURE 3. 11:ESTIMATION DU MODELE VAR ....eit e ettt e e e et e et e e et e e eaaanas 149
FIGURE 3. 12: TEST DEGRANGER.......uuiiit ittt ette e et e et e et e e et a e e et e e et e e et e e e et e saa e e et eestneesannaassnnaaesnns 149
FIGURE 3.13:VALIDATION DES PARAMETRES ET LANALYSE DYNAMIQUE D'UNVAR......coiiiiiiiiec, 149
ANNEXE DS :

FIGURES. 1: REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIE R..ccvvniiiieiiie et et e et e e e e e 153
FIGURES. 2 : CORRELOGRAMME DE LA SERIET (R «.etuuetttiieiiie et ite e e e et e et e et e e e e e e e et e e et e e e et e e et e eetaaeennnns 153
FIGURES. 3 : CORRELOGRAMME DE LA SERIET CR eetuueiiteeiit e etiiie et ee et e et e et teeeeen e e et e e et e e et e e et eeetnaaennnnns 155
FIGURES. 4 : REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIE RESIDUELLBCTUELLE ET ESTIMEE DET x............. 157
FIGURES5. 5 : CORRELOGRAMME DES RESIDUS DU MODELARIMA (1,0,5) .ccciiiiiiieiiiiiiiiieeeeee 158
FIGURES. 6 : HISTOGRAMME DE LA DISTRIBUTION DES RESIDUS DU MODELARIMA(1,0,5)...ccccvvviiiiieaannnnnnn. 158
FIGURES. 7 : REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LASERIPIB......couviiiiiiii e 159
FIGURES. 8 : CORRELOGRAMME DE LA SERIEPIB ......ciiiiii et e e e e 159
FIGURE5. 9: REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIDPIB......ccoviiiiiiiiiie e 161
FIGURES. 10 :REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIDDPIB.......ccovviiii it eemme e 162
FIGURES. 11: CORRELOGRAMME DE LA SERIEDPIB .....cociiiiiiiiiiiie e eme e e e e e e s e et e e e eeranas 164
FIGURE5. 12: REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIE RESIDUELLBCTUELLE ET ESTIMEE DEPIB .......... 167
FIGURES. 13: CORRELOGRAMME DES RESIDUS DU MODELARIMA (2,2,4) ...uuiiiiiiieiiiiiiiaeeeeeeeeeeeie 167
FIGURES. 14 : DISTRIBUTION DES RESIDUS DU MODELEARIMA (2,2,4)....cuuiiiiiiiiiiiiieiieeae e 168
FIGURES. 15: REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIPESS.. ...ttt eei e eae s s e saesanaaaaaas 169
FIGURES. 16: CORRELOGRAMME DE LA SERIEPESS.....ctuiiitiieiiii et eeeetie ettt e et e e et e e eea e e st e e et e esaneaernaaeetnns 169
FIGURES. 17: REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIBDPrgs...cuuiiiiiiiiiiiieiiieeeii e eeeene e 171
FIGURE5. 18: REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIDDP:gg..uciivniiiiiiiiieeii et 172




FIGURES.19: CORRELOGRAMME DE LA SERIEDDPLgg .. cuuuiiiiiiiiiieee ettt e 174

FIGURE5. 20 :REPRESENTATION GRAPHIQUE DE LA SERIE RESIDUELLBCTUELLE ET ESTIMEE DEP........... 178
FIGURES. 21 : CORRELOGRAMME DES RESIDUS DU MODELRARIMA(L, 2,8).....cccccciiiiiiiiiiiieieeereeeeeeeee e 178
FIGURES. 22 : HISTOGRAMME DE LA DISTRIBUTION DES RESIDUS DU MODELARIMA (1,2,8) ......vvvvvvvveeneenn. 179
ANNEXE 7 :

FIGURE 7. 2 : GRAPHIQUE RELATIF A LA NON CONVOITISE DUGPLC .....cviiiiiiice e ea e 193
FIGURE 7. 3 : GRAPHIQUE RELATIF AUX TAUX DE SUBSTITUTION DUN CARBURANT PAR LEGPLC.................. 193
FIGURE 7.4 : GRAPHIQUE RELATIF A LA PERCEPTION DE LA POLLUTION DUGPLC .....oiiviiiiiiiciieceeeieee, 194
FIGURE7.5: IMPACT DE L' AUGMENTATION DU PRIX DU GASOIL ...cuuuiiitieiiiieeiiieeeeieeeiee et eeeteeeenneeesneeeeanns 194
FIGURE 7.6 : IMPACT DE ' AUGMENTATION DU PRIX DE LESSENCE ... .ccccvvuieieeeitteeeeeeitineeeeessneeessssnnneeeeens 194

LISTE DES TABLEAUX
CHAPITRE | :
TABLEAU I. 1: PRIX A LA POMPE DES DIFFERENTS CARBURANTS ERLGERIE (2007).....cuvviiiiiiiriiriieeeieeeeeeeeeenen 20

CHAPITRE Il :

TABLEAU Il. 1 :TEST DEDURBIN WATSON. ....ucuuiiiiiiiiiiiiiiiiiieeiesieeinesinsesnessnesnsssnsssnnssnsssnsesessnsssnsesnessnnns 40

TABLEAU II. 2: 15°* ETAPE DE LA REGRESSION PAS A PAS.....cettiueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesaeeeeeeeeaeeeeeeesaeeeieeees 54
TABLEAU Il. 3: 2EME ETAPE DE LA REGRESSION PAS A PAS.....utiitiiiiiiitieieeitieiiesesatiesnesstssansesnessneeanesieranns 55
TABLEAU Il. 4: 3EME ETAPE DE LA REGRESSION PAS A PAS....cutiitiiiiiiitieieeiiieieesesitsestesstssaneeanessneeansaineranns 56
TABLEAU II. 5: 4™F ETAPE DE LA REGRESSION PAS A PAS ..ceeetteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeessaeeeeeessaesreeeeesaeeeieeeees 57
TABLEAU II. 6: 57F ETAPE DE LA REGRESSION PAS A PAS ..ceeetteeeeeeeeeteeeeeeeeseeeeeeeeeseaeeeeeesseeeieeeeesaeeeieeees 58
TABLEAU II. 7 : 6™F ETAPE DE LA REGRESSION PAS A PAS ..ceeetteeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeessaseeeeesssesreeeeesaeeeieeeees 59
TABLEAU II. 8: 1"°* ETAPE DE LA REGRESSION PAS A PAS POUR LE MODELE GBRITHMIQUE .....vvvveeeeeeeiieeeeaenn. 60
TABLEAU II. 9: 2°Y® ETAPE DE LA REGRESSION PAS A PAS POUR LE MODELE GBRITHMIQUE .......eeveeevreieeeeeennn. 61
TABLEAU Il. 10: CRITERE DE CHOIX DU MEILLEUR MODELE ......ceeeetettetieeseeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesssesseseesnnsnesneees 62
TABLEAU Il. 11:ESTIMATION DES PARAMETRES DU MODELE ... cuuiiuniitniittiiieiteitieitesitseenessanssansstnessnesanesrneees 62

CHAPITRE Il :

TABLEAU Ill. 1: TEST DEDICKEY-FULLER SUR LAP OB ...uiiii i it e et eeeeeeeaeae e e e e e e e e neeeenes 86
TABLEAU Ill. 2: TEST DEDICKEY FULLER SURDP OB . .uuuiiiiii i ee ettt e s e e e e e e e eeeennnnes 88
TABLEAU Ill. 3 : TEST DEDICKEY FULLER SURDDPOR ... iiiiiiiiiiieeieieiiiie et eeeeeeeaais e e e e e e aaneaeenes 89
TABLEAU llI. 4: ESTIMATION DU MODELE ARIMA (1,2,2) DE LA SERIEDDPORBR ...cvvviiiiiiiieeeeeeecie s 91
TABLEAU Ill. 5: ESTIMATION DU MODELE ARIMA (1,2, 7) DE LA SERIEDDPORBRc......cuiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeen 91
TABLEAU Ill. 6: ESTIMATION DU MODELE ARIMA (1,2, 0) DE LA SERIEDDPORBR ¢ ..cevviiiiiiiiiiieiiiiiie s 92
TABLEAU Ill. 7 : CHOIX DU MEILLEUR MODELE DE LA SERIEDDPOPTC........cccciiiiiiiieeviiii e 93
TABLEAU Ill. 8: LAPREVISION DE LAP OB G ...t 96.
TABLEAU Ill. 9: TEST DEDICKEY FULLER SURP O 1. .ottt e 97
TABLEAU Ill. 10: TEST DEDICKEY FULLER SURDPOPR 1..ccuuiiii et 99
TABLEAU Ill. 11:ESTIMATION DU MODELE ARIMA (7,1,7) DE LA VARIABLE DPOP Gt .ccvvvviiiiiiiieeiiciiccs 100
TABLEAU Ill. 12:ESTIMATION DU MODELE ARIMA(4, 1,11) DE LA VARIABLE DPOPr.ccivviiiiiiieeeeiiciiec s 101
TABLEAU lll. 13: ESTIMATION DU MODELE ARIMA (3,1,7) DE LA VARIABLE DPOP Gt .ccvvvvviiiieeieeiiciiccs 101
TABLEAU lll. 14: CHOIX DU MEILLEUR MODELE POUR LA VARIABLE DPOPR 1 covvvvviiiiiiiin e 102
NI O T R o 2 Y o o N ] = = O | 105
TABLEAU Il 16: PREVISION DU T (Rutrrtrtuuuuaisieeeeeieteeeeestntunnasseseeeaaaeeeteeeaesnssnsnnnaaeeeeesereeeessmnssnnaaaneeeseees 106
TABLEAU I, 17: PREVISION DUPIB .....uiiiiiitiiiiet ittt e et e e s e b e e e e e st s e s e aaaaan s 106
TABLEAU 1. 18: LA PREVISION DUP g, .ctuiiiiiiii i ei et e ettt e et e e e et e e et e e et e e et e e eaa e e eaaaeaenas 107
TABLEAU Ill. 19: TABLEAU RECAPITULATIF DES PREVISIONS DES VARIABLES EXPLICATIVES......coocvvvvvuieenns 107
TABLEAU Ill. 20:LA PREVISION DE LA CONSOMMATION DUCGPIC+xxeernrerrunieeriaeeetnieesnaeeetaerstneessnaeeessaeeesnas 108

10



CHAPITRE IV :

TABEAU IV. 1: CHOIX DU RETARD P...ovtuiiiiiitiiiieeseetiseeseetiaaeeeestanaesaesesssnsaesssssnaesssstanaaesastnnsaesessnaneasessnns 118
TABEAU V. 2 TEST DEGRANGER.......ctttttuiieettttiieetetttseeeeetta e eesesastseeeeet s eesesta s aaeeastsaaeeestnaaaaannsnnns 123
TABEAU IV. 3: DECOMPOSITION DE LA VARIANCE DE LA VARIABLEDDCGPLc .t xvieeeeerrrreeerrinenninininseeeeeseeeeesennd L2
TABEAU IV. 4 : DECOMPOSITION DE LA VARIANCE DE LA VARIABLED Crggevvvrrrrrnniinieiieeiiiiieeieieiiiinnneeeeeeaans 127
TABEAU IV. 5: DECOMPOSITION DE LA VARIANCE DE LA VARIABLED C ag. . eevvvveevieiiiniiiniieseeeeereeeeeeennnnnnnans 128
TABEAU IV. 6 : DECOMPOSITION DE LA VARIANCE DE LA VARIABLEDDP G ag..cvvvvveeiisieieeeieiieeeeiiiiiinene e 129
ANNEXES .

ANNEXE 2 .

TABLEAU 2.1: DONNEES HISTORIQUES DES DONNEEBI80-2006 .......cccuiivniiiniiiiiiiiiiieiieecemmresetseeaeenesnnas 143
ANNEXE S :

TABLEAU 5.1 : TEST DEDICKEY = FULLER SURT G Rettuuuuteteeeteteeeeetentnnnninseeeeereeseessnnnnnsssnnnasaasaeesereememmmnmnnnnnns 154
TABLEAU 5.2 :ESTIMATION DU MODELE ARIMA (1,0,4)DE TR e sauurunrrnrennneeeeeeeaaeaaaaaaaaaaaaaeaasnseeeeeeeeeens 155
TABLEAU 5.3 : ESTIMATION DU MODELE ARIMA (1,0,5)DE T reeteeeaeaeaeaaiaiiiaaitiiiieiieiieeieeeeeeeae e e e e s e aenenes 156
TABLEAU 5.4 : CHOIX DU MEILLEUR MODELE POURT GR «tuutttieiitiee e et ee et e et e e e et e e et e e et e e e et e eeaneaeen 157
TABLEAU 5.5: TEST DEDICKEY FULLER SURPIB ......uiiiiiiiii et e e e e s e et e e e e eaannaaaes 160
TABLEAU 5.6: TEST DEDICKEY- FULLER SURDPIB ......ciiiiiiiiiiiiis e eeeee et ee e e e e e aens 161
TABLEAU 5.7: TEST DEDICKEY- FULLER SURDDPIB .....ciiiiiiiiiiieeiiiiiis e e e e e e e e e aeennees 163
TABLEAU 5. 8: ESTIMATION DU MODELE ARIMA (2,2,2) DUPIB.......ueiiiiiiiiiiiiiiiieeieee e eeese e 164
TABLEAU 5.9 : ESTIMATION DU MODELE ARIMA(2,2,0) DUPIB ....cooviiiieeeeee e eee e e e 165
TABLEAU 5.10: ESTIMATION DU MODELE (2,2,4) DUPIB....cuiiiiiiiiiiiieee ettt rnan e e e e e e e 165
TABLEAU 5.11: CHOIX DU MEILLEUR MODELE POUR LEPIB......uutuiiiiiiiieeeieieceieiiicis e e e e ee s e e e e e 166
TABLEAU 5.12: TEST DEDICKEY FULLER SURPESS......ccciiiiiiieieeiiiiie s e s e e e e et e et s s e e e e e e e e eeeeaeansnnnnnns 170
TABLEAU 5.13: TEST DEDICKEY FULLER SURDP Egs....uiiiiiiiiicie ettt 171
TABLEAU 5.14: TEST DEDICKEY FULLER SURDDP Egs. . cccuuiiiiiiiiieii ettt ettt e e e e 173
TABLEAU 5.15 :ESTIAMTION DU MODELE ARIMA(1,2,1) DU DDPygg -eevvvvtreeeeieiiiiiaaaaaaaaaaeee e 174
TABLEAU 5.16: ESTIMATION DU MODELE ARIMA (1,2, 8) DU DDPygg.- uuuvtutteeieiiiiiiiaaiaaaaaaeeee e 175
TABLEAU 5.17: ESTIMATION DU MODELE ARIMA(2,2,11) DU DDPigg. . uuutvvrrreeeeeeiiiiaaiaaaaaaeaee e 175
TABLEAU 5.18: ESTIMATION DU MODELE ARIMA (9,2, 3) DU DDPygg. - uuuttrrrrieiiiiiiiiaaiaaaaaaeaee e 176
TABLEAU 5.19: CHOIX DU MEILLEUR MODELE DE DD Pigg.cuuuuuuiiieieeeiiiiieiiiiiiiiisisseeeeeseeeeeseeaeeesnnnnnnnsaesaeeaeees 177
ANNEXE 6:

TABLEAU 6.1 : TEST DEDICKEY = FULLER SUR C GPIC:ttuuttttutttuaettteeittaeeetaeettaeestnaesenaeestneeesnaeestnaeestnaeesnaeeees 180
TABLEAU 6.2 : TEST DEDICKEY- FULLER SURDCGPLC.....cctuuiiiiiiiiieeeceiii e es et e et s e e e et e e e eata e e s ennnns 181
TABLEAU 6.3 : TEST DEDICKEY- FULLER SURDDCGPLC.....uiiiiitiieieeiiiie s es ettt e et e e s e et e e e e e aann e e s eaannnas 182
TABLEAU 6.4 : TEST DEDICKEY- FULLER SURCGAS ... .citiitiiieietiiie e e eeies e e ettt s e e s et s e e s ee s e e s eeaanaeaaesnnnnes 183
TABLEAU 6.5: TEST DEDICKEY- FULLER SURDCGAS. ......cctiiiiitiiiiiiei e e e e eeeeeeeeetiei e nnenn s e s e e e aeaeeeeeeannnnnnnn s 184
TABLEAU 6.6 : TEST DEDICKEY- FULLER SURDDCGAS. ......utuuiiiiiiieeeeeieiieeiiiiiiias e s e e e anaaaeseeeeeennennnnnannneeees 185
TABLEAU 6.7 : TEST DEDICKEY - FULLER SURCESS......ciieiiiiiieeiiiiiiiisaeeseeeeeeeeeeeeesesnnnssnnnansaeseeeseseseassssnnnnnns 186
TABLEAU 6.8 : TEST DEDICKEY- FULLER SURDCESS.......ccttiiitiiiiiiiei e e e e eeeee ettt ssenn e s e e e e e e eeeeeeaennnnnnnnn s 187
TABLEAU 6.9 : TEST DEDICKEY- FULLER SURPGAS.......ciiiiiiiiieeiieitiies e e s e e e e et e e eeeeeeeaaaneann s e e e e e eaeeneeeennsnnnnnns 188
TABLEAU 6.10: TEST DEDICKEY- FULLER SURDPGAS.......ciiiiiiiiiiii et e e e e e e eeeenees 189
TABLEAU 6.11: TEST DEDICKEY - FULLER SURDDPGAS ......ciiiiiiiiiiiiciiie ettt eeeain s e e e e aan s 190

11



Introduction générale

Introduction générale

L'un des sujets d’actualité le plus présent dansmende est celui du réchauffement
climatique. Ce theme a mobilisé un grand nombresaentifiques qui lui ont consacré
autant d’études que de recommandations. Parmideses de ce réchauffement qui sont
citées, on évoque naturellement et souvent lesséns de dioxyde de carbone, dues a la
consommation excessive de carburants, essenceestl,dmais aussi a un nombre en
continuelle croissance de véhicules de toutessarteavers le monde. Si ces émissions sont
frequemment citées, c’est parce qu’elles sont \&auequotidien par chacun de nous.

Pour répondre a cette situation de plus en plumalate et en raison également de I'envolée
des prix des produits pétroliers ces dernieres esngertains pays d’Amérique Latine et
d’Asie, se sont attelés a promouvoir les carburgntgres et les biocarburants, dont la
demande devenait manifeste dans les pays dévelgppé®ivent faire face a une opinion

tres exigeante en matiére d’environnement. Cepéndanplus en plus de voix s’élévent

pour mettre en garde 'opinion mondiale sur legjues de déreglements écologiques et
economiques, dus a une exploitation extensive depeeduits qui se traduirait par une

déforestation massive et l'orientation accrue de celtures vers la production de

carburants, au détriment de I'alimentation.

Ainsi, la problématique des carburants propresutbstgution a I'essence et au diesel reste
entiére et c’'est dans ce cadre que s'inscrit nitinde qui se propose de prévoir la place du
GPL carburant, en tant que carburant alternatith&at que I'Algérie le produit dans la
foulée du processus d’extraction des produits pétsp ses réserves trés importantes,
pourraient satisfaire la demande nationale si celégniére devait connaitre une
augmentation significative.

Actuellement la consommation du GPLc est trés éadlbine dépasse pas les trois millions de
tonnes, le souci de la SH est de savoir commeatalévoluer cette consommation dans les
5 prochaines années. Pour ce faire, I'utilisaties mthéthodes de prévisions fiables s'impose.

C’est dans ce cadre que s'inscrit ce présent tralait I'objectif est de faire un état des
lieux sur la consommation du GPLc, d’essayer derd@éner les facteurs qui I'influencent
afin de la modéliser et la prévoir.

Notre document sera structuré de la maniére swevant

Dans le premier chapitre, nous donnerons un betbtigue sur la genese du GPL, en tant
que carburant. Il vise a présenter ses caractpregiessentielles qui font de lui un carburant
qui pourrait s’averer tres avantageux au niveaiomalt Nous nous intéresserons ensuite au
marché algérien des carburants, afin de défingthacture de I'offre et de la demande et
ses tendances dans le but de comprendre le fonetizent de ce marché.

Dans le second chapitre, nous présentons, en peepaétie, I'outil de modélisation qui est
la régression multiple, en insistant sur son caractadapté aux grands phénomeénes
économiqgues. Dans ce cadre, nous passerons en dawue maniére succincte les principes
de base de la modélisation, fondée sur la régmessioltiple, en seconde partie, nous
traitons la modélisation de la consommation du GPbasée sur la régression
econométrique. Le but étant de concevoir un modgjicatif de la consommation de ce
dernier, en tenant compte des différents param@tresont susceptibles de I'influencer.
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Le troisieme chapitre sera consacré a la prévipimprement dite de la consommation
nationale du GPLc. Nous y développons les fondesnidtoriques et les principes de base
de l'une des méthodes les plus pertinentes de gioévia savoir la méthode de Box &

Jenkins. Cette derniére sera mise en oeuvre pawoiprles variables explicatives du

modele élaboré, afin d’aboutir a la prévision dedasommation du GPLc.

A prendre comme élément complémentaire a I'anatgseésultat de la prévision, nous

avons élaboré un questionnaire destiné a étalslimetivations des usagers de véhicules
automobiles quant a leur préférence d’un type deucant sur un autre.

Le quatrieme et dernier chapitre, est consacrétade de la relation qui existe entre la
consommation du GPLc et un ensemble de variabéghlement choisies tel que : le prix

du gasoil etc ... Il s’agira ensuite d’étudier lieésons dynamiques a l'intérieur du groupe
formé par ces variables, de chercher a identitiér @mprendre les sources de fluctuation
de ces dernieres.

Enfin, pour achever notre travail, nous ferons weoaclusion générale concernant les
différents chapitres.
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Problématique

BN

L’énergie doit contribuer a accroitre le niveau glelité de vie ainsi qu'a fournir des

ressources nécessaires a un monde de plus ereghectueux de I'environnement.

Dans la structure d’apport énergétique, le pétoaieupe une place privilégiée, un certain
nombre de questionnement se posent sur I'épuisedemntréserves, leur adaptation aux
contraintes environnementales et aux exigencesaitaha@.

La chaine pétroliére est formée de plusieurs nra|l@ui requierent des investissements
lourds et indispensables a la réalisation d'unatibjenique : fournir au consommateur les
produits pétroliers qu'il demande.

Ces maillons se composent notamment de :

« L'exploration (recherche de nouveaux gisementi&xtaction ;

» Le transport du pétrole vers les raffineries (pigain, pipe terrestre) ;

» Le raffinage (traitement du pétrole pour fabriqles différents produits) : c’est
I'ensemble des opérations visant a transformeétimle brut extrait du gisement en
produits utilisables : combustibles, carburantspdpits de base de lindustrie
chimique...

* Le stockage et la distribution vers les consomnrateu

Parmi les produits pétroliers issus de cette chaindistingue les carburants, qui sont des
combustibles alimentant les moteurs thermiques. tlgsforment I'énergie chimique

contenue dans le carburant en une énergie mécanuplerisés notamment dans les
transports, les carburants permettent de réalises déplacements, offrant aux

consommateurs des services conséquents et reconnus.

Le parc de transport national a connu ces derna@raées un essor remarquable, entrainant
ainsi une tres forte pression sur les consommatiensarburants. Cette consommation est
appelée a croitre avec la croissance attendue @éeloppement du niveau de vie des

citoyens.

Les capacités nationales de raffinage sont actnehlié suffisantes pour satisfaire cette
demande, mais risquent de ne plus I'étre a moyelorgf termes. Il est probable que
I'Algérie devienne un pays importateur de prodyg&roliers (notamment pour le diesel
dont la demande affiche un taux tres élevé) sidedances actuelles persistent.

En effet, la demande en produits pétroliers, éslig€ssentiellement dans le domaine des
transports, a connu une augmentation de 4% en I[B89PBrincipalement au développement
continu du parc automobile caractérisé par uneatecel de plus en plus prononcée vers le
Diesel, qui représente aujourd’hui 74% de la comeation des carburants.

Pour pallier a ce probléme, la Sonatrach s'estggrega développer sa capacité de raffinage
pour répondre a la demande et satisfaire les exégetiu marché national et international. A

cet effet, plusieurs projets de renforcement dgmatés de raffinage ont été lancés, (ex:

raffinerie d’Adrar, projet de raffinerie a Tiaret...)

Cependant, une maniére plus efficace de détendnaidehé des carburants en Algérie serait
entre autres, la promotion de la consommation du fburant.
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En effet, ce carburant présente plusieurs avantémg@des principaux sont :

* Les GPL ne sont pas uniqguement les produits dasimds de raffinage, puisqu’une
grande partie est produite en amont au niveau gesgnts, ce qui permet d’avoir
des codts de production plus faibles que ceux oeus raffinés.

» Le potentiel dont dispose I'Algérie en GPL est iraportant.

* Le GPLc est un carburant propre, avec des tauxid&oms beaucoup plus faibles
gue ceux du gasoil ou des essences;

* La consommation du GPLc, permettrait de dégagercdpacités d’exportation de
produits pétroliers, qui pourraient étre mieux vigks sur le marché international.

Afin de prendre des décisions pour le développendentGPL carburant sur le marché
national, il est important de comprendre la dynamig/’évolution de la demande sur ce
produit. Pour cela il s’agira d’apporter des élétaate réponse aux questions suivantes :

= Quels sont les déterminants de cette consommation ?
= Comment peut- on modéliser et prévoir cette consatiom ?

C’est dans ce cadre que s'’inscrit la présente éads laguelle nous nous intéresserons a

« La modélisation et la prévision a moyen termeldeconsommation nationale du GPL
carburant 2007- 2011»
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Chapitre | : Etude de I'existant

Dans ce chapitre, nous présentons les caractéestigssentielles du GPLc qui font de lui
un carburant trés avantageux, par la suite nous miéresserons au marché algérien des
carburants avec I'évaluation de loffre et de lamdede afin de comprendre le
fonctionnement de ce marché.

|. Le GPL carburant (GPLc) :
1. Historique et définition : [UFIP], [CFBP]

Le 24 décembre 1910, un ingénieur de la RiversidleCOMpany a découvert les Gaz de
pétrole liquéfié (GPL). En effet, H. Stukeman réugeur la premiere fois a obtenir les 658
premiers litres de GPL liquide

Cet ingénieur avait entrepris ses travaux souplision du Directeur Général (A.N. Kerr),
de la raffinerie. Ce dernier se trouvait depuiscenain temps confronté au probleme de
I'évaporation des essences minérales (extraitegadunaturel associé aux gisements de
pétrole) qui étaient stockées dans des bacs auiert.

Pour limiter les pertes, il eut I'idée de récupdesrvapeurs et d'essayer de les recondenser.
Ainsi étaient nés les Gaz de Pétrole LiquéfieBL).

Les "GPL" sont des hydrocarbures composés majaniteint de coupes emns €t G, le
propane (GHs) et le butane (&10), étant les principaux composants. Ces produésegx
dans les conditions normales de température etadsipn, peuvent étre facilement liquéfiés
rendant ainsi leur transport plus aisé.

C’est en 1912 que fut expérimentée la premierealiasibon domestique fonctionnant au
GPL.

Dans la méme année, la carburation automobile au féPses premiers pas. Le pré-
développement de cette invention a pris cependantizaine d'années.

En 1922, les statistiques officielles font étatdd& tonnes de GPL vendues dans I'ensemble
des Etats-Unis. Les compagnies pétrolieres commenges’intéresser au GPL et le
commercialisent dés 1927. L'impulsion est alorsndgenen 1930, 20 ans apres leur
découverte.

Dans le langage courant, les GPL sont devenus le @8me s'il s'agit de plusieurs gaz.
Le "GPL" signifie "Gaz de Pétrole Liquéfié". Ceszgqui, par leurs utilisations, sont
omniprésents dans notre vie quotidienne (bouteildegaz butane, GPLc, etc...).

Cependant, le GPLc a été créé pour répondre arnoideématique qui n'a pas perdu de son

actualité. Il s'agissait de concevoir un carbumampre, peu codteux, facile a produire a

partir de ressources naturelles disponibles. Le @&Pbndrait dans une large mesure a ces
criteres.

Le GPLc est un mélange constitué d'envifh % de butane €80 % de propane.

A I'heure des débats sur les effets des émisgians I'atmosphere, dues a l'utilisation de
différents types énergies, sur la vie de notregilane GPL carburant s'impose comme un
carburant d'une performance technique acceptablas dees moteurs thermiques,

économique et surtout écologique.
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2. Sources d’obtention du GPL :
Le GPL est issu SOIf{SH]

e Des unités de séparations (au niveau des gisements)
e Du raffinage du pétrole brut ;
e Du traitement du gaz naturel (la liquéfaction) ;

En Algérie, la plus grande partie produite du GRL @btenue au niveau des unités de
séparations (installées souvent a proximité desyggaits). Par ailleurs, les GPL représentent
entre 2 et 3 % de I'ensemble des produits obtdotsdes opérations de raffinage et, selon
sa provenance, une tonne de pétrole brut peutedaen20 a 30 Kg de GPISFC]

Nous pouvons illustrer cela parfigure 1.1, qui représente la production nationale du GPL
par source (de 1993 a 2002) (en milliers de tonnes)

10000, e f—]
milliers de tonnes —
§000 - —

6000 -

4000 -

2000 4

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 Année

O GPL issu du raffinage O GPL issu de la liguéfaction O GPL issu des unités de séparation

Figure 1. 1 : Evolution de la production nationale du GPL par souce
[MEM]

On remarque bien que la production nationale du @8tLbeaucoup plus importante au
niveau des unités de séparation qu'au niveau dinage et de la liquéfaction.

3. Pourquoi le GPLc ?

Plusieurs arguments sont favorables au GPLc etréseptent comme un carburant
avantageux ayant de bonnes performances techniggmsymigues et environnementales :

3.1 Le GPLc est écologique [PRIMAGAZ]

Le GPLc est un produit écologique, il représentedeburant alternatif disponible pour le
grand public, le plus respectueux de I'environngmen
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* Mélange de butane et de propane, le GPLc ne comtireaffet ni plomb, ni benzéne,
ni soufre, dangereux pour I'environnement.

* La combustion du GPLc ne produit pas de particatdgmite significativement les
émissions de C{(dioxyde de carbone), un des gaz responsablesftit e serre.
Conséquence : les voitures roulant au GPLc ne gaminterdites de circulation en
cas de forte pollution.

* Comparé au diesel, le GPLc produit 20 fois moindNdg& (abréviation utilisée dans
le domaine de pollution et qui regroupe deux mdi&Esue NO et le NQ
respectivement monoxyde et dioxyde d’Azote respolesades pluies acides et des
pics de pollution urbaine mais surtout de maladkspiratoires graves).

* Ses caractéristigues intrinséques permettent ateursode répondre aux normes
antipollution les plus séveres.

* Le GPLc apparait donc comme une réponse adaptéedan les problemes de
qualité d’air que pour les émissions de gaz a effeterre.

La figure 1.2 représente une étude menée par le groupe péff@€AL et qui compare le
taux d’émission du CQde chaque carburant : essence, gasoil et le GRDT.04]

Emissions de CO, au cours du cycle de vie du carburant
Véhicule de type Peugeot 206

g COz/km
140

120

100

80

680

40

20

o
Essence I Gazole I GPL I
(50 butane/50 propane)
H Utilisation Distribution Transformation

Extraction/acheminement
Source : GIE Total/PSA/Renault/Air Liquide

Figure 1. 2 : Emission du CQ au cours du cycle de vie du carburant (gasoil, emssce, GPLc)

3.2 Le GPLc est économique :

Actuellement, les prix des carburants sont admiésssur le marché national, a tous les
niveaux de la chaine pétroliére, allant du puits@sommateur final, a SavoiNAFTAL]

* Le prix du pétrole brut a I'entrée de raffinerie ;

» Le prix des produits raffinés en sortie d'usine ;

e Le prix des produits aux grossistes ;

e Le prix des produits aux consommateurs finaux.

Lafigure 1.3illustre 'administration des prix et des marges darburants en Algérie:
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Production du pétrole Brut
¥
Prix du pétrole Brut administré

Marge de raffinage
administrée

Raffinage

¥
Prix a la sortie de la raffinerie administré

Marge de stockage
administrée

Stockage et distribution

¥
Prix aros administré

Marge de distribution
administrée

Utilisateur
Figure 1. 3 : Administration des prix et des margesles carburants

Comme les GPL ne sont pas seulement des produitaffiitage du pétrole et que la plus
grande partie est produite plus en amont, au oides gisements, ceci permet d’avoir des
colts de production plus intéressants que ceuypmekiits raffinés, faisant ainsi du GPLc

le carburant le moins cher au niveau du marché.

Le tableau I.lillustre le prix affiché a la pompe des différem@rburants distribués en

Algérie :
Tableau I. 1 : Prix a la pompe des différents carbrants en Algérie (2007)
Carburant Gasaoil Essence supe Essence Essence sans GPLc
normale plomb
Le prix
(DA/l) 13,7 23 21,20 22,60 9

On voit bien que le GPLc représente le carburanmtdans cher au niveau du marché.
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3.3 Le GPLc est performant [PRIMAGAZ]

* Le GPLc ne produit pas de calamine (un composé@&sidus de combustion, provenant
essentiellement de I'huile), c’est un carburantppeoet le moteur n’est pas sujet a
I'encrassement que connaissent les moteurs cla&ssjqu

e Les véhicules roulant au GPLc affichent des perforoes confortées par les qualités
techniques qu'offre ce carburant : moteur plussilix, plus souple et une décélération
en douceur grace a I'homogénéité de la combustion ;

» Les caractéristiques du moteur GPLc rendent soctitmement moins bruyant. Il faut
savoir également que la réduction des vibratiomsirdie sensiblement les nuisances
sonores, améliorant ainsi le confort et la sougleissla conduite ;

« Le remplissage du réservoir se fait sans odeur ;

* Le GPLc prolonge la durée de vie du lubrifiant etrdoteur ; sa combustion ne laisse
aucun dépot ; les révisions peuvent étre espac889@ Km. Ainsi I'acquisition d'un
véhicule GPLc peut étre amortie trés rapidement ;

 Les huiles n'étant pas altérées, elles conservéud f[ongtemps leurs qualités
lubrifiantes ;

e Enfin, la plupart des véhicules étant « bi- carbare», présentant de ce fait deux
réservoirs (un pour I'essence et un pour le GPlet)y autonomie est augmentée de
facon significative.

3.4 Le GPL c est disponible :

Les réserves du GPL dont dispose I'Algérie sord itmgportantes (8,8 Millions de tonnes par
an[SH 05]), pouvant satisfaire la demande nationale en canbur

Sa consommation permettrait de dégager des capalteéportation de produits pétroliers,
qui sont nettement mieux valorisés sur le marcte¥national.

Tous ces arguments font que la promotion de lasflon du GPLc, en tant que carburant,
peut générer des avantages économiques consgquent

4. Comment faire pour rouler en GPLc ?
4.1 Les modalités [CFBP]

Deux modalités s'offrent pour rouler au GPL caatir

* Acheter un véhicule neuf chez un constructeur :

Ce véhicule aura été assemblé :

» soit en «1ére monte» (directement sur une chaine de fabrication fipée dans les
usines du constructeur),

= soit en «lére monte décalée (transformé apres la fin de sa fabrication par u
installateur indépendant agréé, mais avant sa IBige en circulation ; sa
commercialisation est toujours assurée par le véisehbituel de vente du constructeur).
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» Faire transformer un veéhicule essence déja en cilation :

Cette installation, dite 26me monte», doit étre réalisée par un installateur agréé.

4.2 La sécurité :[ANTAGAZ]

Malgré le phénoméne qui colporte la peur de risglesplosion non avéreés, il y a lieu de
savoir que :

Depuis le ler janvier 2000, les réservoirs des aaux véhicules, roulant au GPLc,
doivent étre équipéd'une soupape de sécuritéobligatoire en Algérie. En cas
d'incendie, survenant a l'arrét ou apres un clescrifques d'explosion sont écartés
par cette derniere.

Par ailleurs, des évaluations chez les constructemmme chez les équipementiers
ont été faites. Elles démontrent que les risquessar@ pas Supérieurs a ceux
encourus a bord d'un véhicule essence classique.

En cas de forte collision, le réservoir, fabriquéaeier et d'une épaisseur de 2 a 3,5
mm (soit 6 fois plus épais qu'un réservoir de cambutraditionnel), ne se déchire
pas (méme apres un choc a 50 km/h contre un trahehafonte, il ne cede pas). A
titre d'information, il est en moyenne 20 fois pliésistant au percement qu'un
réservoir traditionnel.

Un entretien du véhicule équipé du GPLc est némessairtout en ce qui concerne
les bougies et le filtre a air. Une révision suattte matériel consommable est
nécessaire tous les trois ans.

Enfin, outre la soupape de sécurité qui régulerisgon a lintérieur du réservoir, les
réservoirs GPLc doivent étre équipés de 4 accessointribuant a la sécurité :

hrwbE

Un clapet anti-retour ;

Un limiteur de remplissage a 80 % de la capactsidalu réservoir ;

Un limiteur de débit qui permet un débit de carbtiragulier ;

Une électrovanne qui stoppe le gaz lorsqu’on remenode "essence" et quand le
moteur cale.

Le tout devant étre construit en fonction de noringes strictes.

D’autres précisions sur les caractéristiques du G&hurant, devant répondre en principe a
certaines interrogations d’ordre pratique sur lecfmnnement des véhicules a bicarburation
gue chacun de nous peut se poser ont été ré(rfieamnnexe 1)
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Apres avoir défini les caractéristiques principalesGPLc et explicité les avantages de son
utilisation, nous proposons dans ce qui suit unglyae de la structure du marché des
carburants en Algérie, qui pourrait nous éclairar Iapproche méthodologique a adopter
en vue de la modélisation et la prévision dedasommation du GPLc. Cette analyse
pourrait entre autres nous aider a distinguer &gbles pertinentes a intégrer dans notre
étude.

Il. L’étude du marché;:

L’étude de marché se définit comme une étude quiotppe un ensemble d’outils et de
techniques permettant de recherche des donnéestgtings et qualitatives sur un marché
et de les analyser dans le but de bien compreadamttionnement de ce dernjgaL 02]

1. Etude de la demande :

L’étude de la demande a pour objet d’examiner létwon de la demande des carburants
sur le marché algérien, ainsi que les facteurd’gxpliquent tels que le parc auto, le prix
des carburants et le revenu des ménages.

1.1 L’évolution de la demande des carburants en gérie :

Lafigure 1.4, représente I'évolution de la consommation nat®edas carburants
(De 1980 & 2006) :

7000000
6000000 - |
5000000 -
4000000
" 3000000 |
2000000 WMW—H_H_H>
1000000
A S S S e S ) WP
1980 1985 1990 1995 2000 2005
—e—essence (super + Normale) —a— gasoil ——GPLc

Figure 1. 4 : Evolution de la consommation des cartlrants
[MEM]

Aprées examen du graphe, nous pouvons identifiggée®des suivantes:

o« De 1980 a 1991 cette période se caractérise par une absena®rd@®mmation du
GPLc et en méme temps une croissance continue dentande des autres carburants
(essences + gasoil). En effet, on remarque que cetisommation a presque doublé, ceci
étant dd surtout a la stabilité des prix et laggance de la population active.
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o De 1992 a 1997 on remarque un début de consommation du GPLds wette
consommation reste tres insignifiante. La consonamaides autres carburants a
sensiblement diminué, a hauteur de 14%, a causda derise économique et de
'augmentation des prix qui a engendré une dimamutiu pouvoir d’achat.

« De 1998-2006 on remarque que durant cette période :
La consommation du GPLc a progressé poumdtiplus de 0,3 Mt en 2006 mais elle
reste nettement inférieure a la consommation dessacarburants. En effet :
- La consommation de gasoil routier a presque @(80%), sur la méme période, pour
atteindre les 6Mt, sous l'influence des deux fadtasuivants:
= Une multiplication par deux du taux de diésélisatdu marché des véhicules
particuliers en Algérie (7 % en 1985 a 14 % en 2003
» Le développement du trafic routier de marchandisesghicule professionnel.

- La demande en essence a légerement diminué (Zéti)est di a la diésélisation du
parc automobile

1.2 L’évolution des prix des carburantsen Algérie :

Le prix des carburants est sans doute le prem&eda influant le comportement de
consommateurs.

La figure 1.5 ci-dessous, représente I'évolution des prix dgburants en Algérie (de 1990
a 2006)

25

15 +

DA/L

10 A

o

1990 1995 2000 2005 Année

—e— Essence normale —=— Gasoil —— GPLc

Figure 1. 5 : Evolution des prix des carburant en Agérie
(Source: [Ministére de I'Energie et des Mines] [Lestations services])

Sur la base du graphe, on distingue les périodeardes :

* Jusqu’au début des années 90 les prix des difeeoamburants étaient trés bas du fait
de la subvention de I'Etat, destinée a encourageohsommation des carburants
o A partir de 1993, les prix des carburants ont comme évolution rapide. En effet :
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- Pour I'essence : le prix a fortement évolué alldet7.00 DA/L en 1993 a
18.40 DA/L en 1998 soit une augmentation de 163 %

- pour le gasoil : le prix a aussi fortement évolliéna de 2.50 DA/l en 1993 a
11.50 DA/l en 1998 soit une augmentation de 360 % ;

- Pour le GPLc : le prix a évolué allant de 2.5 DAfh 1993 a 7.2 DA/L en
1998, soit une augmentation de plus de 188 %. MNémrs, il reste le
carburant le moins cher.

e A partir de 1998, les prix ont continué leur praggien mais de fagcon moins rapide
et plutbt stable, en effet :

- Le prix du gasoil s’est maintenu a 11,75 DA/L, qteé a eu pour consequence
la multiplication par deux de la demande du gaswpite 1998 et 2005 avant
de connaitre une hausse, en 2006, le placant X317

- Le prix de I'essence a continué a progresser jasaiteindre le seuil de
21,20 DA/L en 2004, seuil auquel il se maintiecegour.

- Quant au GPLc, son prix est resté stable a 7.2 DAlgqu’a 2005, avant
d’atteindre 9DA/L en 2006, demeurant toujours lebasant le moins cher
sur le marché national.

1.3 Evolution du parc automobile en Algérie :

Le deuxieme facteur qui influence la consommatiercarburants automobiles est le nombre
total de véhicules en circulation (la taille du gautomobile).Aussi allons nous illustrer
I’évolution du parc auto par type d’activité et pgpe de carburant utilisé. Mais avant cela, il
conviendra d’analyser I'évolution du parc auto, glan totalité, telle que représentée par le
graphe ci-dessouy$igure 1.6):

Milliers 4. yghicules
2001

(LEBOL = r [ | @Parc auto

1600 R I professionnel

1400 - B
1200 4 A P T A _l:IParc_al.rEo
particulier

1000 - 1T BRI RR IR R e

800 - siimiinti st miiniimili mlil
600 {1
400 -1 alimiiatl sl mitmii i mil mll
200 {1

Année

1980 1982 1984 1986 1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004

Figure I. 6 : Evolution du parc automobile total enAlgérie
[ONS]

D’aprés lafigure 1.6 on remarque que la taille du parc auto totakagirogression continue
d’année en année. Les figures qui suivent illustréi@volution du parc auto par type
d’activité et par genre de carburant utilisé :

e [|'Evolution du parc auto essence

Le graphique(figure |.7) suivant représente I'évolution du parc automobis véhicules
roulant & I'essence
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Figure 1. 7 : Evolution du parc auto essence en Adgie.
[ONS]
Nous remarquons que :

* Le parc de véhicules professionnels reste constant,s’explique par le fait que les
professionnels préferent le gasoil pour des rais@&eonomiques (un prix
relativement faible) et techniques (la plupart @élicules industriels et de transport
roulent au diesel).

* Pour ce qui est des vehicules particuliers, le pato augmente légerement.

Malgré l'augmentation de la taille du parc desiséles a essence, la consommation
baisse depuis 1991 et ce, en raison de l'augnmemtdes performances des moteurs qui
consomment de moins en moins de carburant pouéhaendistance parcourue.

Remarque :
Il faut noter que les données, relatives a lagtalll parc auto essence, incluent bien sdr les

véhicules a essence, mais aussi les véhiculesntoaiiaGPLc en raison de la bicarburation
des moteurs.

* Evolution du parc gasoil :

Lafigure 1.8 représente I'évolution du parc automobile desaudlbs roulant au diesel :
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Figure I. 8 : Evolution du parc auto Diesel en Algée.
[ONS]
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L’examen du graphe fait apparaitre une forte augat®n du marché diesel des voitures
autant professionnelles que particuliéres. Cdaitajue la consommation du gasoil routier
a plus que doublé en Algérie. L’'amorce et le dguedmment de la consommation du diesel
en Algérie sont dus essentiellement :

A une importation de véhicules diésélisés tres itgmbe;

 Au prix du gasoil tres faible par rapport a 'essed cause des différentes taxations des
deux carburants (13.7 DA pour le gasoil contre 23dour I'essence super en 2006)

* A l'efficacité énergétique des moteurs diesel.

2. Etude de l'offre:
2.1 Etude de la production en Algérie

A. La Production en Amont Sonatrach et associés

L’activité en Amont a en charge la recherche, leiation et la production des
hydrocarbures. Ses missions sont principalemergsagér le développement des gisements
découverts, I'amélioration du taux de récupératida mise a jour des réserves.

Elle est conduite soit d’'une maniére autonome soitassociation avec d’autres opérateurs
pétroliers internationaux. Avec une production ssogiation de plus de 232 millions de tep

en 2005, la progression de la production se coefif®¥ par rapport a I'exercice précedent)
[SH 05]

L'activité Amont integre dans sa stratégie opénatadle les filiales qui lui sont rattachées
telles que [SH]

= ENAGEO (Entreprise Nationale de GEOphysique) ;

» GCB (Société Nationale de Génie Civil et Batiment)

= ENSP (Entreprise Nationale des Services aux Puits)

= ENTP (Entreprise Nationale des Travaux aux Puits) ;

= ENAFOR (Entreprise Nationale de FORage) ;

= et ENGTP (Entreprise Nationale de Grands Travawdalits).

Ces filiales participent au développement et pltation des hydrocarbures

B. La Production en aval Naftec

La production aval est assurée pNaftec
Naftecest une filiale a 100% du Groupe Sonatrach, atsas@n Holding RCH.
Sa mission principale est le raffinage du pétrtla @roduction des :
a. Carburants;
b. Aromatiques;
c. Lubrifiants;
d. Bitumes.
La société dispose d'un siége situé a Alger, detsires fonctionnelles et de raffineries. Un
tiers de sa production assure la couverture desrsesationaux en produits raffinés
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Les principales raffineries de Naftec :

L’entreprise Naftec possede cing raffineries réga a travers le territoire national :

2 Carburants
@ Lubrifiants
@ Aromatiques
@ Bitumes

Traitement :
21,7 Millions t/an Brut
555 000 t'an BRI

M
RHMI: 0,16, MMT

962
RHMZ2: 1,07 MMT

197%

J ]
0.3 MMT

1980

J

Figure 1. 9 : La répartition des différentes raffineries en Algérie [Naftec]

Raffinerie d'In Amenas (RIA

Raffinerie d’Arzew (RA1Z

Mise en service en 1980, d'une capacité
300.000 tonnes et produisant des essen
gasoil et kérosene, cette raffinerie est

I'arrét depuis 1986 pour causes techniques.

C§

Raffinerie plus complexe, spécialisée dang
production des lubrifiants et des bitumes, ¢
approvisionne également les régions oues
sud-ouest en carburants et GPL.

lle
t et

Raffinerie de Hassi Messaot (RHM)

Raffinerie de Skikda (RA1k

Constituée de deux installations :
Une ancienne raffinerie (RHM1) mise 6
service en 1960 et assurant

carburants et de butane.

Une nouvelle raffinerie (RHM2) d'un
capacité de traitement de pétrole brut
1.116.500 tonnes/An mise en service
1979 et permettant le ravitailleme
d'une grande partie du Sud en gas
kéroséne et essences.

un4
production de 120.000 tonnes/An (g

11

[CH=NA

Mise en service en 1980, elle est
connotation plus pétrochimique et orient
vers l'exportation pour prés de 80% de
production

02 unités de traitement de pétrole brut d'l
capacité de 7.500.000 tonnes/an chac
pour la production des GPL et des carburg
et 01 unité de production de bitumes routi
et oxydés d'une capacité de 145.Q
tonnes/an.

a
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Raffinerie d’Alger (RA1G

Mise en service en 1964 avec une capacité dentraitede pétrole brut de 2 700 000 tonnes
an, elle est orientée vers la production de carltsiret GPL et dessert la région centre.

par

2

8



Chapitre | : Etude de I'existant

* La répartition de la production par raffinerie :

En 2005, la production nationale s’est élevée a3 &illions de tonnes, cette production se
répartit comme suit :

71%

18%
8%

w J
=

RA1K RA1Z RA1G RHM

Unités

Figure 1. 10 : Répartition de la production totale par raffinerie (2005) [SH 05]

D’apreés lafigure 1.10,nous remarquons que la raffinerie de Skikda praaleiie seule 71%
des produits pétroliers.

e La répartition par produit:

53 %

=
Produits
S A ¥ %
< R R X Q, O
%® %G OO@ 7
/)O, \S\(/ \S\%
CY S
~ (@)
2%
Figure . 11 : Répartition de la production par produit (2005)

[SH 05]

D’aprés lafigure 1.11,nous remarquons que le Gasoil représente 33% piedaiction des
produits pétroliers raffinés alors que le GPL narésente que 3%. En effet, la plus granc
partie produite du GPL est issue au niveau desngints.
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2.2 Etude de la distribution et de la commercialisgon des carburants en Algérie

Société Nationale de commercialisation et de thistion de produits pétroliers, filiale 100
% de la Sonatrach, a travers son holding SVH, Ndit&ribue et commercialise les produits
pétroliers sur le marché National.

A. Produits distribués par Naftal :

Les produits distribués par Naftal sont classésimmn catégories :
= |es carburants;
= |ubrifiants;
= bitumes;
= produits spéciaux;
= pneumatiques (importes).

La vente de carburants représente plus de 50 %hiffuecd'affaires de l'entreprise.
Naftal assure la distribution de (06) types de geabts :

= ['essence Super ;

= ['essence Normale;
= Le Gasaoill;

= Le GPLg;

= |Le Kérosene;

= Le Fuel lourd.

Le carburant terre est en croissance de 5%.Sessvent été dynamisées par la progression
des ventes d’essence, notamment les ventes d'esseper et super sans plomb. L'essence
normale est par contre en recul de 2%, suite dartediésélisation du parc automobile et a

'augmentation du parc équipé de pot catalytigaepfisant la consommation du super sans
plomb.[Naftal]

B. Description de la chaine de logistique des caidmits en Algérie [Naftal]

Sur le marché algérien, Naftal occupe une graritepde I'activité de la logistique des
carburants. Son objectif principal consiste a rerdisponible sur I'ensemble du territoire
national les carburants récupérés auprés des eaéfin Naftal dispose d’'un maillage du
territoire, avec différentes « strates », qui pcet décrit ainsi :
» Des dépbts primaires directement alimentés parrdéfneries, disposant d’'une
position centrale dans leur zone de couverture ;
» Des dépbts secondaires alimentés par les dépatsipes dont ils forment un
maillage de la zone de couverture ;
= Des stations service alimentées par les dépbtsndaites, qui constituent un
maillage plus fin autour des dépots primaires ebisdaires ;
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C. Le réseau de stations services de Naftal :

Naftal se charge surtout de ravitailler directemksst stations service, et fait un appel
important & la sous-traitance pour le transporegtre. Le réseau national de distribution de
carburants est constitué de plus 1 §bints de vente, dont 60% appartiennent a des
opérateurs privégvEM]

Les stations services du réseau de distributionNd#al peuvent étre réparties en cinq
catégories [Naftal]

= Les stations du réseau propre, liées contractuefieenNaftal ;

= Les stations en gestion directe appartiennent taNgfi en assure elle-méme la gestion;

= Les stations en gestion libre appartiennent a Nattdeur gestion est confiée a un
gérant.

= Les revendeurs ordinaires (ces stations pourréieatreclassées en stations privées)

= Les stations du réseau privé, sans lien avec Naféés qui s’approvisionnent auprés
d’elle.

D. Le développement du GPL carburaniNaftal]

Suite a une phase détude et d’expérimentatiemtamée en 1977, la décision
d’introduire le GPL carburant est intervenuel®83 avec I'adoption de la bicarburation
et la mise en place de la réglementati@e laux conditions d'utilisation et de
distribution du GPLc. Lé&onatrach contribue a travers sa filialaftal a développer le
GPL carburant en substitution des carburants tcawhiels

Cette action a actuellement atteint sa maturitadule :

» La mise en place a travers tout le territoire dafiateurs de kits GPL sur veéhicules ;

= La disponibilité d’'un réseau important de stati@esvice distribuant le GPLc, le
nombre total de stations service est passé de tH@Ors en 1996 a pres de 300
stations service en 2003 ;

= |’existence d'un parc national de plus en plus drssant converti au GPLc et qui
s’éleverait aujourd’hui a 120 000 véhicules ;

» Le prix du GPLc a la pompe tres attractif.

Il est important de préciser que :

* A l'horizon 2011, il est prévu l'installation de 80 Kits GPL a raison de 2000 kits par
an.

» Des subventions sont accordées aux installateursepiaiais du Fonds National de
maitrise de 'Energie (FNME), pour la conversios @éhicules essence a ce carburant
alternatif. Cette aide est de 20 a 25 % pour ch&gu&PL, en fonction du prix moyen
du kit GPL sur le marché national.

 Le codt du kit GPL varie entre 25000 DA et 100008 Belon la nature de la
carburation et 'ancienneté du véhicule mais almsgine du kit;

e Le niveau de droits de douane du kit importé e éle;

* Le GPLc est disponible dans 343 stations servi2z@gy) ;

* Pour renforcer :
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= La lutte contre les faux installateurs,

= Le respect de la réglementation administrativeeehrtique en vigueur et
les normes de sécurité (soupape de sécurité) éqigsements

= La formation technique et la mise a niveau protes=lle ;

Les installateurs sont invités a souscrire a latehgualité des professionnels et au guide
technique afin de garantir : la sélection des il équipements sur le marché, le service
offert et le service aprés vente et assurer lefleums garanties de fiabilité et de longévité

au moteur.

Conclusion :

L’analyse du marché de carburants a permis d’exgli¢évolution de la consommation
d’essence, de gasoil et du GPLc en Algérie, ainsi lgs principales caractéristiques de
I'offre et des circuits de distribution de ces purisl.

Il ressort de cette premiére analyse que la consdiom de GPLc est naturellement

influencée par defacteurs de demandeels que le parc automobile, les prix des diffé&sen

carburants, mais aussi par dasteurs liées a I'offretels que les réseaux de distribution de
GPLc, la disponibilité d'un réseau fiable d’ingfibn et de maintenance de kits GPLc et
les politiques de subventions et de promotionsedeacburant.

Cependant, notre approche dans ce travail s’irgérpfutét aux facteurs de demande ; il
s’agit d’identifier les variables pertinentes etpggzier leur pouvoir explicatif dans la

consommation de GPLc.

L’intérét de cette approche est donc d’apprécigolentiel d’évolution de la consommation

de GPLc par rapport aux tendances d'évolution dmsables de demande. Une fois

apprécié, ce potentiel pourrait servir a argumemter politique d’investissement en réseaux
de distribution GPLc (offre) ou de subventions éponse a ce potentiel. On s’inscrit alors
dans une logique tirée par la demande.
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Chapitre 1l : Modélisation de la consommation dulGé

Avant d’entrer dans le vif de notre sujet qui edticde la modélisation de la consommation
du GPLc, nous nous proposons dexposer quelquexipels de base qui régissent le
processus de modélisation. Son aboutissement dsitdiglaboration d’'un modéle qui se
définit comme la représentation simplifiée d'un pbdéne en vue de le décrire, le
comprendre, I'expliquer et enfin le prévoir.

Le modeéle est donc I'outil incontournable utilissque nous voulons a appréhender un
phénomene a travers ses multiples facettes. Dats démarche, des hypotheses sont
émises et des relations sont explicitées avec fimalité la représentation des traits les plus
marquants d’'une réalité que le modélisateur cleeacttyliser[FOU 04]

A titre illustratif, 'économétrie représente leimripal outil d’analyse quantitative, utilisé
par les économistes dans divers domaines d’applicaomme la macroéconomie ou la
finance. Elle permet de vérifier I'existence detamres relations entre des phénomenes
économiques a travers divers modéles. Ces dermiensistent en une présentation
formalisée de ces phénoménes sous forme d'égsatdont les variables sont des

grandeurs économiques.

Dans ce cadrela régression multiple représente la méthode la plus utilisée dans la
modélisation des phénomenes économiques. Elle feitddomme étant une méthode
statistique largement utilisée pour modéliser lmtien existant entre la variable qu’on
cherche a expliquer et les variables jugées subteptde I'expliquer(dites variables
explicatives)KAL 02]

Cette méthode de modélisation est employée, darasleu I'on s’intéresse directement a la
guantification de I'effet de chacune des varialgeglicatives sur la variable qu’on cherche
a expliquer, ou bien dans celui ou I'on souhaigpdser d’'un modele en vue de la prédiction
des valeurs de la variable dépendante a partivalesrs des variables explicatives.

En d’autres termes, la régression multiple pew étilisée aux fins de trouver la meilleure
équation linéaire de prévision (modéle) et en érala précision et la signification, estimer
la contribution relative de deux ou plusieurs Jalea explicatives sur la variation d'une
variable a expliquer et enfin juger de l'importanglative de plusieurs variables explicatives
sur une variable dépendanteN 99]

La régression multiple s'impose donc comme une aughtres efficace pour la
modélisation des phénoménes économiques. A ee filnsieurs travaux, basés sur cette
méthode, appliquée a différents domaines, dont delliénergie, ont été menés a travers le
monde. Parmi ces travaux, on peut citer ceux deANTZ [LAN 03] qui S’est intéresseé a la
modélisation économétrique des marchés du péttadesproduits pétroliers en France. |I
s’est aussi intéressé a la modélisation basée reirrégression multiple de la demande
d’énergie dans le mondlieaN 05].

On peut également évoquer le travail de Alves.DerBUALV 03] qui s’est intéressé a la
modélisation de la demande de gaz au Brésil, a eunoyen terme. Il a aussi basé son
modele sur la régression multiple.

Ayant introduit brievement le processus de modttisaet mis en relief la méthode de la
régression multiple, comme outil privilégié de miigition des phénoménes économiques,
nous nous proposons d'appliquer cette méthode endiatteindre I'objectif du présent
travail qui vise dans un premier temps, la modébis de la consommation nationale du
GPLc. A cet effet, notre travail sera scindé enxdsections : la premiere consacrée a la
présentation succincte des principes de base deotilisation, fondée sur la régression
multiple et la seconde, dédiée a la modélisatiola@@®nsommation du GPLc.
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Section | :Outil de modélisation: la régression multiple

|. Présentation du modele [Bou 02]

Un modele de régression multiple s’écrit de la mensuivante :
Ye T8 taX, taX, t-+taX, te; t :ﬂl

Avec :

y, . Lavaiable a epliquer ala date t,

X, : La vanable expicativel a la datet ,

X,. La variable explcative2 a la datet ,

X, La variable expliative k ala date t,

a,, &, 8, ...,d . Les paametres dunodéle

g, = erreur despécificaton ( difference ene le modée vrai etle modélespécifié)
n = nombre cobservatins

L’écriture précédente du modéle est d'un manienmmeu pratique. Afin d’'en alléger
I'écriture et de faciliter I'expression de certaingsultats, on a recours aux notations
matricielles.

Y1 a, & 1 X3 Xy Xy
Y = Y, a= , . &, X = 1 %, Xi2
yn ak gn 1 Xln X2n an

Nous avon: Y = Xa + ¢

II. R6le du terme aléatoire :

Le terme & mesure la différence entre les valeurs réellembsewées; et les valeurs qui
auraient été observées si la relation spécifié@ at@arigoureusement exacte.

Le terme regroupe donc trois erreurs :
« Une erreur de spécification, c'est-a-dire le faié ¢p seule variable explicative n’est
pas suffisante pour rendre compte de la totalitpldtnomene expliqué ;
« Une erreur de fluctuation d’échantillonnage : lelssarvations changent d’un
échantillon a l'autre et donc les estimations $égérement différentes ;
* Une erreur de mesure : les données ne représgaierikactement le phénomene.

Le modele tel qu'il vient d’étre spécifié n'est’goe caricature de la réalité. En effet, ne
retenir que k variables explicatives pour expligleervariable exogene est a I'évidence
insuffisant puisqu’il existe une multitude d’autfesteurs susceptibles de I'expliquer. C’est
pourquoi, nous ajoutons un termequi synthétise 'ensemble de ces informations non
explicitées dans le modele.
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l1l. Estimation des parametres du modeéle :

1. Hypothéses[BOU 02]

H1 : le modele est linéaire en: (ou n'importe quelle transformation g

H2 : les valeursi; sont observées sans erreusnon aléatoire) ;

H3 : E(¢&,) = 0: 'espérance mathématique de I'erreur est nudie moyenne le modele est
bien spécifié et donc I'erreur moyenneresie ;

H4 :E(g) = a: la variance de I'erreur est constante : le risgjaeplitude de I'erreur est le
méme quelle que soit la période (hypotliBisemoscédasticité) ;

H5: E(g,,€)) = Osit # s : les erreurs sont non corrélées ( ou encore indigpges) : une
erreur a l'instant”n’a pas d’influence sur les erreurs suivantes¢aloe
d’autocorrélation);

H6 :CovX,,&,) = 0: I'erreur est indépendante de la variable expireat

2. Formulation des estimateurf8OU 02] [AIK 03]

En tracant un graphique des couples de données|diaariable a expliquer et les variables
explicatives, nous obtenons un nuage de pointsngus pouvons ajuster a l'aide d’une
droite.

L'estimateur des coefficients, est obtenu en minimisant la distance au carré ehtague
observation et la droite, d’ou le nom d’estimatées Moindres Carrés Ordinaires (MCO).

o3 - Variable a expliquer

O Valeur ajustée

Consommation ( millier )

® Valeur observée
T T T T 1

8 10 12 14 16
Revenu (milier) : Variable explicative

Figure II. 1 : Ajustement d’un nuage de points parune droite

.
La résolution analytique est la suivantb’li:nz &l
t=1

.
. 2 _ . [P . _ AT _ VA — .
ona- Mlnzt:ft =Ming's = Min(Y — Xa)'(Y —Ya) = MinS

Avec: g, = transposéluvecteure
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Pour minimiser cette fonction par rappora,anous différencion§ par rapport @, ce qui
donne :-2X'Y +2XXa=0 - a=(XX)"XY

Cette solution est réalisable, si la matrice caxréede dimensiorfk+1, k+1) est inversible.
Le modele estimé s’écrit :

Yi =@ taXy ¥aX, to-ta X, +§
Avece =Y, —Y, Oueg représentéécartentrela valeurobservéelela variableaexpliquer
etsavaleurestimédajustée)

IVV. Equation d’analyse de la variance :
L’équation fondamentale d’analyse de la varianéers : [BOU 02]
Y=Y =X Y)Y E
t t t
SCT=SCE+ SCR
Avec :
SCT: la Somme des Carrés Totale (la variabilité &)tal
SCE: la Somme des Carrés Expliquée (la variabilij@iguée)
SCR: la Somme des Carrés Résiduelle (la variabiliggrdsidus)
Cette équation va nous permettre de juger de let@uae I'ajustement d’'un modéle.
En effet, plus la variance expliqguée est prochladeriance totale, meilleur est I'ajustement
du nuage de points par la droite des moindressarré
A cet effet, Il est important de calculer :
1. Le coefficient de détermination RZBOU 06]
Il indique la qualité de l'ajustement. En effet, deefficient de déterminatioR? reflete
I'écart entre les réalisations et les estimatiamsndéele, ce qui permet d’évaluer I'efficacité
du modele c’est a dire la possibilité de représel@ghénoméne a une erreur moyenne
égale {1-R)
T T
& o\2 2

R=3 VT Tser
Z(yt_y) Z(yt_y)
t t

R2= La variance expliquée par la régression / vagaley.

- Une valeur d&k? proche de 1, montre que I'ajustement est bon.
- Une valeur d&k2proche de 0, montre que I'ajustement est mauvais.
- Une valeur d&k? = 1montre que I'ajustement est parfait.
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2. Le coefficient de corrélatiop: [BOU 06]

o est le coefficient de corrélation entre la s&fiet Y; . Il représente la valeur maximale du
coefficient de corrélation linéaire simple entre t®ordonnées déet celles de tout vecteur

Cou(Y.Y,)
a,0y

de la formeX a. Il est donné par p =

V. Test de spécification de I'ajustement :

La détermination des paramet@sR?, p n'est pas suffisante pour affirmer que la liaison
entreX et Yest significative. En effet il est indispensablevddfier:

» La significativité globale du modele (le F- Test);

» La significativité des variables explicatives dudale (le T- test);

* La blancheur et la normalité des résidus ;

» Et la stabilité du modéle.

Pour ce faire, nous allons présenter les différéasss d’hypothéses qui permettent de
veérifier ceci :

1. Test global de Fisher (le F- Test) [BOU 02]

Ce test permet de voir la relation enYret les variableg;, X, X ..., % dans leur ensembile,
c'est-a-dire si I'ensemble des variables explieatia une influence sur la variable a
expliquer. Ce test peut étre formulé de la marsareante : existe-t-il au moins une variable
explicative significative ? Soit le test d’hypotbés

Ho:ag=a1=az=.....cccvneeee =a=0
H, : il existe au moins un des coefficients qui est nul.
SCEk  _ R?/k

La statistique utilisée est” = pouri = 1k

SCR(n-k-1) (1-R?)/(n-k-1)
. Si:F"2 Faniy, alors I'hypothese bl est rejetée, le modele est globalement

explicatif.
« Sinon I'hypothése Kl est acceptée, ce qui signifie qu’il n'existe aveurlation
linéaire significative entre la variable a explige¢ les variables explicatives.

2. Test de significativité des variablefle T- Test) [BOU 02]

Pour une droite de régressiorny; =a, +a X, +a,X, +---+aXx, +&; t=1n

Afin de vérifier la significativité des variable¥;; c'est-a-dire si ces variables expliquent
significativement le modéle, on propose le tesygdihése suivant:

Soit A, le vecteur de composantes & ay, ..., ay
Les hypothéses sont formulées par :

H : a =0 (la variableg; n’explique pas le modele)
H:: a + 0 (la variablex; explique le modele).
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La statistique utilisée est celle de Student.
Pour un seuild = 0.05), la régle de décision est alors la suvant
. a . .y .
e Si :tg = >t72 alors I'hypothése K est rejetée et la variabbe, est alors
O -
&
contributive a I'explication de la variabje.
» Sinon I'hypothése bl est acceptée et la variablq n’'est pas contributive a
I'explication de la variablg:.

3. Test sur les résidus

L’analyse des résidus représente une phase tréstampe pour la validation du modele.
Il s’agira avant tout, de vérifier que les résiflusnent bien un bruit blanc, c'est-a-dire que :
» Lerisque d’amplitude de I'erreur est le méme quglie soit la période.
» Les erreurs sont non corrélées (ou encore indép&g)a une erreur a l'instaft
n'a pas d’influence sur les erreurs suivantes.

Par la suite, il s’agira de vérifier que les résidwivent une loi normale. En effet, pour
pouvoir calculer les intervalles de confiance psi@rinels et aussi pour pouvoir effectuer les
tests de Student, les résidus doivent suivre unelonale.

3.1 Test de blancheur des résidus :
Un bruit blanc §;, t = T) est une suite de variables aléatoires non corrééasoyenne nulle

et de variance finie constante. En effet, un pratedsuit blanc vérifie les propriétés
suivantes [UPM 04]

Ele ) =0 OtoOT
Var(e,) = E(gf) =g’

Par conséquent, sa fonction d’auto covariance@sték par :

h# 0
h=0

Sideplus:g, - N(0,0%) alorse, estunbruit blancgaussien.

y(h) =CovUX,, X.y) = E(&;, &) = {02

&

Il existe plusieurs tests qui permettent de vérieblancheur des résidus, parmi lesquels on
a:

A. Test de Durbin- WastofBOU 06]

Le test de Durbin- Watson permet de détecter unecaurélation des résiduse test
d’hypothese s’écrit comme suit

Ho : p = 0 (absence de corrélation).
H; : p # 0 (présence de corrélation).
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z (é:t - ét—1)2
La statistique de Durbin- Wats@st donnée paDW =2 avedd < DW <4

n

Q&

t=1

Afin de tester I'hypotheése ¢ Durbin- Watson ont tabulé les valeurs critiquesDdV, au
seuil 5%, en fonction de la taille de I'échantillgr) et le nombre de variables explicatives
(K).

La lecture de la table permet de déterminer deleuvs critiques d; et & comprises entre
Oet?2.

Selon la position dDW empirique, entre ces deux valeurs, nous pouvonslw®@ que Si :
Tableau Il. 1: Test de Durbin Watson

0<DW<d,; Ho EST REJETEE P =0
d, <DW<d, On ne peut pas conclure
d; <DW<4- d, H, est acceptée pP=0
4-d, <DW<4- d; On ne peut pas conclure
4-d, <DW<4 H, est rejetée pP<0

B. Tests de portemanteayBOuU 02] [JON 99]

Outre le test de Durbin Waston, il existe d’auttests qui permettent d’'identifier les
processus de bruit blanc. Nous devons donc identito(Y,,Y,_,) = Oou encore

o, =0,0k. En effet, un processus de bruit blanc implique gye p, =---= p, =0

Les statistiquexQ et Q' de Box- Pierce et de Ljung- Box permettent detetesette
hypothese.

Soit les hypotheses :

Ho: p, = p, =---= p, = 0 (absence d’autocorrélation)
Hy : il existej tel que :p; # Qprésence d’'autocorrélation).

> Test de Box Pierce (1970)

Pour effectuer ce test, on a recours a la statistae Quenouill€ (due a Box Pierce) qui
H

est donnée paQ =T pZ(&,)
h=1

Avec :

H : nombre de retards.

o, - autocorrélation empirique d'ordke
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T : nombre d'observations.

La statistiqueQ est distribuée de maniére asymptotique commg iah degré de liberté
Les régles du test sont :

. Si Q < x*(h) au seuil (1-a), on accepte & alors les résidus forment un
bruit blanc et donc le modele est valide.
. Sinon on rejette b et les résidus ne forment pas un bruit blancosicde

modéle n'est pas valide
> Test de Ljung-Box

Ce test est préféré au test de Box- Pietoesque I'échantillon est de petite taille. La
distribution de la statistique du test de LjungxBootéeQ’ est en effet plus proche de celle

de Khi deux y® en petit échantillon que ne I'est celle du tesBdz- pierce
Dérivée de la premiere statistigQela statistique&’ de Ljung- Box s’écrit :
H 52(3
£
QD =T(T +2)th( t)
h=1 T - h
Avec :

T : taille de I'échantillon.

H : le nombre de retard

P, : Autocorrélation empirique d’ordie

Cette statistique est aussi distribuée selonyd@d h degré de liberté et dont les régles de

décisions sont identiques au précédent.
Ces tests sont appelés par les anglo-saxons enpamteau test » soit littéralement test :
« fourre- tout »

3.2 Test de normalité des résidus[BoOU 02] [BOU 98]

Le test de Jarque & Bera (1984) peut s’appliquerr pester la normalité des résidus.

Ce dernier est fondé sur la notion Skewness (mondémidre 3, I'asymétrie de la
distribution) et sur la notion de Kurtosis (momdrdrdre 4, I'aplatissement — épaisseur des
queues de distribution).

K n
Soit le moment empirique d’ordre k du processus= E[£, - E(&,)] :12(5t -z )
n
Oun: nombre d’observations,

a. Test de Skewnes$souU 02]

Le Skewness est une mesure de l'asymétrie de tebdison de la série autour de sa
v2 _ HMs

1
Lorsque le nombre d’observations est gramd30), c’est-a-dire :

n - o:(S,)" ~N(o,@

moyenne. Le coefficient du Skewness est défini {8 )
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Remarque

- Le Skewness d’une distribution symétrique estentiglle que la distribution normale.
- Le Skewness positif signifie que la distributenine queue allongée vers la droite.
- Le Skewness négaitif signifie que la distributtonne queue allongée vers la gauche.

b. Test de Kurtosis [BOU 02]

Le Kurtosis mesure le caractére pointu ou platd#idtribution de la série. Le coefficient du
Ha

2
2

Lorsque le nombre d’observations est grand, c'eitea(n > 30) :

n-o:K, ~N(3,1/g')
n

Remarque

Kurtosisest défini par K, =

- Le Kurtosis de la distribution normale est 3.
- Si le Kurtosis est supérieur a 3, la distributésh plutdt pointue relativement a la normale.
- Si le Kurtosis est inférieur a 3, la distributiest plutot aplatie relativement a la normale

On construit alors les statistiques centrées rédwbrrespondantes que I'on compare a 1.96

qui représente la valeur de la loi normale au suBb%

st k, -3
=—~N(0,1) ; v, =— ~N(0,1
\/F (0,1) ; v, \/ﬂ (0,1)
N N
. Siv; <1.96 etv, < 1.96, on accepte I'hypothése de symétrie et I'tlypee de

gueue de distributions plates et les résidus smmt daussiens.
. Dans le cas contraire, 'hypothése de normalitéegstée.

Vi

c. Test de Jarque et Bera|UPM 04]

Le test de Jarque-Bera est une statistique, gugted’examiner si la série est normalement
distribuée. La statistique mesure la differenceéS#tewness et du Kurtosis de la série avec
ceux de la distribution normale. La statistiquecadtulée comme suit

\]B:%S( +%(ku -3)°~ x*(2) Ou S le Skewnessk, : le Kurtosis.

Sous I'hypothése nulle d'une distribution normala, statistique de Jarque-Bera suit
asymptotiquement une loi dg* (1- a) avec 2 degrés de liberté € 5%)

Si: JB> x/7, (2) alors on rejette I'hypothése de normalité desdiésau seuity = 5%.
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4. Test de stabilité du modele : Le test de CUSUMBOU 02]

Le test de CUSUM (CUmulative SUM) est fondé sudyaamique de I'erreur de preévision.

Il permet de détecter les instabilités structuseties équations de régression au cours du
temps.

L'idée générale de ce test est d'étudier I'évolutiau cours du temps de l'erreur de
prévision normalisée Il est fondé sur la somme damdes résidus récursifs, On appelle
résidus récursifs cette succession d’erreur degioévcalculée etr1 pourt.

Le résidu récursifv, au tempg est donc défini comme le rapport entre :

- I'écart entre la prévision calculée ef pourt et la réalisation et
- et une variable d’échelle, calculée pour cette mpémnmdet,

Soit :
_e[:yt_é‘[_ yt_xt'é‘[—l
Vvt - S - r 1 -1
e XXX ) TX)
Avec : t =K+2, K+3, K+4, ..., n (K= k+1 est le nombre total de paramétres estimés du

modele). Ce résidu récursif suit donc une loi nderhba(0,0%).
t

A partir du résidu récursif,, on calcule la statistigueUSUM: w, :ﬁ W,
j=K+2

Avec :t = K+2,..., n (K= k+1est le nombre total de paramétres estimés du mpeesCR
la somme des carrés des résidus, calculée a gaamiodele d observations.

Si les coefficients du modéle sont stables auscour temps, alors les résidus récursifs
doivent rester dans [lintervalle défini par les xledroites: K,za+vn-K] et

[n,£3a+Vn-K ]

Avec a= 1,143 ; 0,948 et 0,850 respectivement pour desssde confiance 1%, 5% et

10%.
Dans le cas contraire, le modele est instable.

VI. La prévision: sou 02]

Lorsque les coefficients du modéle ont été estimhést possible de calculer une prévision a
un horizon h. Le probléme consiste a détermingalaur qui doit étre attribuée a la variable
endogene (variable a expliquer) lorsque nous cesoas les valeurs des variables exogenes
(variables explicatives).

Le modele général estimé est le suivait=a, +a, X, +a, X, +--+a,X%, + €

La prévision pour la donnéeh est la suivante :

Yien = Q0 T A X0 T QX0 T3 Xg0p +o + A X

A

L’erreur de prévision est donnée pa& . =Y., — Y.n

Aprés avoir présenté les regles principales d'esdfon des parametres d’'un modele de
régression a partir des différentes hypothéses @qiresles regles de sa validation (T-test, F-
test...), nous allons procéder a la résolution dublproe de «la modélisation de la
consommation nationale du GPLc » sur la base dgssrénoncées.
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Section Il : Modélisation de la consommation du GEc par la
regression multiple

Dans cette partie, nous proposons une approcheodélisation de la consommation du
GPLc, basée sur la régression économétrique, dalkeprésentée précédemment. Ce type
d’approche va nous permettre de tester la pertetes variables jugées a priori
explicatives dans la consommation de ce carburant.

L’identification de ces variables repose sur urgnmsantation et une analyse de la demande
des carburants en Algérie afin de mieux compresdrstructure. Cette segmentation vient
en complément a I'analyse du marché effectuée ldgmemier chapitre.

Notre travail va donc concerner, tour a tour, lgnsentation de la demande du GPLc, la
définition des variables susceptibles d’expliquarcdonsommation du GPLc et enfin
I'estimation de la fonction de la demande par Esd’'une régression multiple a plusieurs
variables.

|. Segmentation de la demande du carburant :

Comme pour toute étude de modélisation de la fonck Demande », hous commengons
par la segmentation de cette derniere pour mieumpoendre sa structure et choisir les
meilleurs facteurs explicatifs. La segmentationdgéinit comme étant une technique de
découpage du marché consistant a isoler des grodpesonsommateurs ayant des
comportements ou des habitudes d’achat homogéaesedmentation permet d’adapter les
actions mercatiques a chacun des groupes ainditC@sg<AL 02]

La segmentation de la demande des carburantst selfam les deux critéres suivants:

% Le type d'utilisation
% Le type de clients.

1. Segmentation selon le type d’utilisation :

Le demande des carburants peut étre décomposée lsase du type d’utilisation en deux
segments bien différents : la demande routiera éeimande non routiere.

« La demande routiére :

Ou les carburants sont utilisés pour la consommadizergétique des véhicules. On peut
distinguer trois sous segments différents:

- Les véhicules particuliers

- Le transport en commun

- Les véhicules de transport de marchandises.

« Lademande non routiére :

Ou les carburants ne sont pas utilisés pour laccongtion €nergétique des veéhicules.
C’est la demande qui utilise le carburant horseo@n peut distinguer également trois sous
segments différents :

- Dans l'industrie ou le carburant est utilisé commeadditif ;

- Dans l'agriculture, la construction de batimengs, lisines.
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On peut schématiser cette segmentation comme sulit :

La demande du carburant
(La demande non routiére La demande routiére )

Agriculture et construction Les transports de
de batiments < —> marchandises
Usines et grands chantiers |« S Les véhicules particuliers
L'Industrie < || Lestransports en commun

Figure 1l. 2 : Segmentation selon le type d'utiliséion

2. Segmentation selon le type de clients
Une deuxieme segmentation peut se faire sur ladwasgoe de client (consommateur).

Il existe deux types de consommateurs : les péidisuet les professionnels sur lesquels on
distingue deux segments de la demande :

e Lademande des particuliers

Représentée par les automobilistes qui possedegéméral des véhicules de petite taille
(véhicules de tourisme).

e La demande des professionnels :
Elle integre également les activités de :
= Transport de voyageurs ;
= Vehicules lourds (Transport de marchandises) ;
= Grands chantiers, Agriculture, Industrie.

On peut schématiser cette segmentation comme suit:

La demande du carburant

v

(La demande des professionnels o
La demande des particulier:

Chantiers,
industries

A

Transport des |<¢—}
vovaaelirs

Les véhicules
particuliers

Les vehicules de | —1
marchandises

Figure Il. 3 : Segmentation selon le type de clieat
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Notre étude va cibler essentiellement la demaredevéhicules particuliers (Iégers), afin
d’en évaluer le potentiel de conversion au GPLccRax est justifié par la différence de
comportement entre les deux types de consommafparsculiers et professionnels) par
rapport au prix de carburants. En effet, la dereani@ls particuliers est plus sensible au
changement de prix que la demande professionnebe, pour les particuliers la
consommation du carburant est un besoin final. Qdg® pour les professionnels la
consommation de carburants n’est qu'une chargeptbéation et toute augmentation des
prix des carburants est reportée sur le prix ddyitau du service final.

Aprés avoir précisé le segment qui délimite notexdil, il convient de déterminer les

variables susceptibles d’expliquer la consommatdiorGPLc par le type de consommateur
retenu. Ces variables doivent étre groupées emlléa de variables ayant un impact sur
cette consommation tels que: le prix du carburdat croissance économique, la
démographie, les revenus de la population, lesadépients de la population, etc...

ll. Les variables explicatives de la consommatiodu GPLc :

Comme I'objectif est de réaliser un modéle expifcdé la consommation du GPLc, en
considérant les différents parametres qui sonteqigdes de l'influencer, et d’'aprées la
segmentation et I'étude de marché des carburarntss famous avons été amenés a
sélectionner plusieurs facteurs qui pourraient ravoie influence sur la demande de ce
carburant. Les variables retenues sont citéesssenss:

1. Le prix : (dinars par litre)

On peut supposer que le prix est le premier facteygant un impact direct sur la
consommation. Car on sait que plus un produit @stetix, moins sa consommation devient
accessible. Nous distinguons :

Le prix du GPLc: (PgpLc)

L’augmentation ou la réduction du prix du GPLc paiirprovoquer respectivement une
diminution ou une augmentation de la consommatience carburant. En effet, face a
'augmentation du prix, les consommateurs auraemtance a choisir entre la réduction de
leurs déplacements journaliers ou ['utilisationudfas carburants de substitution, ce qui
impliquerait dans les deux case diminution de la consommation du GPLc.

Le prix du gasoil :(Pga9

L’augmentation ou la réduction du prix du Gasoiupait provoguer une augmentation ou
une diminution (respectivement) de la consommadioiGPLc.

En effet, face a 'augmentation du prix du gaset usagers auront tendance a rechercher
des carburants plus attractifs en matiere de cefitee autres, le GPLc.

Le prix de I'essence (normale)(Pes9

L’augmentation ou la réduction du prix de I'essepecevoquerait une croissance ou une
diminution (respectivement) de la consommation dRLG En effet, face a 'augmentation
du prix de I'essence, les usagers auront tendameehércher le carburant le plus attractif
sur le plan codt, en I'occurrence, le GPLc.
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2. Lataille du parc automobile: (Parc)

La consommation du carburant varie en proportiarecte avec la taille du parc
automobile. En effet, la taille du parc automolmplique que le potentiel de conversion est
d’autant plus important que le parc est importdot)c 'augmentation de la taille du parc
conduirait a une augmentation de la consommation.

3. Le taux de croissance de la taille du parc automolei: (T)

On peut supposer aussi que la consommation dureautorarie proportionnellement avec le
taux de croissance du parc automobile. En effdgug de croissance du parc implique que
les nouveaux véhicules seraient plus susceptibddedonvertis en GPLc que les anciens.

4. La population : (en millions) (POP)

La taille de la population a un effet positif sardemande du carburant. Il est logique de
supposer que lI'augmentation de ce facteur, inflsarda quantité consommée du carburant,
vu que plus la taille de la population est gramles le nombre d’acquéreurs potentiels de
véhicules est élevé et plus la probabilité d’awes consommateurs GPLc augmente. La
taille de la population représente un trés bonceteéur de la consommation potentielle du
carburant.

5. La population active: (en millions) (POPac)

Les déplacements de la population active aurontlaiere a pousser a la hausse la
consommation du carburant. Aussi, I'augmentationlaldaille de la population active
augmenterait ses déplacements, ce qui conduirathéconsommation plus importante du
carburant.

6. Le PIB : (en millions de Dinars)

Le PIB est la mesure du revenu provenant de laygtamh et son augmentation est 'un des
indicateurs clés de la croissance économique etléeloppement de cette derniere
impliquerait une augmentation du PIB. C’est donedkime d’argent circulant dans le pays.
Cet indicateur économique expliquerait la demaneée carburant, car le transport
représente un segment important dans [lactivigh@mique du pays. Aussi, plus le taux
annuel de croissance de cet indicateur de richessgrand, meilleur est le pouvoir d’achat
des citoyens et meilleures seront les opportudiggshat de nouveaux véhicules.

7. La masse salariale (en millions de dinars)(Ms)
Elle caractérise la capacité des ménages a demiencemburant.
8. La distance :(Dis)

La distance a une influence sur la consommatiomatburant. En effet, plus la distance
parcourue par les consommateurs est grande, ptamtmmmation du carburant est grande.
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9. La taille de la population utilisant le Transport en Commun
(en millions) (POPy)

Les citoyens pourraient, dans des circonstancdgylégres, étre amenés a délaisser leur
propre véhicule au profit du transport en communuereprésente un facteur de réduction
de la consommation du carburant.

Remarque
Par manque de données, la distance moyenne pagcoargera pas prise en considération
dans notre étude.

Ayant choisi les variables explicatives, nous aboods les étapes de la formulation
économique, suivie de la formulation économétrigada consommation du GPLc, le but
étant de modéliser cette derniére.

lll. Formulation économique:

Dans notre étude, il s’agit de définir la relatigmi existe entre les variables explicatives
(indépendantes) retenues et la variable a expligiégrendante) qui est la consommation du
GPLc. Cette relation est symbolisée par la fonctidtile peut s’écrire comme suit :

Cepio(t) = flvar (), van, t), -, var, ()]
Avec :

C : Variable dépendante
var, (t) + var, (t) +--- + var, (t) : Variables explicatives (indépendantes)
Nous avons donc Cerie(t) = f (PepLe,P,¢ P Ms, Tcr, Pop Pib,Pop,.,, Pop, , Parc]t) + &,
Ou:
Cepic(t) : La consommation du carburant a 'anhée
P... : L€ prix du GPLc a l'annég;
P Le prix du gasoil a I'annég;
P Le prix de I'essence a 'année
Ms : La masse salariale de I'anrtée
Tcr: Le taux de croissance du parc automobile a I'atiné
Pop : La taille de la population a I'anngée
Pib: Le taux de croissance économique a l'artnée
Pop, La taille de la population active a I'anniee
Pop, :La taille de la population qui utilise le transpentcommun a I'année
Parc :la taille du parc automobile a I'année t ;
g, - L'erreur statistique qui représente la differeeoére I'observation et la valeur
estimée par le modéle a 'anée
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V. Formulation économétrique :

L’estimation de la consommation du GPLc, en sesabbes explicatives, sera conduite
selon la méthode de lgégression multiple,présentée précédemment.

1. Les modeéles testés :

Pour trouver le modele susceptible d’expliquer aaux la consommation du GPLc, il est
nécessaire de tester plusieurs variantes.
Nous avons pour notre part, analysé 3 spécificatpmssibles du modéle de régression :

= Le modeéle linéaire simple ;

= Le modele linéaire logarithmique;

= Le modeéle a effet de parc.

1.1 Le modéle linéaire simple [JON 99]

Le modéele statistique le plus simple a utiliseaetomprendre est le modéle de régression
linéaire. C'est le modele qui permet de mesurefidénce d'un ensemble de variables
guantitatives sur une autre variable quantitativans notre cas le modéle s’écrit comme
suit:

CGPLC(t) =B, + /Blpgplt +182Pgast + B3Pet + B.Ms  + B Ter, + B Parc

+ 187Popt + ﬂBPIB t + ﬂgpop act t + IBlOPoptct + gt

Ou : lesB; représentent les parametres du modéle (coeffictentggression).

Lorsque la relation entre les variables est suppbeéaire, chaque parameétre est interprété
comme la dérivée partielle de la variable déperedaar rapport a la variable explicative
concernée. Chaque paramétre mesure donc les easate la variable dépendante suite a

une augmentation ou une réduction de la varialppicative concernée, les autres variables
explicatives restant inchangées.

1. 2 Le modele logarithmiqugJON 99]
Les principes de la régression linéaire se gérs@mlia la régression logarithmique. Dans ce
dernier type de régression, on utilise les log giesntités comme des variables. Ainsi, les
guantités n’interviennent plus directement, maisweers leur logarithme.
Dans notre cas, le modeéle s’écrit comme suit :

Log Cgp (1) = By + BilogP o, +B,l09P . + BslogP o, + B,logMs | + BglogTer | +
BglogParc + B,logPop , + BglogPIB | + BylogPop ., + By,logPop ., + &,

La spécification logarithmique permet, entre ayttemterpréter les coefficients en termes
d’élasticité.
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1.3 Le modele a effet de pancAN 03]

Dans ce type de modéle, nous introduisons dansoldel® logarithmique le nombre de
véhicules a essence, le nombre de véhicules DietslEl nombre de véhicules GPLc, ainsi
que la part de ces derniers dans le parc automudiidd. L”objectif étant de tester la

pertinence de chaque type de véhicules dans leatmin de la consommation du GPLc.

Cette approche se traduit par :

log Cpic (1) = Bo + B1109 Py + 5,109 Py + B5log Pegs + B, 10g Ms  + 3¢ log Ter,
+ fs log Pop, + S; log Pib, + S log Pop ., + B, 109 Pop,., + By, log V. + B, log
(Vi/parc,) + By, log X + S5 log( X, / Parc,) + ., log W, + f3,5 log( W, / Parc,) + ¢,

Avec :

V;.Le nombre de véhicules essence ;

W;. Le nombre de véhicules Diesel ;

X¢-Le nombre de véhicules GPLc ;

Parg : le nombre total de véhicules (la taille du pantomobile).

Remarque : Vu que les données, relatives, au remdrvéhicules essences, diesel et
GPLc ne nous étaient pas disponibles, seules lesmgtemieres variantes seront testées.

Comme nous disposons, pour chaque modeéle, d'un morabsez élevé de variables
susceptibles d’étre des variables explicativesadeohsommation du GPLc (le nombre est
égal a 10), il est plus que nécessaire d'utiliser des méthodes qui permettent de trouver
un modele avec le minimum de variables exogenameamnaximum d’explication a un
risque prés. En effet, la sélection des entréearesetape essentielle pour toute conception
de modele. Cette sélection va nous permettre dereclk nombre de variables explicatives
de telle sorte que le modele final ne contiennelgsevariables les plus pertinentes pour la
modélisation.

Pour ce faire, il existe plusieurs méthodes suggdpar la théorie. Il s’agiBou 02]
* Des méthodes de combinaison de toutes les régnessio
* De la procédure d’élimination progressive des \meis « Backward Elimination »
* De la méthode de sélection progressive « Forwagidsion »
* De la méthode de régression pas a pas « Stepwiged@n »

» Meéthodes de combinaison de toutes les régressions

La méthode de combinaison de toutes les régressigm®sente la méthode la plus simple
dans son exposé. En effet, il s’agit d’estimer éeutes combinaisons de régressions
possibles (2— 1 possibilités avek = nombre de variables explicatives candidate$pst
compare toutes les possibilités dans le but deerwesla meilleure, selon un critére bien
défini. La limite d'utilisation de cette méthodet d@e au nombre initial de variables
explicatives candidates. Une telle approche, cerfgsnale, est de mise en ceuvre tres
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lourde, car sa complexité croit exponentiellermerec le nombre de variables. C’est pour
cette raison que nous n’allons pas la retenir péterminer le modeéle optimal.

» La procédure d’élimination progressive

Elle consiste, sur le modéle complet, a éliminempdeche en proche (c’est a dire en ré-
estimant I'’équation apres chaque élimination) laakde explicative la moins significative.
A cette fin, on compare tous les sous modeles alelaa@omplet et on conserve le meilleur
selon un critere donné. Cette procédure n’estsable que s’il y a absence de multi
colinéarité entre toutes les variables explicativesqui n’est pas toujours le cas (Le terme
de multi- colinéarité est employé dans le cas diwdele incorporant des séries explicatives
qui sont trés liées entre elles). Aussi n’avonssnoas retenu cette méthode.

» La méthode de sélection progressive

On commence par estimer le modéle le plus simplenete compare aux autrek-X)
modeles simples a une variable explicative (k étentnombre initial de variables
explicatives). On choisit alors le meilleur, suivam critere donné, et l'on réitere la
procédure jusqu’a ce que l'ajout d'une nouvelleialde n’améliore plus la qualité du
modele.

» La méthode de régression pas a pas

Elle est identique a la précédente, sauf qu'apk&sr ancorporé une nouvelle variable
explicative, nous examinons la pertinence des bbasa explicatives préalablement
sélectionnées en vue d’éliminer du modele celléssgnt non pertinentes. Ainsi, nous
utilisons, dans notre application, « la régresgias a pas » pour chacun des modeles cités
ci-dessus. Cette régression va nous permettreodeer le modéle optimal pour le modéle
simple et le modéle optimal pour le modele loganitiue.

Nous pouvons résumer les étapes de la « régrgsasoa pas » comme suit :

lere étape Modéle a 2 variables

Dans cette étape, il s’agit de fakeégressions simples et choisir la variaklg dont le taux
de réalitéR2est le plus élevé :

Y Xy, calcul duR?
X2 o calcul durR?
> Parmi lesX;, ChoisirXm1 tel queR2soit max
Tout en vérifiant la significativité de la variable
Xk calcul dur2 y

2eme étape Modele a 3 variables

Une fois la £ variable sélectionnée, il s'agira de faite<{1) régressions simples et de
choisir la variableX,dont le taux de réalitR2est le plus élevé comme suit :
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Xy | calcul duR?
Xa | s calcul duR?  parm; lesXi, choisir Xm2 tel que
Y —> Xmet P L > R2 soit max tout en vérifiant la
significativité  des  variables
' retenues
Xer | calcul dur?

3eme étape : Modele a 4 variables

Faire k —2) régressions simples et choisir la variaghjgdont le taux de réalitR2est le plus
élevé comme suit :

e N

X1 | calcul duR2
Xo | calcul durR?
Y—> X, Xmo€t ) > > Parmi lesX;, Choisir Xn3 tel que
R2soit max.
Vi calcul duR2
Xi-2

Répéter la procédure pour le choix de la 4éme biark,4 la 5éme variablXsetc....
La sélection s’arréte lorsque I'ajout d’une nouwelariable n’améliore plus R2.

2. Ciritere de choix de la meilleure variante :

Une fois la régression pas a pas appliquée, leehaanptimal étant trouvé pour chaque
variante (pour le modele simple et pour le modégmtithmique), le choix de la meilleure
variante se fera sur la base du meilleur taux aitégR’) tout en vérifiant :

- La significativité globale du modele ;

- La significativité des variables explicatives ;

- Lanon corrélation des résidus ;

- L'absence du multi colinéarité entre les variahles
- La stabilité du modele et de ses coefficients ;

On peut illustrer ceci par figure 11.4 qui résume la procédure de sélection de la medleu
variante :
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Variables explicatives

¥
Modéles
4
A 2 L 4
Modéle logarithmique Modéle simple
4 4
Régression pas a p:
v v
Modéle optimal Modéle optimal
! !
6 .| R Comparaison des R B .| R
¥ ¥
Meilleur modéle dont le R2 est pna Modéle moins représentati

\ 4

Tests et Validation du modeél

Figure 1. 4 : Schéma simplifié de la procédure déa sélection du meilleur modéle

V. Application :

Les données :

La collecte des données des difféerentes variabéEessaires a la modélisation de la
consommation du GPLc s’est faite auprés du Ministde I'Energie et des Mines, de

NAFTAL, de I'Office Nationale des Statistiques (ON%le I’Agence nationale pour la

Promotion et la Rationalisation de I'Utilisation dEnergie (APRUE) et des stations de
services.

Les données sont représentées sous forme de amesnapnuelles avec 27 observations
(1980-2006) (cf. annexe 2)

L’outil informatique utilisé:

Il existe plusieurs logiciels statistiques qui peuoty étre utilisés SPSS,STATISTICA
EVIEWS, etclLe logiciel EVIEWSest choisi dans notre étude pour son efficacitéaet
pertinence (cf. annexe 3).

Aussi, ce logiciel est utilisé actuellement, comprincipal outil informatique, dans de
nombreuses études de modélisation et de prévisgogui nous a rendu sa compréehension et
son utilisation plus aisées.

Nous proposons dans ce qui suit d’appliquer laeggjon pas a pas sur chaque variante, a
savoir : le modele simple et le modele logarithreiqu
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1. Estimation des paramétres du modele simple :

Nous nous proposons d’appliquer la régression jpas &ur le modeéle simple.
Ce dernier est donné par :

CGpIc (t) = IBO + lglpgplt +182Pgast + ﬁ3PeSSI + IB4MSt + IBSTcrt + IBGParCt
+ ﬁ7p0pt + IBSPIbt + :ngopactt + ﬁlopoptct + gt
Les étapes de la régression pas a pas sont résdaréekes tableaux suivants :

> 1lére étape :

Tableau I1. 2 : 1°* étape de la régression pas a pas

Variables Modéle retenu T-test Variable
Modéle S R2 > (significativité des S
explicatives (R? ma) variables) retenues
Modeéle 1 : Pepic 0.7809
Modéle 2 : Pgas 0.7767
Modéle 3 : Pess 0.8478
Modele 4 : POP 0.7352 Modeéle 9 :
N . PourPIB:
Modele 5 : PO 08721 | Corict= Bo* | t statistic (=20.17919
B PIB 4z N PIB
A . 1 t =
Modéle 6 : POR. 0.3869 t- tabulée (= 2.060)
Modéle 7 : Ter 0.2147
Modeéle 8 Parc 0.5556
Modéle 9 : PIB 0.9421
Modéle 10 Ms 0.9278

* Choix du modeéele

D’aprés les 10 régressions effectuées, on remapgeda meilleure régression est celle qui
correspond a la variable explicative PIB, car c'esite qui présente le meilleur taux de
réalité R2. Le modeéle s’écrit comme suit : gpet= LBo+ (1 PIB +& avecR2=0.9421

e LeT-Test:
D’aprés le T- Test donné dans le tableau I1.2 diaable PIB est significativement différente

de zéro. La 1ere variable retenue est donc lahlariaPIB »
Nous passons a la deuxieme étape pour la séletgitsmmn2eme variable explicative
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» 2eme étape :

Tableau II. 3 : 2éme étape de la régression pas agp

T- test
Modéle Variables R2 Modele retenu (significativité des Variables
explicatives (R2 max) variables) retenues
Modeéle 1 PIB, Pyl 0.9651
Modeéle 2 PIB, Pgas 0.9650
N Pour PIB:
Modele 3 0.9537 =
odele PIB, Pess t- Statistic( = 26.64)
N Modéle 6: >
Modele 4 0.9614 =
odele PIB, POP t- tabulée (=2.064) ol
Modéle 5 | PIB, POPact| 0.9507 Caner= Bo+ b Pour POPtc:
: PIB+ 3, POPtet | (" qiatistic( = 6.72) POPte
Modeéle 6 PIB, POPtc 0.9799 & - '
Modéle 7 PIB, Tcr 0.9644 t- tabulée (=2.064)
Modéle 8 PIB, Parc 0.9574
Modéle 9 PIB, MS 0.9422

* Choix du modeéele

D’aprés les 9 régressions effectuées, on remargedagmeilleure régression est celle qui
correspond aux variables explicatives : PIB et RQ@Br c’est celle qui présente le meilleur

taux de réalité R2, taux supérieur a celui du nreodeétenu a I'étape précédente.

Le modeéle s’écrit comme suit :

Copct = Bo+ B1PIB+ B2POPg+ & avec R2=0.9799

e |LeT-Test:

D’aprés le T- Tesf(le tableau 11.3) les variables PIB et PQPsont significativement
différentes de zéro. Dans cette étape, les vasabtenues sont donc : PIB, et ROP
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» 3éme étape :

Tableau II. 4 : 3éme étape de la régression pas ap

Variables Modéle retenu _ T-test Variable
Modéle o R2 (significativité des S
explicatives (R2 max) .
variables) retenues
N ) Pour PIB:
Modeéle 1 : PIB, POPtc, Bplc 0.9800 t- Statistic (: 3151)
Modéle 2: | PIB, POPtc, Pgas | 0.9799 sle 6: =
9 Modele 6: t- tabulée (=2.069)
Modéle 3: || PIB, POPtc, Pess 0.9807
Cgplei= Bo+ Pour POPtc: PIB
Modéle 4 : | PIB, POPtc, POP 0.9828 | B,PIB+ 3, t- Statistic( 5.95)
> POPtc,
Modéle 5: || PIB, POPtc, POPact 0.9808 | POPtG+ BsTert | apice (=2.069)
+ &
. Tcer
Modele 6: PIB, POPtc, Tcer 0.9862 Pour Ter:
Modéle 7 | PIB, POPtc, Parc | 0.9840 - Statistic( = 3.23)
Modéle 8 : || PIB, POPtc, MS 0.9822 t- tabulée (=2.069)

* Choix du modeéle :

Nous remarquons la aussi, que la meilleure régmressst celle qui correspond aux
variables explicatives : PIB, PQRet T car c’est celle qui présente le meilleur taux de
réalité R2, ce dernier est supérieur au taux diéedu modele retenu a I'étape précédente.
Le modeéle s’écrit comme suit :

Copict= Lo+ B1PIB+ [2POPt + B3 Tent & avec :R2=0.9862

e |LeT-Test:

Les variables PIB, PQPet T, sont significativement différentes de zéro. Cestiibustré
par le T- Test donné dans le tableau 11.4. Lesabdes retenues sont donc : PIB, RGP

Tcr-
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» 4eme étape :

Tableau II. 5 : 4°™ étape de la régression pas a pas

. Variables Modéle retenu _ T-test Variable
Modéle o R2 > (significativité des S
explicatives (R max) variables) retenues
s : || PIB, POPtc, Tcr,
Modele 1 : ol c, Ier 0.9863 Pour PIB
ap t- Statistic( 4.33)
N >
Modeéle 2 : =
odele < | PIB, POPte, Ter, || 9g62 t- tabulée (=2.074)
Pgas
Modale 3 PIB, POPtc, Tcr, Modele 5 : Pour POPtC_ PIB
" | Pess 0.9877 | Cgplei= Bo+ fB1 | & Sta“St;C( =6.90)
Vodle 4 - || PIB, POPLC, Ter | PIB,+ B2POPIG+ | ahuice (=2.074) | poprc
| poP 0.9878 B3 Ter,
Pour Tcr:
+ 3 POPact+ Ter
Modeles : || PIB, POPtc, Tcr, 0.9897 B @8 Statistic( = 4.38)
POPact ' = POPact
. t- tabulée (=2.074
Modele 6 : || PIB, POPtc, Tcr, 0.9868 ( )
PARC Pour POPact
t- Statistic( = 2.75)
N >
Modele 7 : =
cdele 1 || me POPte. Ter. | 0.9892 t- tabulée (=2.074)

*« Choix du modeéele

La meilleure régression est celle qui correspand\ariables explicatives: PIB, PQPT;

et POR car c’est celle qui présente le meilleur taux @aité R2, taux supérieur au R2 du
modele retenu a I'étape précédente.

Le modéle s’écrit comme suit :

Copct = Bo+ B1PIBy+ B, POPtg+ B3 Tcr + S4,POPacgt+¢&  avec : R2=0.9897

e |LeT-Test:

D’aprés le T- Test qui apparait dans le tabledy les variables PIB, PQP T, et POR:
sont significativement différentes de zéro. Lesaldes retenues sont donc : PIB, ROF.;,
et POR:
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» b5eéme étape :

Tableau II. 6 : 5°™ étape de la régression pas a pas

Variables Modéle retenu _ T-test Variable
Modele C R2 (significativité des S
explicatives (R2 max) :
variables) retenues
Pour PIB
t- Statistic( = 2.84)
Modeéle 1 : z
PIB, POPtc, Tcr, 0.9898 t- tabulée (=2.080)
POPact, Pgpl
Modele 2 : || PIB, POPtc, Tcr, 0.9898 wc_
t- Statistic( = 7.14)
POPact Pgas Modeéle 3 : > PIB
Modéle3: | pIB, POPtc, Tcr, Cgplei= [o+ [1 | t-tabulée (=2.080)
POPact , Pess 0.9915 | pig, + B, POPIg+ Bour Tor- POPtc,
Ter, + t- Statistic( =
N . || PIB, POPtc, Tcr, /8 3 1 t- Statistic( = 4.92)
Modele 4 | bopact, POP 0.9904 11 5 poPagt > Ter
t- tabulée (=2.080)
Bapess +z POPact
Modéle 5: || PIB, POPtc, Tcr, 0.9911 Pour POPact
POPact PARC t- Statistic( 3.05)
> Pess
t- tabulée (=2.080)
Modele 6 : | pIB, POPtc, T
poPact M& | 0.9898 Pour Pess
' t- Statistic( = 2.098)
>
t- tabulée (=2.080))

* Choix du modele

La meilleure régression est celle qui correspandvariables explicatives : PIB, PQPT,,,
POR et Rss car c’est celle qui présente le meilleur taux @aité R2 , supérieur au R2 du
modéle retenu a I'étape précédente.

Le modéle s’écrit comme suit :

CoepLct = ﬂo"‘ ﬂl PIB; + ,82 POPtg + ,83 Tcr + ﬂPOPaQH‘ ,85P€SS + &
R2=0.9915

avec .

e |LeT-Test:

Les variables PIB, PQR T.r, POR et Rsssont significativement différentes de zéro. Ceci
est illustré par le T- Test donné dans le tablé#u lLes variables retenues sont donc : PIB,
POR;, Tcr, POR et Rss
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» 6eme étape :

Tableau II. 7 : 6™ étape de la régression pas a pas

Modele Variables R2 (significativité des variables) Variables
explicatives 9 retenues
Pour Pgpl:
t- Statistic( = 1.59)
<
Modelo PIB, POPtc, Tcr , 0.6626 t- tabulée (=2.086)
odelel: POPact, Pess, Pgpl '
Pour Pgas:
t- Statistic( = 1.80)
PIB, POPtc, Tcr, 0.9927 < PIB
Modele2: | POPact, Pess, Pgasg t- tabulée (=2.086)
Pour POP: POPtc,
. PIB, POPtc, Tcr, t- Statistic( = 1.35)
Modele3: | pOPact, Pess, POP| 0.9925 < Ter
t- tabulée (=2.086)
Modéle4 : gloBﬁaPSP;Zs-ls—cgarc 0.9921 || Pour Parc POPact
' ' t- Statistic( = 1.807)
< Pess
PIB, POPtc, Tcr | t- tabulée (=2.086)
POPact, P MS 0.9915
Modele5 : act, ress, Pour MS
t- Statistic( = 0.26)
<
t- tabulée (=2.086)

D’aprés les 5 régressions effectuées, la nouvateable explicative intégrée dans chaque
modeéle n'est jamais significative. En effet, d’apté T- Test, illustré dans le tableau 1.7,
les variables ), Pyas POP, Parc, Ms sont non significativement difféeerde zero. Nous
remarquons que pour chaque variable, nous avofgatistie< t- tabulée. La procédure est
donc arrétee.

En conclusion, les variables retenues pour expliguemieux la consommation nationale du
GPLc sont :

e LePIB;

* Lataille de la population utilisant le transpant@mmun (PO ;

* Le taux de croissance du parc automobilg) (T

» Lataille de la population active (PQP.

* Etle prix de I'essence (B

Le modeéle s’écrit comme suit :

Cepict= Bo+ B1PIBi+ B2 POPci+ BaTeri + B4POPacti+ LsPesst +& avec:
Rz2=0.9915
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2. Estimation des parameétres du modéle logarithmigg! :

Le modéle logarithmique s’écrit comme suit :

Log CopLct= o + B1 109 Rypit + B210g Psastt B3 109 Pesst+ PBa logMs + Bslog Ter +
Belog Par¢+ B7log Pop + Bslog PIB + Bglog POPagt + (10 log POPte+
€
L’application de la « régression pas a pas » sanddéle logarithmique conduit aux étapes
suivantes :

» lere étape :

Tableau Il. 8 : 1° étape de la régression pas & pas pour le modélgasithmique

Variables Modéle retenu 1 test Variable
Modéle 1apl R2 it (significativité des S
explicatives (R? max) variables) retenues
Modele 1 : || Pgpl 0. 7979
Modele 2 : || Pgas 0.7678
Modele 3 : | Pess 0.9139
Modéle 4 : || POP 0.9079 Modéle 9 :
Modeéle 5: || POPact = Pour PIB: PIB
0.9024 |/ Log (Cgple) = Bo+ | 1~ statistic (=13.49)
Modéle 6 : | POPtc 0.2174 Bilog (PIB) + & >
\ t- tabulée (=2.060
Modele 7 : || Tcr 0.061
Modele 8 Parc 0.8295
Modéle 9: PIB 0.9238
Modele 10 || MS 0.8828

* Choix du modéle
D’aprés les 10 régressions effectuées, on remaygeda meilleure régression est celle qui
correspondant a la variable explicative PIB, castcelle qui présente le meilleur taux de
réalité R2.Le modéle s’écrit comme suit :
Log (Cepre) = Bo+ B1log PIB+e avec : R?=0.9238

e LeT-Test:

D’aprés le T- Test donné dans le tableau I1.8 diaable PIB est significativement différente
de zéro, donc la lere variable retenue est lablariaPIB ».
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» 2eme étape :

Tableau II. 9 : 2°™ étape de la régression pas a pas pour le modélgasithmique

. Variables o T-test . Variables
Modele A R2 (significativité des variables)
explicatives retenues
Pour Pgpl:
t- Statistic( =0.43) < t- tabulée (=2.064)
Pour Pgas
t- Statistic( =1.02) < t- tabulée (=2.064)
Modéle 1: | PIB, Pgpl
0.9501 Pour Pess
Modele 2 : | PIB, Pgas 0.9607 t- Statistic (=1.18) < t- tabulée (=2.064)
Modéle 3 : || PIB, Pess 0.9676 Pour POP
- <t- Se (=
Modele 4 | PIB, POP t- Statistic (=0.78) < t- tabulée (=2.064)
0.9588 PIB
N Pour POPact
Modéle 5: | PIB, POPact — .
0.9587 t- Statistic( =0.64) < t- tabulée (=2.064)
Modele 6 : | PIB, POPtc
0.9594 Pour POPtc :
Modéle 7 : || PIB, Tcr 0.9609 t- Statistic( =0.98) < t- tabulée (=2.064)
Modele 8 : || PIB, Parc 0.9588 Pour Tcr :
. ' t- Statistic( =1.17) < t- tabulée (=2.064)
Modéle 9: PIB, MS 0.9624
Pour Parc :
t- Statistic( =0.24) < t- tabulée (=2.064)
Pour Ms :
t- Statistic( =1.32) < t- tabulée (=2.064)

D'aprés les neufs régressions effectuées, la neuweriable explicative intégrée dans
chaque modele n’est jamais significative. En efietT- Test, illustré dans le tableau I1.9,
indique que les variables gJ? Pyas Pess POP, PORY, POR., Tcr, Parc, Ms sont non
significativement différentes de zéro. En effebupchaque variable: t- Statistit- tabulée.

La procédure est donc arrétée.

En conclusion, la seule variable retenue pour gypli au mieux la consommation nationale
du GPLc est le PIB. Le modele s’écrit comme sulit :

Log (Ceprct) = Lo+ L1log (PIB;) +& avec :R?2=0.9238
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3. Choix du modeéle:

Le modeéle simple et le modele logarithmique étamistruits, le choix du meilleur modéle
se fera sur la base du taux de réalité.{;®2Le modéle qui a le meilleur’rest celui qui

représente au mieux la réalité.
Ainsi nous avons :

Tableau II. 10 : Critére de choix du meilleur modég

[ Modele | R2 | R? |
Modéle simple | 0.9915 | 0.9895 |
Modeéle logarithmique | 0.9238 | 0.9187 |

Nous remarquons bien que le taux de ré&#fdu modele simple est supérieur au taux de
réalité R2 du modéele logarithmique, donc le meillewwdéle est bien le modele simple avec
un R2 =0.9915. Ce dernier s’écrit comme sulit :

Copict= Lot B1PIBt+ B2POPci+ BaTcery + S4POPacti+ B5Pesst + &t

4. Tests et validation du modele simple:

Aprés avoir déterminé le modéle qui explique auuxia consommation du GPL#,est
essentiel vérifier dans une seconde étape :

» La significativité globale du modele;

» La significativité des parametres estimés du mqdéle

* Lanon corrélation des résidus ;

» L’absence de multi colinéarité entre les variables.

» La stabilité du modele.

La régression du modeéle simple, fournie RREWSest donnée par le tableau 11.11 :

Tableau Il. 11: Estimation des parametres du modele

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -342126.1 61713.94 -5.543741 0.0000
PIB 0.068137 0.023935 2.846778 0.0097
POPTC 0.000706 0.000100 7.045937 0.0000
TCR 571136.7 114834.1 4.973580 0.0001
POPACT 0.027423 0.008995 3.048634 0.0061
PESS 3497.009 1678.042 2.083982 0.0496
R-squared 0.991522 Mean dependent var 89543.30
Adjusted R-squared 0.989504  S.D. dependent var 117292.6
S.E. of regression 12016.63  Akaike info criterion 21.81910
Sum squared resid 3.03E+09 Schwarz criterion 22.10706
Log likelihood -288.5579  F-statistic 491.2262
Durbin-Watson stat 1.427023  Prob(F-statistic) 0.000000
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4.1 La significativité globale du modele :

Nous allons nous interroger sur la significatiygtébale du modeéle de la régression obtenu,
c'est-a-dire vérifier si I'ensemble des variableglieatives a une influence sur la variable a
expliquer. Pour ce faire, il faudra comparer la F- statistiqtmurnie directement par
EVIEWS avec la valeur lue dans la table de Fisher F (@1jh-ou k représente le nombre
de variables explicatives (dans notre cas k= B) B nombre d’observations (n= 27)
Autrement dit, il faudrait comparer la F- statisiiga F (1, 21) lue dans la table de Fisher.
On obtient :

F statistigue = 491.22 F (1, 21) = 4.32, ce qui permet de conclure quenteiéle est
globalement significatif, ceci est confirmé avemlababilité de nullité (= 0.0000) qui est
inférieure a 0.05

4.2 La significativité des parametres :

Les paramétres du modéle estimé sont tous sigtiveraent différents de zéro (la
régression pas a pas fait que nous ne retenonseguariables significatives et que les
variables non significatives sont rejetées)

4.3 Test sur les résidus :

La représentation graphique de la série résidaaitaelle et estimée, fournie directement
parEVIEWSest la suivante :
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Figure Il. 5: Représentation graphique de la sérigésiduelle, actuelle et estimée

A partir de cette représentation graphique, nomstedons que le graphe de la série estimée
est semblable a celui de la série réelle , a uueiprés , donc le modele estimé explique
bien a 99, 186 la variation totale de la variable dépendaf& 0.9915).
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» Test de Blancheur des résidus
Nous allons appliquer le test de Durbin- Waston dé vérifier la blancheur des résidus.

La valeur DW de Durbin Waston, fournie faVIEWS est égale a 1.4270. Les valeurs
critiques, lues dans la table de Durbin- Wastoseul 0.05, sont: ¢ 1.08 et d=1.76.
On remarque bien que :

1€DW <, (1.01 <1.4270<¢ 1.86).
On ne peut donc rien conclure sur la blancheurékdus.
Nous utilisons alors la statistique de Ljung- Bxpour Vérifier si les résidus forment un
bruit blanc. Afin d’appliquer ce test, nous commamsg; d’abord par examiner le
corrélogramme des résidus :

Le corrélogramme des résidus, fourni directementEddEWS est représenté par fgure
1.6

Figure Il. 6 : Corrélogramme des résidus

Date: 052407 Time: 00:14
Sample: 1980 2006
Included ohservations: 27

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC  G-Stat Prob

0223 0223 1.45931 021
0109 0167 1.8691 0.393
0.211 01587 3.3161 0.3545
0006 0085 33173 04506
0.090 0028 36041 0603
-0.045 -0.113 36806 0.720
0056 0133 3.8039 0802
0.014 -0.024 38120 0874
0.010 -0.018 381684 0523
-0.008 0.039 38195 0.955
0022 0027 38422 0574
-0.014 -0.0681 38526 0.956
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Le logiciel EVIEWSfournit les résultats des fonctions d’autocoriétatsimple (colonne
AC) et d’autocorrélation partielle (colonne PACHsa que leur corrélogramme associé.
Les bornes de l'intervalle de confiance sont sédss par des pointillés horizontaux. Ainsi
tous les termes qui sont a 'intérieur de cet wdale sont significativement nuls et ceux qui
sortent de ce dernier sont significativement défés de zéro, au seuil 5%.

L’analyse du corrélogramme des résidfigufe 1.6 montre que tous les termes sont a
I'intérieur de l'intervalle de confiance, nous pamg donc conclure que les résidus forment
un bruit blanc. Ceci est confirmé par la statistigle Ljung- Box Q- stat). En effet, cette

statistique est inférieure a la valeur théorique ye(h) quelque soit le retard h, et
particulierement pour h=12, on a :

Q- stat (12) = 3.8526 inférieure g* (12) = 21.03, lue au seuil 0.05, donc les résidus
forment bien un bruit blanc.
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* Test de normalité sur les résidus :

L’histogramme de la distribution des résidus, ledeurs empiriques de Skewness, de
Kurtosis ainsi que la statistique de Jarque- B&rarnis directement paBVIEWS sont
donnés ci-apres :

8
Series: Residuals
e Sample 1980 2006
Observations 27
6
5 Mean 2. 86e-11
] Median -2603.644
4 Maximum 21824.61
Minimum -19151.31
3 Std. Dev. 10799.55
Skewness 0.486807
2 Kurtosis 2.457322
1 Jarque-Bera  1.397728
g Probability 0.497150
-20000 -10000 0 10000 20000

Figure Il. 7 : Test de normalité des résidus

Le coefficient de Skewness (asymétrie) = 0.486807
Le coefficient de Kurtosis (aplatissement) = 2357

Sur cette base, nous construisons les statistiprésees réduites correspondantes que 'on
compare a 1.96 qui représente la valeur de ladonale, au seuil 5%, comme suit :

vi = (/(0,486807% /,/6/27)) = 1.4800 inférieur & 1.96

Vo = (3-2.457322) (| 24/27) = 0.5755 inférieur a 1.96

L’hypothése de normalité est donc acceptée. Ceaiardirmé par la statistique de Jarque-
Berra, donnée par : JB = 1.397728. Cette statistagi inférieure a la statistique gé (2)
(5.991) lue au seuil 0.05.

Nous pouvons conclure alors que les résidus foriientun bruit blanc gaussien.

4.4 Test d’existence de multi colinéarité entre legiables :

Le terme de multi- colinéarité est employé dansds d’un modeéle incorporant des séries
explicatives qui sont liées entre ellgEouU 02]

En effet, lors de la modélisation des phénoménenafniques, les séries explicatives sont
toujours plus ou moins liées entre elles

Une multi- colinéarité entre les variables explwed peut avoir les conséquences
suivantes :
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» Augmentation de la variance estimée de certainfficeats lorsque la colinéarité
entre les variables explicatives augmente ;

* Instabilité des estimateurs des coefficients desindnes carrés, des faibles
fluctuations concernant les données entrainent foldss variations des valeurs
estimées des coefficients ;

* En cas de multi- colinéarité parfaite, I'estimatiates coefficients est alors
impossible et leur variance est infinie.

Afin de détecter I'existence d’'une multi- colinééarientre les variables explicatives, nous
allons appliquer le test de Klein. Ce test est &sdr la comparaison du coefficient de
détermination R2 calculé sur le modele estimé #®coefficients de corrélation simplg r
entre les variables explicatives (pour i f8puU 02]

Test de Klein :

La matrice des coefficients de corrélation entre Variables explicatives fournie par
EVIEWSest comme suit :

PI1B PQP Tcr POR  Rss
PIB 1 -0.76 -0.60 98. 0.97
POR. -0.76 1 0.66 0.79 -0.84
Ter -0.60 0.66 1 -0.71 -0.64
PORt 0.98 -0.79 -0.71 1 0.96
Pess 0.97 -0.84 -0.64 0.96 1

On compare ces coefficients de corrélation simpleeeles variables explicatives avec le
taux de réalité du modele retenu : R? = 0.9915.

pig, poptc = 0.5776< 0.9915 PBpic, popatc— 0.6241< 0.9915
oibter = 0.36<0.9915 ptPic, Pess— 0.7056< 0.9915
2pib, PoPact = 0.9604< 0.9915 T popact= 0.5041< 0.9915
Ipib, Pess = 0.9409< 0.9915 TE? pess = 0.4096: 0.9915
’popric, t1or = 0.4356< 0.9915 PBPact, pess— 0.9216 0.9915

On remarque bien que les coefficients de corrélagimple entre les variables explicatives
sont tous inférieurs au coefficient de corrélatounltiple du modéle explicatif, on en déduit
donc une absence de multi colinéarité.

4.5 Test de stabilité :
Aprés avoir testé : la significativité globale dwaele, la significativité et 'absence de

multi colinéarité entre ses variables explicatiassi que la blancheur des résidus, il
convient de tester la stabilité de ce modele ajosila stabilité de ses coefficients.
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* Stabilité des coefficients :

Un simple examen graphique de I'évolution des dciefits du modéle assortis de leurs
intervalles de confiance a + deux écarts types eeme déterminer des changements

structurel. En effet :

Les graphiques suivants illustrent I'évolution éesoefficients estimeés :
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Figure Il. 8 : Evolution des coefficients de régreson

Nous constatons que les six coefficients restamptws a l'intérieur de leur intervalle de
confiance, nous rejetons donc I'hypothése d’'umgkaent structurel.
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Nous passons a présent au test de stabilité dulende&égression.

» Test sur la stabilité du modele (Test dEUSUM):

Le test d&CUSUM(CUmulative SUM) permet de détecter les instaslgtructurelles
des équations de régression et d’étudier la st@lili modéle estimé au cours du temps.

Le test d&CUSUMpeut étre effectué directement avec le logiEMIEWS le résultat est

donné par le graphique suivant:

15

10

-10

_15 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

Figure 1. 9 : Test de CUSUM pour un seuil de + ou — 5%

La statistiqueCUSUM reste toujours dans son intervalle de confiancegrieore nous

rejetons I'’hypothése d’'un changement structurel.

Conclusion:

Le modele estimé est globalement significatif, ktabses paramétres sont tous
significativement différents de zéro et les résiftwment un bruit blanc gaussien, le modéle
est donc validé. Ce modeéle explique bien I'évohlutile la consommation du GPLc, avec un

taux de réalité égal 89.15%%.
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5. Interprétation des résultats:

Apres avoir construit le modéle, il conviendra teipréter 'influence de chaque variable
explicative retenue sur la consommation du GPLc.

5.1 Influence du PIB sur la consommation du GPLc :

Le coefficient, correspondant a la variable exphNeaPIB (le Produit Intérieur Brut), est
positif (= +0.0681374949)/ ceci signifie qu'une augmentation du PIB, aumeetfet positif
sur la consommation du GPLc. En effet, rappelons lguPIB est la mesure du revenu
provenant de la production et son augmentatiofigstles indicateurs clés de la croissance
économique. En effet, le PIB est un indicateurideesse, plus il est grand, meilleur est le
pouvoir d’achat des citoyens et meilleures setegstopportunités d’achat de nouveaux
véhicules ce qui favorisera la consommation duwrartd.

5.2 Influence de la population utilisant le Transpa en Commun (T.C) sur la
Consommation du GPLc :

Le coefficient correspondant a la variable exph@tPOR; (la population utilisant le
Transport en Commun) est positif (0600705984329 ce qui indique qu’une croissance
de cette population aura un effet positif sur lansmmmation du GPLc. Cet effet
s’expliquerait par le fait qu'une croissance deplapulation utilisant le TC implique
systématiqguement une augmentation du nombre deorpers utilisant lesTAXIS, qui
représentent 30% de la totalité des services degmat en commun (Source : Ministére des
Transports).

Comme la tendance pour la plupart d@s<ISest a l'utilisation du GPLc, comme carburant,
du fait de son faible colt par rapport aux autegburants, ceci entrainera une augmentation
de sa consommation.

5.3 Influence du taux de croissance du parc automdb (T,) sur la consommation du
GPLc:

Le coefficient correspondant a la variable expi@fl. (le taux de croissance du parc
automobile) est positif (= $71136.6748 ceci signifie qu'une croissance de ce taux auara
effet positif sur la consommation du GPLc. En uifas termes, une augmentation du taux
de croissance du parc automobile impligue que lesveaux véhicules seraient plus
susceptibles d’étre convertis en GPLc que les aBciee qui ne pourra que renforcer la
consommation du GPLc.

5.4 Influence de la taille de la population activeur la consommation du GPLc :

Le coefficient correspondant a la variable expi@atPOR; (la taille de la population
active) est positif (= 9©.0274227607% ceci signifie qu’une croissance de cette pojutat
aura un effet positif sur la consommation du GRaus avons déja évoqué précédemment
que l'augmentation de la taille de la populatiotiv@&cs’accompagnerait de celle de ses
déplacements et partant d’'une consommation aceeardburant.
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Par ailleurs, ce méme phénomene pourrait s'expliquag le fait que l'acquisition et
I'utilisation d’'un véhicule est conditionnée pargeuvoir d’achat détenu par la population
active d’un marché de consommation.

5.5 Influence du prix de I'essence () sur la consommation du GPLc :

Le coefficient correspondant a la variable expii@aP.ss(le prix de I'essence) est positif

(= + 3497.00895), ce qui signifie qu’'une augmentation du prix tessence aura un effet
positif sur la consommation du GPLc. Cet effet xpl&jue par le fait que, s’agissant du
méme moteur et grace a la technologie de la bicatibn, une augmentation du prix de
'essence aurait tendance a pousser les usagelsi aubstituer le GPLc, d'ou le

renforcement de la consommation de ce dernier.

Conclusion :

Il ressort de ce chapitre que la consommation ducGHt naturellement influencée par les
facteurs suivants: le PIB, la taille de la popwlatutilisant le transport en commun, le taux
de croissance de la taille du parc automobilegileetde la population active ainsi que par le
prix de I'essence. Cette influence se manifesté&ipesent sur la consommation du GPLc,
étant donné I'effet positif de chacun de ces fastesur cette consommation. On remarquera
que le prix du GPLc ne ressort pas dans notre raam#hme étant une variable explicative
importante pour la consommation des GPLc, car téautacteurs clés, non quantifiables,
influencant le choix du consommateur, ont un imgsghificatif sur cette consommation.
Parmi ces facteurs, on pourra évoquer I'aspectris@c des véhicules utilisant le GPLc,
'aspect réglementaire régissant le marché, le amitla transformation, le colt d'un
véhicule neuf fonctionnant au GPLc et les tendadcesarché de consommation.

Une fois le modéle construit, il s’agira de faiesdorévisions sur la variable endogéne qui
est la consommation du GPLc. Pour ce faire, on cenuera par faire des prévisions sur les
variables explicatives définies ci-dessus, les ipi@ns obtenues seront alors injectées dans
I’équation qui régit le modele obtenu.
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Chapitre 1l : La prévision de la consommation dIGc

La prise de décision représente un moment crdeiat la vie des entreprises. Aussi, une
attention de plus en plus importante est-elle aE®ra 'amélioration de son processus.
L’'un des aspects fondamentaux de cette amélioratmsiste a distinguer les différents

éléments qui composent le processus de prise d&aléet d’agir sur chacun d’eux afin de

ramener au plus bas les risques d’erreur. Danfdecla prévision est identifiee comme
I'un des éléments clés sur lequel repose ce prosess

Pour répondre aux diverses situations ou des po@gisont nécessaires, un certain nombre
de méthodes ou techniques a été développé. Nougomp®udentifier des classes de
méthodes de prévision suivanffigure I11.1.

Méthodes de prévisions
|

Méthodes gualitatives Méthodes quantitatives
Modles auto projectifs | Modles explicatits |
héthodes d'extrapalation héthodes causales
Courbeens |- |
I I
Méthades || héthodes de lissage Méthodes de cortrdle
Delphi |
' ' — [ o el
Moyennes mobiles Lizzage Hott & acaptif
exporentiel Winters
Box& || || Exuations
Simple Simple Saisonmier Jenkins gimutanées
Doukle Dioukle on 'E";’:FSF
Saizonnier Siedes

Figure 1ll. 1 : Les méthodes de prévisiofBOU 02]

Le choix d’'une méthode de prévision dépend de @luisifacteurs. Ce choix doit s’'opérer en
cherchant a minimiser un codt, mais il faut égalentenir compte du type de la chronique
et de la finalité du traitement qui jouent souMentle de contraintegCHA 03]

e Le colt de traitement qui lui-méme dépend de dacteurs : d'une part I'algorithme de
calcul inhérent a la technique de prévision choigie ce point de vue, certaines
techniques impliquent 'usage d’ordinateurs puitsapt, d’autre part, la longueur de
I'historique qu’il faut conserver, ce qui se tradpar un codt de stockage de données et
de traitement plus ou moins important.

* Le type de la série chronologique : plusieurs pategs sont a prendre en compte dans
le choix d’une technique : longueur de l'historigegistence ou non d’une saisonnalité,
etc...

« La finalité du traitement : certaines techniquepdiision ne sont appropriées que pour
le court terme et fournissent des résultats caialstques si I'on tente de les utiliser pour
le moyen ou le long terme.
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Cependant, le type de prévision rencontré le phusent dans la pratique se présente de la
maniére suivante:

Etant donné une série chronologique d'observatietessées sur plusieurs périodes, on

voudrait établir une prévision pour une certaingiqe® future. Toutes les méthodes

destinées a ce type de situation admettent qusteexine loi fondamentale sous-jacente

représentée par les données historiques qui, er, guainifestent certains comportements
aléatoires. L'activité centrale de la méthode d&vipiron consiste donc a isoler le mieux

possible cette loi fondamentale, afin de l'utilis®mme base de projection dans le futur
[DAU 05a]

Les situations concréetes sont beaucoup plus cooé# car la loi résulte a la fois d'une
tendance, d'un facteur saisonnier, d'un facteulique ainsi que de fluctuations aléatoires.
Dans ce genre de situations, on a besoin d'uneoaiétie prévision bien plus englobante.

La méthode de prévisions de Box- Jenkingst particulierement bien adaptée au traitement
des séries chronologiques complexes, et en gémépalsituations dans lesquelles la loi de
base n'est pas immédiatement appar@mte 03]

La méthode de Box- Jenkins présente un avantagaircdiace aux autres meéthodes
quantitatives, utilisées pour la prévision, grage facteurs suivantgsBou 02]

» Elle est applicable lorsque la série présente ars®snalité et/ ou une tendance.

» Elle permet de déterminer un modéle adéquat daciadae des modeldRRIMA Ces
derniers permettent de représenter la plupart dEsepsus stationnaires et se prétent
tout particulierement aux prévisions & moyen terme.

» Le colt d’élaboration de ces modéles est relativerfable. De nos jours plusieurs
logiciels prennent en charge ce type de modéles.

Tenant compte de ces facteurs, notre choix s'a$é por la méthodologie de Box- Jenkins
pour le calcul de la prévision de la consommatiatiomale du GPLc. Aussi, nous allons,
articuler le présent chapitre autour de troisieast

La premiére servira a I'énoncé des définitions dsebet des différents éléments d’analyse
des séries chronologiques qui nous permettrontodgendre la méthodologie de Box &
Jenkins, dont I'objectif est de systématiser lmakhe d’analyse des séries temporelles. La
deuxiéme sera consacrée a la description d’'uneemagénérale de la méthodologie de Box
and Jenkins. Enfin, la troisieme section prendraierge le calcul, proprement dit, des
prévisions de chacune des variables explicativtgnues dans le chapitre précédent, en
appliguant les étapes de cette méthodologie. Gatiles prévisions retenues pour ces
variables seront injectées dans le modele exflmatenu précédemment.
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Section | : Eléments d’analyse des séries chronolgges

L’étude des séries chronologiques ou temporellegsespond a l'analyse statistique
d’observations régulierement espacées dans le tedms le but de représenter des
phénomenes aléatoires qui évoluent dans le tengpsiddele obtenu sera par la suite utilisé,
selon les objectifs recherchés comme la prévisiole controle.

Sur ce fait, cette section est consacrée a unemai®n sommaire des techniques d’analyse
des séries chronologiques. Nous allons d’abord eloguelques définitions de base qui nous
permettraient par la suite de présenter les diftése classes de modele suceptibles de
modéliser une série chronologique (AR, MA, ARMA)ols étudierons par la suite les
caractéristiques statistiques en terme de statit@nales séries temporelles en présentant
les différents tests, le test de Dickey- Fulleremtutres.

|. Définitions et concepts de base :
1. Série chronologique [BOU 06]

Une série chronologique ou encore chronique estensemble d’observations d’un
processus aléatoireX{ t € T} se réalisant en un instant spécifi& T.
* Une série chronologique est dite discréte si I'entde des instants d’observations
est discret (dénombrable)
e Une série chronologique est dite continue si I'ensle des instants d’observations
est continu (non dénombrable)

2. Stationnarité : [UPM 04] [JON 99]

Avant le traitement d’'une série chronologique, dneient d’en étudier les caractéristiques
stochastiques. Si ses caractéristiques, c'eseadtin espérance et sa variance se trouvent
modifiées dans le temps, la série chronologique@siidérée comme non stationnaire.

Dans le cas d’un processus stochastique invateasérie temporelle est alors stationnaire.

* Processus faiblement stationnaire (stationnaritén2e ordre) :

Un processug X,,tOT } est dit stationnaire au second ordre, ou stativerau sens

faible, ou stationnaire d’ordre deux si les trmasditions suivantes sont satisfaites :
. EX)<ow.teT,
. E(X,) =m, indépendant de (tCT)

. (t,h)OT?,ComMX,, X,.,) = E[(X,.,, —m)(X, —m)] = y(h) indépendant de

< La premiére condition EX{) < o« garantit tout simplement I'existence (ou la
convergence des moments d'ordre deux.)

% La seconde condition EX{) = m porte sur les moments d’ordre un et sigriiet
simplement que les variables aléatoikgsloivent avoir la méme espérance quelle
que soit la date t. Autrement dit, 'espérance thc@ssusX; doit étre indépendante
du temps.

< Enfin, la troisieme condition; (h) indépendant de t, porte sur les moments déordr
deux résumés par la fonction d’autocovariance.eCetindition implique que ces
moments doivent étre indépendants de la date cenésidet ne doivent dépendre
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uniquement que de I'ordre des retards. Autremeradonction d’autocovariance du
processu; doit étre indépendante du temps.

3. Fonction d’autocorrélation simple et fonction dautocorrélation partielle
3.1Fonction d’autocorrélation simple [BOU 02] [JON 99]

La fonction d’autocorrélation d’'un processug {t € T} de moyenne EX;) = m, notép,

Kk
Ou p, est définie par: p(k) = p, = % quelque sokk € T
Elle mesure la corrélation de la série avec elleaméécalée diepériodes :
Ona:

= pO[-17 etp(0)=0
. y(k) désigndafonctiond'autocovaiancetelque: y(k) = E[(Xt -m)(X,. — m)]

. v (0) désigne la fonction de variance.
. Les fonctionsp(k )ety (k) sont symétriques p(k 5 p(-k)ety (k) =y (-k)

Remarque :
La représentation graphique ol&) est appeléecorrélogramme

3.2Fonction d’autocorrélation partielle BOU 02]

Nous pouvons définir la fonction d’autocorrélatipartielle £AP) de retard k comme étant
le coefficient de corrélation partielle eniYe et Yy, c'est-a-dire comme étant la corrélation
entreY; et Yy, l'influence des autres variables décalées derloges i1, Yio,..., Yk+1)
ayant été retirée.

3.3Les opérateurs linéaires[BOU 02]
A. L'opérateur Retard :

On aura souvent a considérer une variable en famcie son passé. Il est donc commode de
définir un opérateur qui transforme une variajeen sa valeur passée. C’est I'opérateur

retard désigne par la lettBeet tel que: B(X,) = X, et B(X,) = X,_,
B. L'opérateur d’avance (forward) :

FX, =X 1 F"X, = X,

C. L'opérateur de différence ordinaire :

L’opérateur de différence ordinaire nat@ssoci@u processu{sXt t DT} telque:tOT
OX, =X, =Xy = X, _(th) =(1- B)xt

Et par construction, nous obtiendrons I'opérateutadf™® différence noté1? tel que :
09X, =@-B)! X,
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D. L’'opérateur de différence saisonnier :

L'opérateur de différence saisonnier d’'ordre s, énbl; associé au processus
{X,,tOT}telquedt OT : O X, = A-B%)X,
Et par construction, nous obtiendrons I'opérateutad™® différence d'ordre s, notés
Telque OtOT:0O%X, = 1-B%)* X,
Il. Modélisation des séries chronologiques :
L'objectif de la modélisation est de construire desdeles permettant de décrire le
comportement d’'une chronique, et de ce fait résoledr problémes liés a la prévision
Nous allons présenter une famille de processudo#iéa qui sont censés recouvrir une
gamme tres large d’évolution possible de sériesrafiogiques

1. Modele autorégressif AR (p) :

Formulation : [BOU 02] [JON 99]

Dans le processus autoregressif d'ordre p, l'olzdm Y; est générée par une moyenne
pondérée des observations passées jusqu'd'fm@riode sous la forme suivante :

ARQD : X, =P, X, +¢,
AR(Z) : Xt = (Dlxt—l + CDZXI—Z + gt

AR(p) : Xt = (Dlxt—l +¢2Xt—2 +"'+q)pxt—2 t &

Donc, un processus autorégressif d'ordre p s’éorit la forme suivante :
Xt = q)lxt—l + q)zxt—z e +¢pxt—p t &

Ou encore X, —®, X, P, X, = =P X, =&

Ou:
. Les®; sont des réels positifs ou négatifs a déterminer.
. & est un bruit blanc de variancé

Remarque

Ce modele apparait comme un modeéle de régressittiplou I'on explique les valeurs de
la série chronologique aux instantst, t-2, ...... t-p et c’est la raison pour laquelle nous
I'appelons autorégressif d’ordre p.

Notion de causalité (stationnarité)[BOuU 02]
Définition :

Un modéle de série chronologique de la forme :
Xt zg(xt—l’xt—z""’x Etlgt—l’gt—zl'”’gt—q)

t-p?
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(Ou & est un bruit blanc) est dit causal si et seulensemn peut examiner le processus
stochastiqueX; sous forme d’'une combinaison linéaire (finie ofinie) convergente du
présent et du passeé d’un bruit blapc

Théoreme :

Le modéle autorégressif est causal si et seulesnégd racines de la fonction caractéristique
® (B) = 0 sont en valeur absolue supérieures ®&4t-a-dire :1z| > 1.

Notion d’inversibilité : [BOU 02]

Définition :

Un modéle de série chronologique de la forme :

X =9( X Xy Xt—p;gt'gt—l’gt—Z'“"Et—q)

(Ou g est un bruit blanc) est dit inversible si et seldatrsi on peut examiner le processus
stochastique sous la forme d’'une combinaison ilieéfinie ou infinie) convergente, du
présent et du passeé de la variable aléaXqire

D’aprés la définition d’inversibilité, un modéletarégressif d’ordre fini AR (p) est toujours
inversible.

2. Modéle MA (q) (moving average : moyenne mobile) :
Formulation : [BOU 02], [JON 99]

Dans le processus de moyenne mobile d'ordre q,ushaljservatiory; est générée par une
moyenne pondérée d’aléas jusqu’a fa"gpériode.

Un processus stationnair{t < 7} satisfait une représentation moyenne mobile del
noté MA (q), s'il est solution de I'équation auxfdrences stochastiques suivante :

. . lesd, sontdesréelspositifsou négatifsadeterminer

q
X, =&-) 0.¢€,._. . .
b ,Z:;‘ o &, estunbruit blancde variances®

En introduisant 'opérateur au retard on obtient :
q _

X, =0(B)s, ouO(B)= -ZHJ.B' 6, =-1,6,00,0j00etlj<q;86, oo®
=0

Avec :
® (B): Le polynbme de moyenne mobile de degré g (qéssmte le plus grand retard
utilisé)

Dans ce processus, tout comme dans le modéle égrtessif AR, les aléas sont supposés
étre engendrés par un processus de type bruit.blanc

Nous pouvons interpréter le modele MA comme étagprésentatif d'une série
chronologique fluctuant autour de sa moyenne dearaaléatoire d’ou le terme ‘moyenne
mobile’.

Il est a noter qu’il y a équivalence entre un psscs MA (1) et un processus AR d'ordre p
infini : MA (1) = AR ().
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Notion de causalité [BOU 02]

D’aprés la définition de causalité, un modele moyemobile d’'ordre fini est toujours
causal car c’est une combinaison linéaire finigpohcessus stationnaire {t = T}

Notion d’inversibilité : [BOU 02]
q
Le modéle de moyenne mobile MA (Q)X, = &, —201 &.; estinversible si et seulement
i=1

si les racines de I'équation®. (B) = 0 sont en valeur absolue supérieures ae&t-a-dire :
zl> 1.

3. Modele mixte ARMA (mélange du processus AR et MA

3.1 Formulation : [BOU 02], [FIO 99]

Les modeles ARMA sont donc représentatifs d’un @ssas genéré par une combinaison de
ses valeurs passées et des erreurs passéest igfois par I'équation :

q
P
X, =2 .® X =€ —_Z;ngt_j
J:

Ou encore :

@ (B) X =0 (B) &

Avec :
. @, #0,0q# 0.
. Les polynbme® et® d’ordre respectif p et g n’ont pas de racines comes
. & est a bruit blanc.

Donc on peut noter AR (p) par ARMA (p, 0) et MA @ar ARMA (0, q)
3.2 Conditions de causalité[BOU 02]

Le modéle ARMA (p, q) défini par® (B) X; = ® (B) & est causal si et seulement si les
racines du polyndbmé@ sont de modules strictement supérieures a 1-a&'dse :1z> 1

3.3 Condition d’inversibilité :[BOU 02]

Le modele ARMA (p, q) défini par® (B) X; =0 (B) & est inversible si et seulement si les
racines du polynédm® sont en valeur absolue supérieures a 1 c'eseazthrl

[1l. Séries non stationnaires :

Les séries économiques présentent souvent desatéatis non stationnaires. Elle admettent
une moyenne et une variance qui varient au courtemps. La non stationnarité peut étre
détectée graphiquement par la présence diemelance,d’'une saisonnalité,ou d’une
modification dans la structure de la série, c’estirguoi, on analysera les graphes de la
fonction d’autocorrélation.
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Mais cela reste insuffisant, et pour avoir uneitete, il est nécessaire d’appliquer les tests
pour confirmer ou infirmer les déductions de I'ajsal des graphes de la série et des
corrélogrammes.

La plupart des résultats et des méthodes utilisges I'analyse des séries temporelles
repose sur la notion de stationnarité du seconcepi® qui nous mene a appliquer a la
chronigue non stationnaire certaines transformatig¢différence ordinaire, différence
saisonniere, ...) que nous allons présenter ci-dessou

1. Analyse de la tendance

La non stationnarité d’'un processus aléatoire depdn moment du premier ordre

(espérance mathématique) et de celui du secontk drdiriance et covariance du

processus), qui doivent étre indépendants du telpses le cas contraire, le processus
aléatoire est dit non stationnaifgouU 06]

On analyse les cas de non stationnarité a partiledix types de processus :

» Les processus de type TS qui représentent la atioretarité de typdéterministe.
= Les processus de type DS qui représentent la raiiorstarité de typeléatoire
(stochastique)

1.1Le processus de type TS (Trend Stationarjgou 02]

Les processus TS sont des processus non statiemrtartype déterministe qui s’écrivent
sous la forme X, = f, +¢,
Ou:

- f;: fonction polynomiale qui dépend du temps quitf@re linéaire ou non linéaire.

- g . processus stationnaire.

Les étapes de la méthode utilisée pour le rendtshaire sont :
- Estimer les coefficient®y et & par la méthode des moindre carrées ordinaires
(MCO).
- Retrancher d&; la valeur estimég, + at

1.2Le processus de type DS (Differency Stationarjgou 02]

Les processus DS sont des processus que I'on @editer stationnaires en utilisant le filtre
aux différences d’'ordre d (d supérieur ou égal a $)écrit alors (1-B)* X, = B +¢,
ou:

. B : opérateur décalage.
. d: I'ordre du filtre aux différences.
. & . processus stationnaire.

Ces processus sont souvent représentés en utlksklire aux différences premieres
(d = 1). Le processus est dit alors processuscurdre.
Il s’écrit: @-B)X, =8+¢, <= X, =X, +0+¢
L’introduction de la constantB dans le processus DS permet de définir deux psases
différents :
. B=0:
Le processus DS est dit sans dérive, il s'écritsalX, = X,_, + &,
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Ce processus porte le nom de modéle de marchesatdhau de marche aléatoire.

. B£0O:
Le processus porte alors le nom de processus D$ deeive, il s’écrit alors:

xt = Xt—l +IB+£I
2. Test de racine unitaire: [BOU 02], [UPM 04]

Ces tests permettent de rechercher I'existenceedfanine unitaire dans les processus qui
ont généré la série chronologique en permettadgtkrminer le type de la non stationnarité
qui peut étre déterministe (de type TS) que I'ontpe rendre stationnaire par régression sur
une tendance déterministe, ou stochastique (de DPB@ que l'on peut les rendre
stationnaires en utilisant un filtre au différerdckordred

Il existe un grand nombre de tests de racine ugijtéés tests les plus utilisés sont ceux de
Dicky-Fuller (1979) (cf annexe 4)

VI. Extension du modéle ARMA : (Le modéleARIMA (p, d, q))
[CHA 03], [BOU 02]

Il convient de stationnariser une série par pasaagalifférences selon I'ordre d’intégration
d (c'est-a-dire le nombre de fois qu'il faut diécier la série pour la rendre stationnaire).

Il est donc naturel de considérer la classe desepsus dont la différence d’un certain ordre
satisferait une représentatiBRMA.

Sion note 0°X, la différence d’ordre d d% c'est-a-dire :0X, = (1- B)* X,

On va s'intéresser au proces$iysatisfaisant®(B)0? X, = O(B)e,

Un processug; est un modele « autorégressif moyenne mobile rié@tégd’ordre (p, d, Q)
ARIMA (p, d, q) s'il vérifie une équation de typ&(B)(1- B)? X, = ©(B)s,; pour toutt > 0
Avec :

- @ (B): Polyndbme autorégressif dont les racines sont deute supérieur a 1

®(B)=1-®,B-P,B? —-—® Boud, #0
- ©(B) : Polyndbme moyenne mobile dont les racines semhddule supérieurs a 1
O(B) =1-6,B-6,B? —---—g,Boud #0

- Ces deux polyndbmes n’ont aucune racines communes.

- Les coefficients réels®;, i = 1,..., p etg;, j=1,...... , gsont fixés.

- & processus stationnaire

Remarque :

La famille ARIMA désigne parfois la classe de tdes modeles stationnaires et non
stationnaires, en couvenant que les ARIMA (p, Gaxjt des ARMA (p, q)

Apres avoir défini les éléments de base de I'amaties séries chronologiques, nous allons a
présente donner un apercu général des étapesrohadologie de Box and Jenkins.
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Section Il : La méthodologie de Box & Jenkins:

La méthodologie de Box and Jenkins (1976) est utueleé systématique des séries
chronologiques, a partir de leurs caractéristiqadis, de déterminer dans la famille des
modelesARIMA, le modele le plus adapté a représenter le phémogtadié.

Cette démarche comporte plusieurs étapes qui emérglement répétées, autant de fois que
nécessaire, ces étapes sont :

» La spécification (identification) du probleme ;
* L’estimation des parametres ;

» Lavalidation du modele ;

* Le choix du modéle ;

» Etla prévision.

I. L’identification du modéle : [Bou 02], [FI0 99]

Dans cette phase, il s’agit avant tout de vériiestationnarité de la série chronologique,
ceci s'effectue essentiellement a partir de I'étulde sa représentation graphique et de
I'étude des autocorrélations (les corrélogrammes).

Si I'étude des graphiques et du corrélogramme smdpl la série présage que la série est
affectée d’'une tendance, il convient d’en étudésr daractéristiques selon le test de Dickey
Fuller pour détecter de quel processus non staiomil s’agit puis de le rendre stationnaire

par la suite. La méthode d’élimination de la tera#aast fonction du processus DS ou TS
sous jacent a la chronique étudiée.

Apres stationnarisation, nous pouvons identifisrdaleurs des parametres p, q du modele
ARMA.

C'est la phase la plus importante et la plus difficelle consiste essentiellement a
déterminer le modéle le plus adéquat dans la fardidls modeleARIMA Elle est fondée
sur I'étude des corrélogrammes simple et partiel.

Nous pouvons essayer d’édicter quelques regles lesmfacilitant la recherche des
paramétres p, d, g du mod@&RIMA:

» Si le corrélogramme simple n'a que sgspremiers termes significativement
différents de zéro et que les termes du corrélograrmartiel diminuent lentement,
nous pouvons pronostiquer MA (q).

* Si le corrélogramme partiel n'a que spspremiers termes significativement
différents de zéro et que les termes du corrélogramimple diminuent lentement,
cela caractérise UAR (p).

» Si les fonctions d’autocorrélation simple et pddian’'apparaissent pas tronquées,
alors il s’agit d’un processusRMA(p, q) dont les paramétres dépendent de la forme
particuliere des corrélogrammes.
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Il. Estimation des parametres:[Bou 02]

Aprés la phase d’indentification, vient la phasel’dstimation des paramétres du modéle
ARIMA. C’est la phase la plus « mécanique » de la démanthél s’agit d’estimer les
parametres du modéle sélectionné a I'étape dentiiitzation.

Dans le cas d'un modéheR (p), nous pouvons appliquer la méthode des moicaines. Par
contre I'estimation d'un model®A (q) s’avere plus complexe, Box & Jenkins suggérent
d’utiliser une procédure itérative de type balayage

Nous pouvons aussi mentionner des méthodes d’dgimfandées sur une maximisation de
fonction de vraisemblance.

De nos jours, la plupart des logiciels fournisskest valeurs estimées des parametres du
modele.

lll. Adéguation du modele: [CHA 03], [BOU 02]

Cette partie consiste a examiner les résultatsegénhation du modele, et cela en faisant
subir au modele, des tests qui permettent la \tadid@u le rejet de ce dernier.

1. Test sur les parametres du modele :

Il s’agit de vérifier que :
» Tous les paramétres du modeéle sont significativémiiéiérents de zéro c'est-a-dire :

- La valeur absolue de la statistique de Student statistique »doit étre
supérieure a 1.96 et 1.64 (valeurs critiquesod@drmale centrée réduite)
au seuil 5% et 10% respectivement

- Sl y a des parametres non significativement défés de zéro, il convient
d’envisager une nouvelle spécification en éliminardre deAR et MA non
valide, et ainsi de suite jusqu’a I'obtention dimoedele valide.

» Les conditions de causalité et d’inversibilité (skationnarité) sont vérifiées, en
pratique on peut vérifier cela en s’assurant gsedeines du modele sont toutes en
module supérieures a 1.

2. Test sur les résidus :

Il s’agit de vérifier la blancheur ainsi que la malité des résidus par: les tests de
Portemanteau, le test de Jarque & Bera, test devritles et de Kurtosis cités dans le
chapitre 1.

La phase de validation du modéle est tres impartanhécessite le plus souvent au retour a
la phase d’identification.

V1. Choix du modéle : [Bou 02], [FIO 99]

Dans la construction des séries temporelles, amestouvent plusieurs spécifications. Il
peut arriver que deux ou plusieurs modéles soielitqaats, dans ce cas, des tests
supplémentaires devraient étre utilisés pour détenmia meilleure spécification, c’est ainsi
gue nous introduisons les criteres de pouvoir ptidsli portant sur la qualité de
I'information et du modele.
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1. Critere de pouvoir prédictif

Ces critéres se basent sur I'erreur de prévisiopraosent des modeles qui conduisent a
une erreur de prévision suffisamment petite.
Plusieurs critéres sont proposes, a savoir :
1 - Le coefficient de déterminatidR?, correspond a une normalisation de la variance tel
que :

2 g

- Var((x)

G%/(n-p-q)
Var(x)/(n-1)
Il s’agit de choisir le modéle fournissant les vaeR2 etR? maximales

2- Le coefficient de détermination modifé, tel que R* =1-

2. Critére d’'information :

C’est une approche qui consiste a supposer quedeeles ARMA (p, q) fournissent des
approximations de la reéalité et que la vraie lmoimue des observations ne satisfait pas
forcément un tel modele.

On peut fonder le choix du modele sur une mesui&dart entre la vraie loi inconnue et le
modéle proposé.

Plusieurs estimateurs de la quantité d'informatinhété proposés :
N +
. L’estimateur introduit paAKAIKE : AIC(p,q) = logd? +M
n

logn

. L’estimateur introduit par SchwarzSQ(p,q) =logd? + (p + q)——
n

Le modéle choisi est celui qui correspond a lawateinimale de ces deux estimateurs.

Lorsque le modéle est validé, la prévision peutsafitre calculée.

V. Laprévision:

On entend par prévision une estimation de ce quiawaer. Il existe trois types de

prévisions selon l'intervalle de temps qui séparanioment ou est effectuée la prévision
('origine de la prévision), et le moment pour legwelle est souhaitée (I'’horizon de la
prévision) : prévision a court terme, moyen termiemrg terme.

L’objectif de la méthode de Box & Jenkins est daiser des prévisions. Une fois le modéle
ARIMA (p, d, q) choisi, estimé et validé pour lelsservationsXy, ........ Xt on calcule les
prévisions.

Nous pouvons résumer les différentes étapes deéthanologie de Box and Jenkins a
travers le schéma suivant :
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La série X, : Analyse du graphique et du corrélogramme

¥

Analyse de la saisonnalité

Test de Stationnarité
(Test de Dicke— Fuller)

¥ v

Régression sur le temps si TS Régression aux différences si D$

¥

Série stationnairey,

v

Analyse du corrélogramme de la série stationnarisie

L

Détermination des ordres p et g du processus ARMA

¥

Estimation des paramétres |(_

)

Test de Student
Les coefficients non sianificatifs sont supprin

l

Test sur les résidus
Sontils des bruits blanc ?

| Prévision par ARMA Ajout d’'un ordre p ou g I-

Figure 1. 2 : Les étapes de la démarche prévisiarelle de Box & Jenkins
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Section Il Mise en ceuvre de la méthode de Box & Jenkins pour
la prévision de la consommation du GPL ¢

Nous proposons dans ce qui suit, d'appliquer lahodlogie de Box & Jenkins pour
chacune des variables explicatives retenue pouigergp la consommation du GPLc dans le
but d’aboutir & un modele de prévision.

I. Mise en ceuvre de la méthodologie Box & Jenkinsusles séries:

La méthodologie Box & Jenkins va étre appliquéechaicune des chroniques suivantes :
= Lataille de la population utilisant le transpant@mmun POE,
= Lataille de la population active PQP,
= LePIB;
= Le taux de croissance de la taille du parc autol@ohbj; ;
= Le prix de I'essencedk;

1. Etude de la série « la taille de la population uisant le Transport en
Commun » POR;:

1.1 Etude de la série brute POR :

La série POR représente I'évolution annuelle de la taille depbpulation qui utilise le
transport en commun sur une période allant de A9BU06.

a) Analyse préliminaire de la série POR:
Pour avoir une idée globale mais non décisive amature et les caractéristiques de la série

(tendance, saisonnalité, etc...), il est nécessérealyser le graphe représentant I'évolution
de la série en question

2 00E+08
Individus
1 6OE+08 |
1. 20E+08 |
8.00E+07 |
4.00E+07
OOOE+OO T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
80 82 84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04 06
— POPTC Annge

Figure Ill. 3 : Représentation graphique de la sée Pop.

La représentation graphique de la série @igure 111.3) nous montre que la série semble
étre affectée d’une tendance, il semble donc gséria POR soit non stationnaire.
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b) Examen du corrélogramme de la série PQP

L’analyse du corrélogramme simple et partiel dedliae brutdfigurelll.4) nous indique une
non stationnarité de cette derniére.

Date: 0441307 Time: 22:19

Sample: 1980 2006

Included observations: 27

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  2-Stat Prob

[ S— ) 1 0944 0944 26817 0.000
[ S— | 2 0847 -0.395 49.233 0.000
[ S— =] 1 3 0711 -0.337 B5.761 0.000
[ S— [ 4 0567 0.044 76717 0.000
[ | | 5 0431 0079 83.320 0.000
[ i [ b 0283 -0.265 B86.434 0.000
@ [ 7 0163 0.044 87 4531 0.000
I I —] 1 8 0019 -0.367 87.495 0.000
[ I I 9 -0.118 -0.021 853.104 0.000
[ i [ 10 -0.243 0122 80817 0.000
= [ | 11 -0.347 -0.048 S6.701 0.000
] I I 12 -0.414 0008 10565 0.000

Figure lll. 4 : Corrélogramme de la série la sériePOP,

En effet, les fonctions d’autocorrélation simpleattielle tendent lentement vers zéro, nous
remarquons aussi de nombreux pics sortant de faefialle de confiance, ceci est
caractéristique d’une série non stationnaire.

Il devient donc nécessaire de vérifier la non etatarité de la série PQRN appliquant le
test de Dickey- Fuller et d’identifier la nature pitocessus non stationnaire puis de le rendre
stationnaire.

C. Test de Dickey-Fuller sur la série POR:

Le test de Dickey- Fuller permet de mettre en éwidele caractére stationnaire ou non
d’'une chronique par la détermination d’'une tendaBoe 02]

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlaisérie POR.
Pour ce faire, nous utilisons le test programméeégiciel EVIEWS Le résultat est donné
dans letableau 111.1

Tableau Ill. 1 : Test de Dickey-Fuller sur la POR;

Valeur critique Comparaison entre les

: Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 1.38 2.79 1.38<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 1.55 2.54 1.55<2.54 significativement
différente de zéro

Série non stationnaire
de type DS

Modéle 4 -1.35 -1.95 -1.3% -1.95

Commentaires
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* Pour le Modele 6 :modéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que la statistique de Studentaftisic =1.38) est inférieure a la valeur
critique @.79) lue dans la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La tendance est donc non significativement difftgede zéro, nous passons alors a
I'estimation du modéle 5 pour tester la significaé de la constante.

* Pour le Modele 5 :modéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que la statistique de Studentatistic =1.55) est inférieure a la valeur
critique @.54) lue dans la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La constante est donc non significativement difiegede zéro, nous passons alors a
I'estimation du modéle 4 pour vérifier 'existenae non d’'une racine unitaire.

*  Pour le Modele 4 :modeéle sans constante, ni tendance

Nous testons I'hypothése nullg H« Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistique1=35) est supérieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey- Fuller-1.95) au seuil 5%, on accepte alors I'’hypothése de retioaharité

Ho. Il existe donc au moins une racine unitaire,daesPOR. est donc non stationnaire de
type : DS.

La meilleure facon de la rendre stationnaire edaa#fférencier une fois. La nouvelle série
sera notée : DPQP

1.2 Etude de la série différenciee DPOR

a) Effet de la différenciation :

La représentation graphique de la série différenddOR. est donnée par fegure I11.5

3.0E+07

2.0E+07 4
1.0E+07 |
0.0E+00 |

-1.0E+07 |

-2.0E+07

-3.0E+07 |

-4.0E+07 |

-5.0E+07

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
80 82 84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04 06

Année
—— DPOPTC

Figure lll. 5 : Représentation graphique de DPOR.

Nous remarguons que l'effet de la tendance a &érhé, la série semble étre stationnaire,
nous allons vérifier cela en appliquant le tesbdekey- Fuller de nouveau.
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b) Test de Dickey- Fuller sur la série « DPOR »:

Le test de Dickey Fuller appliqué a la série DR@RIonné les résultats suivartab{eau
11.2) :

Tableau Ill. 2 : Test de Dickey Fuller sur DPOR,

Valeur critique Comparaison entre les

: Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 0.40 2.79 0.40<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 0.52 2.54 0.52<2.54 significativement
différente de zéro

Série non stationnaire
de type DS

Modéle 4 -1.73 -1.95 -1.7% -1.95

Commentaires :

* Pour le Modele 6 :modéle avec constante et tendance déterministe
Nous remarquons que la statistiqgue de Studentafistic =0.40) est inférieure a la valeur
critique @.79) lue dans la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.
Donc la tendance est non significativement diffézete zéro
Nous passons alors a I'estimation du modéle 5 faster la significativité de la constante

* Pour le Modéle 5: modeéle avec constante, sans tendance
Nous remarquons que la statistique de Studentaftisic =0.52) est inférieure a la valeur
critique @.54) lue dans la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

Nous passons alors a I'estimation du modele 4 pesier I’hypothese nulle g4« Existence
d’une racine unitaire ».

* Pour le Modele 4: modele sans constante, ni tendance
La statistique de Student (t- statistie1=73) est supérieure a la valeur critique 45) lue sur
la table de Dickey-Fuller au seuil 5%. Nous accegtthypothése de non stationnaritg H
existe au moins une racine unitaire et donc la&s&POR. est non stationnaire de type DS.
La meilleure facon de la rendre stationnaire edsiaddifférencier. Et la nouvelle série sera
notée : DDPOR.

1.3 Etude de la série brute différenciée deux fois DDPP). :

a) Effet de la différenciation :
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La représentation graphique de la série DDR@Bt donnée par fagure 111.6

4.0E+07

3.0E+07 4
2.0E+07 |
1.0E+07 |
0.0E+00
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80 82 84 86 83 90 92 94 96 98 00 02 04 06

Année
—— DDPOPTC

Figure Ill. 6 : Représentation graphique de la sée DDPOR,

Nous remarquons bien que l'effet de la tendance alésorbé, et que la série semble étre
stationnaire, nous allons appliquer le test de &ycluller pour vérifier cela.

b) Test de Dickey- Fuller sur la série DDPOR:

Nous effectuons les mémes étapes que celles éedaPOR. et de la série DPQP
Les résultats du test sont donnés paaldeau 111.3

Tableau Ill. 3 : Test de Dickey Fuller sur DDPOR.

Valeur critique Comparaison entre les

- Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 0.69 2.79 0.69<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 0.042 2.54 0.042<2.54 significativement
différente de zéro

Modele 4 -9.52 -1.95 -9.5% -1.955681 Série stationnaire

Commentaires :

* Pour le Modéle 6 :modéle avec constante et tendance
Nous remarquons que la statistique de Studentaftisic =0.69) est inférieure a la valeur
critique @.79) lue dans la tables de Dickey- Fuller au seuil 5%.
Donc la tendance est non significativement diffézete zéro
Nous passons a l'estimation du modeéle 5 pourrtéstagnificativité de la constante

* Pour le Modéle 5 :modeéle avec constante sans tendance
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Nous remarquons que la statistique de Studentafisic =0.042) est inférieure a la valeur
critique @.54) lue dans la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La constante est donc non significativement diffesede zéro, nous passons alors a
I'estimation du modele 4 pour tester 'hypothesge K existence d’une racine unitaire »

* Pour le Modéle 4 :modéle sans constante, ni tendance
La statistique de Student (t-statistique= -9.52)irgf@rieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey-Fuller (-1.95) au seuil 5%,
D’apreés les résultats, nous rejetons I'’hypothesaigtence d’'une racine unitaire,Het nous
acceptons I'hypothése de stationnarité. La séri@OR:. est donc stationnaire.
Apres avoir stationnarisé la série R@R la différenciant deux fois, nous pouvons passer
alors a la modélisation du processus en utilisantéthode Box & Jenkins.
1.4 Mise en ceuvre de la méthode de Box and Jenkins SDDPOP :

a) Spécification du modéle :

Le corrélogramme de la série DDPORourni parEVIEWS est donné par lggure I11.7

Diate: 0401507 Time: 22:59
Sample: 1950 2006
Included observations: 25
Autocorrelation Fartial Caorrelation AL FAC -Stat Prob
| I— I | I— I 1 0673 0673 92497 0.002
I — I = 1 2 0424 0142 14524 0.001
I I I a1 30221 0105 16017 0.001
IO I | — I 4 0172 0470 16972 0.002
I = 1 I 1 5 0244 0.028 18976 0.002
| — I 1O I B -0.402 0129 24717 0.000
I — I I 7 0404 -0.021 30,843 0.000
[ - I I I 8 -0.269 0022 33721 0.000
I = 1 I |- 9 0210 0.026 35530 0.000
[ I IO I 10 -0.092 0122 35958 0.000
I I I = 1! 11 0065 0195 36.164 0.000
I I I I 12 0012 0.019 36.172 0.000

Figure lll. 7: Corrélogramme de la série DDPOR.

Nous remarquons que :
- Le corrélogramme simple a quatre pics significatiiz décalages : 1, 2, 6, et 7.
- Le corrélogramme partiel a deux pics significatifsx décalages : 1 et 4.

Nous avons donc plusieurs modeéles candidats pquégsenter la série DDPQ@P parmi
lesquels nous avons retenu les modeles suiv@R$MA (1, 2, 2),ARIMA(1, 2, 7),ARIMA
(1, 2, 6).

b) Estimation des parametres des modeles :

La phase de I'estimation est la phase la plus «anigae » de la démarche, ou il s'agit
d’estimer les parametres des modeles sélectioniés@e d’identification.

90



Chapitre 1l : La prévision de la consommation dIGc

Nous utiliserons le logicidEVIEWSpour effectuer I'estimation des parametres de ebaq
modele.
Les résultats pour chaque modele sont donnés damalleaux suivants:

« Estimation des parametres de ARIMA (1, 2, 2) :
L’estimation du model&RIMA @, 2, 2) est donnée partkbleau I11.4

Tableau lll. 4 : Estimation du modéle ARIMA (1, 2,2) de la série DDPOR

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) -0.438411 0.193207 -2.269118 0.0334
MA(2) 0.406988 0.201828 2.016508 0.0561

R-squared 0.392135 Mean dependent var 166666.7

Adjusted R-squared  0.364505 S.D. dependent var 16541199
S.E. of regression 13186303 Akaike info criterion 35.70691

Sum squared resid  3.83E+15 Schwarz criterion 35.80508
Log likelihood -426.4829 Durbin-Watson stat 2.029680
Inverted AR Roots -.44

Le coefficient de déterminatidr? = 0.392135

» Estimation des parametres de ARIMA (1, 2, 7) :
L’estimation du modelaRIMA (L, 2, 7) est donné partableau (111.5)

Tableau Ill. 5 : Estimation du modéle ARIMA (1, 2,7) de la série DDPOR

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) -0.464534 0.174855 -2.656686 0.0144
MA(7) 0.913431 0.044233 20.65065 0.0000

R-squared 0.613230 Mean dependent var 166666.7

Adjusted R-squared  0.595650 S.D. dependent var 16541199
S.E. of regression 10518305 Akaike info criterion 35.25479

Sum squared resid  2.43E+15 Schwarz criterion 35.35296
Log likelihood -421.0575 Durbin-Watson stat 1.820750
Inverted AR Roots -.46
Inverted MA Roots .89+.43i .89-.43i .22-.96i .22+.96i
-.62-.77i -.62+.77i -.99

Le coefficient de déterminatidr? = 0.613230.
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« Estimation des parametres de ARIMA (1, 2, 6) :

L’estimation du model&RIMA (, 2, 6) est donné partableau (111.6)

Tableau Ill. 6 : Estimation du modele ARIMA (1, 2, 0) de la série DDPOR

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(1) -0.632255 0.160127 -3.948455 0.0007

MA(6) -0.944430 0.038228 -24.70497 0.0000
R-squared 0.700674 Mean dependent var 166666.7
Adjusted R-squared 0.687069 S.D. dependent var 16541199
S.E. of regression 9253192. Akaike info criterion 34.99849
Sum squared resid 1.88E+15 Schwarz criterion 35.09666
Log likelihood -417.9819  Durbin-Watson stat 1.730616
Inverted AR Roots -.63
Inverted MA Roots .99 .50-.86i .50+.86i -.50-.86i

-.50+.86i -.99

Le coefficient de déterminatidrR? = 0.700674

c) Adéquation des modéles:

Cette phase consiste a examiner les résultateskintation des parametres des modeles, et
cela en faisant subir & chacun de ces modelesedessqui permettent la validation ou le
rejet de ces derniers.
En effet, il s’agit de vérifier que :
- Les coefficients estimés dans chaque modele sgmifisativement différents de zéro.
- Les conditions de causalité et d’'inversibilité &lationnarité) sont vérifiees pour chaque
modele.

* Test concernant les parametres du modéle ARIMAZ12) :

- Le rapport de Student du coefficient du modéle maoge mobile est non
significativement différent de zéro, car la prolisbide nullité de ce coefficient
(0.0561) est supérieur a 0.05, on rejette donc adete.

* Test concernant les paramétres du modele ARIMAZ17) :

- Les rapports de Student des coefficients du mad@46556686 et 20.65065) sont en
valeur absolue supérieurs a 1.96, ils sont donafgigtivement différents de zéro,
ceci est confirmé par les probabilités de nulligécds coefficients (0.0144 et 0.0000)
qui sont inférieures a 0.05.
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- Les racines des polyndmes autorégressif et moyenakile sont en module
supérieures a 1 (leurs inverses fournis BREWSsont inférieurs a 1) donc les
conditions de causalité et d’inversibilité sontifiées.

Le modeleARIMA(1, 2, 7) est donc accepté.

» Test concernant les parameétres du modele ARIMAZ16) :

- Les rapports de Student des coefficients du mo@&kes45s5 et -24.70497) sont en
valeur absolue supérieurs a 1.96, ils sont donafgigtivement différents de zéro.
Ceci est confirmé par les probabilités de nulligécds coefficients(0007 et 0.0000)
qui sont inférieures a 0.05.

- Les racines du polynébmes autorégressif et moyenokilen sont en module
supérieures a 1 (leurs inverses fournis EsfEWSsont inférieurs a 1) donc les
conditions de causalité et d’inversibilité sontifiées.

Le modeleARIMA(1, 2, 6) est donc accepté.

d) Choix du modéle :

Afin de déterminer la meilleure spécification, diests supplémentaires devraient étre
utilisés pour. C’est ainsi que nous introduisossdéteres du pouvoir prédictif portant sur la
qualité de I'information et du modeéle.

Ces tests sont réesumés dansaldeau I11.7:

Tableau Ill. 7 : Choix du meilleur modéle de la séie DDPOPtc

Le modeéle | R2 ‘ R? | scC | AIC ‘
ARIMA (1,2,7) |  0.613230 | 0.595650 | 35.35296 | 35.25479 |
ARIMA (1,2,6) |  0.700674 | 0.687069 | 35.09666 | 34.99849 |

Suivant le critere du pouvoir prédictif et les erds d’informations mentionnés dans le
tableau I1l.7 le modeleARIMA (1, 2, 6) sera choisi pour représenter le processus
En effet :
= Les coefficientsR? et R?du modeéleARIMA (1, 2, 6) sont supérieurs a ceux du
modéleARIMA(1, 2, 7) ;
= Les criteres d’informatioAIC et SCdu modeleARIMA (1, 2, 6) sont inférieurs a
ceux de l'autre modéle.

Nous retiendrons donc le modele ARIMA (1, 2, 6)

e) Test sur les résidus :

Apres avoir choisi le modele le mieux adapté pegprésenter la chronique, nous passons a
I'analyse des résidus.

La représentation graphique de la série résiduatijelle et estimée fournie directement
parEVIEWSest donnée par fegure 111.8
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Figure 1ll. 8 : Représentation graphique de la sé résiduelle, actuelle et estimée de POPtc

A partir de la représentation graphique de la séfmduelle, actuelle et estimée, nous
constatons que le graphe de la série estimée pdilade a celui de la série réelle a
quelques pics prés, donc le modéle explique a 7%0& variation total de la variable
dépendante (R2 = 0.70).

Les résidus calculés a partir du modele estiménjoue role important dans cette derniere
étape. En effet il s’agira avant tout, de vérifiee les résidus forment bien un bruit blanc.
Par la suite, il s’agira de vérifier que les résiduivent une loi normale.

* Corrélogramme des résidus du modelaARIMA (1, 2, 6) :

Le corrélogramme du modeARIMA (1, 2, 6) est représenté pafigure 111.9 :

Diate: 042407 Tirme: 21:32

Sample: 1983 2006

Included observations: 24

C-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA termi(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC FPAC Q-Stat Prob

a
|
I

0.067 0.067 01211

0.100 0.096 0.4032

0026 0.014 04238 0.515
-0.095 -0.103 07029 0.704
0.063 0.073 0.8339 0.841
-0.209 -0.204 23481 0672
-0.186 0177 36162 0.606
-0.234 -0.206 9.7579 0.4571
0.006 0.0537 57597 0.565
10 0.044 0.045 58442 0.66S
11 0.034 00358 59003 0.750
0 12 0.000 -0.072 59003 0.5824

Figure Ill. 9 : Corrélogramme des résidus du modeléARIMA (1, 2, 6)
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L’analyse du corrélogramme des résidus, montretque les termes sont a l'intérieur de
I'intervalle de confiance, les résidus forment damcbruit blanc. Ceci est confirmé par la
statistique de Ljuing-Box(- stat) fournie directement p&VIEWSqui est inférieure a la

valeur théorique dg? (h) quelque soit le retard h, et spécialement pwul2. En effet, on
a Q- stat (12) = 5.9008 inférieur f°(12) = 21.026 lue au seuil 0.05. Les résidus fotmen
donc un bruit blanc.
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* Test de normalité sur les résidus dARIMA (1, 2, 6) :

L’histogramme de la distribution et les valeurs @mpes de Skewness et Kurtosis, de la
statistique de Jarque- Bera sont donnés ddigpule 111.10 :

10
Series: Residuals

Sample 1983 2006
Observations 24

Mean -773763.2
6 Median 86238.53
Maximum 14073518
Minimum -21684667
44 Std. Dev. 9015217.
Skewness -0.877727
Kurtosis 3.668988

Jarque-Bera  3.529167
Probability 0.171258

-2.0e+07  -1.0e+07  0.00000 1.0e+07

Figure 1lI. 10 : Histogramme de la distribution desrésidus du modéle ARIMA (1, 2, 6)
Le coefficient de Skewness (asymétrie) = - 0,877727
Le coefficient de Kurtosis (aplatissement) = 3 G&8

On construit alors les statistiques centrées réguibrrespondantes, que I'on compare a 1.96
qui représente la valeur de la loi normale au $2il on obtient :

v, =(/(0877727/(6/27) = 0,6284 inférieure a 1,96
v, = (3668988-3)/./(24/27) = 0,7095 inférieure a 1,96

L’hypothése de normalité est donc acceptée, ceatadirmé par la statistigue de Jarque-
Berra, en effet : JB = 3.529167 inférieurga(2) = 5.991

Nous pouvons alors conclure que les résidus forfmientun bruit blanc gaussien.
Le modeleARIMA (1, 2, 6) est donc validé.

Une fois le modeéle validé, on aborde la derniém@spigui est la prévision.

1.5 La prévision de POR.:

Les valeurs prévues de la taille de la populationugjlise le Transport en Commun PP
fournies paEEVIEWSsur une période de 5 ans sont résumées daaisliéau 111.8
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2.40E+08
Individus B
Tableau lIl. 8 : La prévision de la ZBIEFRt
OP..
Année | Prévisions | 1.60E+08+
2007 | 89611467 | 1.20E+08 |
2008 || 98197336 | - ]
8.00E+07 A
2009 | 105668565 | | @ [Tl
2010 | 108373675 | 4.00E+07
2011 | 112915411 | o | | .
2007 2008 2009 2010 2011
A

Figure lll. 11 : La prévision de la POR.

La figure 111.11 montre que pour le 5 prochaines années (2007,)dD&4t attendu que la
taille de la population utilisant le transport emonun POR progresse.

En effet, la population transportée par les trartspen commun va enregistre un taux de
croissance positif pour atteindre le niveau prévisel 112 millions a I'horizon 2011.

La prévision de la taille de la population utilisétransport en commun étant établie, nous

abordons le méme travail pour la prévision de laxdame variable explicative : taille de la
population active PQR.

2. Etude de la série « la taille de la populationctive » PORy; :
2.1 Etude de la série brute POR:

La série POR: représente I'évolution annuelle de la taille dgbpulation active sur une
période allant de 1980 a 2006.

a) Analyse préliminaire de la série PORx:

La premiére étape consiste a I'analyse du grappr@sentant I'évolution de la série. Ceci
permettra d’avoir une idée sur la nature et leaatéristiques de cette derniere.

1.30E+07
1.20e+07 ] Individus

1.10E+07
1.00E+07
9.00E+06
8.00E+06
7.00E+06 |
6.00E+06
5.00E+06
4.00E+06

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
80 82 84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04 06
—— POPACT Annee

Figure lll. 12 : Représentation graphique de la sée POP,

96



Chapitre 1l : La prévision de la consommation dIGc

La représentation graphique de la série RO®us montre que la série est affectée d’'une
tendance, il semble donc que cette série soit tatimnaire.

b) Examen du corrélogramme de la série POPact :

Le corrélogramme de la série PQRest représenté parfigure 111.13

Date: 052507 Time: 14:22
Sample: 1980 2006
Included ohservations: 27

Autocoarrelation Partial Correlation A PAC (-Stat Prob

0780 0730 18.337 0.000
0597 -0.032 29,483 0.000
0.447 -0.022 35995 0.000
0335 0.004 32.834 0.000
0245 -0.018 41.966 0.000
0177 -0.001 43135 0.000
0128 0.001 43.782 0.000
0.095 0.005 44157 0.000
0075 0.010 44.401 0.000
10 0.056 -0.002 44545 0.000
11 0.034 -0.01% 44604 0.000
12 0.020 0.003 44625 0.000

__TTTT%UUUH

Figure Ill. 13 : Corrélogramme de la série POR

L’analyse des corrélogrammes simple et partiel alesdrie brute nous indique une non
stationnarité de cette derniere. En effet, la fiomctd’autocorrélation simple décroit
lentement vers zéro, nous remarquons aussi de eomlpics sortant de la bande de
confiance, ceci est caractéristique d’'une sériestationnaire.

Ceci sera Vérifié en appliquant le Test de DickieyHer afin de déterminer la nature du
processus non stationnaire et par la suite dendreestationnaire.
c) Test de Dickey- Fuller sur la série POR:

Le Test de Dickey — Fuller a été appliqué par &shbilu logicieEVIEWS Les résultats sont
regroupés dans tableau I11.9

Tableau IIl. 9Test de Dickey Fuller sur POR

Valeur critique Comparaison entre les

: Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 1.70 2.79 1.70<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 1.24 2.54 1.24<2.54 significativement
différente de zéro

Série non stationnaire

Modele 41 15 39 -1.95 12.39> -1.955681 de type DS
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Commentaires

 Pour le Modéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que la statistique de Studentaftisic =1.70) est inférieure a la valeur
critique (=2.79) lue dans la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La tendance est donc non significativement difftgede zéro. Nous passons alors a
I'estimation du modele 5 pour tester la significaé de la constante.

 Pour le Modéle 5 :modeéle avec constante, sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistigue de Student (t- statistia.24) est inférieure a la valeur critique.4) lue dans
la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La constante est donc non significativement difiegede zéro, nous passons alors
I'estimation du modéle 4 pour vérifier 'existenae non d’'une racine unitaire.

g)/

e Pour le Modéle 4: modéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nulleghk Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistic = 12.88) supérieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey—Fuller (-1.98u seuil 5%, nous acceptons I'hypothése de noiostetrité

Ho. Il existe donc au moins une racine unitaire. €aesPOR; est donc non stationnaire de
type : DS.

Pour la rendre stationnaire, il faut est la ddéf@ier une fois.
La nouvelle série sera notée : DRQP

2.2 Etude de la série différenciée DPOR::

a) Effet de la différenciation :

La représentation graphique de la série difféerend OR; est donnée pda figure 111.14

600000

500000 -

400000 |

300000 -

200000 |

100000
0

1000004 -~
80 82 84 86 88 90 92 94 96 93 00 02 04 06

| — DPOPACT |

Figure 1. 14: Représentation graphique de la sée DPOP,
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Nous remarquons que l'effet de la tendance a &eérbé. Mais, il est nécessaire d’appliquer
le Test de Dickey- Fuller pour vérifier la statiamité de la nouvelle série DPQP

b) Test de Dickey-Fuller sur la série DPOR :

L’application de Test de Dickey — Fuller sur lais@®POR a donné les résultats
représentés par tableau I11.10:

Tableau lll. 10 : Test de Dickey Fuller sur DPOR

N o Valeur critique Comparaison entre les .
Modele t- statistic de DF au seuil 5% deux valeurs Conclusion
Tendance non
Modele 6 278 279 2 78< 279 significativement
) ) e différente de zéro
Constante
4.94 254 4.94> 2 54 significativement
Modele 5 ) ) T différente de zéro
-5.32 -2.98 -5.32<-2.98 Série stationnaire

Commentaires

 Pour le Modéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 2.78)imfgtrieure a la valeur critique.¢9) lue dans
la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La tendance est donc non significativement diffegete zéro.

* Pour le Modele 5 :modéle avec constante sans tendance

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 4.94)seigtérieure a la valeur critiqued4) lue dans
la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est significativement différedeezéro.

On passe alors directement au test de I'hypothgseclgxistence d’une racine unitaire »

On remarque que la statistique de Student (t-stitpie = -5.3Rest inférieure a la valeur
critiqgue ¢ 2.98 Ilue dans la table de  Dickey- Fuller au seuil 5%,rejette alors
I'hnypothése H. La série DPOR; est donc stationnaire.

Une fois la série stationnarisée, nous pouvonsepasda modélisation du processus en
utilisant la méthode de Box & Jenkins.

2.3 Mise en ceuvre de la méthode de Box and Jenkin

a) Spécification du modéle
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Nous allons examiner le corrélogramme de la SBROR; représenté par fegure 111.15:

Date: 05/25/07  Time: 14:46

Sample: 1980 2006

Included observations: 26

Autocorrelation Fartial Correlation AT FPAC Q-5tat Prob

g o [ 1 -0.095 0.095 02625 0.603
[ | [ 2 0186 0.148 09962 0603
[ [ — 3 02686 0291 306053 0382
g [ 4 0076 0122 32504 0517
g I I 5 0057 0005 34043 0.E38
[ | [ B 0214 0134 50793 0534
| I I 7 -0.364 0,439 10167 0179
g [ 8 0085 0.135 10460 0234
I I I I 9 0001 0.017 10460 0315
[ I | [ 10 0133 0.061 11.264 0337
I I [ 11 0013 0101 11.273 0.4
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Figure lll. 15 : Corrélogramme de la série DPOR

Nous remarquons que :
- Le corrélogramme simple a un pic significatif acaléage : 7.
- Le corrélogramme partiel a aussi un pic signiffcati décalage : 7

Nous avons plusieurs modeles candidats pour refie¥da série « DPQR», parmi
lesquels nous avons retenu les modéles suivants :
ARIMA(7, 1, 7)ARIMA (4, 1, 11),ARIMA(3, 1, 7) ;
b) Estimation des parametres des modéles :
Le logiciel EVIEWSest utilisé pour effectuer I'estimation des paraegede chaque modele.

Les résultats pour chaque modéle sont donnés danalleaux ci-desso(ifl.11), (111.12),
(111.13)

* Estimation des parameétres de ARIMA (7, 1, 7) :

Tableau lll. 11: Estimation du modéle ARIMA (7, 1,7) de la variable DPOR

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR (7) 0.890988 0.096955 9.189687 0.0000
MA (7) 0.960330 0.021042 45.63911 0.0000
R-squared 0.339986 Mean dependent var 328581.5
Adjusted R-squared 0.301162 S.D. dependent var 104415.8
S.E. of regression 87287.97  Akaike info criterion 25.69111
Sum squared resid 1.30E+11 Schwarz criterion 25.79053
Log likelihood -242.0656  Durbin-Watson stat 1.737713
Inverted AR Roots .98 B1+.77i 61-.77i -.22+.96i
-.22-.96i -.89-.43i -.89+.43i
Inverted MA Roots .90+.43i .90-.43i .22-.97i 22+.97i
-.62-.78i -.62+.78i -.99
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Le coefficient de déterminatidr? = 0.339986.

« Estimation des paramétres de ARIMA (4, 1, 11) :

Tableau lll. 12: Estimation du modéle ARIMA(4, 1, 11) de la variable DPOR

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(4) 0.959915 0.021290 45.08679 0.0000
MA(11) 0.972388 0.012276 79.20778 0.0000
R-squared 0.949203 Mean dependent var 315029.5
Adjusted R-squared 0.946663 S.D. dependent var 102903.6
S.E. of regression 23765.42  Akaike info criterion 23.07636
Sum squared resid 1.13E+10 Schwarz criterion 23.17554
Log likelihood -251.8400 Durbin-Watson stat 1.428264
Inverted AR Roots .99 .00+.99i -.00-.99i -.99
Inverted MA Roots .96-.28i .96+.28i .65+.75i .65-.75i
.14+.99i .14-.99i -.41+.91i -.41-.91i
-.84+.54i -.84-.54i -1.00

Le coefficient de déterminatidR? = 0.949203

« Estimation des parameétres de ARIMA (3, 1, 7) :

Tableau lll. 13 : Estimation du modéle ARIMA (3, 1,7) de la variable DPOR

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(3) 0.940885 0.097111 9.688724 0.0000
MA(7) 0.946754 0.023344 40.55582 0.0000
R-squared 0.512847 Mean dependent var 297827.8
Adjusted R-squared 0.489649 S.D. dependent var 130051.8
S.E. of regression 92907.46  Akaike info criterion 25.79954
Sum squared resid 1.81E+11 Schwarz criterion 25.89828
Log likelihood -294.6947  Durbin-Watson stat 1.511585
Inverted AR Roots .98 -.49-.85i -.49+.85i
Inverted MA Roots .89+.43i .89-.43i .22-.97i 22+.97i
-.62-.78i -.62+.78i -.99

Le coefficient de déterminatidR? = 0.512847
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c) Adéquation des modeles :

Les parametres de chaque modéle étant estimésahons a présent examiner les résultats
de I'estimation.

* Test concernant les paramétres du modele ARIMAXY7) :

- Les rapports de Student des coefficients du mo@189687 et 45.63911) sont en
valeur absolue supérieurs a 1.96, ils sont donafgigtivement différents de zéro.
Ceci est confirmé par les probabilités de nulli® cks coefficients (0.0000 et
0.0000) qui sont inférieures a 0.05.

- Les racines des polyndmes autorégressif et moyenakile sont en module
supérieures a 1 (leurs inverses fournis RfEWSsont inférieurs a 1) donc les
conditions de causalité et d’inversibilité sontifiées.

Le modéle ARIMA (7, 1, 7) est donc accepté.

» Test concernant les paramétres du modéle ARIMAX411) :

- Les rapports de Student des coefficients du mod&®8679 et 79.20778) sont en
valeur absolue supérieurs a 1.96, ils sont donufgigtivement différents de zéro,
ceci est confirmé par les probabilités de nulligécds coefficients (0.0000 et 0.0000)
qui sont inférieures a 0.05.

- Les racines des polyndmes autorégressif et moyenakile sont en module
supérieures a 1 (leurs inverses fournis BRfEWSsont inférieurs a 1) donc les
conditions de causalité et d’inversibilité sontifiées.

Le modéle ARIMA (4, 1, 11) est donc accepte.

* Test concernant les paramétres du modele ARIMAX37) :

- Les rapports de Student des coefficients du mo@&88724 et 40.55582) sont en
valeur absolue supérieurs a 1.96, ils sont donufsigtivement différents de zéro
ceci est confirmé par les probabilités de nullig ks coefficients (=0.0000 et
0.0000) qui sont inférieures a 0.05.

- Les racines du polyndme autorégressif et moyenndilencsont en module
supérieures a 1 (leurs inverses fournis PREWSsont inférieurs a 1) donc les
conditions de causalité et d’inversibilité sontifiées).

Le modéle ARIMA (3, 1, 7) est donc accepté.

d) Choix du modéle :

Tableau Ill. 14 : Choix du meilleur modéle pour lavariable DPOP,

Le modéle | R | R2 | sC | AIC |
ARIMA (7,1,7) | 0.339986 | 0.301162 | 25.79053 | 25.69111 |
ARIMA (4,1,11) |  0.949203 | 0.946663 | 23.17554 | 23.0863 |
ARIMA (3,1,7) | 0.512847 | 0.489649 | 25.89828 | 25.79954 |
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Suivant le critere du pouvoir prédictif et les erds d’informations mentionnés dans le
tableau ci-dessus, le mod@&&IMA (4, 1, 11) sera choisi pour représenter le processu
En effet :
= les coefficients R?2 eR?du modeleARIMA (4, 1, 11) sont supérieurs a ceux des
modélesARIMA (7, 1, 7) eARIMA(3, 1, 7)
= Les critéeres d’information AIC et SC du mod@&RIMA (4, 1, 11) sont inférieurs a
ceux des deux autres modeles.

On retiendra donc le model&ARIMA (4, 1, 11)pour représenter la chronique.
e) Test sur les résidus :

La représentation graphique de la série résiduetteielle et estimée est donnée par la
figure 111.16

500000
| 400000
| 200000

60000
Lo

40000

20000 ] | 200000

ol /\v/\
-20000 1 \V/K \V/r_\\J/
-40000 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
86 88 90 92 94 96 98 00 02 04 06
| — Residual —— Actual —— Fitted |

Figure lll. 16 : Représentation graphique de la sée résiduelle, actuelle et estimée de PQP
Nous constatons que le graphe de la série estisié®mblable a celui de la série réelle a

quelques pics prés, donc le modele explique bi®4.82% la variation totale de la variable
dépendante (R2 = 0.949203)

¢ Corrélogramme des résidus du modelARIMA (4, 1, 11) :

Le corrélogramme des résidus du moddRMA (4, 1, 11) est donné parfigure 111.17

Date: 05/25/07  Time: 16:47

Sample: 1985 2006

Included observations: 22

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation Farial Correlation AT FPAC  Q-Stat Prob

|
—
=

=
|
|

0157 0.157 0.6168

0247 0.228 22273

0.283 0.236 4.4595 0.035
-0.000 -0.121  4.4595 0108
0.063 -0.048 4.5837 0.205
00171 -0.248 55512 0.235
-0.145 -0.106 B.3183 0.276
0.037 0171 B.3637 0.383
00125 0.056 B.9954 0.429
10 -0.042 -0.010 7.0752 0.529
11 0.000 -0.042 7.0752 0.629
12 0.000 -0.013 7.0752 0718

Figure lll. 17 : Corrélogramme des résidus du modéd ARIMA (4, 1, 11)
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L’analyse du corrélogramme des résidus montre qus les termes sont a l'intérieur de
I'intervalle de confiance, les résidus forment damcbruit blanc .Ceci est confirmé par la

statistique de Ljung- BoxQ- stat) qui est inférieure a la valeur théoriquexdgh) quelque
soit le retard h, et spécialement pour h= 12. Eet,afious avons :

Q-stat (12) = 7.0752 inférieure #°(12) = 21.026 lue au seuil 0.05, les résidus fotmen
donc un bruit blanc.

e Test de normalité sur les résidus dARIMA (4, 1, 11) :

L’histogramme de la distribution et les valeurs @mgpes de Skewness, de Kurtosis et de la
statistique de Jarque- Bera sont donnés paguee 111.18

Series: Residuals
Sample 1985 2006
Observations 22

Mean 8805.372
Median 7799.281
Maximum 48312.74
Minimum -25638.84

Std. Dev. 21369.92
Skewness 0.344050
Kurtosis 2.345151

Jarque-Bera  0.827116
Probability 0.661293

-20000 0 20000 40000

Figure Ill. 18 : Histogramme de la distribution desrésidus de ARIMA (4, 1, 11)

Le coefficient de Skewness (asymétrie) = 0.344050
Le coefficient de Kurtosis (aplatissement) = 2 B8b

On construit alors les statistiques centrées réguibrrespondantes, que I'on compare a 1.96
qui représente la valeur de la loi normale au €%il nous avons :

v, =(/(0,34405Q /(6/27) =1,2442 Inférieure a 1,96
v, = (3—234515)/,/(24/27) = 0,6548Inférieure a 1,96

L’hypothése de normalité des résidus est donc &&eepeci est confirmé par la statistique
de Jarque- Berra, en effet : JB = 0.827116, cetiewv est inférieure ¥*(2) = 5.991

Nous concluons donc que les résidus forment urt blamc gaussien.

Le modeleARIMA (4, 1, 11) est donc validé.
Une fois le modele validé, nous passons a la derpigase qui est la prévision.
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2.4 La prevision de la série POR; :

Les valeurs prévues de la taille population adiR@R.), fournies paEVIEWS pour une
période de 5 ans, sont réunies danaldeau I11.15

1.480E+07
Individus
Année | Prévisions | | 1-440E+071
2007 || 12968623 |
1.400E+07
2008 | 13323814 |
2009 || 13673714 | | 4 sg0ms07.
2010 || 13977277 |
2011 | 14310056 | | 1.320E+07]
Tableau Ill. 15 : Prévision de 1.280E+07 4 ‘ ‘ ‘
POP, 2007 2008 2009 2010 2011
Année
| — POPACTF|

Figure 111.9: La prévision de la Pop

Il ressort de Idigure 111.19, que la population active va enregistrer un taexcubissance
positif. Elle sera en augmentation continue sur3gsrochaines années pour atteindre le
niveau prévisionnel de 14 millions, a I'horizon 201

La prévision de la taille de la population actitand établie, nous effectuerons le méme

travail pour la prévision des trois autres variabkxplicatives a savoir: le taux de
croissance de la taille du parc auto, le PIB, etribe de I'essence.

3. Etude de la série : « le taux de croissance dang auto » T:

L’étude de la séried montre que cette derniere est stationnaire. Le teddéeplus adapté
pour représenter la chronique est le mod&¢MA (1, 0, 5), avec un R2 = 0.9459.

En outre les résidus de ce dernier forment un limaic gaussien, ce qui nous permet de
valider le modeéle. Les détails des résultats sonhds en annexe 5.

Apres avoir validé le modeéle, passons a la préwisio taux de croissance de la taille du
parc automobile. Les résultats de la prévision donnés par le tabledil.16.
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.08
.07
Année | Prévisions | 06 e ISt
2007 || 0031470 | | ool
2008 | 0.035348 | 04l
2000 | oo031834 || | -
2010 | 0.034028 |
2011 | 0.040234 | o
Tableau Ill. 16 : Prévision du T, 'Z;_ | .‘
2007 2008 2009 2010 2011
Année

Figure lll. 20 : La prévision de la T,

La figure 111.20 montre que le taux de croissance du parc automdeNrait connaitre une
tres légere progression pour les 5 prochaines année

4. Etude de la série PIB:

La série PIBest non stationnaire. Apres deux différenciatismscessives, la série devient
stationnaire. Elle est notée : DDPIB. Le modelplies adapté pour représenter la chronique
est le model&ARIMA (2, 2, 4), avec un R2 = 0.4048. Les résidus dderaier forment un
bruit blanc gaussien, ce qui nous permet de valelerodéle. Les détails des résultats sont
donnés en annexe 5.

Apres validation du modele, le calcul de la prénsidu PIB conduit aux résultats donnés
par le tableadil.17

4400000 7GRS de Dinars
4000000
Année | Prévisions | 3600000 |
2007 || 2662608 | 59500000 ]
2008 | 2731086 | //
2800000
2009 | 2828509 |
2010 | 2958032 | 2400000 1---...
2011 | 3049949 | 20000004 e ]
Tableau 1. 17 : Prévision du PIB 1600000 w w .
2007 2008 2009 2010 2011
Année

Figure 1IR1: la prévision du PIB

La figure Ill. 21 montre que le PIB sera en légére progression duesnd prochaines
années. Cet agrégat se rattachant étroitementnatian de la valeur ajoutée, permet de
conclure que la masse des biens et services psoghait les unités résidentes et mises a la
disposition des utilisateurs finals, enregistrargaux de croissance positif, pour atteindre le
niveau prévisionnel de 3.1®lillions de dinars pour I'année 2011.
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5. Etude de la série Prix essence P

La série Bss est non stationnaire, différenciée deux fois, lEesgevient stationnaire. Elle
est notée : DDRs Le modele le plus adapté pour représenter lantduie est le modéle
ARIMA(1, 2, 8), avec un R2 = 0.679015, les résiduseddecnier forment un bruit blanc
gaussien, d’ou la validation du modele (cf. anrgxe

Les résultats de la prévision sont donnés pableaalll.18

36
5o | Dinars
Année | Prévisions |
2007 | 2217 | 287 )
2008 | 23.18 | 244
2009 | 24.42 |
20
2010 | 24.79 |
2011 | 24.70 | 16
Tableau lll. 18: La prévision du Pe, 12 : : :
2007 2008 2009 2010 2011
Anméc

Figure 1IR2: de La prévision du Rss

La figure I11.22 montre que le prix de I'essence augmenterait &gent durant les 5
prochaines années. En effet, le prix administrditel d’essence va enregistrer une tres
faible augmentation pour atteindre le niveau d@24linars, a partir de 2009.

Les prévisions des variables explicatives de lascomimation du GPLc ayant été effectuées,
nous pouvons passer a la prévision de cette dernier

Il. La prévision de la consommation du GPLc :
Les prévisions des variables explicatives sonintéps dans l@bleau Ill. 19:

Tableau lll. 19 : Tableau récapitulatif des Prévsions des variables explicatives

Année | POR, | POP, | T | PIB | Pess |
2007 | 89611467 | 12968623 | 0.031470 | 2662608 | 2217 |
2008 | 98197336 | 13323814 | 0.035348 | 2731086 | 23.18 |
2009 | 105668565 | 13673714 | 0.031834 | 2828509 | 24.42 |
2010 | 108373675 | 13977277 | 0.034028 | 295803 | 24.79 |
2011 | 112915411 | 14310056 | 0.040234 | 3049949 | 2470 |

Afin d’obtenir les prévisions concernant la conscation du GPLc, on injecte les
prévisions obtenues pour chaque variable explieatans le modéle, régi par ces derniéres.
Ce modele est décrit comme suit :
Ceplc = -342126.1286 + 0.06813749497*PIB + 0.0007059&BPOP,

+571136.6743%T+ 0.02742276076*POR; + 3497.008951*F;¢
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Les résultats de la prévision de la consommatioGBuc, fournis paEviews,sont donnés
dans letableau 111.20:

520000
Tonne
Année | Prévisions | 480000
2007 | 353699 |
2008 | 379921 | 440000+
2009 | 403778 | w0000
2010 | 424898 |
2011 | 447221 | 360000
Tableau lll. 20: La prévision de
la consommation du G 3200030;37 2008 2009 2010 2011
A

Figure Ill. 23: La prévision de la consommabn du Cgp,

La figure 111.23 montre que la consommation du GPL carburant véirager sa progression
pour atteindre plus de 4 Millions de tonnes a fbom 2011. Le taux annuel de cette
progression, apres avoir enregistré 7%, entre 20@008, tendra a se stabiliser autour de
52% par an. Cette stabilité pourrait étre intedgrécomme le reflet de la stabilité du
comportement des usagers.

Afin d’appréhender [lattitude du consommateur aky@r vis-a-vis des carburants
disponibles, nous avons procédé a un sondage sachantillon aléatoire de deux cents
individus (cf. annexe 7), diversifiés en age, seixsituation sociale. Le sondage basé sur un
questionnaire, effectué au niveau de diversesésritlles que le Ministere de I'Energie et
des Mines, Sonatrach, Naftal, 'hépital Mustaples, Uiniversités, les stations de service, les
stations de taxi, les parkings etc.

Ainsi, une série de questions ont été posées aoyecis, dont nous reproduisons, ci-aprés
les plus significatives, accompagnées de leur ggaoaans le but de cerner I'attitude de ces
derniers, a I'égard des carburants commercialisés :

0 A la question n° 6 de savoir si les consommateand satisfaits de leur carburant
actuel:

* 73 % des consommateurs de GPLc sont satisfaitglaau économique, de leur
carburant. Les 27 % restants ne le sont pastamon de probléemes de
disponibilité, d’interdiction de garage en parkirsgputerrain et du manque
d’installateurs professionnels, agréés par lesri@socompétentes.

* 39 % des consommateurs essence sont satisfaitipalement en raison de la
disponibilité de ce carburant. Le reste, soit 6héesont pas satisfaits, a cause du
colt a la pompe et seulement de ce dernier.

* 89 % des consommateurs de Gasoil sont plQtét asisfur le plan économique et
performance du diesel. 11 % ne le sont pas, évadeaprobleme de pieces de
rechange trés cheéres.
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o A la question n° 14 de savoir quel est le carbutanplus polluant, 51 % des
personnes interrogées, considerent que le GPtpddie des carburants les moins
polluants, contre 49 % qui pensent le contraire.

0 A la question n° 16 pourquoi le GPL ¢ n’est pas a@ractif:
7 % ne savent pas ;
18 % disent que c’est un probleme de méconnaisgshnpeoduit ;
41 % disent que c’est un probléme de réductionalunve du coffre ;
31 % disent que c’est un probleme de disponikilité
16 % disent que c’est un probléme de conversion ;
14 % disent que c’est un probléme d’'usure du nmgteu
88 % disent que c’est un probleme de sécuritéyestiexplosion) ;

Les résultats de ce sondage mettent en exerguarigua d’information des citoyens sur le
GPLc. Certains le connaissent, mieux encore, quiandnt en entendu parler, c’est pour
rappeler surtout ses inconvénients, souvent exagéiggue d’explosion, volume du coffre
du véhicule réduit a cause du réservoir supplénrenpaur le GPLc, restriction de garage
dans les parkings souterrains etc... Les professismusagers de véhicules a GPLc, quant a
eux, se plaignent du manque d’installateurs spéémhgrees.

Aussi, le GPLc est completement méconnu comme cambunoins polluant que I'essence
et le diesel. Dans ce cadre, il faut bien souliggee I'échantillon est loin de paraitre
sensibilisé sur les questions de la pollution @avironnement, ceci ne constitue pas une
préoccupation majeure des consommateurs. Il apparatravers les réactions de
I’échantillon que l'attitude des personnes inteéeg est loin de pouvoir peser sur la stabilité
de la consommation du GPLc.

Ainsi, et essentiellement sur la base des résultatbétude prévisionnelle menée et dans
une moindre mesure de ceux du sondage effectuéatenn présager qu’il n'y aura pas de

bouleversement dans la hiérarchie de préférenceatbsrants & moyen terme, sauf si une
politique volontariste des décideurs, en faveulGiRLc, était décidée ou un choc extérieur
venait a perturber le présent équilibre.

C’est dans cette optique que, dans le chapitresqgitj il sera considéré un scénario qui
mettrait en ceuvre un tel choc. Nous nous propodoitisstrer son impact sur les liaisons

dynamiques entre les valeurs explicatives, étudmeésédemment, ainsi que 'ampleur des
changements structurels liés a ce choc, si changeritg a.
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La méthodologie des Vecteurs Auto Régressifs « WARoNsiste a modéliser un ensemble
de séries chronologiques a I'aide d’un processugmRBOU 02]

En pratigue, on dispose souvent d’observations Isamées de plusieurs seéries
chronologiques qui nous permettent d’étudier lessdins existant entre elles et de voir
comment celles-ci évoluent dans le temps.

En effet, un modéle VAR se définit comme un outibdométrique particulierement adapté
pour rendre compte de I'ensemble des liaisons dimasa a I'intérieur d’'un groupe donné
de variablesEVR 01]

En regle générale, chacune des variables estgedelinon seulement par ses propres
retards mais aussi par les valeurs présentes stgmdes autres variables du systéme.

La méthodologie VAR a l'avantage de poser le maiesrestrictions possibles sur les
relations qui existent entre les variables du systeet de laisser ainsi les données
s’exprimer. De plus, les modéles VAR constituent aatire d’analyse simple qui nous
permet d’étudier, d'une maniere systématique, kgsomses dynamiques des variables
considérées face a un certain nombre de chocs.

Nous nous sommes intéressées aux études traitaet type modélisation, dont le domaine
d’application s’avere tres vaste, couvrant deseses aussi variés que les marchés boursiers
I'énergie, la météorologie et méme I'hydrologietitke d’exemple, nous citerons le travail
de KHELMI[KHE 05] qui a étudié la contribution des investissememisstcks a la
volatilité du PIB réel au Canada, de méme que aduRAULT C.[RAU 02], dédié a la
relation qui existe entre le groupe formé par lasables inflation, salaires et SMIC. Enfin,
évoquons l'étude de AMBAPOUR $AMB 05], consacrée a une analyse, en terme de
causalité, entre la croissance économique et lasanace de I'énergie au Congo.

Dans le cadre de l'analyse proposée, la modélisaiibR se fera entre les variables
suivantes :

e Le prix du diesel ;

e La consommation du diesel ;

* La consommation de I'essence et

e La consommation du GPLc.
Notre analyse est suscitée par la forte pressicseruobe ces dernieres années sur la
consommation des carburants, particulierement dellgasoil dont la demande affiche des
taux de croissance tres éleves, dus au fait defficacité et surtoutle son faible colt Ce
dernier s’est maintenu stable durant ces dix dezgiannées, ce qui a eu pour conséguence
la multiplication de la consommation du gasoil gauox.

Il parait donc intéressant d’étudier les liaisogaamiques a I'intérieur du groupe formé par
les variables énumérées ci-dessus, de chercheniifier et a comprendre les sources des
fluctuations de ces dernieres en utilisant I'asalyAR, ainsi que de mesurer I'importance
relative des chocs dans I'explication des fluctuai

A cet effet, notre travail sera scindé en deuxigsrla premiere sera consacrée a la
présentation d’une maniere succincte des princilgebase de la modélisation vectorielle
autorégressive, la seconde portera sur I'analyA® \éntre les variables sus- citées a
savoir : le prix du gasoil, la consommation du GPlacconsommation de I'essence, et la
consommation du gasoil.

Rappelons que dans notre étude, nous nous somniésessees qu'aux Véhicules
particuliers, mais suite a l'indisponibilité desndées concernant la consommation des
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particuliers dugasoil nous étions donc contraints de considérer lacrongation totale qui
inclut le transport de marchandises et de voyageurs

Section 1: Principes de base de la modélisation vegelle
Autorégressive :[sou 02]

|. Représentation d’'un modéle VAR : pou 02]
Soit une représentation VAR a k variablgs Ya,....Ykt (Chacune de ces variables est

fonction de ses propres valeurs passées et dis @k autres variables ) et p décalages
[notée VAR(p) ] notée sous la forme matricielle :

Y= A+AY LAY, ot AN T

Avec :
1 2 k 0
Yt ap, &, & & €
1 2 k 0
y2,t . a2p a2p a2p . az . eZt
Yt - : ’ Ap - . . ’ 'A\) - . ’ Et - .
1 2 k 0
yk it akp akp T akp ak ekt

Oou

Y;: est un vecteur colonne d’ordre k ;

A : est une matrice carrée d’ordre k telle gaé, ..., p;

Ay est un vecteur colonne de dimenskgn

E:: est une vecteur colonne de dimendipreprésentant le bruit blanc ;

Yit, Yau .-, Ykt SONt considérées comme étant stationnaires, laslpationse;; e ... Ext
sont des bruits blancs de variances constantemedutocorrélées.

On note X, = E (e;, er), la matrice de dimensidi, k) des variances covariances des erreurs.
Cette matrice est bien s(r inconnue.

[I. Condition de stationnarité du modéle [Bou 02]

Un modele VAR est stationnaire, s'il satisfait dtois conditions classiques :
o EY)=p40;
o Var(Y,) < m;

* CO\(Yt’YHk) = E(Yt _/u)(YHk +,U) = I—k’Dt
En pratique on démontre qu’un processus VAR(p¥tionnaire si le polyndme défini

a partir du déterminant : det (Ayz -Axz2- ... -A,2" ) =0 a ses racines a l'intérieur du
cercle unité du plan complexe.
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lll. Estimation des parametres [Bou 02], [KHE 05]

Dans le cas d'un processus VAR, chacune des égsatieut étre estimée par les MCO,
indépendamment des autres (ou par la méthode dienomaxde vraisemblance)
Soit le modéle VAR estimé :

A

Y= A+FAYL A ot AN e

p
e: étant le vecteur de dimension (k, 1) des résitlesstimation e e ... Ext

Les parameétres du processus VAR ne peuvent éineésstjue sur des séries chronologiques
stationnaires. Ainsi, apres étude des caractanesigdes séries, les séries sont soit
stationnarisées par différence dans le cas d’'unegsus DS, soit il est possible d'ajouter
une composante tendance a la spécification VAR daceas d’'un processus TS.

V. Détermination du nombre de retard p [Bou 02]

Pour déterminer le nombre de retards, nous alloésepter les criteres de AKAIKE (AIC)
et de SCHWARTZ (SC). Dans le cas de la représemtatiAR, ces criteres peuvent étre
utilisés pour déterminer I'ordre p du modéle. Lagédure de sélection de l'ordre de la
représentation consiste a estimer tous les modf&&spour un ordre allant de 1 a h (h étant
le retard maximum admissible par la théorie écogambu par les données disponibles)
Les fonctions AIC (p) et SC (p) sont calculéesalmhbniére suivante :

AIC(p) = Ln[detz || + (L;pj

sQ(p) = Ln|des. ||+ (%n(n)j

Avec :

k : le nombre de variables du systeme.

n = nombre d’observations.

p = le nombre de retards.

Y= matrice des variance covariance des résidus dieleo

Le retard p retenu est le retard qui minimise tégres AIC ou SC.

V. Dynamique d’'un modele VAR:

Les modéles VAR permettent d’analyser les effetslad@olitique économique, cela au
travers de simulation de chocs aléatoires (d’intioma) et de la décomposition de la
variance de l'erreur. Cependant, cette analysefes®fe en postulant la constance de
I'environnement économique « toutes choses étales par ailleurs ».

V.1 Représentation VMA d’un processus VARAU 02]
Comme un modéle AR (1) a une représentation MA par analogie un modele VAR(1) a

une représentation VMAX(). Le modele sous cette forme va permettre de mebBumpact
sur les valeurs présentes d’une variation des atns (ou des chocs) dg et dee,..
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Soit la représentation VAR(p) stationnaire :
Y= A +HAY LAY+ AN HE

Sa représentation VMAX() est donnée par :

Yt =HTE +M1£t—1+M2£t—2 *e =,LI+Z|\/|i€t_i
i=1
min(p,i)
Avecu=(1-A-A,—=A)= > AM,,i=12-etM;=1

=1

Sous cette forme, la matrice M apparait comme orukiplicateur d’impact », c'est-a-dire
gue c’est au travers de cette matrice qu’'un chaémercute tout au long du processus.
Une variation a un instant donné talaffecte toutes les valeurs suivantesygd’effet d’'un
choc (ou d’une innovation) est donc permanent efrva’amortissant.

V.2 Analyse des choc$BOU 02] [AMB 05]

L’analyse d’'un choc consiste a mesurer I'impactlaleariation d’'une innovation sur les
variables.
Soit : VAR(1)

— A0 1 2
ylt - a1 + allylt—l + a11y2t—l + glt

a0 A1 2
Yo =8 ¥y Yy T A5 Yoy T EL

Une variation dey; a un instant donné a une conséquence immédiaye; puliS Suly; .1 et
Y2 1+1. Par exemple s’il se produit en t un chocsuégal a 1 (unitaire) nous avons I'impact
suivant:

A 1
Ent:{ y”}:{ }
Ay, 0
1 2
Ent+1: {Aym} = {ail aﬂ{l}
A\ ay ay]0

En t+ 2: |:Aylt+2j| - |:a:|j_:1 aj:1:||:Aylt+l:|
Ay, ay a5y || AV
Etc...

Les différentes valeurs ainsi calculées constitadatfonction de réponse impulsionnelle »
Le choix du sens de I'impact est important et ctbodne les valeurs obtenues, nous
pouvons observer que I'effet d'une innovation siegbe au cours du temps.

La généralisation a un modele VAR a k variablesessite le recours a des procédures
d’orthogonalisation de matrice et s'avére donc demm Les logiciels d’économétrie tel
que EVIEWSooffrent la possibilité de choisir 'ordre des \alries et permettent ainsi de
simuler les différents cas de figure.
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V.3 La décomposition de la varianc¢sou 02] [KHE 05]

La décomposition de la variance de I'erreur de igiém a pour objectif de calculer pour
chacune des innovations sa contribution a la veeade I'erreur. Par une technique
mathématique, on peut écrire la variance de I'erdeuprévision a un horizon h en fonction
de la variance de l'erreur attribuée a chacunevdesbles ; il suffit ensuite de rapporter
chacune de ces variances a la variance totalegtdenir son poids relatif en pourcentage.

Soit Var (1) a deux variablgs; ety,, la variance de I'erreur de prévision peuky, S'écrit :
02, (h) = 04|M, (0) + M, @) +--- + M, (h=1)|+ 07, |2, (0) + M2, (© +--- + mZ, (h-1)]
Ou lesm; sont les termes de la matrice M deé&tion V.1.

A I'horizon h, la décomposition de la variance,@urcentage, des propres innovations de
Y1t SUryi, est donnée par :

2 [m2 ©) + mE @)+ 4, (h - D)
gy, (h)

Et la décomposition de la variance, en pourcentde®jnnovations dg; sury,;, est donnée
par :

02|, (0) + M2, @ + -+ mZ,(h-1)]
o (h)

« Si un choc sue;; n'affecte pas la variance de I'erreur yequel que soit I’horizon
de prévision, alorg,; peut étre considéré comme exogeneygagvolue indépendant
d681t.

« A contrario, si un choc sus; affecte fortement la variance de I'erreurydg alorsys:
est considéré comme endogéne.

V.4 La causalité [BOU 02]

Au niveau théorique, la mise en évidence de relattmusale entre les variables
economeétriques fournit des éléments de réflexioopipes a une meilleure compréhension
des phénoménes économétriques. De maniere pratiqtiee causal knowledge » est
nécessaire a une formulation correcte de la poétiéconométrique.

Nous nous limiterons a I'exposé de la causalitésans de Granger qui est la plus
frequemment utilisée en économétrie.

« Causalité au sens de Granger

Granger (1969) a propose les concepts de causalitBéxogénéité. On dit que la variakle
cause au sens de Granger la varigbk et seulement si la connaissance du passé de
ameéliore la prévision dga tout horizon.

Soit le modéle VAR(p) pour lequel les variabjeget y,; sont stationnaires :
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Yy =8 + zipzlaili Y- + Z;afi Yo +Eu

— 50 P 1 P L2
y2t - aZ + zizl aZi ylt—i + zi:lazi th—i tEa

Un test d’hypothese permet de conclure sur le derla causalité, aingp: causey;: au sens
de Granger si I'hnypothése nulle définie ci-dessess rejetée au profit de I'hypothése
alternative :

H,: Y, necausepasy, sil' hypothése:aZ =0aveci = 1Lp
H,=nonH,:0a’ #0

De facon analogusj; cause au sens de Granggrsi I’hypothese nulle définie ci-dessous
est rejetée au profit de I’hypothese alternative :

H, :y, necausepasy,, sil' hypothéseal =0Oaveci=1 p
H, =nonH,:0aZ #0

Ces tests peuvent étre conduits a I'aide d'undedtisher classique. Par ailleurs, si on est
mené a rejeter les deux hypothéses nulles, on aausalité bidirectionnelle, on parle de
boucle rétroactive (feedback effect)
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Section 2 : Analyse VAR entre les variables
(PgasCGPLc, Cess ,Cgas)

Le but de cette section est d’étudier les liaistyrsamiques existant a I'intérieur du groupe
formé par les variables : prix du gasoil, consomomadu GPLc, consommation de I'essence
et consommation du gasoil g8 Cepic, Cess, Cgas respectivement). En effet, nous allons
tenter d’identifier et de comprendre les sourcesfligtuations de ces derniéres en utilisant
I'analyse VAR.

Pour ce faire, nous allons analyser la série chogigue multi variéeY; qui couvre la
période allant de 1980 a 2006. Elle est composséeldéries suivantes :

Pgas: Le prix du gasoll ;

CgpLc:La consommation du GPLc;

Cess. La consommation de I'essence ;

Cyas: La consommation du gasoil.

Avec : k=4 (nombre de variables), N = 27 (lhoend’observations)

La premiére partie de notre analyse visera laifipation de I'ordre du modele VAR, la
seconde traitera des relations dynamiques existamte les variables qui le composent a
travers les trois instruments d’analyse que sontelt de causalité de Granger, la
décomposition de la variance de I'erreur de préwigt les fonctions aux chocs.

|. Spécification du modéle VAR :

La spécification de I'ordre du modéle VAR, reposelss étapes suivantes :
» Vérification de la stationnarité des séries compbsamodele VAR a savoir :gR

CepLo Cesset Gyas
» Détermination de I'ordre du modele VAR optimal.

1. Stationnarisation des séries :

Il s’agit de vérifier la stationnarité des sériesnposants le modéle VAR, & savoir :

I:)gas Cgas. Cesset CGPLc-
Apres application du test de Dickey Fuller surdéses (cf. annexe 6), nous constatons que :

* La série Gp.cest non stationnaire, différenciée deux fois élaesdevient
stationnaire, elle est notée : DB

» La série Gssest non stationnaire, différenciée une fois, leesgevient stationnaire,
elle est notée : DGs;

» La série @asest non stationnaire, difféerenciée deux foisglaesdevient stationnaire
elle est notée : DDgss;

* La série Rasest non stationnaire, différenciée deux fois glaesdevient stationnaire
elle est notée : DDRs

Apres avoir stationnarisé ces séries, nous abordatsuxieme étape de la spécification qui
est la détermination de I'ordre du modéle VAR optim
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2. Détermination de I'ordre du modele VAR optimal :

L’objectif de cette partie est la construction dmondele VAR a 4 variables et p décalages
noté : X = (DDPyas DDCyas DCess DDCqpig avec X un vecteur 4*1

Détermination de p :

La détermination du retard « p » se fait en séaatint le retard p qui minimise les critéres
d’Akaike (AIC) et de Schwartz (SC)

Tableau IV. 1: Choix du retard p

p | AIC | sC |
1 | 76.09 | 77.07 |
2 | 76.81 | 78.59 |
3 | 75.43 | 78.01 |
4 | 71.14 | 74.52 |

La comparaison des modeles suivant les deux aitdkkaike et de Schwartz, montre
gu’'au décalage p= 4 ces deux criteres sont minimdarc le modele VAR (4) pourrait
convenir (p= 4).

2.1 Validation du modéle VAR(4) :

Les racines des polyndmes autorégressifs du mo@dR{4) ne sont pas toutes supérieures
a 1l en module, car leurs inverses calculéEpAEWS ne sont pas tous inférieurs a 1.

Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial
1.5

-0.5

-1.04

-1.5 T T T T T
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

Figure IV. 1: Racines inverses des polyndmes autayéessifs du modéle VAR(4)

Les conditions de stationnarité et d’inversibilité sont pas vérifiees. Le modéle est non
stationnaire, il n’est donc pas accepté.

On revient a la comparaison des modeles restargse@ant le modéle qui minimise les
deux criteres (AIC et SC), soit le modéle VAR (3).
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2.2 Validation du modéle VAR(3) :

Apres avoir testé les racines du modele Var (3ysravons remarqué que les racines des
polynbmes autorégressifs des séries ne sont peestsupérieures a 1 en module, car leurs
inverses calculés par EVIEWS ne sont pas tousiéuiér a 1.

Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial
1.5

-0.5 ]

-1.0 4

-1.5 T T T T T
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

Figure IV. 2 : Racines inverses des polyndmes autggressifs du modéle VAR(3)

Les conditions de stationnarité et d’inversibilité sont pas verifiées. Le modéle VAR est
non stationnaire, il est donc rejeté.

On revient encore une fois a la comparaison dedetaes restants en prenant le modeéle qui
minimise les deux criteres (AIC et SC), soit le mledvVAR (1)

2.3 Validation du modéle VAR(1) :

 Test sur les racines :

Les racines du modele VAR(1) sont tous supérieardsen module, car leurs inverses
calculés par Eviews sont tous inférieurs a 1.

Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial
1.5

-1.5 T T T T T
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

Figure IV. 3 : Racines inverses des polyndmes autagressifs du modéle VAR(1)

Les conditions de stationnarité et d’inversibilgént vérifiées. Le modele VAR(1) est
stationnaire, il est donc retenu.

Apres avoir déterminé le modéle VAR optimal, ilgita de vérifier la bancheur de ses
résidus.
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e Test sur les résidus :

Pour vérifier la blancheur des résidus nous alorayser les corrélogrammes des résidus
de chaque série composanVieR

Cogramme des résidus de la série D¢ :

Le corrélogramme des résidus de la série Bigest donné par légure IV.4

Date: 0520107 Time: 16:13

Sample: 19380 2005

Included observations: 24

LAutocorrelation Fartial Correlation AT P C1-=tat Frob

! 1 ! ! 1 ! 1 0.054 0054 003505 0O.777
! O ! ! O ! 2 0057 - 0050 01714 0913
LI — 1 LI — 1 3 -0.253 -0.249 20793 0555
! I ! ! ! 4 -0.056 -0.015 21205 O.714
! | ! ! | ! S O1165 0099 X 5500 O.757
1 u] 1 1 1 B 0.094 0.023 28693 0.8525
! 1 ! ! 1l ! Y0038 0030 29213 O0.892
! I ! ! 1l ! =2 -0.029 0025 29547 O0.937
1 1 1 1 i 1 9 0.026 0055 2395132 0O0.9655
! ! ! 1l ! 10 O0.019 0025 29973 0.931
1 1 1 1 11 O0.004 -0.005 29954 0.991
1 1 1 1 12 O0.000 O.015 2939354 039395

Figure IV. 4 : Corrélogramme des résidus de la ségi DDCgp, .

L’analyse du corrélogramme des résidus, montretque les termes sont a l'intérieur de
I'intervalle de confiance, donc les résidus formemtbruit blanc.
Ceci est confirmé par la statistigue de Ljung- BQx stat) qui est inférieure a la valeur

théorique dey? (h) quelque soit le retard h, et spécialement peut2 on a :

Q- stat (12) = 2.9984 inférieure &° (12) = 21.026 lue au seuil 0.05, donc les résikus
la série DDGp. . forment un bruit blanc.

Corrélogramme des résidus de la série RC

Le corrélogramme des résidus de la sérigE83t donné par Iigure IV.5:

Date: 00107 Time: 16:15
Sample: 1930 2005
Included observations: 24

Autocarrelation Partial Caorrelation A P 21-Stat FProb
1 1 1 1 1 -0.022 -0.022 00125 O0.910
1 i 1 1 i 1 2 0,070 0082 01505 0.928
1 i 1 1 i 1 3 0,077 0,080 03267 0.955
1 i 1 1 i 1 4 -0.026 -0.028 0.3483 0.9865
1 1 1 1 5 0.000 -0.012 0.3453 0.997
L 1 LI 1 B -0.202 -0.20F7 1.7v653 0.940
1 = 1 1 1 FOoO1¥4 0179 28741 0895
I 1 O 1 8 -0.153 -0.132 3I.7835 0.876
1 i 1 1 | 1 9 0076 0102 40269 0910
O 1 LI 1 10 -0.140 -0.195  4.83950 0.595
L — 1 LI — 1 11 -0.272 -0.265 8. 4451 O.B73
1 1 1 i 1 12 0.000 -0.048 8. 4451 0749

Figure IV. 5 : Corrélogramme des résidus de la sésiDCess

L’analyse du corrélogramme des résidus, montretque les termes sont a l'intérieur de
I'intervalle de confiance, donc les résidus formamtoruit blanc
Ceci est confirmé par la statistigue de Ljung- B stat) qui est inférieure a la valeur

théorique dey? (h) quelque soit le retard h, et spécialement peut2 on a :
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Q- stat (12) = 8.4461 inférieure % (12) = 21.026 lue au seuil 0.05, donc les résakus
la série DGssforment un bruit blanc.

Corrélogramme des résidus de la série DREC

Le corrélogramme des résidus de la série RBPESt donné par la figufegure 1V.6:

Date: 050107 Time: 16:16
Sample: 1930 2006
Included observations: 24

Autocorrelation Fartial Correlation N | 2-Stat Frob
1 i 1 1 i 1 1 0,052 0052 01032 0,748
1O 1 1O 1 2 0127 -0132 05640 0.754
1 O 1 1 O 1 3 0107 -0.022 09041 0.5324
1 1| 1 1 1 4 0025 0022 09250 0921
I 1 [N - 1 5 0153 -0.121 1.7403 0.8554
1 i 1 1 | 1 B D04 0037 1.85828 0.9320
1 I 1 a1 o010 0118 28252 0.901
1 A 1 1 1 1 2 0035 0052 31169 0.927
1 O 1 1 1 9 0057 -0014 3. 3050 0.951
1 O 1 1 O 1 10 -0.095 -0.024 2. 7051 0950
1 I 1 1 1 11 -0.029 -0.001 3. 7446 0977
1 1 1 1 12 0,000 0003 3.7446 0.9358

Figure IV. 6 : Corrélogramme des résidus de la ségi DDCyas

L’analyse du corrélogramme des résidus montre qus les termes sont a l'intérieur de
I'intervalle de confiance, donc les résidus formemtruit blanc
Ceci est confirmé par la statistique de Ljung- BQx stat) qui est inférieure a la valeur

théorique dey? (h) quelque soit le retard h, et spécialement peut2 on a :

Q- stat (12) = 3.7446 inférieure &> (12) = 21.026 Ilue au seuil 0.05, donc les résikis
la série DDGasforment un bruit blanc.

Corrélogramme des résidus de la série Dj2P

Le corrélogramme des réesidus de la série pD#3t donné par figure IV.7:

Date: 050107 Time: 1617

Sample: 1930 2005

Included observations: 24

Autocorrelation Fartial Correlation A P Q-Stat Prob

1 11 1 11 1 0.282 0282 21517 0.142
1 1 1 1 1 2 0072 -0.007 23009 0316
1O 1 1 O 1 2 01182 -0.148 27120 04328
[ — 1 [ — 1 4 -0.329 0285 60977 0192
[ 1 1 | 1 5 -0.190 -0.025 7F.28583 0200
1 I 1 1 [1 1 B -O0.052 0031 7F.3807 0287
[N 1 LI 1 Fo-0.149 0227 281951 0.316
1 (N 1 1 O 1 8 -0.054 -0.117 8.3535 0400
1O 1 I 1 9 0132 -0.173 2.077F7 0.430
1 O 1 1 O 1 10 -0.097F 0,091 9.4977 0,486
1 O 1 I 1 11 -0.051 -0.184 95737 0.559
1 1 1O 1 12 0,000 -0.129 96737 0544

Figure IV. 7 : Corrélogramme des résidus de la ségi DDPsgs

L’analyse du corrélogramme des résidus, montretque les termes sont a l'intérieur de
I'intervalle de confiance, donc les résidus formamtoruit blanc
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Ceci est confirmé par la statistique de Ljung- Box est inférieure a la valeur théorique de
X7 (h) quelque soit le retard h, et spécialement peut2 on a :

Q- stat (12) = 9.6787 inférieure @¢ (12) = 21.026 lue au seuil 0.05, donc les résiuka
serie DDRasforment un bruit blanc.

Sur la base de I'étude des corrélogrammes sim@esésidus, nous pouvons conclure que
les résidus associés au mod¥kR(1) retenu forment un processus bruit blanc. Donc le
modéle VAR(1) est validé.

Il s'écrit sous sa forme standard:

DDPgas(t) = - 0,79 * DD@as(t'l) - 3,65 E5 * DDCGPLC (t'l) +

3,26°F DCes{t-1) — 1,17 E * DDCyadt-1) + 8 E® ..oovvrerce. 1)
DDCgpic = 5646.46 * DDR,dt-1) — 0,04 * DDGp t-1) — 0,01 * DGs{t-1) +
7E* DDCgadt-1) + 670,80............... 2)
DCess= - 2715.17 * DDR.{t-1) + 1,74 * DDGsp (t-1) +
0,5DCes{t-1) — 0,14 * DDGadt-1) + 7806,9...................... (3)
DDCyas= 1715,22 * DDRadt-1) + 4,12 * DDGpidt-1) — 0,43 * DGs{t-1) —
0,61 * DQ@(t-1) + 23693,72........... (4)
VAR(1) s’écrit aussi sous sa forme matricielle :
DDP,., -0,79 -3,65E° 3,26E® -1,17E”\ DDP,, 8,00E*
DDCgp.; | | 564646 —-004 -0,01 7,00E® | DDCqp, ,| 670,80
DC.. -2715,17 1,74 051 -0,14 | DC. 7806,9
DDC,,., 171522 412 - 043 061 )| DDC,, 23693,7

Notre principal objectif est d'analyser I'effet gwix de gasoil sur les consommations des
différents carburants. Cela est possible a tralesrg£quationg2), (3) et (4) ou la variable
DDPyas est exogene. Il est envisageable par ailleurseledpe en compte les possibilités de
feedback sur le prix de gasoil a travers l'influerdes différentes consommations dans la
premiére équation ou le prix est une variable eadeg

Le modéle VAR(1) étant correctement spécifié, nmusvons I'utiliser pour appréhender les
relations dynamiques existant entre les variable$egcomposent, a savoir:
DDCocpLe, DCess DDCyas DDPyasa I'aide des trois instruments d’analyse a savoir

* Le test de causalité de Granger ;
» La décomposition de la variance de I'erreur de igién ;
» Les fonctions de réponses aux chocs ;
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ll. Analyse des relations dynamiques entre les vables :

1. Test de causalité de Granger :

On entend par causalité, une variable qui a unétghiEféré sur une autre variable.
Le test de causalité de Granger permet de distifgaesens de causalité pertinents dans les
équations du VAR et d’affiner cette analyse.

Les résultats du test fournis directementfpdEWSsont donnés par le tableau V.2 :
Tableau IV. 2 : Test de Granger

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 06/01/07 Time: 16:27
Sample: 1980 2006

Null Hypothesis: Obs F-Statistic Probability
Hé . DDPGAS does not Granger Cause DDCGPL 24 11.2721 0.06298
H02 .DDCGPL does not Granger Cause DDPGAS 6.27509 0.02055
Hé .DDPGAS does not Granger Cause DCESS 24 0.00739 0.93229
HO2 -DCESS does not Granger Cause DDPGAS 4.74575 0.04091
Hé - DDCGAS does not Granger Cause DCESS 24 2 63309 0.11958
Hg .DCESS does not Granger Cause DDCGAS 1.85473 0.18767
Hé . DCESS does not Granger Cause DDCGPL 24 1.22580 0.28075
Hg -DDCGPL does not Granger Cause DCESS 0.72696 0.40349
Hé . DDCGAS does not Granger Cause DDCGPL 24 0.20137 0.65821
Hg .DDCGPL does not Granger Cause DDCGAS 203826 0.16809
Hé - DDPGAS does not Granger Cause DDCGAS 24 0.05893 0.81055
Hg -DDCGAS does not Granger Cause DDPGAS 0.00898 0.92541

Interprétation:
D’apreés le tableau IV.2:

On remarque I'existence d’'une causalité au ser@ardrger entre le prix du gasoil et la
consommation du GPLc, le prix du gasoil et la coms@ation de I'essence.

Il n’en est pas de méme pour la consommation daibet le prix de ce dernier pour
lesquels on remarque une absence de causalithsdea&ranger. En effet :
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Dans la ™ partie du tableau, nous rejetons I'hypothé$@ et doncle prix du

diesel cause au sens de Granger la consommatidBRiLc, la probabilité associée
est de 0.02055t elle estinférieure au seuil statistique usuel de 5%, il n’y a donc
causalité au sens de Granger de RP¥ers DDGpi on conclut donc quBDPyas
expligue significativement la variable DR&; .

Dans la 2™ partie du tableau nous rejetons I'hypothésg et :donc: le prix du

diesel cause au sens de Granger la consommatidieskencecar la probabilité
associée est d@®.04091 elle estinférieure au seuil statistique usuel de 5%, il ya
donc causalité au sens de Granger de aPRrs DDGss On conclut donc que
DDPyasexplique significativement la variable DG

Cependant, dans & partie du tableau, nous acceptons I'hypothiéige c’est a

dire que le prix du diesel ne cause pas au ser@Graeger la consommation de ce
dernier, en effet la probabilité associée est.8@311 cette derniere est supérieure
au seuil statistiqgue usuel de 5%, il n'y a donc gascausalité au sens de Granger
entre le prix du diesel et la consommation de ceide

De la méme maniére, on remarque une absence dalitaasl sens de Granger entre les
trois consommations a savoir : la ConsommatiosBlc, la consommation de I'essence et
la consommation du gasoil. Aucune consommationpiigie significativement l'autre, car
les probabilités associées sont toutes supériaurssuil usuel 5%.

4 N\

La consommation du GPLc
Cause

J

a '
La consommation de I'essence

\ J

A 4

[ Prix du gasoil ] Cause

{ 3
La consommation du gasoil

\ J

Figure IV. 8 : La causalité entre les variables seh Granger

En conclusionf(gure 1V.8), il ressort de ce test:

Une absence de causalité entre les trois consommsataucune consommation
n’explique significativement l'autre.

Présence d’une causalité entre le prix du gasdsl ebonsommation du GPLc, le prix
du gasoil et la consommation de I'essence.

Absence de causalité entre le prix du gasoil ebfssommation de ce dernier.

Il apparait aussi dans le test de causalité dederague les deux équations précéde(es
et(3) du modéle VAR(1) sont les plus pertinentes a préger :
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* Equation (1)

DDPyas(f) = = 0,79 * DDBas(t-1) - 3,65 B * DDCgpc (t-1) +
3,26°B DCes{t-1) — 1,17 E * DDCyodt-1) + 8 E> ..ovrvrrrrerree (1)

Absence d’effet de feedback sur le prix de gased ¢onsommations ne causent pas le prix
du gasaoil).

*  Equation (2).

DDCgpic = 5646.46 * DDRadt-1) — 0,04 * DDGspL(t-1) — 0,01 * DGe{t-1) +
7 DDCgadt-1) + 670,80............... 2)

Causalité affirmée par le test de Granger, I'effetprix de gasoil sur la consommation du
GPLc est positif.

*  Equation (3)
DCess=- 2715.17 * DDRadt-1) + 1,74 * DDGgp (t-1) +
Causalité affirmée par le test Granger, I'effet gtix du gasoil sur la consommation de

'essence est négatif, ce qui n’est pas un sigiemd théoriquement, mais qui correspond
bien & ce qui a été observeé dans le pgcsgure 1V.9)
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—+— Co Hon de 1 - Comswgmmﬂh'ou du GPLc

Figure 1V. 9 : Evolution historique des consommatias de carburants avec le prix du gasoil [MEM]

* Equation (4) :

DDCyas= 1715,22 * DDR,{t-1) + 4,12 * DDGpdt-1) — 0,43 * DGe{t-1) —
0,61 * DQEt-1) + 23693,72........... (4)

La causalité n’a pas été affirmée par le test dm@aer. On peut remarquer quand méme que
le signe du prix de gasoil est positif, ce qui cedit la théorie économique (le prix devrait
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avoir un impact négatif sur la consommation). Ce@n ce signe correspond bien a ce qui
a été observé par le passé

2 L’analyse impulsionnelle :

Le paragraphe suivant se propose d’affiner les mmnrésultats fournis par le test de
Granger par une analyse impulsionnelle, en effet :

Le test de causalité au sens de Granger effecekegemment repose principalement sur
une notion d’'antériorité entre les variables ettinterpréter comme un test de causalité
intra- échantillon. Ce test ne peut révéler quealasalité au sein de I'’échantillon, mais il ne
fournit aucune information sur les propriétés dyimpras du systeme de variables considéré.

En revancheexercice de la décomposition de la variance deefreur de prévision ainsi
quel’exercice d’'analyse des fonctions de réponses imigionnellespeuvent quant a eux
étre considérés comme des tests de causalité toasitédlon, étant donné qu’ils ont pour
objectif :

* de décomposer la variance de l'erreur de prévisimme variable donnée pour
différents horizons de prévisions, en parts ataiides aux innovations (ou chocs)
dues a chaque variable du systeme, y compris élmen

» d'identifier et de comprendre les sources des tilatibns des différentes variables en
illustrant I'impact de la variation d’une innovaticur ces derniéres.

Nous nous proposons dans ce qui suit d'utiliserdees instruments afin d’appréhender les

relations dynamiques existant entre les variables@mposent le modéeMAR1).

2.1 La décomposition de la variance de I'erreur pigvision:

La décomposition de la variance permet d’évalueir pplusieurs horizons temporels,
I'importance relative des différents chocs surflestuations des variables du modeéle.

En effet, la décomposition de la variance de l@rae prévision a pour objectif de calculer
pour chacune des innovations (chocs), sa contoibutila variance de I'erreur.

La décomposition de la variance pour chaque variablfera sur une période de 10 ans, les
résultats sont donnés par les tableaux ci-dessous :

» Décomposition de la variance de I'erreur de prévisin de DDGspy:

La décomposition de la variance de I'erreur de igiém de la variable DDgp| c est donnée
par le tableau 1V.3:
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Tableau IV. 3 : Décomposition de la variance de laariable DDCgp, ¢

Period S.E. DDCGPL DCESS DDCGAS DDPGAS
1 8537.383 87.28843 0.000000 0.000000 12.71157
2 10012.43 63.46499 1.033176 1.502983 33.99886
3 11227.72 52.92443 1.065826 1.439968 44.56978
4 11686.45 50.47821 1.128427 1.329205 47.06416
5 11787.16 50.15068 1.125881 1.384028 47.33941
6 11803.52 50.10976 1.127847 1.476546 47.28585
7 11808.24 50.07674 1.126951 1.544175 47.25214
8 11811.54 50.04900 1.126324 1.575813 47.24886
9 11813.61 50.03318 1.126060 1.588171 47.25258

=
o

11814.53 50.02689 1.125920 1.592016 47.25517

La décomposition de la variance indique que laavene de l'erreur de prévision de
consommation du GPLc est due a 50% a ses propres innovations].25 % a celles du
prix du gasoil,1.12 % a celles de la consommation du gasoill &9 % a celles de la
consommation de I'essence.

Ainsi l'effet d’'un choc au niveau de la consommatidu gasoil et au niveau de la
consommation de I'essence n’a qu’une influencepeéssignificative sur la consommation
du GPLc.

Ce qui est remarquable, c’est plutét I'effet d’'umoc au niveau du prix du diesel sur la
consommation du GPLc. Cet effet prend de 'impmr&a mesure que I'on s’éloigne de
I'instant de sa survenance, il a une influence 2% Environ sur un horizon de 1 an, qui
passe a 44 % environ sur un horizon de 2- 3 amesi rus ameéene a penser que I'impact des
chocs au niveau du prix du gasoil sur la consononadiu GPLc est retardé et qu'il faut
attendre quelques années pour voir son effet agir.

» Décomposition de la variance de I'erreur de prévisin de DGss

La décomposition de la variance de l'erreur de igién de DGss est donnée par le
tableau V.4
Tableau IV. 4 : Décomposition de la variance de laariable DCqgs

Period S.E. DDCGPL DCESS DDCGAS DDPGAS
1 78258.55 1.650439 77.17859 0.000000 21.17097
2 90043.16 1.690213 73.25469 6.982098 18.07300
3 92317.47 1.611039 74.29894 6.882247 17.20778
4 93996.28 1.565988 73.06904 7.630486 17.73449
5 94254.46 1.597597 73.03148 7.643762 17.72716
6 94478.38 1.606033 72.82301 7.711519 17.85944
7 94509.05 1.615024 72.80680 7.711197 17.86698
8 94530.32 1.616898 72.78677 7.715634 17.88070
9 94532.85 1.617824 72.78576 7.715394 17.88102

(=Y
o

94534.33 1.617955 72.78460 7.715632 17.88182
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La décomposition de la variance indique que laavene de l'erreur de prévision de
consommation de I'essenceest due a 72.78% a ses propres innovations/.88 % a
celles du prix du gasoil,.61 % a celles de la consommation du GPLZ.€tl % a celles de

la consommation du gasoil.

Ainsi l'effet d'un choc au niveau de la consommatidu diesel et au niveau de la
consommation du GPLc a tres peu dinfluence surcdmsommation de l'essence,
contrairement a un choc au niveau du prix du gadoiht I'effet sur la consommation de
I'essence est significatif et remarquable de parcaractére permanent et constant (17%) a

mesure gue I'on s’éloigne de l'instant de sa prawnee, restant presque du méme ordre.
Ceci nous améne a penser que l'impact des chooveau du prix du gasoil a son effet sur

la consommation de I'essence au moment de sa moeenson influence reste presque du
méme ordre au cours du temps.

» Décomposition de la variance de l'erreur de prévisin de DDCgas:

Tableau IV. 5 : Décomposition de la variance de laariable DCyss

Period S.E. DDCGPL DCESS DDCGAS DDPGAS
1 176747.9 1.303074 0.033186 97.64766 1.016085
2 214229.2 2.240746 2.235776 91.25592 4.267554
3 229605.7 2.601274 1.946831 91.73678 3.715111
4 236598.4 2.482963 1.913191 91.52292 4.080923
5 240994.4 2.416817 1.854654 90.56199 5.166539
6 243164.9 2.445803 1.821861 89.79615 5.936185
7 244223.1 2.485181 1.810728 89.32879 6.375304
8 244614.3 2.511154 1.805105 89.13440 6.549340
9 244752.7 2.522457 1.803764 89.06091 6.612866

=
o

244791.7 2.526608 1.803215 89.03921 6.630967

La décomposition de la variance indique que laavene de l'erreur de prévision de
consommation du Dieselest due a89% a ses propres innovatiorisb2 % a celles de la
consommation du GPL4,.80 % a celle de la consommation de I'essence.@3 % a celle
de la consommation du gasoil.

Ainsi, I'effet d’un choc, au niveau de la consomimatdu GPLc, de I'essence ainsi qu’au
niveau du prix du gasoil, a une influence peu s$iggtive sur la consommation de ce
dernier.

» Décomposition de la variance de I'erreur de DDRs

La décomposition de la variance de QRRst donnée par le tableau ci-dessous :
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Tableau IV. 6 : Décauusition de la variance de la variable DDR

Period S.E. DDCGPL DCESS DDCGAS DDPGAS
1 0.829955 0.000000 0.000000 0.000000 100.0000
2 1.274278 6.574335 3.087322 0.025907 90.31244
3 1.388211 9.484380 2.626970 0.478075 87.41057
4 1.415410 10.23930 2.717951 0.955311 86.08744
5 1.420579 10.34145 2.699206 1.469520 85.48982
6 1.422825 10.31375 2.695334 1.719866 85.27105
7 1.424613 10.29165 2.690903 1.841908 85.17554
8 1.425483 10.28732 2.687622 1.881539 85.14352
9 1.425882 10.28709 2.686655 1.894902 85.13135

(=Y
o

1.426009 10.28782 2.686183 1.898151 85.12785

La décomposition de la variance indique que laavene de l'erreur de prévision de
consommation du Dieselest due a85.12% a ses propres innovatiori€).28 % a celles
de la consommation du GPL2.68 % a celle de la consommation de I'essencd.89 % a
celle de la consommation du gasoil.

Ainsi l'effet des chocs au niveau de la consommmatdu GPLc, au niveau de la
consommation de I'essence, et au niveau de la oumation du Diesel, a une influence peu
significative sur le prix de ce dernier.

Nous remarquons que les résultats de I'exercicéatalyse de la décomposition de la
variance de l'erreur de prévision viennent confirmes résultats déja obtenus dans
I'exercice précédent a savoir : I'analyse de caigsde Granger.

Si la décomposition de la variance donne déja deklications sur les sources des
fluctuations des variables, I'analyse des fonaida réponses impulsionnelles qui va suivre
permettra une meilleure interprétation des résultat

2.2 Les fonctions de réponses impulsionnelles:

L’analyse des chocs cherche a prévoir le compomeénes différentes variables considérées
sur un horizon donné, en se basant sur les conmpents observes par le passe.

Cette analyse se base sur I'hypothése de systeammrmue stable, c'est-a-dire pas de
changement structurel important pouvant influerlesrrelations et les causalités établies
dans le passé.

L’objectif de cette partie est donc d’obtenir deditations sur les sources des fluctuations
des différentes variables. Les graphiques ci-desgetracent les fonctions impulsionnelles,
nous nous intéressons aux effets de chocs surriddips.

Ces graphigues révelent que le modéle estimé VAR@Esede une capacité rapide de
résorption des chocs : ceux-ci sont en effet totalg absorbés au bout de 10 périodes aprés
avoir vu leurs impact décroitre de maniere quasgdire. Cela confirme la stabilité du
modele.

129



Chapitre IV : La modélisation Vectorielle AutoResgive

+ L’effet d'un choc au niveau de la consommation deédssence :

L’'effet d'un choc au niveau de la consommatiod'@gsence sur les autres variables est
représenté par la figure IV.10 :

Responze to Chalesky One 5 0. Innavations

Regponse of DCESS 1o DCESS Response of DOCGRLta DCESS Respnae of DOPGAS to DCESS Response of DOCGASto DCESS
20000 10 200000
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60000
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Figure 1V. 10 : Effet d’'un choc au niveau de la cosommation de I'essence

Il ressort de cette figure, qu’'un choc au niveaulal consommation de I'essence semble
n'avoir qu’un impact infime et d'ailleurs peu sifjpatif sur la consommation du GPLc,
celle du gasoll ainsi que sur le prix de ce dernier

+« |’effet d'un choc au niveau de la consommation du BLc:

L'effet d'un choc au niveau de la consommation dBL& sur les autres variables est
représenté par la figure IV.11

Rezponze to Chalesky One 5.0, Innovations

Regponse of DOCGPL1o DOCGRL Response of OOPGAS ta DOCGPL Resporee of DCESS to DOCGPL Resonse of DOCGAS to DOCGPL
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Figure 1V. 11: Effets d'un choc au niveau de la cosommation du GPLc

On remarque, la aussi, qu’un choc sur la consoromali GPLc semble avoir un impact
gu’on pourrait qualifier d'infime et non signifigasur la consommation de I'essence, celle
du gasoil ainsi que sur le prix de ce dernier.
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» L’effet d’'un choc au niveau de la consommation duagoil:

L’effet d’'un choc au niveau de la consommation dsaj sur les autres variables est
représenté par les graphiques suivants :

Rezponse to Chalesky One 5.0, Innavations

Response of DDCGAG to DOCGAS Response of DCESSto DOCGAS Response of DOCGRLto DOCAAS Response of DDPBAG 1o DDA
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Figure IV. 12 : Effets d’'un choc au niveau de la azsommation du gasoil
De méme, on remarque qu’un choc au niveau de Ilsoocomation du gasoil semble n’avoir
gu’un impact faible sur la consommation de I'essestr la consommation du GPLc, ainsi
que sur le prix du gasaoil.

Nous nous intéressons en particulier a I'effet dthic aux niveau du prix du gasoil sur les
autres variables pour rester en cohérence aveédahiats obtenus avec le test de causalité.

» L’effet d’'un choc au niveau du prix du gasoil :

L’effet d’'un choc au niveau du prix du gasoil ses hutres variables est représenté par le
graphique ci-dessous :

Responze ta Cholesky One 3 0. Innovations

Resparse of DDPGAS to DDPGAS Response of DOCGPL to OOPGAS Response of DCESS to DOPGAS Response of DOCGAS fo DDPGAS
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Figure IV. 13 : Effets d’'un choc au niveau de prixdu gasoil
Interprétations :
On peut remarquer qu’'un choc sur la variable ‘piéxgasoil’ différencié 2 fois, traduisant

I'accélération de la croissance des prixengendre un fort ajustement des I'année suivante,
avec une accélération négative (décélération) itu pr
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Cela apparait clairement dans le graphique ci-dsssou une accélération est corrigée
rapidement par une décélératidingre 1V.14
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Figure IV. 14 : L'accélération de la croissance dprix du gasoil

La décomposition de la variance de I'erreur de RPRontre effectivement que I'erreur
de prévision est en grande partie due aux innavatiol prix du gasoil.

L’absorption du choc sur le prix du gasoil se tiagar le retour vers I'équilibre représenté
par une accélération nulle des prix, au bout dérbges.

* L’impact sur la consommation du GPLc :

La consommation du GPLc répond instantanémentiawprgasoil. En effet, un choc sur la
variable ‘prix de gasoil’ se traduit par a une d&&@tion de la consommation de GPLc. Cet
impact significatif a été confirmé par les tests amisalité et la décomposition de la
variance.

Cette réponse de la consommation du GPLc a ététigment observée historiquement
avec la forte pénétration du GPLc, concordant dadorte augmentation des prix pendant
le plan d’ajustement structurel, imposée a I'Algé&ipartir de 1994figure IV.15.
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Figure IV. 15 : Evolution historique de la consommé#ion du GPLc avec le prix du gasoil
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e L’impact sur la consommation de I'essence :

La consommation de I'essence répond instantanéaweptix de gasoil, puisque un choc sur
la variable du prix du gasoil se traduit par unesdm®m de la consommation d’essence. Cet
impact significatif a été confirmé par les tests arisalité et la décomposition de la
variance.

Cette variation négative de la consommation d’'essesn réponse a un choc de prix de
gasoil n'était pas attendue, mais elle se justifias les séries passées observées, illustrées
par le graphiquefigure IV.1§. En effet, cette réponse de la consommation eksé&nce a

été effectivement observée historiguement.
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Figure IV. 16 : Evolution historique de la consomméon de I'essence avec le prix du gasoil

Bien que la causalité soit validée statistiquemerntis pensons que la baisse de la
consommation d’essence en réponse a un choc deggasoil n'est pas liée directement a
la hausse des prix, mais elle reproduit plutét denfutur les répercussions de la crise
économique pendant les années 90 et a la fortélidigson du parc automobile observée
dans le pass@analyse des chocs exploite les informations daspapour les reproduire
dans le futur).

e L’impact sur la consommation du gasoil :

D’aprés le graphique gasoil et conformément audestausalité, I'impact d’un choc de prix
de gasoil sur la consommation de gasoil n’esttgassignificatif relativement aux autres
variables. C’est un résultat qui contredit la tiearconomique, qui stipule une réaction
plutbt forte et négative de la consommation au.prix

On peut lier le résultat de non causalité des geixgasoil et du faible impact d’'un choc sur
le prix de gasoil aux raisons suivantes :

0 La série gasoil inclut le transport de marchandidete voyageurs qui sont captifs du
carburant gasoil et qui ont été historiquement s piépendants de variables de
croissance économique et de déplacement des vagageeide prix.
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o La forte diésélisation du parc automobile ces @dees années qui fait que la
consommation de gasoil est plutot influencée péailee du parc automobile que par
le prix.
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Conclusion géneérale

Le GPLc revét une importance considérable danstritégie d’approvisionnement en
énergie du secteur des transports en Algérie. Getfportance est liée d’'une part aux
avantages économiques, écologiques du GPLc aimsiessources disponibles et, d’'autre
part, a son potentiel de substitution aux carbsralassiques notamment le gasoil. En effet,
ce dernier fait I'objet d'une tension élevée, gague de peser lourdement sur les capacités
de sa production dans les années a venir. Si latee actuelle de la consommation se
maintient, il faut s’attendre d’ici les prochaireasnées a 'importer.

A travers cette étude, nous avons tenté de commrdigdolution de la consommation du
carburant GPLc sur le marché national, dans unegtatcaractérisé par une augmentation
significative de la consommation de tous les camis, principalement celle du gasoil.

La premiere étape de notre étude consistait a ifeentles principales variables
déterminantes, dont le pouvoir explicatif sur lasemmation de GPLc a été testé a travers
I'utilisation d'un modéle de régression linéairalltiple. Les variables explicatives de la
consommation de GPLc obtenues dans notre modeie son
0 Le PIB : cette variable exprime la richesse économidu pays,
o La population active : c’est une variable qui premdcompte les personnes actives
qui se déplacent et qui ont des revenus pouiirie fa
o Le nombre de voyageurs utilisant le transport emroan : cette variable prend en
compte les déplacements par les moyens de transplbettifs, elle s’avere une
variable pertinente dans notre modéle compte temdadpart des taxis dans le
transport collectifs et la part importante du GRbenme carburant pour ces moyens
de transport
o Taux de croissance du parc automobile : cette Marigraduit le fait que les
véhicules convertis au GPLc sont plutét des vébiukufs ;
o Le prix de l'essence: cette variable s'avére pertie puisqu’elle encourage
I’équipement en kit GPLc et donc la consommatiorceleernier.
Le prix de gasoil et le prix du GPLc n'étaient gaplicatifs dans notre modeéle. En effet, le
fait que ces prix soient administrés (constantsuserlongue période) génere des problemes
statistiques d’estimation (multi colinéarité).

La deuxiéme étape a constitué a effectuer les gighd des différentes variables
explicatives. Ces preévisions ont été menées eisaritl la méthode de Box & Jenkins a
travers des modeles de type ARMA (p, q) pour chaalas variables. Les résultats obtenus
ont permis de prévoir la consommation du GPLcusuhorizon de 5 ans. Celle-ci devrait
atteindre 4 M tonnes environ en 2011, marquantur tle croissance annuel moyen de 5%.
Nous noterons que cette prévision prend en corfggdacteurs de demande, et ne prend pas
en compte les facteurs agissant sur I'offre tel beféet d’'une politique de promotion du
GPLc.

Le modele de régression que nous avons speécifipraed pas en compte un effet
dynamique engendré par l'intégration de variabbeglieatives retardées. Cela pourrait
exprimer une rigidité de la réponse de la consonomate GPLc aux variables explicatives
choisies.



Conclusion générale

Pour prendre en compte I'effet de prix de gasail,apnstitue I'élément principal de notre
problématique, nous avons introduit dans la troisigpartie de ce travail la modélisation
multi variée, qui permet de tester les relationaesalité entre variables et de modéliser
I'impact d’un choc sur le prix de gasoil. Cette rébisation permet entre autres de prendre
en compte I'effet retardé de la variable prix dedila Les tests de causalité de Granger et la
décomposition de la variance dans le modele VAR pmrinis d’approuver l'influence
significative du prix de gasoil sur la consommatidim GPLc, I'analyse impulsionnelle
confirme cette influence et nous renseigne suréfagomse de ces consommations a un
eventuel choc sur le prix de gasoil.

Nous tenons a préciser que les prévisions et amlgat été conduites sur la base de
I'hypothese de non changement structurel importfamgant que les modeles spécifiés sont
supposés stables sur I'horizon de prévision cor&idette hypothése permet de reproduire
dans le futur les phénomenes observés dans le. passé

Ce que nous retenons de cette étude est que Iatipbtie développement du GPLc est non
négligeable, il dépend a la fois de facteurs écogoes, que nous avons pu tester dans les
modeles élaborés, mais aussi de facteurs compartame(réticences des consommateurs)
gue nous avons identifiés a travers le questioan&@oncernant I'influence des prix, il
ressort aussi de notre analyse que les consommaleuGPLc arbitrent en sa faveur en
fonction du prix de I'essence et du prix de gasog. dernier, joue un rble important que
nous avons pu expliciter a travers I'analyse dessh

Ce travail fournit donc une base de réflexion g déterminants de la consommation du
GPLc et le potentiel de son évolution sur la baseidformations antérieures. Les relations
modélisées pourraient étre sensiblement modifidesme de changement structurel.

Ce dernier serait par exemple le résultat d’'unigiguee de libéralisation des prix ou de
taxation des gasoils (I'alignement des prix de Gasw les autres carburants par des taxes :
taxation des émissions de g@romotion de carburants alternatifs au détrinaest produits
pétroliers, etc...), ou d’'un changement de comportgrdes consommateurs. Celui ci se
traduirait par une plus grande sensibilité au pkds carburants, une moindre préférence
pour les motorisations diesel qui conduirait a soasommation plus équilibrée entre les
différents carburants. Ceci pourrait constituer lewier important a la croissance de la
consommation du GPL carburant.
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ANNEXE 1 :
Questions / Réponses sur le GPL ¢

Nous avons recueilli les principales questions do@cun de nous peut se poser sur le
GPLc et sur le fonctionnement des véhicules a bigation.
Les réponses sont données ci des§oEsP]

Q1 : La consommation du GPL c est-elle plus élevdm, rapport aux autres carburants?

Le pouvoir calorifigue du GPLc étant moins élevélime@ que celui d’'un carburant

conventionnel, cela entraine une surconsommatiobodére de20 % en moyenne a

performances égales, mais celle-ci est tres largeommpensée par un prix au litre le
plus bas du marché.

Q2 : Le GPL c a-t-il une incidence sur la longévitii moteur?

L’huile moteur conserve ses propriétés plus longegrace a la combustion propre du
GPLc. L'indice d’octane supérieur du GPL permetanttionnement plus doux évitant
les vibrations. Ces deux facteurs permettent déater sensiblement la vie du moteur
fonctionnant au GPLc, en obtenant une longévitévétpnte aux moteurs diesels.

Q3 : Les performances sont-elles modifiées, lordaleonversion?

Une tres légere baisse de puissance (de l'ordéz @& %) rendue insensible lors de la
conduite par une souplesse d'utilisation (coupléemodisponible a plus bas régime) et
un silence exemplaire caractérisant le fonctionmerdes veéhicules GPL.

Q4 : Les voitures GPL c sont-elles soumises auxtrieons de circulation en cas de
pollution ?

Pas en Algérie, mais en Eurobes automobiles GPLc bénéficient automatiquement de
la " pastille verte " qui autorise de rouler lesrgde restriction de circulation a cause du
taux de pollution.

Q5 : L’acces des parkings souterrains est-il intér@

L'accés des parkings souterrains ouverts au pudsic normalement autorisé aux
véhicules GPLc, a l'exception de ceux qui ne sastgquipés de soupapes de sécurité.
Malheureusement, par méconnaissance, les prope®tdes parkings souterrains n'y
autorisent pas l'acceés.

Q6 : L'installation GPL ¢ diminue-t-elle le volumdu coffre ?

De nombreux types de réservoirs GPLc sont dispesjbgbermettant une intégration
optimum selon la morphologie du veéhicule :

* Les réservoirs toriques (logé en lieu et place de la roue de secours)
» Les réservoirs cylindriqueggénéralement adaptés au fond de coffre, dertare
banquette)
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* Les réservoirs « twin »composés de deux réservoirs cylindriques réunestegc
configuration est adaptée pour les logements rgataimes des roues de secours ou sous
chassis).

* Les réservoirs polymorphes installés sattgassis (optimisation du volume de GPL et
de I'autonomie).

L’installation, désormais courante, de réservtorguesa la place de la roue de secours
préserve entierement le volume du coffre du vébiGiPLc.

1. Remplissage
2. Réservoir GPLc : en forme torique.

,:-r' 3. Ligne de gaz

Examsie e

Seource REMASUIET

Figure 1. 1 : La partie arriere d’'un véhicule de atorisation GPL carburant

Q7 : Toutes les voitures peuvent-elles étre tramsfées?

Les automobiles fonctionnant & I'essence catalpséwent étre transformées au GPLc.
Il est également recommandé de ne procéder adliasbn d'un kit GPL que sur les
voitures de moins de 60 000 km afin d’utiliser dases mécaniques fiables.

Q8 : Une voiture GPLc a-t-elle moins d’autonomie ?

La capacité du réservoir GPLc, en régle généralelégerement inférieure a celle du
réservoir essence mais totalement utilisable geacerincipe de la bicarburation (le
réservoir d’origine étant utilisé comme réserve).

A noter : la contenance moyenne d’un réservoir Gpéanet de parcourir 400 a 600
kms.

Q9: Une voiture GPLc est-elle rapidement amortie ?

Le GPLc est le carburant le moins cher actuellerdesponible.

Par ailleurs, l'utilisation du GPLc est favorisé pn ensemble de dispositions fiscales
avantageuses, tant pour les particuliers que pesirptofessionnels. En dépit d'une
surconsommation de l'ordre de 20% da a sa différelecpouvoir calorifique au litre par
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rapport aux carburants traditionnels, l'acquisiti@un véhicule GPLc ou la
transformation d'un véhicule essence peut étsa amortie des les premiers kilometres.

Q10 : Le GPLc représente t-il un risque ?

Un réservoir GPL, réalisé en matériau trés résigiier), est équipé de 5 accessoires
contribuant a la sécurité : un clapet anti-retour limiteur de remplissage a 80% de la
capacité totale du réservoir, un limiteur de débite électrovanne et une soupape de
sécurité "gros deébit", désormais obligatoire swtde les nouvelles installations GPL

depuis le ler janvier 2000. L'ensemble est coriggrufonction de normes tres strictes.

Q11 : A quoi sert la soupape de sécurité ?

En cas d'incendie, la chaleur intense due au fewéthicule fait monter la pression a
I'intérieur du réservoir GPLc. Comme pour une «atteminute », la soupape permet
de lacher la pression vers I'extérieur et empéehestiue d’explosion.

Q12 : Est-ce que le GPLc est plus économique quBiksel ?

Les différentes incitations et mesures fiscaleemen place pour le GPLc, tant pour les
particuliers que pour les professionnels, et Ibléacolt d’entretien des véhicules GPL
comparé aux versions diesel équivalentes, lui cenfguasiment toujours un net

avantage économique. Sans parler écologie, siketm®preté pour faire le plein.

Q13 :Quelles différences y -a-t-il entre le GPLc et IN® (Gaz Naturel Veéhicule) ?

Le GPLc et le GNV sont 2 gaz issus des champs desgae pétrole, mais dont les
caractéristiques sont tres différentes. Le GPLa gtra stocké facilement a I'état liquide
a environ 5 bar pour une température extérieur € lalors que le GNV doit étre
comprimé a au moins 200 bar pour étre contenu diaméservoir automobile.

Pour un volume extérieur identique un réservoir GBRssure une autonomie environ 1,5
fois supérieure a celle procurée par un réservdiV @t le temps de remplissage en
station-service est 2 a 3 fois moins long pour IRLG.

Q14 : Tout garagiste peut-il installer un kit GPL ?

NON, l'installation doit impérativement étre effaée par un professionnel agrée par
I'état.

L’équipement du véhicule GPLc se fait par I'insaéitbn d’'un réservoir spécifique et
d’un kit de transformation GPL qui doivent répondrdes réglementations trés strictes.
[Décret n°83 - 496 du 13 Aot 1983 relatif aux coribns d'utilisation et de distribution du GPL
comme carburant sur les véhicules automobiles]

Q15 : Existe-t-il des voitures GPLc de série ?

La plupart des constructeurs automobiles propodens leurs catalogues, des voitures
GPLc. Les modeles commercialisés bénéficient doeguipements étudiés et adaptés a
chaque véhicule, et de la garantie du constructeur.
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Q16 : Le GPLc a-t-il tendance a détériorer prémaément les soupapes du moteur ?

La différence de température de combustion du Gitis din moteur essence étant plus
élevée, les soupapes de certains moteurs fragdasept effectivement devoir étre
réglées plus souvent qu’en fonctionnement avecedednce. C’'est pourquoi, pour ces
moteurs « fragiles », les renforcements de siégesodipapes sont proposés. Mais la
généralisation des moteurs 16 soupapes et le cam@nt de ces soupapes sur la plupart
des moteurs actuels ne posent plus de problemes.

Q17 : Comment est faite une installation GPL sur w@hicule ?

Exemple d’une bicarburation (GPLc + ess&rsur une CITROEN XANTIA breajouTF]

Blew: 1/ Résevoir dessence: 63 litres 0/ Vapo-détendenr (0,96 bar en sortie)

Circuit essence 2/ Calonlateur GPL 10/ Intercommunication calewlateurs GPL essence
Vert: 3/ Réservoir GPL: 37 litres 11/ Electrovanne dentrée

Circuit GPL 4/ Remplissage GPL 12/ Distrtbteur GFL (hottier +vanne +moteur pas 4 pag)
Rouge: 5/ Hemplissage essence 13/ Commutateur GPL/essenice

Circuit réchauffage du 6/ Buitier de relais de commande GPL 14/ Jauge de catburant GPL

vapo-détendeur 7/ Rampe ditecteurs dessence
Noir; 8/ Diffaseurs GPL

Circuit electrique GPL

Figure 1. 2: Installation GPL c sur une Citroén Xaria break
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ANNEXE 2 : Les données

Années Consommation Cons_ommation Consommation Ma_s_se salariale Parc au,tolmobile Prix de I'essence* ﬂ Prix du gasoil a la

essence (tonnes) gasoil (tonnes) GPLc (tonnes) | (Milliers de da) total (véhicules) la pompe (da/l) pompe (da/l) |
1980 | 1212970. | 1974127. | 0.000000 | 57.10000 | 1196381. | 0Qm0o0 | 0.200000 |
1981 | 1326221. | 2161911. | 0.000000 | 65.80000 | 1366056. | OCGED00 | 0.200000 |
1982 | 1393504. | 2284736. | 0.000000 | 76.90000 | 1511506. | 108000 | 0.200000 |
1983 | 1528789. | 2635585. | 0.000000 | 88.60000 | 1667853. | 108000 | 0.200000 |
1984 | 1715085. | 2906280. | 0.000000 | 94.20000 | 1863257. | 108000 | 0.200000 |
1985 | 1784843. | 3127540. | 0.000000 | 103.0000 | 1999576. | 208000 | 0.200000 |
1986 | 1897157. | 3236904. | 0.000000 | 120.1000 | 2110601. | 208000 | 0.450000 |
1987 | 1907341. | 3337156. | 0.000000 | 125.7000 | 2228544, | 208000 | 0.450000 |
1988 | 1962230. | 3246494. | 0.000000 | 137.5000 | 2311667. | 208000 | 0.450000 |
1989 | 2093969. | 3435207. | 0.000000 | 152.2000 | 2404333. | 208000 | 0.450000 |
1990 | 2169015. | 3390503. | 5021.000 | 180.0000 | 2491771. | 300000 | 1.100000 |
1991 | 2267384. | 3673728. | 9487.000 | 255.5000 | 2554662. | 500000 | 1.300000 |
1992 | 2217840. | 3577702. | 10000.00 | 341.3000 | 2601439. | 500000 | 1.300000 |
1993 | 2333354. | 3446211. | 10000.00 | 412.5000 | 2650662. | 600000 | 2.700000 |
1994 | 2209085. | 3225275. | 10000.00 | 469.9000 | 2692427. | 700000 | 6.450000 |
1995 | 2049359. | 3131433. | 43567.00 | 568.8000 | 2724160. | 12000 | 7.500000 |
1996 | 2022983. | 3097795. | 70333.00 | 667.2000 | 2742306. | 161000 | 9.700000 |
1997 | 1958481. | 3023384. | 103927.0 | 772.1000 | 2786257. | 18000 | 11.50000 |
1998 | 1944286. | 3351496. | 133049.0 | 794.6000 | 2818681. | 180400 | 11.50000 |
1999 | 1870744. | 3434132. | 153579.0 | 847.6000 | 2886064. | 100150 | 11.75000 |
2000 | 1903945. | 3697428. | 182194.0 | 884.6000 | 2914272. | 10150 | 11.75000 |
2001 | 1864496. | 3929919. | 217267.0 | 972.4000 | 2938252. | 100150 | 11.75000 |
2002 | 1847649. | 4560486. | 253770.0 | 1047.300 | 2977857. | 200150 | 11.75000 |
2003 | 1850061. | 4833707. | 281989.0 | 1116.500 | 3027445. | 200150 | 11.75000 |
2004 | 1872343. | 5124643. | 307636.0 | 1244.600 | 3107526. | 20200 | 11.75000 |
2005 | 1881500. | 5370000. | 308900.0 | 1349.600 | 3211052. | 2000 | 11.75000 |
2006 | 1860020. | 5790000. | 316950.0 | 1429.600 | 3252003. | 20200 | 13.70000 |
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Prix du GPLc a

Population

Population active

Population transportée pa

Taux de croissance annu

e‘l

Années la pompe (da/l) PIB en millions de da ‘ (individus) (individus) le trangrﬁ)giciglrjsgommun du parc automobile

1980 | 0.00 | 8821.570 | 18666000 | 4853160. | 1.45E+08 | 0.196381 |
1981 | 0.00 | 100943.4 | 19262000 | 5046644. | 1.62E+08 | 0.141823 |
1982 | 0.00 | 112778.7 | 19883000 | 5268995. | 1.62E+08 | 0.106474 |
1983 | 0.00 | 126837.6 | 20522000 | 5779374. | 1.61E+08 | 0.103437 |
1984 | 0.00 | 142001.2 | 21185000 | 5698765. | 1.51E+08 | 0.117159 |
1985 | 0.00 | 154407.8 | 21863000 | 5946736. | 1.53E+08 | 0.073161 |
1986 | 0.00 | 159495.0 | 22512000 | 6168288. | 1.45E+08 | 0.055524 |
1987 | 0.00 | 167138.6 | 23139000 | 6386364. | 1.68E+08 | 0.055881 |
1988 | 0.00 | 186309.8 | 23783000 | 6611674. | 1.82E+08 | 0.037299 |
1989 | 0.00 | 219380.6 | 24409000 | 6810111. | 1.70E+08 | 0.040086 |
1990 | 1.10 | 292670.0 | 25022000 | 6810111. | 1.60E+08 | 0.036366 |
1991 | 1.30 | 451362.1 | 25643000 | 7359541, | 1.18E+08 | 0.025223 |
1992 | 1.30 | 551735.7 | 26271000 | 7697403. | 1.11E+08 | 0.018310 |
1993 | 2.70 | 613315.5 | 26894000 | 8014412. | 74000000 | 0.018992 |
1994 | 4.00 | 757453.9 | 27496000 | 8386280. | 61000000 | 0.015756 |
1995 | 4.80 | 1010529. | 28060000 | 8726660. | 48000000 | 0.011786 |
1996 | 5.00 | 1276568. | 28566000 | 9055422. | 37000000 | 0.006661 |
1997 | 7.00 | 1416138. | 29045000 | 9410580. | 42000000 | 0.016027 |
1998 | 7.20 | 1422509. | 29507000 | 9766817. | 44000000 | 0.011636 |
1999 | 7.20 | 1645600. | 29965000 | 10128170 | 51000000 | 0.023905 |
2000 | 7.20 | 2128601. | 30416000 | 10493520 | 54000000 | 0.009773 |
2001 | 7.20 | 2187406. | 30879000 | 10869408 | 58000000 | 0.008228 |
2002 | 7.20 | 2248986. | 31357000 | 11229408 | 60000000 | 0.013479 |
2003 | 7.20 | 2318986. | 31848000 | 11585645 | 66000000 | 0.016652 |
2004 | 7.20 | 2377791. | 32364000 | 11950645 | 73000000 | 0.026451 |
2005 | 7.20 | 2643830. | 32600000 | 12300651 | 78000000 | 0.033314 |
2006 | 9.00 | 2676901. | 33200000 | 12629413 | 82000000 | 0.012753 |

Tableau 2.1 : Données historiques des donnéds2AQ®5
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Annexe 3: Guide Eviews 5 ) _
[EVI][LAD 06] EViews 5

EViews est un logiciel d'économétrie complet, modernecetvivial offrant toutes les
fonctions nécessaires en analyse financiére, poévisacro-economique et simulation.

Ce logiciel présente plusieurs avantages a savoir :

* Une interface utilisateur souple et rapide.

» Des outils d'économétrie.

» Techniques d'estimation d'équations pour sériesnchogiques et tableaux croisés.

« Evaluation de modéles : tests d'hypothéeses, mddedeH.

* Prévision et simulation : simulation stochastiqnéthode de Monte-Carlo, prévisions
statistiques et dynamiques.

» Gestion des données : base de données intégréersiom automatique des
fréquences, import de fichiers ASCII et Excel, 4lionis d'observations par série.

* Etc...

* Environnement Général de la Workfile d’'Eviews :

i EViews ‘;‘ ’ﬂ @

File Edit Objsct View Proc Quick Options Window Help Barre de titre

Menu général cette barre est
toujours visible

Ligne de commende directe : sais|r
une instruction

Zone de travail

© | Welcome to EVisws  Path = ci\documents and settingsiadministratsurimes documents | DB =rnons  WF = none

Figure 3. 1: L'environnement de I'espace de travai(Workfile) de Eviews 5

« Barre de titre: Elle est en haut de la fenétre principale, deelabel Eviews quand
cette barre est mise en bleu fonEeiewsest le programme en cours d’exécution.

¢ Menu général Il est situé en dessous de la barre de titrgalles menus descendants
pour trouver les fonctions disponible€gliewspour le workfile courant.

« Ligne de commandeElle est en dessous du menu principal, elleagthée comme
panneau blanc, ou vous pouvez écrire les commahBggews

* Zone de travait Elle est en bas de la fenétre Exiewsmontrera les diverses fenétres
d’objet qu'il crée.
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o Création d’'un espace de travail :

La premiere étape consiste a créer un espace \dul ®kdVORKFILE» par : <File> <New>
<Workfile... > (figure 3.9, c’est a dire créer un espace d’'accueil pouséees statistiques et
les résultats de calcul.

Workfile Create M

11 .
e EViews

Edt Object Wiew Proc Quick Cptions Window Help

ierkfle atruchue e Dtz specification

Dted - reguler requency % Py g~

-
Open b Database.., Start date: 1930

Save Pragram
Test Fie Enddde

il

Save fs...

Ireqular Dated and Pangl
workfles may be made from

> Unstuctured workfls by later

Close

Inport y speciling dae ando oter

Expatt : ideriifier en '
identiier senies Hames [optiel

Pt W Régression

Prink Setup..,

Rum...
Exit

Page: |

Figure 3. 2: Création d'un workfile

Dans la fenétre proposéeg(re3.d : il convient d’indiquer le format des séries cparont
utilisées (mensuelles, semestrielles, annuelless dates ...), ainsi le type de structure des
séries [dans notre cas : « dated- regular frequencséries datées (1980 — 2006) avec une
fréequence réguliére] et nommer I'espace de trdRagression].

Par défaut, deux séries seront alors créées,iasui correspond par défaut a la constante,
et la sérigesidqui correspondra lors de la régression a la sésaésidusfigure3.3)

™2 EViews - [Workfile: REGRESSION - (c:\documents and settings\amira\me
(1 File Edit ©Object Yiew Proc Quick Options  ‘Window  Help

Yiew||Proc||Obiect| [Print|[Save||Details+/-| [Show||Fetch|[Stare|[Delete||Genr||Sample)

Fange: 1980 2006 -- 27 obs
sample: 1980 2006 -- 27 obs

[B]lc
kA resid

Figure 3. 3: création des séries constante et résiglle par défaut
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* Création d'une série :

Pour créer une série, faire Okject> <New object : apres I'apparition de la fenétre, un clique
sur series, ensuite il s’agira de la nommer et de cliqueraduFigure 3.4).

NMew Object @

Waorkfile: VAR - (c:hd

felajf=rma Wiews Proc Qi Tepe of object Marme for object
MNew Object. .. Senies |F'IB| |
E quation
Fekch From DE. .. Graph
Group
Update From DE... Logl
Stare o DB, .. I atriv-Wector-Coef
todel
Zopy Object. .. Prol
Samsle
Mame. .. Series Link
Delete Series Alpha
SSpace
Freezs Cukput ?{;E‘IZ"“
Prink Text
Wiews Oplions 3 ﬁgladap

Figure 3. 4: Création d'une série
0 La saisie des données d’une série

Pour faire la saisie des données d’une sérieffit sle cliquer sur <Edit +/-> et faire la saisie
(figure 3.5.
On peut méme importer des donnédsXCEL en procédant par : <File> <Import>

M Series: PIB Workfile: REGRESSION Wntitled

view| Proc|[Obiect|Properties| [Print|[Mame|[Freeze| |Defaul [Su:urt][Eu:Iil:+J'-J[ﬂmlﬂ-]@
| PIB
Last updated: 0B/207 - 12:11 A
1580 [A,
15961 [A,
1877 P&

Figure 3. 5: La saisie des données d'une série
* Faire un graphique de la série :

Dans la barre d’outil de la base de données cliguesView>puis <Graph>.(Figure 3.6).

Le graphique apparait dans une fenétre réduiter Bamuwvegarder le graphique, il suffit de
cliquer surNamedans la boite de dialogue qui apparait. Le graghfgurera alors dansotre
workfile comme un objet graphique aux cotés des objetsss#edonnées déja présents.
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orkfile: REGRESS IO S kit be o]

Rl =T = ik CaxEEiorn=s R | T P TR He=lgs

e [Fame | [Eree==] I D=F=ule — I I=ore] [Edit+—r— ] ISl s [LasbE=I1+
1 SpreadSheste 1

1 Lire i
ol Sarea

Ch==cripki~w~= Sktaki=kic= - P
T [ =4 i i >

?S ? FD':’ Ce=criplivve SeEak= =il
Discribuaticom [

Scasomnal Stacked Lime

= e TabulsE ...
—= =% T abulation Seasonal Splik Limne

Corrslograme. ..
Unik RRook Te=sk. ..
EC=S Indepernndaence Teskb. ..

Fropereiese=. ..
Lakb=I

Figure 3. 6: Graphe d'une série
« Faire le corrélogramme de la série :

Apres avoir sélectionné la série en cliqguant desswsla barre d’outil associé faire View>

<Correlogramn» (figure3.7).Une fenétre s’ouvre pour préciser quel type deébogramme
voulu : level: série butelst difference série différenciée une foind difference série
différenciée deux fois.

orkfile: PEGRESSIOR WM Iintith

roc raick opkicon=s L T [ TR He

o] [Mam=] [Fre===] IDeFauII: e I
Spread=Sheske
Sraph

C Cornelogram Specification rgl

-
Correlogran of

Descripbive SEakiskics -
= - ) Level

-

Te=sks For Descripkive Skak=s
Dristribukiom

» (2 1=t difference

(3 2nd difference

Dne-wel sy Tabulakcion . ..

hik PLook Tesk. .. Lags to include

ECS Independence Tesk. ..

Properkise=. ..
Labe=l

Figure 3. 7: Corrélogramme d'une série

o Création d'une nouvelle série a partir d'une sérxistante:

Pour générer une série a partir d'une autre: damsenu général, faire Quick> <Generate
series (figure 3.8).

Par exemple pour créer la série DDBIP (la différ@aaleux fois de la série existante BIP), il
faut saisir la formule suivante :

DDBIP =d (PIB, 2) oubien DDBIB = DPIB — DB{1)

%8 F¥fiews - [Workfile: REGRESSION - (c:hdocuments a Generate Series by Equation 3
I File Edit Object  View Proc [eNd# Options ‘Window t Enter aquation
[Print) Gave)Detals  sampe. . DOPIB - dPIE.2|
Range: 1980 2007 - 28 abs Generate Jeries. .
Sample: 1980 2007 - 28 ohs| Show.. >
Graph
[B] - it . . Sample
By Group (et srcs)
kA resid ‘1880 2007
resi Series Statistics
Group Stakiskics
Estimate Equation, .. [ oK ] [ Cancel ]
Eskimate YAR. ..

Figure 3. 8 : Génération d'une nouvelle série
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e Estimation d’'un modéle :

Pour estimer un modéle faire Quick> <Estimate equation

Par exemple, pour un modele ARIMA faire enter daette ordre : le nom de la série a
modéliser, et les paramétres du modéle en lesadpaar un espacerifure 3.9.

Sinon pour un modele de régression multiple fantere: la variable endogéne, la constante c,
suivie des variables exogenes du modéle en lesesdgear un espace.

Equation Estimation El

ESSION - (c:idocuments and s
Opkions  Window  Help

lZ:]uil:li_ Specification | Options

E quation specification

sk ails Sample... 2 i : :
Dependent wariable followed by list of regressors including ARRMA

1bs Generake Series., .. and PDL terms. OR an explicit equation ke v'=c(1]+c[2)%
1hs Showe ... dpess ar[1] mals]

Graph >

Empty Group (Edit Series)

Series Statistics 4

Group Skatiskics

= = E stimation settings
Bt BRI HEoo: Method| LS - Least Squares [NLS and &RM&) -
Estimate WaR. ..

S ample: | 1920 2008

Figure 3. 9: Estimation d'un modele

0 Les Tests statistiques

e EwWiewes - [Eguatiocen: LIEATE
[ Fil= Edik Tabjeck i Proc

vievs ] [Proc] [ ohisece] [Print]mame=e] [Free=

Foeprescnkabiorn=

E=Eirmakticoarn bbb
Oecbaal,, Fickked ,, Fae=iduaal -
AP ES SeErackEuars., ..
Sradient=s and Cerivrakive=s -

L

s ariarac e Rlabrisc

o= FFicie=rnkt Te=se=
FPesiduaal Tese=
SEtabiilit Te=sk=

Ty

Lakb=Il
- =R L=

Figure 3. 10 : Tests statistiqueé

Le T- test, F- test et le test de Durbin-Watsomriggt directement dans la fenéaguation
Pour calculer d'autres tests statistiques, cligaezle boutonview de la fenétreequation
parmi la liste proposée a chaque fois, sélections@t les Coefficient Tests’ soit les
‘Residuals Testssoit les Stability Tests{Figure 3.10

Pour le test de Dickey Fuller d'une série : de dard d’outil de la série faire :view> <Unit
Root Test.

* La modélisation VAR

* Estimation du VAR et choix du nombre de retards utilise les critéres d’information

AIC et de Schwarz SC donnés dans l'estimation duRVA <Quick><Estimate
VAR>,(figure 3.1}
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YaR Specification

Cptions  Window  Help

Basics | Cointegration || “EC FRestrictions
Sample. . WaR Type Endogenous Wanables
Generate Series... @& Unirestricted WAR ddcople ddpess ddpopl ddpoas
Show L. 2 Wector Error Correction
araph 3
Empty Sroup {Edit SEFiES:I = tervalz for Endogenous:
: i) p
Series Statistics .4
GFDLII:I Statiskics > E stimation 5 ample enous “Wariables
Estimate Equation... 1880 2008 “
Estirnate WaR...
[ Ok ] [ Annuler ]

Figure 3. 11: Estimation du modéle VAR

* Pour le test de causalité de Granger faireQuick><Group statistics <Granger
Causality Test (figure 3.12)

(c:idocuments and settingsiadministrateurvnes do

W& Options  Window  Help
Sample. .. ienr][Sample]
Generakte Series. ..

Shows .,
araph »
Empky Group (Edit Series)

LI

Series Statistics L4

Group Skatis Descriptive Statiskics L4
Estimate Equation. .. Covariances

Estimakte WaR., .. Zorrelations

I sranger Causality Test I

Figure 3. 12: Test de Granger

* Pour la décomposition de la variance et I'analysgpulsionelle faire : Wiew>
<Variance Decompositien<Impulse reponse (respectivement)

B Yar: YARO1 Workfile: YARO Wintitled
[Erint] [Mame] [Freeze] [Estimate] [Stats] Impulse] [Resids)

Representations Autoregression Estimates
Es=stimation Sukpuk
Residuals » ;ates
Endogenous Table =]
Endogenous Graph fter adjustments
il e 1

Lag Skruckure AR Rooks Table
Residual Tesks
Zoinkegraktion Test. ..

Granger CausalityfBlock Exogeneity Testks

Impulse Response. .. Lag Exclusion Tests
Yariance Decomposition. .. Lag Length Criteria. ..

Label |

Figure 3. 13: Validation des parametres et I'analys dynamique d'un VAR
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Annexe 4 : Test de Dickey- Fuller

l. Le test de Dickey- Fuller simple [sou 02]

Les modéles servant de base a la construction gscsont au nombre de trois.
[1] : Modele sans constante ni tendance déterministe=:0X,_, + &,

[2] : Modele avec constante et sans tendance détetenink, =c+ pX,_, + &,
[3] : Modele avec constante et avec tendance détesteiniX, = c+bt+ pX,_, + &,
Ou ¢ est supposé étre un bruit blanc.

L’hypothése du test est formulée comme suit :
Ho:p=1
Hi:|p|<1

En s’inspirant du modéle 1 Xi=p X.1 +&¢ ......... (1)

Et en retranchank:.. ; a chaque membre de I'équation (1), on obtient :
Xi=Xe1=p X1 - Xe1 + &t
Xe-Xe1= (p— 1) X1 + &t

En pratique, en supposanb = (p — 1) on estime les modeéles suivants :

p
Modeéle 4 : AX, = DX, + ) ® AX  +&,

=

p
Modeéle 5 : AX, = ®X,_, + ) ® AX_; +& +C

j=1

p
Modeéle 6 : AX, = ®X,_, + > ® AX _; +& +C+bt

j=1
Ce qui revient a dire que le test de racine umita@pose sur le test de I'hypothése nulle :
® = 0 (non stationnaire) contre I'hypothése altaueat [P | # O (stationnaire)

Et donc le systeme d’hypothese devient :
Ho:® = 0
Ho: @ [#0

" Principes du test de Dickey-Fuller :

Sous I'hypothese §lle processu¥X; n’est pas stationnaire quelque soit le modele veten
Dickey et Fuller ont étudié la distribution asynioe de I'estimateur du paramefresous
I'hypothese H a l'aide des simulations de Monte-Carlo, ils cafbulé les valeurs critiques
pour des échantillons de tailles différentes.

b-1

2

)

On la compare alors avec la valeur critique t t@&éul

. . , )]
Soit la t -statistique notég; ) telque:t; =
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si tg >t,,,, On accepte 'hypothésesHl existe une racine unitaire, d’ou le processstsnon

stationnaire.
Sinon on rejette I'hypothése.

Remarque :
- Les principaux logiciels d’analyse de séries terafd@s calculent automatiquement les

valeurs critiquegt, )

- Ces tests révelent I'existence d’une racine umit@ine non stationnarit€) mais restent
insuffisants pour faire la différence entre lesgassus TS et DS, c’est ainsi qu’on
adopte un algorithme en trois étapes.

" Enoncé de l'algorithme du test de Dickey Fuller:
Avant d’énoncer I'algorithme, il est important depiser que :

- On dit que la tendance est significativement défifée de O, si et seulement set
seulement si t- statique > valeur critiqlige dans la table de Dickey Fuller
Alors la tendance existe, sinetie est dite non significativement différente éeaz

- On dit que la constante est non significativeméiférgnte de Osi et seulement si t-
statique < valeur critiquéue dans la table de Dickey- Fulknon elle est dite
significativement différente de zéro

Etape 1:

Dans cette étape on estime le modele [3] et ore testsignification de la tendance
déterministe.

- Si la tendance n’est pas significativement ddfée de zéro (t- statistique de la tendance est
inférieure aux valeurs critiques de la tendancelé&ds par Dickey- Fuller), on passe a I'étape
2.

- Si la tendance est significativement différenéezééro, on teste I'hypothese nulle de racine
unitaire en comparant(t; gux valeurs tabulées par Dickey fuller.

Si on accepte falorsX; est non stationnaire de type DS.
Si on rejette K alors X; est non stationnaire de type TS.

Etape 2 :

On estime le modeéle [2] et on teste la significatie la constante.

- Si la constante n’est pas significative on paskétape 3.

- Si la constante est significative, on teste l'biyy@se de racine unitaire.
Si Hy est acceptée, dong est non stationnaire de type DS.

Si Hy n'est pas acceptée alofsest stationnaire.

Etape 3 :
On estime dans ce cas le modéle [1] et on testpdihése nulle de racine unitaire.

Si Hy est acceptée alors le processy®st non stationnaire de type DS
Si Hy est rejetée alors le processest stationnaire.
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ll. Test de Dickey-Fuller Augmenté (ADF):

Dans les modeles précédents, utilisés par lesdedisckey- Fuller simples, le processusst
par hypothese un bruit blanc. Or il n'y aucune gaigpour que a priori, I'erreur soit non
corrélée. On appelle tests de Dickey Fuller augase(ADF, 1981) la prise en compte de cette
hypothese.

Le test découle de maniére similaire aux tests Diples, seules les tables statistiques
different.

Remarque

Les principaux logiciels d’analyse de séries terajpes calculent automatiquement les valeurs
critiques et la valeur de p.
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Annexe 5 : Application de la méthode de Box & Jengisur les
séries T,, PIB et P

|. Etude de la série : « le taux de croissance d@am auto » T,

1. Etude de la série brute :

La série T, représente I'évolution annuelle du taux de samse du parc auto sur une
période allant de 1980 a 2006.

1.1 Analyse préliminaire de la série :

La premiére étape consiste a I'analyse du grapHha dérie, ceci permettra d’avoir une idée

sur la nature et les caractéristiques de la semelénce, saisonnalité.......... etc.).
.20
.16 4
12
.08
.04 |
oo
80 82 B84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04 06
[ Tor]

Figure 5. 1 : Représentation graphique de la séri€.,

La représentation graphique de la sérig (figure 5. 1) nous montre que la série semble étre
affectée d’'une tendance, il semble donc que la 3grsoit non stationnaire.

1.2Examen du corrélogramme de la série ‘Tcr’ :

Le corrélogramme de la sérig, €st représenté pka figure 5.2

Date: 05/25/07 Time: 20:02

Sample: 1980 2006

Included observations: 27

Autocorrelation Fartial Correlation AC FPAC  0O-Stat Prob

[ — [ — 1 0723 0723 15726 0.000
[ — g 2 0560 0079 25549 0.000
[ — g 3 0476 0028 32955 0.000
[N i | [ 4 0,373 -0.041 37680 0.000
[ {1 i | 5 0179 -0.244 38823 0.000
[ [ B 0.085 -0.047 38931 0.000
I I g 7 -0.014 -0.046 383939 0.000
[ g 8 -0.102 -0.057 39 419 0.000
[ g 90131 0072 40163 0.000
0o [ 10 -0.169 -0.052 41,475 0.000
[ o | [N | 11 -0.193 -0.032 43304 0.000
[ | g 12 -0.143 0,108 44 375 0.000

Figure 5. 2 : Corrélogramme de la série &
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L’analyse du corrélogramme simple et partiel des&ie brute nous indique une non
stationnarité de la série. En effet, la fonctiomudbcorrélation simple et partielle diminue
lentement vers zéro, nous remarquons aussi I'existele quelques pics sortants de la bande
de confiance, ceci est indicatif d’'une série natishnaire.

Il devient donc nécessaire de vérifier ceci en igppht le Test de Dickey- Fuller pour
déterminer si le processus est stationnaire oudaaguel processus non stationnaire il s’'agit et
par la suite de le rendre stationnaire.

1.3Test de Dickey- Fuller sur la série F; :

L’application du Test de Dickey-Fuller sur la séfiga donné les résultats suivatableau
5.1
Tableau 5. 1 : Test de Dickey- Fuller sur T,

Valeur critique Comparaison entre les

: Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 0.88 2.79 0.88<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 2.00 2.54 2.00<2.54 significativement
différente de zéro

Modeéle 4 -5.40 -1.95 -5.4& -1.95 Série stationnaire

Commentaires

*  Pour le Modéle 6: modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistigue de Student (t- statistic = 0.88)iefgtrieure a la valeur critique.¢9) lue dans

la table de Dickey- Fuller au seuil 5%, donc ladt@mce est non significativement différente de
Zéro.

Pour le Modéle 5: modeéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 2.86t inférieure a la valeur critiquef4) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%. La constarsted®enc non significativement différente de
Zéro.

*  Pour le Modéle 4 :modéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH « Existence d’une racine unitaire »:

La statistique de Student (t- statistique t540) est inférieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey-Fuller-1.95) au seuil 5%, on rejette alors I'hypothése de natigtnarité
HO, la série T, est donc stationnaire.

La série étudiée étant stationnaire, nous pouvdasdar la phase de modélisation par la
méthode de Box & Jenkins.
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2. Mise en ceuvre de la méthode de Box and Jenkins

2.1 Spécification du modéle :

Date: 0411907 Time: 15:57

Sarnple: 1930 2006

Included observations: 27

Autocorrelation Partial Correlation AC FPAC -Stat Prob

[ S— [ E— 1 0738 0738 16423 0.000
[ S— [ 2 0573 0062 26721 0.000
[ — [ 3 0488 0.099 34.479 0.000
[ [ | 4 0381 -0.051 39424 0.000
@ [ 5 0184 -0.259 40624 0.000
p o I I B 0066 -0.039 40734 0.000
I I [ | 7 -0.017 -0.045 40725 0.000
g o [ | g8 -0.108 -0.057 41.273 0.000
g o [ 9 -0138 0033 42104 0.000
[ i [ 10 -0.178 -0.080 43556 0.000
[ I I 11 -0.203 -0.029 455659 0.000
g o I 12 -0.160 0122 467458 0.000

Figure 5. 3 : Corrélogramme de la série §

Le corrélogramme de la sérig. & le taux de croissance du parc automobile dasté par la
figure 5.3

- Le corrélogramme simple a des pics significatifs agpremiers décalages.
- Le corrélogramme partiel a un seul pic significatifdécalage 1

Nous avons plusieurs modeles candidats qui peureprésenter la série « b, parmi
lesquels nous avons retenu les modéles suiv&iR$MA (1, 0, 4), ARIMAL, 0, 5).

2.2 Estimation des parameétres :

Le logiciel Eviewsa permit d’effectuer I'estimation des paramétreskague modéle.
Les résultats pour chaque modéle sont donnés danalleaux5.2) et (5.3)

« Estimation des paramétres de ARIMA (1, 0, 4) :

Tableau 5. 2 : Estimation du modéle ARIMA (1,0,4) d T,

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.748791 0.075514 9.915973 0.0000
MA(4) 0.859474 0.048230 17.82015 0.0000
R-squared 0.913872 Mean dependent var 0.041050
Adjusted R-squared 0.910283 S.D. dependent var 0.037432
S.E. of regression 0.011212 Akaike info criterion -6.069897
Sum squared resid 0.003017  Schwarz criterion -5.973120
Log likelihood 80.90866 Durbin-Watson stat 1.639781
Inverted AR Roots 75
Inverted MA Roots .68-.68i .68-.68i -.68+.68i -.68+.68i

R2=0.910283
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Estimation des parametres de ARIMA (1, 0, 5) :

Tableau 5. 3 : Estimation du modele ARIMA (1,0,5) dd ¢,

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.840694 0.065820 12.77263 0.0000
MA(5) 0.901273 0.030874 29.19210 0.0000
R-squared 0.945925 Mean dependent var 0.041050
Adjusted R-squared 0.943672 S.D. dependent var 0.037432
S.E. of regression 0.008884  Akaike info criterion -6.535369
Sum squared resid 0.001894  Schwarz criterion -6.438592
Log likelihood 86.95980 Durbin-Watson stat 2.403299
Inverted AR Roots .84
Inverted MA Roots .79-.58i .79+.58i -.30+.93i -.30-.93i
-.98

R2=0.943672

2.3Adéquation des modeles :

Test concernant les parametres du modele ARIMA{14) :

Les rapports de Student des coefficients du mat#ieen valeur absolue (9.915973 et
17.82015) supérieurs a 1.96, ils sont donc sigatifrement différents de zéro. Ceci est
confirmé par les probabilités de nullité de cesffoments (0.0000 et 0.0000) qui sont
inférieures a 0.05.

Les racines du polyndmes autorégressif et moyeroiglensont en module supérieures
a 1 (leurs inverses fournis p&viewssont inférieurs a 1) donc les conditions de
causalité et d’inversibilité sont vérifiées.

Le modeleARIMA(1, 0, 4) est donc accepté.

Test concernant les parametres du modele ARIMA{15) :

Les rapports de Student des coefficients du mat#ieen valeur absolue (12.77263 et
29.19210) supérieurs a 1.96, ils sont donc sigatitement difféerents de zéro, chose
confirmée par les probabilités de nullité de cesffamients (.0000 et 0.0000) qui sont
inférieures a 0.05.

Les racines du polyndmes autorégressif et moyeroi@lensont en module supérieures
a 1 (leurs inverses fournis p&viewssont inférieurs a 1) donc les conditions de
causalité et d’inversibilité sont vérifiées.

Le modeleARIMA(1, 0, 5) est donc accepté.
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2.4 Choix du modeéle :

Tableau 5. 4 : Choix du meilleur modele pour §

Le modéle | R | R2 | BIC | AlC |
ARIMA (1,0, 4) | 0.913872 | 0.910283 | -5.973120 | -6.08D8 |
ARIMA (1,0,5) | 0.945925 | 0.943672 | -6.438572 | -6.5893 |

Suivant le critere du pouvoir prédictif et les erés d’'information mentionnés dandableau
V.21 le modéeleARMA (1, 0, 5)sera choisi pour représenter le processus.
En effet :
- Les coefficients R2 etR? du modéleARIMA (1, 0, 5) sont supérieurs a ceux de
ARIMA(Z, 0, 4).
- Les criteres AIC et BIC du modéfRIMA (1, 0, 5) leur sont inférieurs.

2.5Test sur les résidus :

15

.10

.02 4

WA AL AN
HRAVARAVAR

-.02

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
82 84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04 06

| — Residual Actual Fitted |

Figure 5. 4 : Représentation graphique de la sérigsiduelle, actuelle et estimée de,T

Nous constatons d’aprés la représentation graphdgua série résiduelle, actuelle et estimée
figure 5.4ue le graphe de la série estimée est semblal#uade la série réelle a quelques

pics prés, donc le modéle explique a 94,59 % Hmtian totale de la variable dépendante (R2
= 0.945903).

» Corrélogramme des résidus du model&RIMA (1, 0, 5) :
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Date: 04419207 Time: 16:19

Sample: 1981 2005

Included observations: 26

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA termis)

Autocarrelation Partial Caorrelation AL PAC Q-Stat Prob

| — -0.324 -0.324 3.0431

0.014 -0.101 3.0541

0.111 0.094 34422 0.064
-0.051 0.021 35294 0171
-0.317 -0.366 7.0036 0.072

0.191 -0.055 53255 0.080

0.015 0.100 53343 0.139
-0.072 0.040 35463 0.201

0.090 0.002 J5.8920 0.261
10 0.144 0.080 28310 0277
11 -0.113 0.050 10.449 0.315
! 12 0.005 0.000 10.451 0.402

Figure 5. 5 :Corrélogramme des résidus du modéle ARIMA (1, D, 5
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L’analyse du corrélogramme des résidus, illustrelpéigure 5.5montre que tous les termes
sont a l'intérieur de l'intervalle de confiance,mtoes résidus forment un bruit blanc, ceci est
confirmé par la statistique de Ljung-Box (Q- stqt) est inférieur a la valeur théorique de

X7 (h) quelque soit le retard h, et spécialement peut2 on a :

Q- stat (12) = 10, 451 inférieure @ (12) = 21.026 Au seuil 0.05, donc les résidus farm
un bruit blanc.

» Test de normalité sur les résidus du model&RIMA (1, 0, 5) :

L’histogramme de la distribution et les valeurs @mgpes de Skewness et de Kurtosis et la
statistique de Jarque- Bera sont données gayuiee 5.6ci-dessous :

Series: Residuals
Sample 1981 2006
Observations 26

44 Mean 0.001663
Median 0.001748
3 Maximum 0.015208
Minimum -0.015167
Std. Dev. 0.008537
24 Skewness  -0.168479
Kurtosis 2.256909

Jarque-Bera  0.721202
Probability 0.697257

-0.01 0.00 0.01

Figure 5. 6 ;: Histogramme de la distribution des réidus du modéle ARIMA(1,0,5)

Le coefficient de Skewness (asymétrie)& 168479
Le coefficient de Kurtosis (aplatissement) = 2 256

On construit alors les statistiques centrées réglaibrrespondantes que I'on compare a 1.96
qui représente la valeur de la loi normale au $%il on aura donc :

v, =(/ (0168479 /(6/27) = 0,87073121ui est inférieure a 1,96.
v, = (3-2,256909/(,/24/27) = 0,788167qui est inférieure a 1,96.

L’hypothése de normalité est donc acceptée, cesjuionfirmé par la statistiqgue de Jarque-
Berra : JB = 0.721202 qui est inférieurgra(2) = 5.991
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Donc nous constatons que les résidus forment unhldamc gaussien.
Le modeleARIMA(1, 0, 5) est donc validé.

[l. Etude de la série PIB :

1. Etude de la série brute PIB:

La série PIB représente I'évolution annuelle dB Ppour sur une période allant de 1980 a
2006.

1.1 Analyse préliminaire de la série PIB :
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2000000 -

1600000

1200000

800000 -

400000
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Figure 5. 7 : Représentation graphique de la sérielB

La représentation graphique de la série « Pfure 5.7 nous montre que la série semble
étre affectée d’une tendance, il semble donc gséria PIB soit non stationnaire.

1.2 Examen du corrélogramme de la série PIB :

Le corrélogramme de la série PIB est représent&apigure 5.8

Diate: 052607  Time: 00:37
Sample: 1980 2006
Included observations: 27

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

/T 0786 0.786 18.620 0.000
0.6058 -0.027 30.195 0.000
0.452 -0.046 36.860 0.000
0326 -0.023 40.4658 0.000
0241 0.024 42534 0.000
0175 -0.008 43.678 0.000
0.149 0.055 44542 0.000
0125 -0.005 45182 0.000
0.105 -0.001 45659 0.000
10 0.038 0.001 46.017 0.000
11 0062 -0.003 46.251 0.000
! ! 12 0.045 -0.020 46.354 0.000

Figure 5. 8 : Corrélogramme de la série PIB
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L’analyse du corrélogramme simple et partiel des&ie brute nous indique une non
stationnarité de cette derniere. En effet: la flmmctd’autocorrélation simple et partielle
diminue lentement vers zéro, de plus on remarqueodereux pics sortant de l'intervalle de
confiance, ceci est caractéristique d’une sériestationnaire.

Il est donc nécessaire de le vérifier en applitjletest de Dickey-Fullepour déterminer la
stationarisation du processus, il s’agit et pauide de le rendre stationnaire

1.3Test de Dickey- Fuller sur la série PIB :

Tableau 5. 5 : Test de Dickey Fuller sur PIB

. - Valeur critique Comparaison entre les .
Modele t- statistic de DF au seuil 5% deux valeurs Conclusion
Tendance non
Modele 6 2.19 2.79 2.19<2.79 significativement
différente de zéro
Constante
5.27 2.54 5.27> 2.54 significativement
Modele 5 différente de zéro
-2.63 -3.06 -2.63> -3.06 Série non stationnaire
de type DS

Commentaires

* Pour le Modele 6: modele avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 2.19)ifgrieure a la valeur critique (2.79) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La tendance est donc non significativement difftgate zéro, passons alors a I'estimation du
modele 5 pour tester la significativité de la canss.

* Pour le Modéle 5 :modeéle avec constante sans tendance déterministe :

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 5.@8t supérieure a la valeur critiqe4) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La constante est donc significativement différatgezéro. Passons alors au test d’existence de
racine unitaire :

La statistique de Student (t — statistique = -2 && supérieure a la valeur critique (-3.0@
dans la table de Dickey — Fuller au seuil 5%, amtepte alors I'hypothése de non
stationnarité Il La série PIB est non stationnaire de type B®néilleure facon de la rendre
stationnaire est de la différencier. La nouvelligéesgera notée DPIB
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2 FEtude de la série différenciée « DPIB » :
2.1 Effet de la différenciation :

La représentation graphique de la série différendd 1B est donnée parfigure 5.9
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400000 4

300000 4

200000 4

100000

o
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Figure 5. 9: Représentation graphique de la sériePIB

Nous remarquons que l'effet de la tendance a étg& @l moins absorbé. Ceci étant, il est
nécessaire d’'appliquer le Test de Dickey- Fullenrpeérifier si la nouvelle série DPIB est
stationnaire ou pas.

2.2 Test de Dickey- Fuller sur la série DPIB :

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlawsérie DPIB, le résultat est donné par le
tableau 5.6

Tableau 5. 6: §tede Dickey- Fuller sur DPIB

Valeur critique Comparaison entre les

; Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 1.45 2.79 1.45<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
1.88 2.54 1.88<2.54 significativement
différente de zéro

Modeéle 5

Modele 4 -1.51 -1.96 -1.52> -1.96 Série non stationnaire
de type DS

* Pour le Modéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 1.45)imfgrieure a la valeur critique (2.79) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La tendance est donc non significativement diffexete zéro, passons alors a I'estimation du
modele 5 pour tester la significativité de la cangt

* Pour le Modele 5 :modele avec constante sans tendance

Nous remarquons que :
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La statistique de Student (t- statistic = 1.88)ifgrieure a la valeur critique (2.54) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.
La constante est donc non significativement difiegede zéro, passons a I'estimation du
modéle 4 pour tester I'existence d’une racine ineita

* Pour le Modéle 4 :modéle sans constante, ni tendance
La statistique de Student ( t- statistique-1=51) est supérieure a la valeur critique ( -1.2@
dans la table de  Dickey — Fuller au seuil 5%, amtepte alors I'hypothese de non
stationnarité Iy la série DPIB est donc non stationnaire de tySe D
La meilleure facon de la rendre stationnaire esadkfférencier, la nouvelle série sera notée
DDPIB.

3 Etude de la série différenciée DDPIB :
3.1 Effet de la différenciation :

La représentation graphique de la série différenDBPIB est donnée parfigure 5.10
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Figure 5. 10 : Représentation graphique de la s&iDDPIB
Nous remarquons que l'effet de la tendance a &érbé. Il convient d’appliquer le Test de
Dickey- Fuller pour vérifier la stationnarité derlauvelle série DDPIB.
3.2Test de Dickey- Fuller sur la série * DDPIB’ :

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlaisérie ‘DDPIB’, le résultat est donné par
le tableau 5.7
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Tableau 5. 7: Test de Dickey- Fuller sur DDPIB

Valeur critique Comparaison entre les

: Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 1.48 2.79 1.48<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
0.51 2.54 0.55<2.54 significativement

Modéle 5 différente de zéro
Modele 4 -5.76 -1.95 -5.76< -1.96 Série non stationnaire
de type DS
Commentaires

* Pour le Modele 6 :modéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 1.48)iefglrieure a la valeur critique (= 2.79) lue dans
la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement difféeete zéro

On passe a l'estimation du modéle 5 pour testeiglficativité de la constante

* Pour le Modéle 5: modéle avec constante sans tendance

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 0.51)ifgrieure a la valeur critique (2.54) lue dans la
table de Dickey Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

Passons a I'estimation du modéle 4 pour testeistence d’'une racine unitaire

* Pour le Modéle 4 :modele sans constante, ni tendance

La statistiqgue de Student ( t- statistique-5576 est inférieure a la valeur critiquel(.95 lue
dans la table de Dickey — Fuller au seuil 5%reajette alors I'hypothese de non stationnarité
Ho, la série « DDPIB » est donc stationnaire.

La série étant stationnarisée , nous pouvons passetenant a la modélisation du processus
par la méthode de Box and Jenkins.

4 Mise en oeuvre de la méthode de Box and Jenkins sDDBIP :

4.1 Spécification du modéle

Nous allons examiner le corrélogramme de la sBXDPIB figure 5.11:
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Date: 052207 Time: 02:30

Sample: 1980 200&

Included observations: 25

Autocorrelation Partial Carrelation A PAC  Q-Stat Prob

O I g o 1 -0.133 -0.133 05002 0479
| — I 2 -0395 0422 51121 00738
I I g 3 0010 -0151 51148 0164
[N I I 4 0183 0B 51970 0185
[ [ 5 0127 0145 G7406 0241
I I LI | B 0029 0220 B.7708 0.343
1 I [ | 70028 0171 69003 0,429
I I [ 8 -0022 0122 692056 0545
I I [ 9 -0.020 0035 59379 0644
I I g o 10 0009 -0111 69419 0.731
I I [ i 11 0008 0174 59448 0204
| I g0 12 -0.014 -0.172 69553 0.861

Figure 5. 11:Corrélogramme de la série DPIB
Nous remarquons que :

- Le corrélogramme simple a un pic plus ou moinsiBaatif au décalage : 2
- Le corrélogramme partiel a un pic plus ou moinsificatif au décalage : 2

Nous avons plusieurs modéles candidats pour rape¥da série « DDPIB », parmi lesquels
nous avons retenu les modeles suivants :
ARIMA(2, 2, 2), ARIMA(2, 2, 0), ARIMA(2, 2, 4)

4.2 Estimation des parametres des modeles :

L’estimation des parametres est effectuée en anilike logicielEviewsLes résultats pour
chague modéle sont donnés dans les tabl@a8k(5.9) et (5.10):

« Estimation des parametres de ARIMA (2, 2, 2) :

Tableau 5. 8 : Estimation du modele ARIMA (2, 2, 2§iu PIB

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(2) 0.048144 0.231212 0.208222 0.8371

MA(2) -0.908777 0.127568 -7.123881 0.0000
R-squared 0.386979 Mean dependent var 826.6004
Adjusted R-squared 0.357788 S.D. dependent var 144391.0
S.E. of regression 115712.2  Akaike info criterion 26.23854
Sum squared resid 2.81E+11 Schwarz criterion 26.33728
Log likelihood -299.7432  Durbin-Watson stat 2.698857
Inverted AR Roots 22 -.22
Inverted MA Roots .95 -.95

Le coefficient de détermination R2 = 0.386979.
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« Estimation des parameétres de ARIMA (2, 2, 0) :

Tableau 5. 9 : Estimah du modéle ARIMA(2,2,0) du PIB

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(2) -0.489593 0.213947 -2.288386 0.0321
R-squared 0.192239 Mean dependent var 826.6004
Adjusted R-squared 0.192239 S.D. dependent var 144391.0
S.E. of regression 129772.2  Akaike info criterion 26.42745
Sum squared resid 3.70E+11 Schwarz criterion 26.47682
Log likelihood -302.9157  Durbin-Watson stat 2.666232
.95 .00-.95i

Le coefficient de déterminatidR? = 0.192239.

« Estimation des parameétres de ARIMA (2, 2, 4) :

Tableau 5. 10 : Estimation du modéle (2, 2, 4) dul®

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(2) -0.799779 0.151335 -5.284839 0.0000

MA(4) -0.819750 0.108336 -7.566764 0.0000
R-squared 0.404895 Mean dependent var 826.6004
Adjusted R-squared 0.376556 S.D. dependent var 144391.0
S.E. of regression 114008.9  Akaike info criterion 26.20888
Sum squared resid 2.73E+11 Schwarz criterion 26.30762
Log likelihood -299.4021 Durbin-Watson stat 2.577912
Inverted MA Roots .95 .00-.95i

Le coefficient de déterminatidR? = 0.404895.

4.3 Adéquation des modeéles :

* Test concernant les parameétres du modele ARIMAZ22) :

- Le rapport de Student du coefficient du modeéle r@gpessif §.208222) est en valeur
absolue inférieur a 1.96, il est donc non signifieament différents de zéro. Ceci est
confirmé par la probabilité de nullité de ce caméfint 0.8371) qui est supérieur a 0.05,
on rejette donc ce modéle.
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* Test concernant les paramétres du modele ARIMAZ20) :

- Le rapport de Student du coefficient du modele régpessif £.288386) est en valeur
absolue supérieur a 1.96, il est donc significatieet different de zéro, ceci est
confirmé par la probabilité de nullité de ce caméfint 0.0321) qui est inférieure a 0.05.

- Les racines du modele autorégressif sont en moglydérieures a 1 (leurs inverses
fournis parEviewssont inférieurs a 1) donc les conditions de catéset d’inversibilité
sont verifiées, on accepte donc le modele.

* Test concernant les paramétres du modele ARIMAZ24) :

- Les rapports de Student des coefficients du mo($e4839 et 7.566764) sont en
valeur absolue supérieurs a 1.96, ils sont domtfgigtivement différents de zéro ceci
est confirmé par les probabilités de nullité de cesfficients (0.0000 et 0.0000) qui
sont inférieures a 0.05.

- Les racines du polynédmes autorégressif et moyeroi@lensont en module supérieures
a 1 (leurs inverses fournis p&viewssont inférieurs a 1) donc les conditions de
causalité et d’inversibilité sont vérifiées), orcepte donc le modele.

4.4 Choix du modeéle :

Tableau 5. 11 : Choix du meilleur modéle pour le B8

Le modéle | R2 | R2 | BIC | AlC |
ARIMA (2,2,4) | 0.404895 | 0.376556 |  26.30762 | 26.20888 |
ARIMA(2,2,0) | 0.192239 | 0.192239 | 26.47682 | 26.42745 |

Suivant le critére du pouvoir prédictif et les erés d’informations mentionnés dans le tableau
ci-dessus, le modelkRIMA (2, 2, 4) sera choisi pour représenter le processus
En effet :
0 Les coefficients R2 eR? du modeleARIMA (2, 2, 4) sont supérieurs a ceux du modeéle
ARIMA (2, 2, 4).
o Les criteres d’information AIC et BIC du mod&®IMA (2, 2, 4) leur sont inférieurs.
Donc on retient le modeleARIMA (2, 2, 4)pour représenter la chronique.

4 5Test sur les résidus :

A partir de la représentation graphique la sés@réelle, actuelle et estiméigure 5.12
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Figure 5. 12: Représentation graphique de la sérieésiduelle, actuelle et estimée de PIB

Nous constatons que le graphe de la série estist&emblable a celui de la série réelle a
guelques pics prés, donc le modele explique b 4895% la variation totale de la variable
dépendante (R2 = 0.404895).

* Corrélogramme des résidus du model&RIMA (2, 2, 4) :

Date: 0529007 Time: 13:04

Sarnple: 1934 2006

Included observations: 23

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation Fartial Carrelation A PAC  2-Stat Prob

[ — -0.356 -0.356 3.3096

0.032 -0.109 3.3362

0.023 -0.004 3.3520 0.067

0128 0,161 3.84833 0.146

. . 43276 0.228
0.067 0.285 4.47584 0.345
-0.161 -0.041 54073 0.368
0.000 -0.210 54072 0.453
-0.019 -0.323 54233 0.6058

10 -0.021 -0.374 54437 0.709

11 -0.045 -0.320 55418 0.785

12 0.000 0.008 55419 0.852
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Figure 5. 13 : Corrélogramme des résidus du modekRIMA (2, 2, 4)

L’analyse du corrélogramme des résidus montre qus tes termes sont a l'intérieur de
I'intervalle de confiance, donc les résidus formemtbruit blanc.
Ceci est confirmé par la statistique de Ljung-B&x (tat) qui est inférieure a la valeur

théorique x?(h) quelque soit le retard h, et spécialement peut2, en effet on a :

Q- stat (12) = 5.5419 inférieure &?(12) = 21.026 lue au seuil 0.05, donc les résidus
forment un bruit blanc.

¢ Test de normalité sur les résidus dARIMA (2, 2, 4) :

L’histogramme de la distribution et les valeurs @mgpes de Skewness et de Kurtosis et la
statistique de Jarque- Bera sont donnésgpfigure 5.14
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Series: Residuals

6 Sample 1984 2006

Observations 23

Mean 13147.07
Median 14231.48
Maximum 227430.1
Minimum -247718.3
Std. Dev. 1105735
Skewness  -0.205547
Kurtosis 2.940378

Jarque-Bera  0.165363
Probability 0.920644

-200000 0 200000
Figure 5. 14 : Distribution des résidus du modeéle RIMA (2, 2, 4)

Ona:

Le coefficient de Skewness (asymétrie)@; 205547

Le coefficient de Kurtosis (aplatissement) = 2348
On construit alors les statistiques centrées régduibrrespondantes, que I'on compare a 1.96
qui représente la valeur de la loi normale au €2il on aura alors :

v, =(4/(0,205547 /(6/27) = 096inférieure a 1,96
v, = (3—2940378/(,/24/27) = 0,063 inférieure a 1,96
L’hypothése de normalité est donc acceptée, cesfuconfirmé par la statistique de Jarque-

Berra, en effet : JB = 0.165363 inférieurga(2) = 5.991

Nous concluons donc que les résidus forment unt blamc gaussien.
Le modeleARIMA (2, 2, 4) est donc validé.

[Il. Etude de la série Prix essence B;

La série Bss représente I'évolution annuelle du prix de I'egsesur une période allant de
1980 a 2006.

1. Etude de la série :

1.1 Analyse préliminaire de la série brute:

La premiére étape consiste a I'analyse du graphe, $&ci permettra d’avoir une idée sur la
nature et les caractéristiques de la série (temjaagsonnalite.......... etc.)
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Figure 5. 15 : Représentation graphique de la sé&iPess

La représentation graphique de la ségig Rgure 5.15nous montre que la série est affectée
d’'une tendance, il semble donc que la ségiesBit non stationnaire.

1.2Examen du corrélogramme de la série « Pess » :

Le corrélogramme de la sériaesPest représenté parfigure 5.16

Date: 0419207 Time: 18:21
Sample: 1950 2006
Included aobservations: 27

Autocorrelation Fartial Correlation A PAC  Q-Stat Prob

I— 0.855 0.855 22.037 0.000
0703 -0.108 37 505 0.000
0.546 -0.104 47 237 0.000
0.323 -0.088 52.494 0.000
0.239 -0.112 54535 0.000
0,140 0086 55267 0.000
0105 0149 55700 0.000
0.020 0005 56032 0.000
0.0z1 0070 56392 0.000
10 0.091 -0.054 56.770 0.000
11 0.075 -0.080 57.043 0.000
12 0.059 0.034 57.227 0.000
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Figure 5. 16 : Corrélogramme de la série Pess

L’analyse du corrélogramme simple et partiel desé&ie brute nous indique une non
stationnarité de la série. En effet, la fonctiomudbcorrélation simple et partielle diminue
lentement vers zéro, on remarque aussi de nomlpiesxsortant de la bande de confiance,
ceci est caractéristique d’'une série non statioanai

Il devient donc nécessaire de vérifier ceci enigppht le Test de Dickey- Fuller pour
déterminer de quel processus non stationnairagjitsét par la suite de le rendre stationnaire

1.3Test de Dickey- Fuller sur la série Pess :

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlaisérie Bss. Les résultats sont donnés
par letableau 5.12
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Tableau 5. 12 : Test de Dickey Fuller sur Pess

Valeur critique Comparaison entre les

: Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 2.49 2.79 2.49<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
2.02 2.54 2.02<2.54 significativement
différente de zéro

Modele 5

Modele 4 0.022 -1.95 0.022> -1.95 Série non stationnaire
de type DS

Commentaires

*  Pour le Modéle 6 :modéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 2.49)iefsrieure a la valeur critique (2.79) lue dans
la tables de Dickey- Fuller au seuil 5%, donc ledence est non significativement différente
de zéro.

On passe donc a I'estimation du modéle 5 pourrtéstgnificativité de la constante.

* Pour le Modele 5 :modéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 2.02)if&trieure a la valeur critique (2.54die dans la
tables de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

On passe alors a I'estimation du modele 4 poufigéfiexistence ou non d’'une racine
unitaire:

* Pour le Modéle 4 :modele sans constante, ni tendance
La statistigue de Student (t- statistiqu6.822 est supérieure a la valeur critiques lue dans la
table de Dickey — Fullge 1.956406 au seuil 5%, on accepte alors I'hypothéseiHexiste
une racine unitaire La sériez® est donc non stationnaire, de type : DS.

La meilleure fagon de la rendre stationnaire esadgfférencier d’'ordre 1.
La nouvelle série sera notée &P

2. Etude de la série différenciée « DPess » :

2.1 Effet de la différenciation :

La représentation graphique de la sérigsDBst donnée par fgure 5.17
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Figure 5. 17: Représentation graphique de la SériePegs

Nous remarquons que l'effet de la tendance a ésbrhé. Il devient nécessaire d’appliquer le
Test de Dickey-Fuller pour vérifier la stationné@rite la nouvelle série RR.

2.2 Test de Dickey- Fuller sur la série DRs:

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlaisérie DBss. Les résultats sont donnés
par letableau 4.13

Tableau 5. 13 :Test de Dickey Fuller sur DR

Valeur critique Comparaison entre les

Modele t- statistic de DF au seuil 5% deux valeurs

Conclusion

Tendance non
Modele 6 0.088 2.79 0.088<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
1.05 2.54 1.05<2.54 significativement
différente de zéro

Modele 5

Modele 4 -1.46 -1.95 -1.46> -1.95 Série non stationnaire
de type DS

Commentaires

* Pour le Modele 6: modeéle avec constante et tendance

Nous remarquons que :

La statistigue de Student (t- statistio.sss) est inférieure a la valeur critique79) lue dans

la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La tendance est donc non significativement diffezete zéro, passons alors a I'estimation du
modele 5 afin de tester la significativité de las@ante

* Pour le Modele 5 :modéle avec constante sans tendance

Nous remarquons que :
La statistique de Student (t- statistia.e5) est inférieure a la valeur critique.64) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.
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Donc la constante est non significativement difiézede zéro.

On passe alors a est I'estimation du modeéle 4 pesier 'hypothese 1 « existence d’'une
racine unitaire »

« Pour le Modele 4 :modéle sans constante ni tendance

La statistigue de Student (t- statistici=6) est supérieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey — Fuller-.95) lue au seuil5%.

D’aprés les résultats, nous acceptons I'hypothésle wle racine unitaire {Halors la série
DPess n’est pas stationnaire de type DS.

La meilleure fagon de la rendre stationnaire esadgfférencier d’'ordre 2.

La nouvelle série sera notée DIQP

3. Etude de la série différenciée deux fois DDPess

3.1 Effet de la différenciation :

La représentation graphique de la série RDE&st donnée par fegure 5.18

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
80 82 84 86 88 90 92 94 96 98 00 02 04 06

| — DDPEsS]|

Figure 5. 18 : Représentation graphique de la s&@iDDP.gg
Nous remarquons bien que l'effet de la tendande alésorbé, nous allons appliquer le test de
Dickey - Fuller pour vérifier que la nouvelle séD®P.ssest bien stationnaire.
3.2Test de Dickey- Fuller sur la série DDPess

On refait les mémes étapes déja effectuées sarita Rss et DRss Les résultats du test sont
donnés pale tableau 5.14

172



Annexe 5 : Application de la méthodologie de Bger&ins sur les séries,TPIB et Rss

Tableau 5. 14: Test de Dickey Fuller sur DDR;

Valeur critique Comparaison entre les

: Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 0.45 2.79 0.45<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
0.17 2.54 0.1 2.54 significativement
différente de zéro

Modele 5

Modeéle 4

-11.90 -1.95 -11.90<-1.95 Série stationnaire

Commentaires

« Pour le Modéle 6 :modeéle avec constante et tendance

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 0.45)imfgrieur & la valeur critique (2.79) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La tendance est donc non significativement diffigede zéro, nous passons alors a
I'estimation du modele 5 pour tester la significaé de la constante.

* Pour le Modele 5: modele avec constante sans tendance

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistio.£7) est inférieur a la valeur critique.§4,) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

Passons alors a I'estimation du modele 4 pouertést: « existence d’'une racine unitaire

* Pour le Modele 4 :modéle sans constante, ni tendance

La statistique de Student (t- statistic = 4£.90) est inférieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey — Fuller-{.95) au seuil 5%.

D’aprés les résultats, nous rejetons I'’hypothesle nde racine unitaire §alors nous
acceptons I'hypothese de stationnarité.

La série DDPess étant stationnaire, alors nous@t passer a la modélisation du processus

en utilisant la méthode de Box & Jenkins.

4. Mise en ceuvre de la méthode de Box and Jenkins

4.1 Spécification du modéle :
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Date: 05/25/07 Time: 22:41
Sarnple: 19380 2006
Included observations: 25
Autocorrelation Partial Correlation AL FPAC  Q-Stat Prob
I I 1 -0720 -0.720 14561 0.000
[ I I 2 0509 -0.019 22150 0,000
] I I 3 -0.378 -0.040 26542 0.000
I I [ 4 0190 -0191 27.699 0.000
[ [ 5 -0.221 -0.319 29345 0,000
[N [ B 0178 -0.1584 30476 0.000
g o I I 70086 0037 200754 0,000
I I [ g8 -0.037 -0.297 30.808 0.000
I I | I 90014 -0543 30816 0.000
[ = 10 0084 -0.348 31.002 0.001
I I [ | 11 0.007 -0.048 31.004 0.001
I I I 12 0.000 -0.394 21.004 0002

Figure 5. 19 : Corrélogramme de la série DDR

L’examen du corrélogramme de la série QRRgure 5.19montre que

- Le corrélogramme simple a trois pics significatifsx décalages 1, 2, 3 ;
- Le corrélogramme patrtiel a trois pics significatifs décalage 1, 9 et 12

Nous avons plusieurs modéles candidats qui peureprésenter la série DRE, parmi
lesquels nous avons retenu les modéles suivants :
ARIMA(1, 2, 1), ARIMA(L, 2, 8),ARIMA(2, 2, 11), ARIMA(9, 2, 3)

4.2 Estimation des parametres :

On utilise le logicieEviewspour effectuer I'estimation des parametres de ehagodele.
Les résultats pour chaque modele sont donnés daalleaux5.15), (5.16), (5.17) et (5.18).

* Estimation des parametres de ARIMA (1, 2 ,1) :

Tableau 5. 15 : Estimation du modéle ARIMA(1,2,1) d DDPegg

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(1) -0.730362 0.202548 -3.605868 0.0016

MA(1) 0.022880 0.299528 0.076385 0.9398
R-squared 0.519096 Mean dependent var -0.037083
Adjusted R-squared 0.497237 S.D. dependent var 1.907027
S.E. of regression 1.352192  Akaike info criterion 3.520987
Sum squared resid 40.22533  Schwarz criterion 3.619158
Log likelihood -40.25184  Durbin-Watson stat 1.979625
Inverted AR Roots -73
Inverted MA Roots -.02

R2=0.519096
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« Estimation des paramétres de ARIMA (1, 2 ,8) :

Tableau 5. 16 ; Estimation du modéle ARIMA (1, 2, Bdu DDPegg

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(1) -0.708808 0.148868 -4.761311 0.0001

MA(8) -0.860583 0.054046 -15.92324 0.0000
R-squared 0.679015 Mean dependent var -0.037083
Adjusted R-squared 0.664425 S.D. dependent var 1.907027
S.E. of regression 1.104719 Akaike info criterion 3.116715
Sum squared resid 26.84890 Schwarz criterion 3.214886
Log likelihood -35.40058 Durbin-Watson stat 1.810096
Inverted AR Roots -71
Inverted MA Roots .98 .69-.69i .69+.69i -.00-.98i

-.00+.98i -.69+.69i -.69+.69i -.98

R2=0.679015

« Estimation des paramétres de ARIMA (2, 2 ,11) :

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(2) 0.615151 0.175181 3.511519 0.0021
MA(11) -0.866935 0.053272 -16.27379 0.0000
R-squared 0.626857 Mean dependent var 0.000000
Adjusted R-squared 0.609088 S.D. dependent var 1.941019
S.E. of regression 1.213582  Akaike info criterion 3.307972
Sum squared resid 30.92842 Schwarz criterion 3.406710
Log likelihood -36.04167  Durbin-Watson stat 2.844022
Inverted AR Roots .78 -.78
Inverted MA Roots .99 .83-.53i .83+.53i 41-.90i
.41+.90i -.14-.98i -.14+.98i -.65-.75i
-.65+.75i -.95-.28i -.95+.28i

Tableau 5. 17 : Estimation du Modéle ARIMA(2,2,110u DDPggs

R2=0.626857
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* Estimation des parametres de ARIMA (9, 2 ,3) :

L’estimation du modéle ARIMA (9, 2, 3) est donnée [e tableau ci-dessous :

Tableau 5. 18 : Estimation du modéle ARIMA (9, 2, Bdu DDPeg;

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(9) 0.121088 0.163673 0.739814 0.4716
MA(3) -0.978036 0.068703 -14.23569 0.0000
R-squared 0.497733 Mean dependent var -0.043750
Adjusted R-squared 0.461857 S.D. dependent var 2.319617
S.E. of regression 1.701631  Akaike info criterion 4.017520
Sum squared resid 40.53767  Schwarz criterion 4.114094
Log likelihood -30.14016  Durbin-Watson stat 2.954012
Inverted AR Roots 79 .61+.51i .61-.51i 14+.78i
14-78i -.40-.68i -.40+.68i - 74+.27i
- 74-.27i
Inverted MA Roots .99 -.50+.86i -.50-.86i

R2=0.497733

4.3 Adéquation des modeéles :

* Test concernant les paramétres du modele ARIMAZ11) :

- Le rapport de Student du coefficient du modéle magemobile est en valeur absolue
(0.076385) inféerieur a 1.96, il est donc significaent different de zéro chose
confirmée par la probabilité de nullité de ce coeht qui est supérieure a 0.05
(0.9398), le modele est donc rejeté.

« Test concernant les paramétres du modele ARIMAZ18) :

- Les rapports de Student des coefficients du mostaé en valeur absolue (4.761311
et 15.92324) supérieur a 1.96, ils sont donc satifement différents de zéro chose
confirmée par les probabilités de nullité de cesffaxients qui sont inférieures a 0.05
(0.0001 et 0.0000).

- Les racines du polynédmes autorégressif et moyeroi@lensont en module supérieures
a 1 (leurs inverses fournis p&viewssont inférieurs a 1) donc les conditions de
causalité et d’inversibilité sont vérifiées.

Le modeleARIMA(1, 2, 8) est donc accepté.
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« Test concernant les parameétres du modele ARIMAZ211) :

- Les rapports de Student des coefficients du matwieen valeur absolue (3.511519 et
16.27379) supérieurs a 1.96, ils sont donc sigatiftement différents de zéro chose
confirmée par la probabilité de nullité de ces fioeits qui est inférieur a 0.05
(0.0021et 0.0000).

- Les racines du polynédmes autorégressif et moyeroi@lensont en module supérieures
a 1 (leurs inverses fournis p&viewssont inférieurs a 1) donc les conditions de
causalité et d’inversibilité sont vérifiees

Le modeleARIMA (2, 2, 11) est donc accepté.
« Test concernant les paramétres du modele ARIMAZ93) :
- Le rapport de Student du coefficient du modéle régpeessif est en valeur absolue
(0.739814) inférieur a 1.96, il est donc signifieament différent de zéro chose
confirmée par la probabilit¢é de nullité de ce coefht qui est supérieure a 0.05

(0.4716), le modele est donc rejeté.

4.4 Choix du modeéle :

Tableau 5. 19 : Choix du meilleur modéle de DDE;

Le modéle | R | R2 | BIC | AlC |
ARIMA (1,2,8) |  0.679015 | 0.664425 | 3.214886 | 3.116715 |
ARIMA (2, 2, 11) | 0.626857 | 0.609088 | 3.406710 | 3.3797 |

Suivant le critere du pouvoir prédictif et les erés d’'information mentionnées dans le tableau
(4.19),le modeleARIMA (1, 2, 8) sera choisi pour représenter le prosessu
En effet :
» Les coefficients R2 elR*du modéleARIMA (1, 2, 8) sont supérieurs a ceux des
modelesARIMA (2, 2, 11) eARIMA(L, 2, 1)
» Les critéres AIC et BIC du modéefRIMA (1, 2, 8) leur sont inférieurs.

4 5Test sur les résidus :

La représentation graphique de la série résidusdkeielle et estimée est représentée par le
graphiqug5.20)
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Figure 5. 20 : Représentation graphique de la sérieésiduelle, actuelle et estimée de.R
Nous constatons que le graphe de la série estisiGar&sque semblable a celui de la série

réelle a quelques pics prés, donc le modele expkg63 .56 % la variation total de la variable
dépendante (R2 = 0.635660)

» Corrélogramme des résidus du modelARIMA (1, 2, 8) :

Date: 05/26/07  Time: 00:16

Sample: 1983 2006

Included observations: 24

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARRMA termi(s)

Autocarrelation Fartial Correlation AC PAC  (Q-Stat Prob

il 1] 0074 0.074 0.1436
-0.060 -0.066 0.2500
-0.285 0278 26656 0.103
-0.246 -0.231 45545 0.103
. -0. 45546 0.207
0.051 -0.060 46436 0.326
0,155 0.027 55231 0.355
-0.199 0301 Y.0683 0.315
0006 0.014 706896 0.422
10 0.073 0,105 7.3044 0.504
11 0.043 -0.052 7.3951 0.596

i
m 12 0.000 0.126 7.3951 0.63
Figure 5. 21 : Corrélogramme des résidus du modelERIMA(L, 2, 8)
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L’analyse du corrélogramme des résidus, illustrélgpfigure 5.21montre que tous les termes
sont a l'intérieur de I'intervalle de confiance,nddes résidus forment un bruit blanc, ceci est
confirmé par la statistique de Ljung- Bo®-(stat) qui est inférieure a la valeur théorique de

x?(h) quelque soit le retard h, et spécialement peut2 on a :

Q- stat (12) = 7.3951 inférieur & (12) = 21.026 Au seuil 0.05, donc les résidus formm
bruit blanc.

* Test de normalité sur les résidus dARIMA (1, 2, 8) :

L’histogramme de la distribution et les valeurs @mgpes de Skewness et de Kurtosis et la
statistique de Jarque- Bera sont données gayuiee 5.22
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Series: Residuals
Sample 1983 2006
Observations 24

Mean 0.084215
Median 0.027186
Maximum 2.063667
Minimum -2.556996

Std. Dev. 1.077006
Skewness -0.164636
Kurtosis 3.011567

Jarque-Bera  0.108554
Probability 0.947170

3 27 -1 0 1 2

Figure 5. 22 : Histogramme de la distribution desésidus du modéle ARIMA (1, 2, 8)

Le coefficient de Skewness (asymétrie)& 164636
Le coefficient de Kurtosis (aplatissement) = 3534

On construit alors les statistiques centrées régudbrrespondantes que I'on compare a 1.96
qui représente la valeur de la loi normale au il

v, = (1/0,164636/(6/27) = 086qui est inférieure a 1,96
Vv, = (3011567-3)/(y/ (24/27) = 0,0122 qui est a inférieure a 1.96

On accepte donc I'hypothése de symétrie et I'hygpsehde distribution plate, I'hypothese de
normalité est donc acceptée, ce qui est confirnmdapstatistique de Jarque- Berra, en effet :

JB = 0.108554 inférieure ° (2) = 5.991

Donc on en conclut que les résidus forment un lafaitc gaussien.

Le modeleARIMA (1, 2, 8) est donc validé, nous pouvons passes alta derniére phase qui
est la prévision.
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Annexe 6 ; Stationnarisation des séries consommaas$io

1. Test de stationnarité de Gp:
a) Test de Dickey- Fuller sur la sériedp,c:

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlawsérie Gpyc
Nous utilisons le Test programmé par le logid®&IIEWS Le résultat est donné dans le
tableau ci-dessous :

Tableau 6. 1 : Test de Dickey- Fuller sur Gp, ¢

Valeur critique Comparaison entre les
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic Conclusion

Tendance non
Modele 6 2.16 2.79 2.16<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 1.30 2.54 1.30<2.54 significativement
différente de zéro

Série non stationnaire
de type DS

Modéle 4 -0.05 -1.95 -0.0% -1.95

Commentaires

*  Pour le Modeéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistie.x6) est inférieure a la valeur critique9) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement diffézete zéro.

Passons donc a 'estimation du modele 5 pour tesggnificativité de la constante.
* Pour le Modéle 5 :modeéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistiqgue de Student (t- statistia.20) est inférieure a la valeur critique4) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

Passons alors a I'estimation du modéle 4 pourieétiexistence ou non d’une racine unitaire.
* Pour le Modele 4 :modéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH « Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistique-6=05) est supérieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey — Fuller1(95) au seuil 5%, on accepte alors I'hypothéese de ratioanharité

Ho, il existe donc au moins une racine unitaire,deesGsp . €st donc non stationnaire de
type : DS.

La meilleure fagon de la rendre stationnaire esadgfférencier une fois.

La nouvelle série sera notée 84
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b) Test de Dickey- Fuller sur la série Dfp, :

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlawsérie DGp,c.

Tableau 6. 2 :Test de Dickey- Fuller sur DCGPLC

Valeur critique Comparaison entre les

- Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 0.96 2.79 2.16<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 1.28 2.54 1.28<2.54 significativement
différente de zéro

Série non stationnaire
de type DS

Modéle 4 -1.24 -1.95 -1.24 -1.95

Commentaires

*  Pour le Modeéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistio.g6) est inférieure a la valeur critique79) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement difféeeate zéro.

Nous passons donc a I'estimation du modele 5 mstet la significativité de la constante.
* Pour le Modele 5 :modéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistiqgue de Student (t- statistia.28) est inférieure a la valeur critique4) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

Nous passons alors a I'estimation du modéle 4 pétifier I'existence ou non d’une racine
unitaire.

*  Pour le Modeéle 4 :modeéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH « Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistique-£24) est supérieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey — Fuller1.95) au seuil 5%, on accepte alors I'hypothése de ratioenarité

Ho, il existe donc au moins une racine unitaire,daesDGsp.c €St donc non stationnaire de
type : DS.

La meilleure facon de la rendre stationnaire esadkfférencier.

La nouvelle série sera notée D4
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c) Test de Dickey- Fuller (DF) sur la série DD§p, . :

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlawsérie DDGpc.

Tableau 6. 3 :Test de Dickey- Fuller sur DDgp, ¢

Valeur critique Comparaison entre les

Modéle b stalistic | 4o DE au seuil 5% deux valeurs

Conclusion

Tendance non
Modele 6 0.81 2.79 2.16<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 0.16 2.54 0.16<2.54 significativement
différente de zéro

Série stationnaire

Modéle 4 -5.83 -1.95 -5.8% -1.95

Commentaire

* Pour le Modeéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 0.81)iefgrieure a la valeur critique ( 2.79) lue dans
la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement diffézete zéro.

Nous passons donc a I'estimation du modéle 5 mstet la significativité de la constante.
* Pour le Modéle 5 :modeéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 0.&€) inférieure a la valeur critique (2.34¢ dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

On passe alors a l'estimation du modéle 4 pourfigéri’existence ou non d’'une racine
unitaire.

* Pour le Modele 4 :modeéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH « Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistique = -5e&3)inférieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey — Fuller ( -1.98u seuil 5%, on rejette alors I'hypothése de natigtnarité
Ho, et donc la série DD&p| ¢ est stationnaire.
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2. Test de stationnarité de Gs:
a) Test de Dickey- Fuller sur la sériegs:

Nous utilisons le Test programmé par le logid®/IEWS Le résultat est donné dans le
tableau ci-dessous :

Tableau 6. 4 :Test de Dickey- Fuller sur Cgas

Valeur critique Comparaison entre les

Modéle tstatistic | ye DE au seuil 5% deux valeurs

Conclusion

Tendance non
Modele 6 2.20 2.79 2.20<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 0.25 2.54 0.25<2.54 significativement
différente de zéro

Série non stationnaire
de type DS

Modéle 4 0.99 -1.95 0.99 -1.95

Commentaires

*  Pour le Modeéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 2.20)ifgrieure a la valeur critique (2.79) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement diffézete zéro.

On passe donc a I'estimation du modéle 5 pourrtéstgnificativité de la constante.
* Pour le Modéle 5 :modeéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistiqgue de Student (t- statistio.25) est inférieure a la valeur critique4) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

Nous passons a l'estimation du modéle 4 pour e¢digxistence ou non d’'une racine unitaire.
* Pour le Modele 4 :modéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH « Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistique0o9) est supérieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey — Fuller1(95) au seuil 5%, on accepte alors I'hypothéese de ratioanharité

Ho, il existe donc au moins une racine unitaire giaesCyas €St donc non stationnaire de type :
DS.

La meilleure fagon de la rendre stationnaire esadtfférencier une fois.

La nouvelle série sera notée RC
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b) Test de Dickey- Fuller sur la série Qs :

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlaisérie DGas

Tableau 6. 5 :Test de Dickey- Fuller sur DCgas

Valeur critique Comparaison entre les
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic Conclusion

Tendance non
Modele 6 1.03 2.79 1.03<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 1.07 2.54 1.07<2.54 significativement
différente de zéro

Série non stationnaire
de type DS

Modéle 4 -0.71 -1.95 -0.7% -1.95

Commentaires

* Pour le Modele 6 :modéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 1.03)ifgrieure a la valeur critique (2.79) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement diffézete zéro.

Nous passons donc a I'estimation du modéle 5 mstet la significativité de la constante.
* Pour le Modéle 5 :modeéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistiqgue de Student (t- statistia.e7) est inférieure a la valeur critique4) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

Nous passons alors a I'estimation du modéle 4 pétifier I'existence ou non d’une racine
unitaire.

* Pour le Modele 4 :modeéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH « Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistique = -0é&t)supérieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey — Fuller (-1.95u seuil 5%, on accepte alors I'hypothése de non
stationnarité Iy il existe donc au moins une racine unitaire esdde DGas est donc non
stationnaire de type : DS.

La meilleure facon de la rendre stationnaire esadkfférencier une fois.

La nouvelle série sera notée DREC
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c) Test de Dickey- Fuller sur la série DD :

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlaisérie DDGas

Tableau 6. 6 :Test de Dickey- Fuller sur DDCgas

Valeur critique Comparaison entre les

: Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 0.73 2.79 0.73<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 0.38 2.54 0.38<2.54 significativement
différente de zéro

Série stationnaire

Modéle 4 -9.69 -1.95 -9.6% -1.95

* Pour le Modeéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 0.73)ifgrieure a la valeur critique (2.79) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement diffézete zéro.

Nous passons donc a I'estimation du modéle 5 mstet la significativité de la constante.
* Pour le Modéle 5 :modéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 0.88) inférieure a la valeur critique (2.94¢ dans la

table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

Passons alors a I'estimation du modéle 4 pourieétiexistence ou non d’une racine unitaire.
* Pour le Modéle 4 :modéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH « Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistique = -9&8)inférieure a la valeur critique lue dans la

table de Dickey — Fuller (-1.98) seuil 5%, on rejette alors I'hypothéese de natiagtnarité
Ho, la série DDG,s est donc stationnaire.
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3. Test de stationnarité de.:
a) Test de Dickey- Fuller sur la sériecG:
Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlaisérie Gss
Nous utilisons le Test programmé par le logid®&IIEWS Le résultat est donné dans le

tableau ci-dessous :

Tableau 6. 7 : Test de Dickey- Fuller sur Cess

. - Valeur critique Comparaison entre les .
Modele t- statistic de DF au seuil 5% deux valeurs Conclusion
Tendance non
Modele 6 241 2.79 2.41<2.79 significativement
différente de zéro
Constante
3.47 2.54 3.47>2.54 significativement
Modéle 5 Sfjl_fferentetd(ta_ zero.
érie non stationnaire
-3.25 -3.71 -3.2% -3.71 de type DS
Ona:

*  Pour le Modeéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 2.41)ifgrieure a la valeur critique (2.79) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement diffézete zéro.

Passons donc a 'estimation du modele 5 pour tesggnificativité de la constante.
* Pour le Modéle 5 :modeéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 3.d3Y) supérieure a la valeur critique (= 2.b#)dans
la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

La constante est donc significativement différatgezéro.

On passe alors au test de I'hypothése nulle HExistence d’une racine unitaire » :

Ona:

La statistigue de Student (t- statistique -3.88) supérieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey — Fuller3.71) au seuil 5%, on accepte alors I'hypothése de ratioenarité

Ho. Il existe donc au moins une racine unitaire giaesGss est donc non stationnaire de type :
DS.

La meilleure facon de la rendre stationnaire esadkfférencier une fois.

La nouvelle série sera notée QC
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b) Test de Dickey- Fuller (DF) sur la série ‘DCess’ :

Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlawsérie ‘DCess'’.
Nous utilisons le Test programmeé sur le logicieleifs. Le résultat est donné par le tableau
ci-dessous :

Tableau 6. 8 :Test de Dickey- Fuller sur DCess

Valeur critique Comparaison entre les

- Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 2.16 2.79 2.16<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 0.61 2.54 0.61<2.54 significativement
différente de zéro

Série stationnaire

Modéle 4 -3.12 -1.95 -3.1Z% -1.95

Commentaires

* Pour le Modele 6 :modéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 2.16)iefgrieure a la valeur critique ( 2.79) lue dans
la table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement difféeate zéro.

On passe donc a I'estimation du modéle 5 pourrtéstgnificativité de la constante.
* Pour le Modéle 5 :modéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = (.€4t inférieure a la valeur critique (2.34¢ dans la

table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiézede zéro.

Passons alors a I'estimation du modele 4 pourieétiexistence ou non d’une racine unitaire.
* Pour le Modéle 4 :modéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH « Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistique = -8ds inférieure a la valeur critique lue dans la

table de Dickey — Fuller (-1.98) seuil 5%, on rejette alors I'hypothése de natiGstnarité
Ho, et donc la série DG est stationnaire.
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4. Test de stationnarité de,R:

a) Test de Dickey- Fuller sur la série Pgas :
Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlawsérie Cgas.
Nous utilisons le Test programmeé sur le logicieleifs. Le résultat est donné par le tableau
ci-dessous :

Tableau 6. 9 :Test de Dickey- Fuller sur Pgas

Valeur critique Comparaison entre les

: Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 2.49 2.79 2.49<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 1.70 2.54 1.70<2.54 significativement
différente de zéro

Série non stationnaire
de type DS

Modéle 4 2.07 -1.95 2.0% -1.95

Commentaires

* Pour le Modele 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 2.49)ifgrieure a la valeur critique (2.79) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement diffézete zéro.

Passons donc a 'estimation du modele 5 pour tesggnificativité de la constante.
* Pour le Modéle 5 :modeéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 1.8 inférieure a la valeur critique (2)3de dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiézede zéro.

On passe alors a l'estimation du modéle 4 pourfigéri’existence ou non d’'une racine
unitaire.

* Pour le Modele 4 :modeéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH « Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistique = P&t supérieure a la valeur critique lue dans la
table de  Dickey — Fuller ¢1.95 au seuil 5%, on accepte alors I'hypothése de non
stationnarité ki il existe donc au moins une racine unitaire, égies Ras est donc non
stationnaire de type : DS.

La meilleure fagon de la rendre stationnaire esadtfférencier une fois.

La nouvelle série sera notée P
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b) Test de Dickey- Fuller (DF) sur la série ‘DPgas’ :
Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlaisérie ‘DCgas’.
Nous utilisons le Test programmeé sur le logicielelss. Le résultat est donné par le tableau
ci-dessous :

Tableau 6. 10 :Test de Dickey- Fuller sur DPgas

Valeur critique Comparaison entre les

- Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 0.69 2.79 0.69<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 2.03 2.54 2.03<2.54 significativement
différente de zéro

Série non stationnaire
de type DS

Modéle 4 -1.16 -1.95 -1.1& -1.95

Commentaires

*  Pour le Modeéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 0.69)ifgrieure a la valeur critique (2.79) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement diffézeate zéro.

On passe donc a I'estimation du modéle 5 pourrtéstgnificativité de la constante.
* Pour le Modele 5 :modéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistic = 3.€& inférieure a la valeur critique (2)3de dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

Passons alors a I'estimation du modéle 4 pourieétiexistence ou non d’une racine unitaire.
e Pour le Modéle 4 :modele sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH « Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistique = -1eih supérieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey — Fuller1(95) au seuil 5%, on accepte alors I'hypothéese de ratioanharité

Ho, il existe donc au moins une racine unitaire atodi@a série « DPgas» est non stationnaire
de type : DS.

La meilleure fagon de la rendre stationnaire esadtfférencier une fois.

La nouvelle série sera notée « QRP
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c) Test de Dickey- Fuller sur la série DDPgas :
Nous allons appliquer le Test de Dickey — Fullarlaisérie ‘DDPgas’.
Nous utilisons le Test programmeé sur le logicieielaxs. Le résultat est donné par le tableau
ci-dessous :

Tableau 6. 11 :Test de Dickey- Fuller sur DDPgas

Valeur critique Comparaison entre les

- Conclusion
de DF au seuil 5% deux valeurs

Modéle t- statistic

Tendance non
Modele 6 0.08 2.79 0.08<2.79 significativement
différente de zéro

Constante non
Modele 5 0.42 2.54 0.42<2.54 significativement
différente de zéro

Série stationnaire

Modéle 4 -10.26 -1.95 -10.26 -1.95

On a:
*  Pour le Modeéle 6 :modeéle avec constante et tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistio.e8) est inférieure a la valeur critique.¢9) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la tendance est non significativement difféeate zéro.

On passe donc a I'estimation du modéle 5 pourrtéstgnificativité de la constante.
* Pour le Modele 5 :modéle avec constante sans tendance déterministe

Nous remarquons que :

La statistique de Student (t- statistio.#2) est inférieure a la valeur critique2.64) lue dans la
table de Dickey- Fuller au seuil 5%.

Donc la constante est non significativement difiéeede zéro.

On passe alors a l'estimation du modéle 4 pourfigéri’existence ou non d’'une racine
unitaire.

*  Pour le Modeéle 4 :modeéle sans constante, ni tendance

On teste I'hypothése nullegH« Existence d’une racine unitaire » :

La statistique de Student (t- statistiqd®.26 est inférieure a la valeur critique lue dans la
table de Dickey — Fuller ( -1.9au seuil 5%, on rejette alors I'hypothése de natiGstnarité
Ho, et donc la série « DQR» est stationnaire.
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Annexe 7 : Le Questionnaire

Dans le cadre de notre projet de modélisation giréeision de la consommation nationale du
GPL carburant, une étude de sondage, traitant igpodement du consommateur algérien
pour le segment véhicule Iéger, a été élaborée.

Le questionnaire :

> Dans le cadre de notre projet de fin d'étude irditu
£ Ecole Nationale Polytechnique « modélisation et prévision de la consommationamatie du
oo Département du Génie Industriel | GPL  carburant», nous effectuons un sondage sun le

comportement du consommateur Algérien vis-a-visctioix
de son carburant

Veuillez nous accorder un peu de votre temps pépondre a ce questionnaire en cochant
dans les cases appropriées :

1. Votre sexe : [0 Femme [0 Homme

2. Quel est votre statut social : [ Etudiant(e) [] Salarié(e) CORetraité(e)
O Profession libérale Ol Autre.....

3. Quel est votre age ? [ Moins de 25 ans [l Entre 25 ans et 35 ans

O Entre 35 et 55 ans O Plus de 55 ans

4. Utilisez vous votre véhicule : [0 Systématiquemenil Par nécessité
LI Pour le travail O Pour le loisir OAutre.....

5. Quel carburant consommez-vousl’Essence super ou normidl Essence sans plomb
[0 GPL carburant (GPL ¢) [ Gasall

Pourquoi ce choix ?[] Economique [] Ecologique [ Disponibilité du carburant]
Performant [ Autre (Précisez).......

6. Etes vous satisfaits du carburant que voussetiliactuellement? (Justifiez votre réponse)
O Oui [ Non

7. Etes vous préts a changer de carburant siXederice dernier aurait tendance a augmenter
considérablement ?

I Oui Lequel [J Essence super ou normald] Essence sans plomi] Gasoill

[0 GPL carburant

Pourquoi ce choiX ? .........cooevvvivinenn ..
1 Non Pourquoi ? .......ccoevviieinnnn.

8. Quel est le kilométrage effectué en moyenneapat
[J Moins de 9000 km J Entre 9000 km et 25000 km
1 Entre25000 et 35000 km ] Plus de 35000 km
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9. Quelle est votre consommation moyenne de camb(icére /100 Km):
04-5 1 6-7 [18-9 (110 et plus

10. Changez vous de voiture tous les :
0 ans — 2ans O 3 ans - 5ans O 6 ans—10ans [ Plus de 10 ans

11. Lors de l'achat d’'un véhicule, quels sont legeres les plus dominants dans le choix de
votre véhicule ?

Critére Faible Moyen  Fort

Le prix d’acquisition O O O
Consommation de carburant (type de carburant) O O O
Puissance l l O
Marque O O O
Age du véhicule O O O
Caractéristigues techniques et robustesse O O O
Options de sécurité (Abs ..... ) O O O
Caractéristigues environnementales (pot catalytiqueld O O
émission de C¢)

Taille, ligne, couleur, agencement intérieur O O O
Service apres vente O O O

12. Pensez-vous a utiliser le transport urbain po@conomiser le véhicule », si le service de
ce dernier s'améliorait ?
O Oui O Non

13. Quel est votre moyen de transport en commuairurpréféré ? :
L Le taxi Ll Le bus LI Le train
Pourquoi ?
0 Economiqudl SécurisanE] Confortable] Efficace(délais}d Autre(précisez).....

14. Quel est d’aprés vous la classification deburaints par niveau de pollution ?

Carburant Peu polluant Moyennement Trés polluant
polluant
Essence super O O l
Essence normale (] O O
Essence sans plomb O O O
Gasoill (] O O
GPL carburant O O O

15. Pourquoi d’aprés vous le GPL carburant n’eas tpes convoité ? Est-ce un probleme:
[0 de sécurité O de disponibilité au niveau des stations services
[0 de méconnaissance du GPL carburaril de la conversion du véhicule en GPL ¢
L1 d’espace (encombrant au niveau de la malle)[] je ne sais pas
[0 d’'usure du moteur [1 Autre(précisez).............

16. Si vous ne consommez pas du GPL carburant ein sous disait qu’il essécurisant
disponible pas encombranpeu polluantle moins colteusur le marché et guénstallation
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du kit GPL est subventionn@ar I'état, seriez vous préts a le consommer ? (Justifiez
votre réponse) [ Oui 0 Non

Fin du sondage.

Le sondage a été pratiqué sur une population vérgérogene) et dans des lieux différents et
notamment : I'Ecole Polytechnique, Sonatrach DGnddach TRC, Hobpital Mustapha,
Stations de service (Naftal et privées), Sallemetset site des anciens éléeves de 'ENP.

Nous avons procédeé par ailleurs a une segmentadiosexe, statut social et age a fin d’avoir
une meilleure appréciation du comportement du aonsateur.

Pour les trois segments d’étude comportementdigjue a I'appréciation de I'Essence (super,
sans plomb et normal), le Gasoil et le GPL c, nausns axé notre questionnaire sur la
pratique de substitution et de I'appréciation deslités de ces carburants.

90% -
80% |~
70%
60% |

" 507% | )
40% ]

30%

20% 1

10% 17

0% A

de sécurité de conversion d'uzure moteur de dizponibilité d'espace de méconnaissance  je ne sais pas

Figure 7. 1 : Graphique relatif a la non convoitisedu GPLc (question 15)
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Figure 7. 2 :Graphique relatif aux taux de substitution d’'un carburant par le GPLc
(question 16).
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Figure 7. 3 : Graphique relatif & la perception dda pollution du GPLc (question 14)

Graphique de substitution des carburants lors d’'uaagmentation des prix
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