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l. Introduction

Réduirel’incertituddéiée a la connaissanceu futur, amélioreda qualitéde
I'information et des décisions qui en découlent demeurent les principaux objectifs de |z
prévision. Il existe de nos jours un ensemble de méthodes rigoureuses, basées sur des
algorithmes, permettant de faire des prévisions, notammaiesitemporelles. La
gualité d’'une prévision dépend en grande partie du choix porté sur I'une ou l'autre de ¢
méthodes. Elle dépend également de «I’art» du prévisionniste d’intégrer un ensemble
connaissances et de déceler dans une foule d’'informations celles qui sont les plus ind

a donner des prédictions probantes.

A court et moyen terme, I'efficacité des méthodes statistiques (par opposition au
meéthode®conométriquede prévisionest prouvée Ces méthodeseposentsur la
construction de modeles auto projectifs pour lesquels les prévisions sont faites sur la b
de I'information contenue dans la série a prévoir. Seule la connaissance du passé et du
présent de la série permet de la projeter sur le futur. C'est en ce sens que les modeles

projectifs sont dits endogenes.

Avec la mensualisation de la note de conjoncture de la DPEE, pour pallier les ret
souvent constatés dansdallecte dd’information, leséthodesuto projectivede
prévisions évoquées ci - dessus sont utilisées. Elles sont accompagnées d’analyses cri

des différents responsables de chapitres dans un processus totalement itératif.

Il s'agit dans ce document de présenter la méthode d’analyse et de prévision de
sériestemporelles de Box & Jenkins.Apres quelquesgénéralitésur les séries
chronologiques, la modélisation ARIMA est introduite avant I’exposé de I'analyse et la
prévision de la masse monétaire et de ses contreparties. En annexes, deux études de ¢
sont présentées, I'une sur I'analyse et la prévision des variables de la situation monét:

intégrée, I'autre sur les débarquements de la péche artisanale dans la région Thies.



Il. Généralités sur les séries chronologiques

1.1 Définitions et exemples

Une série chronologique X T) est une suite d’observations d’une variable X a différente
dates t. Habituellement T est dénombrable, de sorte que t = 1,2,.......... ,T.

Le but de I'analyse des séries temporelles (séries chronologiques) est de s’'intéresser a
dynamique d’une variable. Cette derniere est importante pour au moins deux raisons :
point de vue économétrique, on ne peut relier que deux variables qui ont des propriété
similaires, en particulier une méme stabilité ou instabilité ; les propriétés mathématiqu
permettant de relier deux variables dépendent de leur dynamique.

Une série temporelle peut concerner des données macroéconomiques (Masse monétair
PIB, inflation,...... ), microéconomiques (nombre d’employés d’une entreprise, ventes, ..
politiques (nombre de votants, nombre de votes nuls,....), démographiques (age moyer
habitants d'une localité, leur taille,.....),, financieres ( Indice BRVM composite, cours d’
action,.. ). La périodicité de la série importe peu. Il peut s’agir de mesures annuelles,

semestrielles, mensuelles etc. Les figurent qui suivent présentent une variété de série
chronologiques.
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Figure 1 : Exemples de séries chronologiques

/1.2 Tendance et saisonnalité

L'analyse graphique d’une série temporelle représentée sous forme de tableau
permet dans certains cas de déceler une composante déterministe qui peut se présent
sous forme de tendance ou de cycle saisonnier. La série chronologique peut également
présenter ces deux comportements en méme temps.

Il n"est toujours pas facile de déceler cette tendance et cette saisonnalité qui pet
parfois n'apparaitre gu’apres transformation des données brutes par une fonction, par
exemple logarithmique. Il peut également arriver que la série ne contienne aucune des

composantes déterministes.

On suppose souvent qu’une série rue décompose de la maniére suivante
(modéle addiyif
Y . G S I
T, désigne la tendance qui représente I’évolution de long terme de la série.
C, est le cycle. C’est un mouvement lisse, quasi périodigue autour de la tendance prése

des phases de croissance et de récession.
Les composanteendancegt cyclesont souventregroupéegt on parle,alors, de

composante tendance - cycle, matée

' Le modéle multiplicatif se raméne au modéle additif par transformation logarithmique.



S, est la composante saisonniere et représente les fluctuations infra - annuelles qui se

répetent de maniere plus ou moins réguliere d’année en année

I, est I'irrégulier, regroupant toutes les fluctuations plus ou moins erratiques non prises

compte dans les composantes énumérées ci - dessus.

/1.3 Stationnarité

l11.3.1 Définition et exemple

Un processus stochastique €6t dit faiblement stationnaire ou stationnaire du second
ordre si:

EY,)) m, t
var(v) e t
COV(YI)K h) (h)’ t: h

Une série chronologique est stationnaire si elle est la réalisation d’un processus station
Ceci implique que la série ne possede ni tendance ni saisonnalité et plus généralement
aucun facteur n’évoluant avec le temps. Une variable stationnaire a tendance a fluctue
autour de sa moyenne revenant régulierement a sa valeur d'équilibre de long terme.

Exemple : Un bruit blalrg suite de variables aléatoires indépendantes et identiquement
distribuées) de loi norri\fa(bg2 est stationnaire.

La stationnarité est une propriété de stabilité, la distribuegindEntique a celle de
Ye1.

ll.3.2 Variables intégrées

Un processus)(¥st dit intégré d’ordre d et on:Hotédy, si sa différence d-ieme est
stationnaire.
Soit L I'opérateur tel que :

Lx= X1
(1-L) X= XX-1

L’'opérateur 1-L est appelé opérateur différence premiere.

% est intégrée d’ordre d si KL-Ebt stationnaire.



Processus Trend Stationary (TS) et Processus Differency Stationary (DS)

- Un processudrend stationary(TS) est une série nora stationnairaele type
déterministe, f(t) ~, , f est une fonction du tempegttun bruit blanc.

Pour stationnariser un processus de type TS onf@sferdes moindres carrés
ordinairespuison retranchdes valeursestiméesle la sérieinitiale Avecun
processus TS |'effet produit par un choc est transitoire, la chronique retrouve son
mouvement de long terme.

- Un processus DS présente une non stationnarité de type aléatoire. Pour stationi

un processus DS, on utilise le filtre aux différences.

Il. Modélisation ARIMA des séries chronologiques

Les modeles ARIMA permettent de combiner trois types de processus temporels :
processus autorégressifs (AR), les processus moyenne mobile (MA) et les processus int
(I). Dans le cas général, un modele ARIMA (p, d, g) est une combinaison de ces trois tyy
processus, p,d et g désignant respectivement I'ordre du processus autorégressif, |I’ordre
d’intégration et I'ordre de la moyenne mobile. Il s’agit par la méthode de Box & Jenkin:
construire un modele restituant le mieux possible le comportement d'une série tempor

suivant trois étapes : identification, estimation et diagnostic.

I.1 Les processus autorégressifs, AR(Autoregresive)

Un processus{Xest dit autorégressif d’ordre p, AR(p), si I'observation pkésshte X
générée par une moyenne pondérée des observations passées jusqu’a la p-ieme périoc
sous la forme suivante :

Xt 0 1Xt1 2Xt 2 eeecsecees

.i,i 0,..,p sont des parametres positifs ou négatifs a estimer

(.t)est un bruit blanc i.e.tlessmt i.i.d suivant uneT(O,l.z)
Les processus autorégressifs supposent donc que chague point peut étre prédit par la

somme pondérée d’'un ensemble de points précédents, plus un terme aléatoire d’erreu



1.2 Les processus moyennes mobiles, MA (Moving Average)

Dans un processus) (¥ moyenne mobile d’ordre q , chaque obsearvasiogékérée
par une moyenne pondérée d’aléas jusqu’a la g-ieme période dans le passé.
E N N |

Xt 0 t 1 ¢t1 Dt D eesesecsenes qtgq

Les moyennes mobiles suggerent que la série présente des fluctuations autour d’'une v
moyenneOn considerague la meilleureestimatiorest représentépar la moyenne

pondérée d’un certain nombre de valeurs antérieures (ce qui est le principe des procéd
de moyennes mobiles utilisées pour le lissage de données). Ceci revient en fait a cons
gue l'estimation est égale a la moyenne vraie, auquel on ajoute une somme pondérée

erreurs ayant entachées les valeurs précédentes.

Il. 3 Les processus ARMA(p,q) ( Autorégresive Moving
Average)

Les modeles ARMA sont représentatifs de processus générés par une combinaison des
valeurs passées et des erreurs passées.

X[ 1X[1 zX[2 .......... pX[p t 1¢1 2t 2 eeesseees qgtgq

On peut aussi écrire le modele ARMA(p,q) sous la forme :
- |
(L)X, (L)

ou L est I'opérateur de décala'g)e@t(le processus de bruit blanc.
Un processus ARMA (p,q) est stationnaire @i) 0a toutes ses racines de module

strictement supérieur a 1.
Un processuARMA(p,qlest inversiblesi (L) 0a toutesses racinesde module

strictement supérieur a 1.

1.4 Les processus ARIMA(p,d,q)

Un processust {est dit ARIMA(p,d,q), p.d,q positifs ou nuls si le gtoceSsusest
un processus ARMA(p,q) stationnaire.



Les processus ARIMA sont utiles pour des processus qui ont des corrélations positives €
lentement décroissantes car cette propriété des autocorrélations peut étre le signe d'ul

tendance dans la série.

L L'x, @™

Le processus ARIMA(0,1,0) porte le nom de marche aléatoire ( Random Walk Model) . I

souvent utilisé pour analyser I'efficience des marchés financiers.

1.5 L'identifi cation dans la méthode de Box & Jenkins

Toute composante saisonniere étant supposée éliminée, I'identification consiste ¢
spécifier les trois parametres p, d, g du modele ARIMA (p, d, q).

La stationnarité du modele est d'abord testée. Etude graphique, de corrélogramn
et test de Dickey Fuller augmentgont toura tour effectuésSi la série n'est pas
stationnaire, il convient de la transformer (en général par différenciation) pour obtenir |

série stationnaire.

L’ordred’intégratiod est obtenupar le nombrede fois que la sérieinitialea été
différenciée pour obtenir la stationnarité. Test de Dickey - Fuller augmenté, analyses d¢
corrélogrammes sont utilisés pour le déterminer. Ayant une série stationnaire, on analy
fonction d'autocorrélation (FAC) et la fonction d’autocorrélation partielle pour détermin:
les parametres p, g du modele.

La fonction d’autocorrélatiomst constituéepar I'ensembledes autocorrélations

.k corr(Y,,Y, ), k dans {1,....,.K} , Kétant le décalage maximum admissible pour que

coefficient d’autocorrélation ait un sens. En général n/6 = K = n/3 ou n est le nombre

d’observations temporelles; si n tres grand (n=150), on peut prendre K= n/5.

Le coefficient d’autocorrélation d'oFggIr,qole,ut étre estimé par :

10



1 _
Yo V1 Yek W n 1 n

Sous I'hypothese H.k = 0 », la statistiqye

— 1
ave - et
nl — nl — 971 n kzklyI Y2 n kixi
Yo n? Yok Y2 2

k1 t k1

|rk|
1 n?

suit une loi de Student a n-2

degrés de libertés. Si la valeur calculést daérieure au quantile d’ordre /2 d’'une loi

de Student a n-2 degrés de Iibert.é/f, alors I’hypothesgebt rejetée au seuil a (test

bilatéral).

La fonction

d’autocorrélation partielle désigne I’ensemble des autocorrélations entre le:

variables entreét ¥, l'influence de la variakhl@tant controlée pour i<k.

Plusieurs logiciels de traitement des séries temporelles (Eviews, SPSS, STATA etc)

construisentles corrélogrammesui affichentdes intervallesle confiancea 95%

permettant de déterminer les coefficients statistiquement significatifs a prendre en cor

Certaines regles sont en général retenues pour interpréter les corrélogrammes :

Lesvaleurs d’une fonction d’autocorrélation d’un processus autorégressif
AR(p),décroissenexponentiellemeatecdes alternancepossiblesie

valeurs positives et négatives. La fonction d’autocorrélation partielle, quant
elle, présentep pics aux p premieresvaleursdu corrélogramme
d’autocorrélation partielle.

Le corrélogramme d’une fonction d’autocorrélation d’'une moyenne mobile,
MA(q), présente q pics aux g premieres valeurs. La fonction d’autocorrélati
partielle d'une MA(q) présente des valeurs exponentiellement décroissante
Si la fonction d’autocorrélation décroit lentement, il faut différencier la série
avant I'identification du modele.

Les deux corrélogrammes simple et partiel d’'un processus ARMA ont des
profils moins typiques. Leur interprétation est plus difficile. L’étude de tels
processus nécessite le plus souvent plusieurs itérations de type identificati

estimation-diagnostic.

11



D’un autre c6té, Hannan et Riséanggérent, pour la détermination des ordres p

et q d’'un processus ARMA(p,q), une procédure en trois étapes.

D’abordon estimepar les moindrescarrés ordinaires(MCO) quelquesprocessus
autorégressifs d’ordre assez important.

Ensuite, on sélectionne la régression ayant la plus petite valeur du critére d’informatior
d’'Akaike (CIA), les résidusléecette estimation sont pris comme estimateligudes (€

sont inconnus dans le modele ARMA.

Dans la troisieme et derniere étape, un nombre de modeles ARMA sont estimés en utili
ces résidus estimés. Les équations sont estimées par les MCO pour diverses valeurs de

de g. On choisit la spécification ayant la plus petite valeur du critere de Schwarz.

I1.6 L’estimation des parametres d’'un modele ARIMA

Les logiciels informatiques comme Eviews, SPSS, STATA permettent d’estimer les
coefficients du modele identifiés dans I'étape précédente, les parametres p, q et d étar

clairement spécifiés.

En théorie I’estimation des parametres d’un modele ARIMA(p,d,q) lorsque p,d,q s
supposés connus peut se réaliser par différentes méthodes dans le domaine temporel :

- Moindres Carrés Ordinaires (cas q=0). Dans ce cas, on utilise les équations dites
Yule Walker. En remplacant les autocorrélations théoriques par leurs estimateurs,
peut retrouver les estimateurs des MCO des parametres du modele par la résolu
des équations de Yule - Walker.

- Maximum de Vraisemblance approché (Box and Jenkins 1970)

- Maximum de Vraisemblance exacte ( Newbold 1974, Harvey et Philips 1979, Har
1981)

? Jack Johnston et John Dinardo, 1999, « Méthodes économétriques », Econiomica.

12



Plusieurs logiciels informatiques implémentent ces méthodes d’estimation d’'un modele
ARIMA (Eviews, SPSS, DEMETRA, STATA etc) notamment les méthodes du maximum de
Vraisemblance approchée et du maximum de vraisemblance exacte.

La maximisation est réalisée a I'aide d’algorithme d’'optimisation non linéaire (Newton -
Raphson, méthode du simplex). Les résidus étant supposés décrits par un bruit blanc
gaussien N(O,.Z), la vraisemblanceassociée au vecteur de réalisation

(X1, Xg,eeenneyXp ) S'ECTIL

™) T2 detl( 1, )] Zexp Eﬂ;x'[( L1

1.7 Le diagnostic d’'un modele ARIMA

Il s’agit dans cette partie d’effectuer un ensemble de vérifications :

Les valeurs des fonctions d’autocorrélation et d’autocorrélation partielle de la s
desrésidus doivent étrmutesnulles. Siles autocorrélations d’'ordteet 2

different significativement de zéro, alors la spécification du modele n’est sirem
pas adaptée. Il peut arriver, cependant, qu’une ou deux autocorrélations d’ordre
supérieur dépassent, par aléas, les limites de I'intervalle de confiance a 95%.
Les caractéristiques des résidus doivent correspondre a celles d’un bruit blanc.
statistique Q de Box et Ljung, connu encore sous le nom de statistique de Box ¢
Pierce modifiée est couramment utilisée pour tester le bruit blanc. La statistique
doit étre vérifiéesur une base compriseentre un quartet la moitiédes
observations. Elle ne doit pas étre significative pour que I’"hypothese du bruit bl

puisse étre conservéepour la série des résidus.Elle est définie par

k M
Q n(n 2) -r"l—;) et suit une loi .f( » o SOus I'hypotheseHo:
k1n
[ [

. 1 hY . ’ 7 7z .
. 0,7, 0,.... , « 0 », c'est-a-dire en I'absence d’autocorrélation.

13



lll. Saisonnalité et modéle SARIMA

/1.1 Le test de saisonnalité de Fisher

Il convient d’'effectuer un test permettant de détecter I'existence d’une saisonnalité av.
d’effectuer sur série temporelle une correction de variations saisonnieres. Le test le plu
communément utilisé est celui de Fisher par analyse de la variance du facteur mensue
trimestriel) par rapport a la variance totale. Ce test se présente comme suit :

- Calcul de la sommedés carrés du modéle avec tendance simple

- Calcul de la sommalBs carrés du modéle avec tendance et saisonnalité

- Calcul de la valeur du Fisher empirique

sk

F*UU/U
K P T K

La valeur dUdmpirique est & comparer a la valeur du F théorique donné par la table de
loi de Fisher-Snedecor aux degrés de liberté K-P et T-K, avec :

K, le nombre de parametres indépendants a estimer dans le cadre du modele avec ten
et saisonnalité , soit K = 2+12-1 ( car les 12 coefficients saisonniers sont liés entre eu:
P, le nombre de parametres a estimer dans le cadre du modele a tendance seule, P=2.

T est le nombre d’observations.

Hypothése n°I >Falors la série est saisonniére

N S s , . 0
Hypothese n°2 <F F alors la série n’est pas saisonniere.

Pour unechroniqueelativemernibngue(4 ansen donnéeamensuellesF, peut étre
approximé par 2 ; cela évite une lecture systématique de la table pour un risque d’erre
faible.

I11.2 La dessaisonalisation

La dessaisonalisatidfunesérietemporelleonsistea estimersa composante
saisonniera %t a I'extraire de la série bruje ©X obtient ainsi une série corrigée des

variations saisonniéres (CV9%), (X
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Nous évogueronessentiellemermteux méthodesde dessaisonalisatiofine non
paramétriquéX12-ARIMAEt I'autre paramétriqué TRAMO-SEATSBans perte de

généralité, nous considérons que les séries sont mensuelles.

ll.2.1 Une méthode non paramétrique, X-12 ARIMA

Cette méthode repose sur une technique de lissage par moyennes mobiles qui e
utilisée de facon itérative pour estimer les principales composantes de la série, sa tenc

et sa saisonnalité notamment.

X12- ARIMA tire ses fondements de la méthode de désaisonnalisation X11 (US bu
of Census, 1965). Cette derniere consiste a utiliser un algorithme simple en quatre étaj
gu’on itere deux fois en changeant a chaque fois les moyennes mobiles. Si nous consid
une série Xelle quet X (TG)+ S+ [, I'algorithme de base de X11 peut étre présenté

comme suit :

1. Estimation de la Tendance-Cycle par moyenne mobile 2x12. Les coefficients de cette

. | |
moyenne mobile son'gl‘lr 1,2,2,2,2,2.2.2222721

2. Estimation de la composante Saisonnier-Irrégulier :
S+ u=X-TC
3. Estimation de la composante Saisonniere par moyenne mobile 3x3 sur chague mois

L . .11 [ | . "
normalisatidnLes coefficients de la moyenne mobile 590[11,12,3,2,1 . La saisonnalité

estimée et normalisée est notée Snorm.
4. Estimation de la série corrigée des variations saisonnieres
X" TC p X Snorm
5. Estimation de la Tendance-Cycle par une moyenne de Henderson (sur 13 termes)
6. Estimation de la composante Saisonnier-Irrégulier

S+ u=X-TC

3 Les composantes tendance et cycle d’une série chronologique sont souvent regroupé
es. On parle alors de

composante tendance-cycle, TC.
4 La normalisation consiste a imposer aux coefficients saisonniers estimés d’étre de somme nulle. Sporm désigne

la saisonnalité normalisée.
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7. Estimation de la composante Saisonniere par moyenne mobile 3x5 sur chague mois

L .. N | i
normalisation. Les coefficients de la moyenne mol}gllezmz,l .

8. Estimation de la série corrigée des variations saisonnieres

X™ TC p X Snorm

La méthode X-11 a posé un certains nombres de problemes relatifs notamment a
débuts et fins de série. Par exemple, lorsqu’on dispose d'un point supplémentaire et qu
désaisonnalise a nouveau par la méthode X-11, il est fréquent de constater des variatic
pour les dates les plus récentes. Une solution apportée, avec la popularisation des moc
ARIMA a partir des travaux de Box & Jenkins (1970), consiste a ajuster un modele ARIN
la série initiale, a prévoir les valeurs futures de la série et a appliquer la méthode de
dessaisonalisatiofil a la série prolongéeCette démarchepermet de diminuer
sensiblement les révisions lors de I'ajout d’'un nouveau point. Cette idée est a la base o
X11-ARIMA/80 (Dagum, 1980). Une méthode qui présente I'inconvénient majeur de ne
corriger les effets de calendrier dans les séries avant de procéder a leurs modélisations
ARIMA. Les logiciels X11-ARIMA/88 et X11-ARIMA/2000 résolvent ce dernier probleme.

Par ailleurs I’estimation de modele ARIMA est rendue difficile par la présence de
points atypiques, de rupture de niveau, d’effet de calendrier. La méthode X12-ARIMA (L
bureau of Census, 1998) inclut un module permettant de corriger la série initiale de tol

sortes d’effets indésirables, y compris les effets de calendrier précédemment mentionr

ll.2.2 Une méthode paramétrique, TRAMO-SEATS

Les programmes TRAMO et SEATS sont le plus souvent utilisés ensemble et ont ¢
objectifs complémentaires. La méthode de dessaisonalisation TRAMO-SEATS s’applique
bien aux séries stationnaires que non stationnaires.

TRAMO (TimesseriesRegressiowith ARIMAnoise, Missingobservationand
Outliers) est un programme de pré-ajustement de la série brute initiale. Il a pour but d

détecter les phénomenes tels que points aberrants, changements de régime, effet de
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calendrier (vacances, jours fériés, jours ouvrables etc.), valeurs manquantes, de les est

et de les corriger avant de modéliser la série ainsi modifier au moyen d’un ARIMA.

SEATS (Signal Extraction in ARIMA Times Series) effectue la décomposition de la
en ses composantes tendance, saisonnalité et irrégularité et procede par extraction du
a partir de la densité spectrale de la série initiale.

La méthode est basée sur une modélisation de la série par un modele ARIMA, ce qui ju:

I'utilisation au préalable du programme TRAMO.

Encadré 1 : Analyse spectrale

Une série temporelle peut étre considérée de deux points de vue : celui du emps et ce
des fréguences.
S’agissant des fréquences, on part de I'expression de la s¢rerne somme de
fonctions sinusoidales. Le spectre de la série correspond au graphique qui agsocie a ch:
fréquence son importance dans la série. Les basses fréquences correspondent par natu
des composantesvoluantentementcommele cycleou la tendanceget les hautes

fréquences a des composantes qui évoluent plus vite, comme l'irrégulier.

Théoriquement, I'intégration de variations saisonnieres dans les modeles ARIMA
fait en greffant sur le modele de base un autre modele dit saisonnier. Ce dernier décrit
lien entre la valeur de la série en un moment donné et sa valeur I'année précédente. L
retards associés a ce modele sont donc exprimés en nombre d'années. Pour spécifier c
partie du modele, on introduit trois parametres correspondants aux ordres respectifs de
parties autorégressive, intégrée et moyenne mobile du modele saisonnier. lls sont note

respectivement P, D, Q et sont limités aux valeurs 0 et 1 dans SEATS.

Plusieurs logiciels contiennent des modules permettant d'implémenter les méthodes de
dessaisonalisation X11, X11- ARIMA, X12- ARIMA ou TRAMO - SEATS. Certains d’entre e
offrent la possibilité de faire directement des prévisions a partir de modeles prenant en
comptela saisonnalitdJne autreapprocheconsistea calculelda sériecorrigéedes

variations saisonnieres (CVS) et les coefficients saisonniers, a faire les prévisions sur la
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CVS avant d'appliquer les coefficients saisonniers pour obtenir les prévisions de la série

initiale.

I11.3 Les modeéeles ARIMA saisonniers (SARIMA)

Si I’on veut traiter, en méme temps, les saisonnalités de période s (sans supposer une
répétition exacte, déterministe des données) on est amené a définir les processus ARIN
saisonniers (SARIMA)

111.3.1 Définition
(%) est appelé processus SARIMA(p,d,qdd¥P<a,Qariode s, si

Y. (1 D'a D°X
est un processus ARMA(p,q) stationnaire.

ALFL)Y, (LGE)

ou A(z) est un polynébme générateur d’un AR(p),
p
Alz) 1 a.z"

k1

(z) est un polyndme générateur d'un MA(Q),
q
(z) 1 kZ

k1

k
et ou, pour la saisonnalitg .,

F(z) est un polynbme générateur d’un AR(P),

P
F(z) 1 KZ

k1
et G(z) est un polynébme générateur d’'un MA(Q),

Q
G(z) 1 .kzk

k1

k
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l1.3.2 Identification et ajustement des modéles SARIMA

L’identification et I'ajustement des modeles SARIMA aux dojmnées., X, se fait
selon le plan suivant :
- Appliquer une transformation de type « Box-Cox » pour stabiliser la variance des
données (parfois la variance augmente en fonction du niveau de la série). Les de

transformations les plus importantes de type Box —[G@J(osc),nﬁ :

- Choisir d, D, s (souvent il suffit de prendre 0=d=<2, 0=D=1) de sorte que
Y. 0 D'a )X,
soit stationnaire.

- Calculer les autocorrélations et les autocorrélations partielles.

- Choisir p et q tels que les autocorrélations et autocorrélations partielles d’ordre 1
s-1 soient compatibles a un ARMA(p,q).

- Choisir P et Q de sorte que les autocorrélations d’ordre ks correspondent a un
ARMA(P, Q).

- Estimation des parametres du modele.

- Contréle de la qualité du modele par analyse des résidus.

IV. Modélisation ARIMA avec spécification ARCH des
erreurs

Si dans une modélisation ARIMA une chronique présente une volatilité instantané
qui dépend du passé alors on introduit une spécification ARCH (Autorégressive Conditio
Heteroskedastic) linéaire ( ARCH(q), GARCH(p,q), IGARCH(p,q), ARCH-M, GARCH-M) ou r
linéaire (TARCH(p,q), EGARCH(p,q), TGARCH(p,q)) des erreurs du modele.

Un processqgt,t Z)de moyenne nulle non corrélée est un ARCH(q) si sa variance
conditionnelle par rapport a I'informatigmohible a la date t-1 s’écrit :

> 1 HE, HL HE
y@ .y w W EE

avec

E®/n ) o

Les conditions d’existence de ce modéle sont :
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.0 oet i 1. ,q.,- 0

Soit un modele ARMA(p,q) avec une spécification ARCH des erreurs

> 1 HE, HL HE
v@,y w W O e

Considéron$’'hypothesemboitée H,: , , ... 0 ; contrel’hypothese

q
alternativd, les ; ne sont pas tous nuls.

Si I'"hypothese Hst vraie, la variance de I'erreur est constante (erreur homocédastique).
Dans le cas contraire les termes d’erreurs suivent un ARCH dont I'ordre g est a détermi
Le test est basé soit sur un test de Fisher classique, soit sur un test du multiplicateur d

Lagrange.

Une autre approche consiste a calculer le corrélogramme des résidus aux carrés du mo
initial. Si les termes de ce corrélogramme sont significativement différents de 0, alors ¢
peut conclure a une spécification de type ARCH ; on utilise pour cela la statistique Q de

Ljung-Box.

V. Analyse et prévision de la masse monétaire et de ses
contreparties

La masse monétaire est projetée a partir de ses contreparties que sont les avoirs

extérieurs nets et le crédit intérieur.

La méthodeade Box & Jenkins(modélisation ARIMASt utiliségourfaire les
projectionsur les avoirsextérieurmets et le créditintérieuravec,au besoin,une
spécificatioMRCH des erreurs.Les raisonsde ce choix sont liées a différentes
considérations.

D’abord il faut signaler que la plupart des séries macro-économiques sont non stationn
En effet, elles sont le plus souvent affectées d’une évolution de long terme (tendanciel

C’est le cas notamment de la masse monétaire et de ses contreparties (les avoirs extél
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nets et le crédit intérieur). La méthode de Box & Jenkins regroupe un ensemble de moc
adaptés au traitement de telles séries.

Ensuite, la modélisation ARIMA est certes « plus difficile » mais donne de meilleurs rés
en matierede prévisionC’'esten cela qu’elleest de plus en plus utiliséepar les
prévisionnistes, au point de devenir quasi-incontournable.

Enfin, les outils informatiques disponibles permettent I'implémentation complete de la

méthode de Box & Jenkins.

Les avoirs extérieurs nets sont directement liés a la balance des paiements. La
variation des AEN est, en effet, égale au solde global de balance des paiements a quels
écarts pres. Ces écarts concernent les réévaluations. lls sont liés aux fluctuations des t
change, au fait que la balance des paiements enregistre des flux aux cours de la périoc
utilisant les taux de change du moment alors que les stocks d’avoirs et d’engagements
la situation monétaire sont évalués aux taux de fin de période. Nous ne saurions passe
silence ces considérations méme si I’on ne dispose pas encore de données mensuelles

balance des paiements.

Le niveau des Autres Postes Nets (APN), au passif du bilan consolidé des institutic
monétaires, est maintenu constant au dernier connu. Ce choix, inspiré de la programn
financiere, se justifie par le fait qu’il n’existe pas d’'instrument financier permettant d'ir
directement les Autres Postes Nets. Exceptés les postes explicitement présentés dans |
situation monétaire, les Autres Postes Nets (APN) regroupent tous les comptes des bilal
des banques. lIs incluent des comptes de capital, d’'immobilisations, de pertes et profit:
des comptes d’ajustements.

Si les comptes incluent dans les APN évoluent suivant une tendance stable, une autre

approche de projection des APN consiste a prolonger cette tendance.

De I'égalité comptable du bilan des institutions monétaires,

AEN + CIN = M2 + APN
AEN : Avoirs Extérieurs Nets
CIN : Crédit Intérieur
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M2 : Masse monétaire
APN : Autres Postes Nets
on déduit, en variation
AM2 = AAEN + ACIN.
La masse monétaire (M2) est projetée suivant cette derniere égalité, les valeurs

projetées des avoirs extérieurs nets et du crédit intérieur étant déja connues.

Les projections des différentes composantes de la masse monétaire (circulation
fiduciaire, dépdbts en banques, dépobts aux comptes cheques postaux) sont obtenues er
prolongeant la derniere structure de répartition connue. En effet, sur une longue périod
répartition de la masse monétaire du Sénégal en ses différentes composantes est resté

stable. Le tableau suivant en donne une illustration :

Iableau ] : Répartition de la masse monétaire en ses composantes

JAN. FEV. MARS. AVRIL. MAL JUIN. JUIL AOUT SEPT. ocT
12/10/0 2006 2006 2006 2006 2006 2006 2006 2006 2006 2006
- MASSE MONETAIRE (1) 1542 209,7 1530 574,6 1552802,3 1581917,4 1567 297,5 1596 684,6 1610 404,3 1 608 700,2 1646 676,0 1628 438,2
.C FIDUCIAIRE (2) 371993,8 371907, 387 688,6 397 104,1 385999,9 391 851,3 392 550,3 395 698,9 396 421,8 391 221,0
@1(1) 0,2 02 0,2 03 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
. DEPOTS EN C.C.P. (3) 6791,1 10 091,8 9830,7 10 116,9 8869,7 124358 124533 12 453,3 124533 15295,1
@3)(1) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
. DEPOTS EN BANQUES (4) | 1163424,8 11485756 1155 283,0 1174 696,4 1172 427,9 1192397,5 1205 400,7 1200 548,0 1237 800,9 1221922,1
(4y() 08 08 0 0 0 0 0 0 08 08
NOV DEC JANV FEVR MARS AVRIL MAI JUIN JUILLET. AOUT.
12/10/0 2006 2006 200 200 200 200 200 200 200 200
- MASSE MONETAIRE (1) 1673 856,6 1751211,9 1727377,5 1753 074,1 1785 760,0 1808 505,9 1818 566,6 1847 424,8 1790 855,8 1882333,5
.C FIDUCIAIRE(2) 391 814,0 453 413,9 419145,1 4271253 453 820,1 425 789,1 444 257,5 438 166,3 410 419,6 441564,6
@1(1) 0,2 03 0,2 0,2 03 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
. DEPOTS EN C.C.P. (3) 15378,8 16 765,4 18678,4 18635,6 18 635,6 20729,1 20729,1 6743,4 67434 6743,4
@3)(1) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
. DEPOTS EN BANQUES (4) | 1266 663,8 1281032,6 1289554 1307313,2 1313304,3 1361987,7 1353 580,0 1402 515,1 1373692,8 1434025,5
(4)/(1) 08 0 1) 0 0 08 1) 08 038 038
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De maniere analogue, les avoirs extérieurs nets des institutions monétaires sont
répartis en avoirs extérieurs nets de la BCEAO et avoirs extérieurs nets des banques

primaires.

Iableau 2 : Répartition des avoirs extérieurs nets en ses composantes

12/10/07 | JAN. FEV. MARS. | AVRIL. MAL JUIN. JUIL AOUT SEPT. oCT
2006 2006 2006 2006 2006 2006 2006 2006 2006 2006
- AVOIRS EXTERIEURS
NETS (1) 773456,5 | 730850,7 | 7313433 | 756442,4| 702573,9| 7290486 | 7373077 | 744951,7 | 7529750 | 744981,4
.BCEAO (2) 604517,5 | 561919,7 | 5505633 | 5884104 | 566563,3 | 5819498 | 582814,6 | 6061753 | 590517,9| 569 556,8
(1) 08 08 08 0,8 0,8 0,8 08 08 0,8 08
. BANQUES (3) 168939,0 | 168931,0 | 180780,0 | 168032,0| 1360106 | 1470988 | 154493,1 | 1387764 | 162457,1| 1754246
3y 02 02 02 02 02 02 02 02 02 02
12/1007 |  Nov DEC JANV FEVR MARS AVRIL MAI JUIN | JUILLET. AOUT.
2006 2006 200 200 200 200 200 200 200 200
- AVOIRS EXTERIEURS
NETS (1) 7488103 | 779541,2 | 7936142 | 780899,6 | 8051844 | 8351168 | 836619,7 | 823209,1| 796 135,6 853 870,3
. BCEAO (2) 542159,1 | 569 325,0 | 598916,2 | 605112,9 | 6188783 | 650102,4 | 656125,3 | 656947,3 | 602 354,8 679 737,5
@1(1) 0,7 0,7 08 08 08 08 08 08 08 08
. BANQUES (3) 206651,2 | 210216,2 | 194698,0 | 175786,7 | 186306,1 | 185014,4 | 180494,4 | 166261,8 | 193 780,8 174 132,8
/(1) 03 03 02 02 02 02 02 02 02 02

Les estimations mensuelles de la Position Nette du Gouvernement (PNG) par rapy
au systeme bancaire sont souvent obtenues a temps de la BCEAO. Au cas échéant, le r
estimé de I’encours des crédits a I'économie est obtenu par solde. Dans le cas contrair
défaut d’avoir les estimations du financement intérieur bancaire au niveau du Tableau
Opérations Financieres de I'Etat (la variation de la PNG est égale au financement intéri
bancaire a quelques ajustements pres), la répartition du crédit intérieur suivant les cré
I’économie et la position nette du gouvernement se fera suivant la derniere structure d

répartition connue.

Les crédits a I’économie sont répartis selon la durée et selon la branche d’activités en ¢
la dernieére structure de répartition connue.
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Iableau 3 : Répartition des crédits a I'économie selon la durée

lan. 06 Eév, 06 Mars 06 Avril 06 Mai 06 Luin 06 Iuillet 06 { Aol 06 |
CT (1) 780658 815957 783999 772228 800697 723068 793986 769253
WI43) 0,72 0,72 0,71 0,70 0,71 0,71 0,70 0,69
MT (2) 290381 297859 296505 304071 307971 269289 305699 306983
(2)I(4) 0,27 0,26 0,27 0,28 0,27 0,27 0,27 0,28
LT (3) 20319 21920 23730 22722 23202 19121 31338 33192
(3)I(4) 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,03 0,03
| Total (4) 1091358 1135736 1104234 1099021 1131870 1011478 1131023 11004283 |
Sep. 06 Qct. 06 Nov. 06 Déc. 06 lan. 07 Eév 07 Mars 07
CT (1) 783157 748577 740188 795948 749321 768645 769397
(D)I(4) 0,69 0,68 0,68 0,69 0,68 0,68 0,68
MT (2) 313144 313039 311781 316331 328704 325442 328675
(2)I(4) 0,28 0,29 0,29 0,28 0,30 0,29 0,29
LT (3) 33047 32968 33953 34163 26097 28405 25734
3)(4) 0,03 0,03 0,03 0,03 0,02 0,03 0,02
| Total (4) 11293483 1004584 1085922 1146442 1104122 1122492 1123306
Iableau 4 : Répartition des crédits a I’économie selon les branches d’activités
Jan. 06 Eév. 06 Mars06 | Avril06 | Mai06 Luin 06 Iuillet 06§ Aoir06
Commerce Hotels/B/R (1) 269267 275759 284802 271414 281213 267604 280028 272472
1)/(4) 0,25 0,24 0,26 0,25 0,25 0,26 0,25 0,25
Ind. Manufact. (2) 315826 347279 302024 282714 303913 289499 301341 294551
)/(4) 0,29 0,31 0,27 0,26 0,27 0,29 0,27 0,27
Services Collectivités (3) 302756 306357 312838 331675 331216 268587 334473 327244
3)/(4) 0,28 0,27 0,28 0,30 0,29 0,27 0,30 0,29
Autres 203509 206341 204570 213218 215528 185788 215181 215161
| Total (4) 1091358 1135736 1104234 1099021 1131870 1011478 1131023 1100428 |
Sep. 06 Qct. 06 Nov. 06 Déc. 06 lan 07 Eév 07 Mars07 |
Commerce Hétels/B/R (1) 286141 281114 278952 304255 301412 305062 314391
W4 0,25 0,26 0,26 0,27 0,27 0,27 0,28
Ind. Manufact. (2) 288810 267954 271058 287899 249076 249070 254138
)/(4) 0,26 0,24 0,25 0,25 0,23 0,22 0,23
Services Collectivités (3) 333841 329540 316367 333454 331668 345366 329215
(3)/(4) 0,30 0,30 0,29 0,29 0,30 0,31 0,29
Autres 220556 215976 219545 220834 221966 222994 226062
| Total (4) 1129348 1094584 1085922 1146442 1104122 1122492 1123806
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VI. Conclusion

Ce document se veut un instrument de travail du bureau de I'analyse et de la
prévision a tres court terme de la DPEE. La méthode de Box & Jenkins d’analyse et de
prévision des séries temporelles y est développée. Apres quelques généralités sur les s
chronologiques, la modélisation ARIMA est introduite en distinguant les séries tempore
sans saisonnalitée cellessaisonniere¢émodélisatioSARIMA).Ont été également
développéedeux méthodesde dessaisonalisatiole sériestemporellesl’une non
paramétrique, X12- ARIMA et |I'autre paramétrique, TRAMO-SEATS, avant I’examen de
I’analyse et la prévision de la masse monétaire et de ses contreparties au Sénégal. De
études de cas, en annexes, terminent le document, I'une sur les prévisions des variable
la situation monétaire intégrée, I'autre sur les débarquements de la péche artisanale d
région de Thies.

Prédire I'avenir étant un exercice difficile, le Bureau de I’Analyse et de la Prévisiol
tres court terme s’attelle a s’ouvrir a toute collaboration. Dans ce cadre, les avis d’expe
la DPEE,responsablede chapitres de la note de conjonctursont importantslls
permettent, en effet, de comprendre les phénomenes décelés par la modélisation et aL
échéant d’affiner par introduction de certaines corrections.

Par ailleurs, au dela de la méthode scientifique adoptée, la démarche reste tres
importante en matiere de prévision. Le principe d’analyse et de prévision, par la métha
Box & Jenkins,adoptéest largementtératifavecnotammentrépétitiondes étapes
identification, estimation et prévision jusqu’a obtention d’'un modele adéquat. Aussi, le:
séries de données sont régulierement mises a jour apres examen critique, a postériori,
écarts prévisions - réalisations.

Enfin, les méthodes et techniques de prévisions évoluant plus ou moins rapideme
il est important de se doter d’'une bonne documentation et se recycler en permanence

des formations ciblées.
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Prévisions des variables monétaires suivant la méthode de Box & Jenkins (M
ARIMA)

Les données utilisées dans cette étude sont fournies par la BCEAO. Elles concernent la
situation mensuelle des institutions monétaires de janvier 2004 a juin 2007 (en million:
francs CFA).

1. Les Avoirs Extérieurs Nets (AEN)

1.JAnalyse des caractéristiques de la série

‘ Evolution des avoirs extérieurs nets ‘
850000
800000 B
750000 B
700000 f
650000 f
600000 b
550000 f
500000 T T T T L I L L IR
04:01 04:07 05:01 05:07 06:01 06:07 07:01 07:07

Corrélogramme de AEN

Sample: 2004:01 2007:08
Included observations: 42

Autocarrelation Fartial Carrelation A PAC Q-Stat Prob

0.864 0864 33673 0.000
0.755 0.022 59932 0.000
0.660 0.005 30607 0.000
0.5853 -0.024 95485 0.000
0.4533 0.076 107.16 0.000
0414 -0.029 11597 0.000
0.341 -0.048 12212 0.000
0.278 -0.026 126.33 0.000
0.215 -0.034 123.91 0.000
10 0.153 -0.038 130.26 0.000
11 0.095 -0.043 130.80 0.000
12 0.055 0024 130.29 0.000
13 0.018 -0.018 131.01 0.000
14 0.011 0032 131.02 0.000
15 -0.018 -0.093 131.04 0.000
16 -0.045 -0.017 131.18 0.000
17 -0.072 -0.042 131.56 0.000
18 -0.078 0078 132.03 0.000
19 -0.040 0155 13216 0.000
20 -0.032 -0.086 132.24 0.000

LT R Ny - VI
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Les termes du corrélogramme simple sont élevés méme pour des décalages important:
graphe et le corrélogramme de la série des AEN sont typiques d'une série affectée de
tendance.

Test de stationnarité de Dickey - Fuller Augmenté

- Test sur la variable en niveau

Ho: Racine unitaire (non stationnaire)

Hi: Non racine unitaire (stationnaire)

Les résultats du test sur la variable en niveau sont récapitulés dans le tableau suivant :

ADF Test Statisti¢-2.57784 1% Critical Valué?®023
5% Critical Vdlu&.524{7
10% Critical Vqlug.1931

*MacKinnon critical values for rejection of hypothegis of a

unit root.

Pour les seuils 1%, 5% comme 10%, on a ADF Test Statistic > Critical value.

On rejette I’hypothesd B série AEN est non stationnaire.

- Test sur la variable en différences premieres

Les résultats du test sur la variable différences premieres sont récapitulés dans le table

suivant :
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ADF Test Statisti¢-7.423636 1% Critical Vadu2692
5% Critical Vglu2.527/9
10% Critical Vdlug.1949

*MacKinnon critical values for rejection of hypotheis of a

unit root.

Pour les seuils 1%, 5% comme 10%, on a ADF Test Statistic < Critical value.

D(AEN) est stationnaire. La série AEN est intégrée d’'ordre 1.

Identification
Les fonctions d’autocorrélations sont calculées sur la série des différences premieres. |
corrélogramme de la série D(AEN) pousse a anticiper un MA(1), un AR(1), un AR(2), un
ARMA(1,1) ou un ARMA(2,1). Seuls le MA(1), le AR(1) et le AR(2) ont donné des résulta

satisfaisants. La spécification avec le MA(1) minimise le critere de Akaike. Il a été reter

Corrélogramme de D(AEN)

LidLE . LDr L asus L I I I Pl |
Sample: 2004:01 2007 :02
Included observations: 41

Autocorrelation FPartial Correlation AT PAC G-Stat Prob

-0.331 -0.331 4.8153 0.023
-0.233 -0.3584 7.2700 0.026
0.267 0.043 10566 0.014
-0.179 0175 12093 0.017
0038 0013 12171 0.035
0.072 -0.022 12,429 0.053
-0.002 0111 12,430 0.0587
-0.007 0,028 12.432 0.133
-0.044 -0.005 12537 0185
10 -0.0534 -0.092 12604 0247
11 0.043 -0.016 12.712 0.313
12 -0.035 -0.077 12753 0.385
13 -0.005 -0.032 127290 0454
14 -0.035 -0.134 12.855 0.536
15 0.026 0.034 13.503 0.553
16 -0.002 0.030 13.5913 0.63%5
17 -0.268 -0.250 15802 0.340
18 0.053 -0.273 12.013 0.391
19 0.032 -0.175 19.59561 0.421
20 -0.020 -0.034 12596 0.453

o~ EWk =
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Estimations

Dependent Yariable: DEAEN)

Methad: Least Squares

Date: 0941307 Time: 11:15

sample(adjusted): 2004.02 200706

Included observations: 41 after adjusting endpoints

Convergence achieved after 8 iterations
Backcast: 2004:01

Wariable Coeficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C F7045923 1814898 3694177 00007
AT 0540365 0135681 -3982606  0.0003

Le modele est globalement significatif, la probabilité de la statistique de Fisher est, en
inférieure a 5%. Aussi, les coefficients estimés sont tous statistiguement significatifs c
I’atteste la statistique de Student.

Adéquation du modele

Corrélogramme des résidus

Sample: 2004:02 200706
Included obsersations: 41 [ ]
Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARRMA termi(s)

Autocorrelation FPartial Correlation A PAC  Q-Stat Prob

0031 0031 00415

-0.140 -0.141 09279 0.335
0176 0.189 2.3657 0.306
-0.075 -0.119 26355 0.451
0045 0120 27350 0603
0105 0.028 3.2864 0.656
0.035 0095 3.3507 0.754
-0.030 -0.06= 3.3975 0.546
-0.082 -0.075 3.8375 0.871
10 -0.07= -0.0958 4.1387 0.902
11 -0.074 -0.017 4.1504 0.940
12 -0.061 -0.053 4.3752 0.953
13 -0.057 -0.04=3 45772 0.971
14 -0.076 -0.096 4.9515 0.976
15 0.000 0056 4.9515 0.956
16 -0.158 -0.188 B.7230 0.9685
17 -0.361 -0.335 16.286 0.433
18 -0.047F -0.126 16.456 0.492
19 0.061 0.013 16.755 0.540
20 0.021 0104 16.793 0.604

Do~ mmEa k=
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Le corrélogramme de la série des résidus montre qu’aucun terme n’est extérieur aux d
intervalles de confiance. On accepte I’hypothése que la série des résidus est un bruit b
La série des avoirs extérieurs nets est valablement représenté par un ARIMA(0,1,1).
Les AEN sont représentés par le processus :

AEN - AEN1 = 6704,923 + @,54:.¢

Prévisions

Le Mean Absolute Percentage Error (3,65%) et le coefficient de THEIL (0,02) restent pr

de zéro. Ce qui présage d'une bonne qualité des prévisions.

Mois AEN
2007 : 07| 845,2
2007 : 08| 851,9

1.6 Avoirs extérieurs nets de la BCEAO et avoirs extérieurs nets des

banques primaires

La répartition des avoirs extérieurs nets des institutions monétaires en avoirs extérieur
de la BCEAO et avoirs extérieurs nets des banques primaires est restée stable. Ainsi, la
derniere structure de répartition enregistrée a été reconduite pour les estimations de jt
et aolt 2007.

Mois AEN AEN

Banque| Banque
centralg primaires
2007 : 07| 669,3 674,6
2007 : 08| 175,9 177,3
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2. Le crédit intérieur

2.1 Analyse des caractéristiques de la série

Evolution du crédit intérieur

1200000

1100000

1000000

900000

800000

05:07

06:01

06:07

07:01

700000 L B e e LA e e
04:01 04:07 05:01

07:07

Corrélogramme de CIN

Sample: 2004:01 2007:08
Included observations: 42

Autocorrelation Fartial Correlation A PAC  Q-Stat Prob
! 1 0896 0.895 36177 0.000
! 2 0.823 0103 67 462 0.000
1 3 0764 0.052 95095 0.000
1 4 0685 -0.094 118.13 0.000
! 5 0618 -0.031 137.23 0.000
! 5 0.548 -0.051 15262 0.000
! 7 04565 -0.099 164.02 0.000
! 8 0.3287 -0.057 172.23 0.000
! 9 0.328 0.039 178.25 0.000
! 10 0.251 -0.104 181.892 0.000
! 11 0205 0.113 184,47 0.000
1 12 0162 -0.032 186.09 0.000
1 13 0095 -0.114 18667 0.000
1 14 0.041 -0.048 186.72 0.000
! 15 0.001 0.020 186.72 0.000
! 165 -0.048 -0.057 186.94 0.000
! 17 -0.081 0.020 187.432 0.000
! 18 -0.107 -0.003 188.30 0.000
! 19 -0.184 -0.265 191.03 0.000
! 20 -0.222 0.046 12519 0.000
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Le graphe et le corrélogramme de la série CIN sont typiques d’une série affectée d'une

tendance.

Test de stationnarité de Dickey - Fuller Augmenté

- Test sur la variable en niveau

Ho: Racine unitaire (non stationnaire)

Hi: Non racine unitaire (stationnaire)

Les résultats du test sur la variable en niveau sont récapitulés dans le tableau suivant :

ADF Test Statisti¢-2.211147 1% Critical| -4.2023
Value*
5% Critical Vpk3e524(7
10% Critical Vpk3el9311

*MacKinnon critical values for rejection of hypothgsis of a

unit root.

Pour les seuils 1%, 5% comme 10%, on a ADF Test Statistic > Critical value.

On rejette I’hypothesel B série CIN est non stationnaire.

- Test sur la variable en différences premieres

Les résultats du test sur la variable en différences premieres sont récapitulés dans le te

suivant :
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ADF Test Statistic  [-7,503443 1% Criticall -4.209p
Value*
5% Critical Vplu&.527]9
10% Critical Vplu&.1949

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of|la unit root.

Pour les seuils 1%, 5% comme 10%, on a ADF Test Statistic < Critical value.

D(CIN) est stationnaire. La série CIN est intégrée d’ordre 1.

2.2 Identification

Les fonctions d’autocorrélation sont calculées sur la série des différences premieres.

Sample: 2004:01 2007:06
Included observations: 39

Autocorrelation Fartial Correlation AL PAC  -Stat Prob

-0.365 -0.368 S5.6965 0.017
-0.140 -0.318 B.5401 0.035
0.203 0.024 83745 0.039
-0.099 -0.046 58215 0.066
0.024 0.033 58497 0.115
-0.023 -0.045 5.8765 0.131
0.002 0.000 58807 0.261
0.016 -0.001 S5.8938 0.351
0135 0204 98672 0.361
10 -0.239 -0.137 13.014 0.223
11 0.040 -0.078 13.107 0.286
12 0.354 0.308 205289 0.055
12 -0.251 0107 Z4.403 0.028
14 -0.058 -0.053 24 618 0.039
15 0126 -0.038 25675 0.042
16 -0.147 -0.151 27174 0.040

W~ 3 M Wk =
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Le corrélogramme de la série D(CIN) pousse a anticiper une moyenne mobile d’'ordre 1
MA(1), un AR(1), un AR(2) ou un ARMA(1,1).

2.3 Estimation

Les résultats ne sont pas satisfaisants dans le cas d’'un ARMA(1,1). Les autres spécificc

ont donné des résultats satisfaisant avec le critere de Akaike minimal dans le cas du A

L'estimation des parametres sur la série des différences premieres :

Dependent Yariable: D{CIN) e

Method: Least Squares

Date: 09/13/07  Time: 11:53

Samplefadjusted): 2004:04 200706

Included observations: 39 after adjusting endpoints
Comvergence achieved after 3 iterations

Yariable Coeficient  Std. Error  t-Statistic ™ Praob.
C EAR.20) 280540k F4MEXS 0.00MEB
AR 0485347 0159066 -3.05/7514  0.0042
AR 032108 0155107 2070234 00457

Le modele est globalement significatif comme |'atteste la statistique de Fisher. Aussi, le
coefficients pris individuellement sont tous statistiguement significatifs. Les probabilité

la statistique de Student sont, en effet, toutes inférieures a 5%.
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2.4 Adéquation du modele

Corrélogramme des résidus

Date: 091307 Time: 12:04

Sample: 2004:04 2007 :05

Included observations: 39

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

Autocorrelation Fartial Correlation AT PAZ 2-Stat Prob

0010 0010 0.0042

0.002 -0.002 0.0043

-0.013 -0.013 0.0112 0.913
-0.112 -0.112 0.5530 0.747
. -0.005 0.5556 0.900
-0.085 -0.057 0.9391 0.919
0121 0122 1.6692 0.8393
0.013 0.001 1.6561 0.946
0115 0118 23952 0.935
0105 27328 0.950
0206 4.1812 0.899
0288 §.9730 0.534
13 -0.133 -0.092 10058 0.525
14 -0127 -0.1582 11.087 0.521
15 -0.038 0.032 11.181 0.596
16 -0.131 -0.121 12379 0.576

WO~ MWk =
O
o
O
-

— — —
b= 0
000
k=0
[ |
M@ om

Le corrélogramme des résidus est typique d’un bruit blanc.

La série CIN est valablement représentée par un ARIMA(2,1,0).

D(CIN) = 8888,29 -0,48 D{GQIND,32 D(CiN) + €

2.5 Prévisions

Mois CIN
2007 : 07| 1184,9
2007 : 08| 1193,6

Le MAPE (6,21%) et le coefficient de THEIL (0,03), proches de zéro, rassurent quant a |

qualité des prévisions.
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2.6 Position Nette du Gouvernement (PNG), crédits a I’économie

Aux mois de janvier et février 2007, la position nette du gouvernement est estimée, p:
BCEAO, débitrice de 28,3 milliards de FCFA et 22,1 milliards de FCFA respectivement. L
niveau des crédits a I’économie est déduit par solde.

Mois PNG CECO
2007 : 07| 2,9 1182

Répartition des crédits a I’économie selon la durée et selon les branches d’ac
- Selon la durée :

|CT 851 72%
|MT 307,3 26%
|LT 23,6 2%

- Selon les branches d’activités

Industrie manufacturiere 335,62 |28,40%

[commerce- Hotels-Bars-Restdatanze [26,30%

Services 209,48 |17,70%
Autres 326,5 27,60%
Total 1182 100%

3. La masse monétaire

De I'égalité AM2 = AAEN + ACIN (les autres postes nettes étant projetées consta

leur dernier niveau enregistré) on tire les estimations de la masse monétaire en milliar
FCFA.

Mois M2
2007 : 07| 1878
2007 : 08| 1893,4
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La structure de répartition de la masse monétaire en ses différentes composantes est s
La derniere enregistrée a été reconduite pour les estimations des mois de janvier et de

février.

Mois CirculatipBépots | Dépots en
Fiduciaireen CCP | banques
2007 : 07| 430,1 20,9 1427
2007 : 08| 433,6 21,1 1438,7

NB : Toutes les prévisions sont en milliards de FCFA.

4. Comparaison prévisions - réalisation a fin aoat 2007

DonnéepEstimationg
BCEAQO | DPEE

- AVOIRS EXTERIEURS NETS 853,9 851,9
.BCEAO 679,7 674,6

. BANQUES 174,1 177,3
- CREDIT INTERIEUR 1179,0 1193,6
. POSITION NETTE DU GOUVERNEMENT 3,0 26,4*

. CREDITS A L'ECONOMIE 1176,0 1195,2
* Campagne 22,0 21,5

* Ordinaire 1154,0 1173,7

dont douteux et litigieux 59.0 56.9

ACTIE = PASSIF 2032.8 20455
- MASSE MONETAIRE 1882,3 1893,4
. CIRCULATION FIDUCIAIRE 441.6 433,6

. DEPOTS EN C.C.P. 6,7 21,1

. DEPOTS EN BANQUES 1434,0 1438,7
“AUTRES ELEMENTS NETS 1505 152.1

*Cette estimation de la PNG a été fourbie par la BCEAO et réajustée par la
suite
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ANNEXE 2
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Analyse et prévision des débarquements de la péche artisanale au Sén

Les sériesmensuelleses débarguemenide la pécheartisanaleau Sénégal
concernent les régions de Dakar, Thies, Fatick, Saint - Louis, Louga, Kaolack et Ziguinc!
région de Thies fourni, bon an mal an, pres de H¥s débarquements de la péche
artisanalau Sénégalla sérieconcernantetterégionest, égalementmisea jour

régulierement a partir de données provenant de la Direction de la Péche Maritime (DPM

Evolution des débarquements de la péche artisanale dans la région de Thie

35000

30000 B
25000 B
20000 B
15000 B
10000 B

5000 e ALY AL AL AL AL AL [RALAAARALAL RALAAARARAY T
98 99 00 01 02 03 04 05 06 07

Corrélogramme des débarquements de la péche artisanale dans la région de

Date: 104807 Time: 10:30
Sample: 1993:01 2007:03
Included observations: 115

Autocarrelation Fartial Correlation A PAC Q-Stat Prob

0.321 0.391 158.0c:ENEEE
0.191 0.045 22399 0.000
0.124 0.042 24252 0.000
0.071 0.003 24853 0.000
-0.012 -0.080 24.880 0.000
-0.081 -0.078 25635 0.000

0.053 25713 0.001
} 25738 0.001
0016 0.000 25771 0.002
10 -0.075 -0.078 26.493 0.003
11 0108 0187 28.009 0.003
12 0.239 0.183 35.467 0.000
13 0.060 -0.129 35935 0.001
14 0.037 -0.005 36.118 0.001
15 -0.045 -0.111 3E.385 0.002
16 -0.098 -0.030 37.697 0.002
17 -0.103 0.020 39151 0.002
18 -0.196 -0.137 44 465 0.000
19 -0.141 -0.020 47.233 0.000

oo
oo
[ p—
=
]
g
=
5

L R Ry RN Y N R
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Le graphe et le corrélogramme de la série des débarquements de la péche artisanale d
région de Thies attestent d'une saisonnalité significative des données. En effet les fonc
d'autocorrélatiossmpleet partielleprésententin pic marquépour un retardh=12
correspondana la périodicitédes données.Le modeleSARIMA est retenu pour
I’ajustement et les prévisions sur la série. Le module TRAMO-SEATS de DEMETRA est ut

PRE-ADJUSTMENT

Transformation None

Mean Correction Yes
Mean t-valye 24,58 [-1.972, 19721 5%

Correction for Trading Day Effects 6 Regressor(s)
Tradl t-valye -0.551-1.972,1.9721 5%
Trad2 t-value =050 [-1972,1.9721 5%
Trad3 t-value 0131-1.972,197215%
Trad4 t-value 0971-1972,1.97215%
Tradb f-valye =1.31[-1.972,1.9721 5%
Trad6 t-valye 0901[-1972, 19721 5%
Trad7 t-value 0.41 (derived) [-1,972, 1,9721 5%

Correction for Qutliers Autom AQ IS TC

Critical t-value 3.160

Corr, for Missing Obs None

Corr, for Other Regr, Effects None

Specif. of the ARIMA model (1.00)1.00) (fixed)
Non-seas. AR (1ag 1) value -0.4132
Non-seas. AR (1ag 1) t-value =466 [-1.972,1.9721 5%
Seasonal AR (lag 12) value -0.3096

Seasonal AR (Jag 12) t-value

=3.261-1.972 19721 05%

Method of Estimation

Exact Maximum Likelihood

DECOMPOSITION

ARIMA Decompaosition

Exact

Seasonality

Seasonal model used

Préajustement de la série

Aucune transformation sur la variable n'a été nécessaire. Sept régresseurs sont introdu
pour la correction de jours ouvrables. Leurs valeurs sont non significatives. Pas de corre
d’effets indésirables, de valeurs manquantes ou de correction pour I'année bissextile.
modele ARIMA(1,0,0)(1,0,0) est finalement retenu.
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Estimation du modele

L’'estimation dgsarametres du modele est réalisée pamkethode du maximude
vraisemblance exacte. Le module TRAMO-SEAT implémenté sous le logiciel DEMETRA e

utilisé.

Diagnostic et validation du modele

| Information on Diagnostics Model 1 (Tramo-Seats)
SA quality index (stand. to 10) 1.492 [0, 101 ad-hoc

STATISTICS ON RESIDUALS

Ljung-Box on residuals 19,1610, 33,901 5%

Box-Pierce on residuals 03110.599] 5%

Liung-Box on squared residuals 25.8710,33.901 5%

Box-Pierce on squared residuals 0.0610,5.9915%

DESCRIPTION OF RESIDUALS

Normality. 04110,599]5%
Skewness -0,011-0.46,0,4615%
Kurtosis 2.7012.08 3921 5%

La statisque de Ljung - Box sur les résidus n’est pas significative, en atteste la valeur a
I'intérieur de I'intervalle de confiance a 95%. La méme statistique sur les résidus au ca
n'est également pas significative. Une spécification ARCH des erreurs du modele n’est
pas nécessaire. La normalité des résidus du modele est acceptée vu la valeur critique (
a l'intérieur de I'intervalle de confiance a 95%. La série des résidus du modele retenu
donc assimilable a un bruit blanc.

Les débarquemente la pécheartisanalelansla régionde Thiessont valablement
représentés par un ARIMA(1,0,0)(1,0,0).

Les prévisions donnent les résultats suivants pour les mois de juillet et d’aolt 2007 (en

tonnes) :

07:2007 08:2007
19747 19769,3
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