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Introduction


Le stage à l’Ecole Nationale du Génie de l’Eau et de l’Environnement de Strasbourg, avait pour objet la prévision de consommation d’eau potable pour une zone nommée Vallée qui se trouve dans la région de Sarralbe.

Ce travail s’inscrit dans une étude plus large qu’effectue Denis GILBERT, enseignant-chercheur à l’ENGEES : La gestion en temps réel des réseaux d’eau potable.

La période d’enregistrement de la consommation d’eau débute en 1993 et s’achève en 1998. Les fichiers de données comportent les consommations d’eau en m3, au pas de temps de l’heure pour cette période.


Dans un premier temps, il s’agissait de réactualiser le fichier existant avec les données de consommation de 97 et 98, puis de les déparasiter (détection et suppression des valeurs aberrantes).

Il a fallu, dans un deuxième temps, codifier les variables mises en jeu. Pour cela, une programmation a été effectuée sous S.A.S. Puis, nous avons utilisé une procédure de régression linéaire avec autocorrélation des erreurs (Autoreg) pour calculer les paramètres de la régression et ceux de l’autoregression (des erreurs). Pour vérifier si la variable demande (consommation) était bien expliquée par notre modèle, nous avons procédé à un test de bruit blanc.(un programme complet figure en annexe).

Nous avons procédé à plusieurs modélisations après observation des résultats et tenté de trouver une méthode de prévision pour 24 heures.

CHAPITRE 1 : Présentation du stage

1.1 Présentation de l’ENGEES

L’Ecole Nationale du Génie de l’Eau et de l’Environnement de Strasbourg (ENGEES) est un établissement d'enseignement supérieur dépendant du Ministère de l'Agriculture et de la Pêche. Elle forme des ingénieurs dont l’activité porte sur l’hydrologie urbaine (adduction d’eau potable, assainissement, épuration), l’aménagement du territoire, l’ingénierie du milieu naturel. Les employeurs sont principalement l’Etat, les collectivités, les bureaux d’ingénierie et les grands groupes distributeurs d’eau.

L’établissement comprend aussi une activité de recherche répartie sur trois unités :

· Gestion des Services Publics (GSP) : L’unité Gestion des Services Publics (commun entre l’ENGEES et le Cemagref) développe une recherche appliquée à la gestion des services publics locaux à caractère industriel et commercial : l'alimentation en eau potable, l'assainissement, la collecte et le traitement des déchets ménagers.

· L’unité Territoires et Environnement (LTE) : L’unité Territoires et Environnement vient de fusionner avec le Centre d'Etudes et de Recherches Eco-géographiques (CEREG) pour former une UMR sous triple tutelle de L'Université Louis Pasteur (ULP), du CNRS et de l'Ecole Nationale du Génie de l'Eau et de l'Environnement de Strasbourg.

· Systèmes Hydrauliques Urbains (SHU) : Cette unité propre à l’établissement travaille sur les réseaux d’eau urbain et sur le traitement d’eau usée. Pour l’assainissement, les études visent à caractériser les rejets en temps de pluie vers le milieu naturel et à mettre au point des outils d’aide à la conception ou à la gestion minimisant ces rejets et leurs effets. Pour l’eau potable, le vieillissement des conduites est modélisé dans le but de prédire leur durée de vie. Enfin, la gestion en temps réel des ouvrages d’eau ou d’assainissement fait l’objet de travaux développés depuis une dizaine d’années. L’une des composantes de cette gestion consiste en la prévision des consommations d’eau potable que nous allons aborder ci-dessous.
1.2 Objectifs du stage

1.2.1 Prévision horaire de consommation d’eau potable.

L’objectif du stage est la prévision de consommation d’eau potable pour une zone nommée Vallée se situant sur le Syndicat Intercommunal des eaux de la région de Sarralbe. Nous disposons pour cela des données de consommation d’eau relevées au pas de temps de l’heure du mois d’août 1993 au mois de novembre 1998. Cependant, il manque des données, parfois sur plusieurs jours, du fait de défaillances du système de mesure ou de rapatriement de la mesure. A cela, s’ajoute une autre difficulté, en effet, certaines valeurs s’écartent significativement des valeurs habituellement observables. Ces valeurs aberrantes sont le fait de dysfonctionnements d’ordre hydraulique (casse ou fuite) ou des erreurs de mesure (capteurs, télétransmission ou archivage des données). Nous avons donc procédé à un traitement des données qui a consisté à éliminer les valeurs suspectes. Cela a eu pour conséquence d’augmenter le nombre de valeurs manquantes (environ 30% sur la période considérée).

1.2.2 Le modèle – Le logiciel SAS.

La suite des données forme une série temporelle aussi appelée série chronologique. La modélisation et le choix des variables explicatives ont déjà été faits par Denis GILBERT, Vincent FERSTLER et Florent GUHL lors d’études antérieures (cf. paragraphe suivant). Le modèle choisi est un modèle linéaire . Pour effectuer des prévisions nous utilisons la méthode de régression linéaire avec autocorrélation des erreurs.

Le modèle construit peut s’écrire sous la forme :

Équation 1‑1
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où, 

· 
[image: image3.wmf])

t

(

D

est la demande au temps t

· D(t-1) est la demande au temps t moins une heure

· D(t-24) est la demande au temps t moins 24 heures (la même heure le jour précédent)

· A est l’année (ex : 1993)

· Les 
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déterminent le mois de l’année. Ce sont des variables binaires prenant la valeur 0 ou 1 pour définir le mois correspondant au temps t avec la convention que si toutes ces variables sont nulles le mois est le 12ème (décembre).

· J est le numéro du jour dans le mois (ex : 26 mars1993)

· JS code le numéro du jour dans la semaine, le 7ème s’obtient lorsque les six 
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 sont nuls.

· 
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code l’heure de la journée (de 1 à 23, la 24ème s’obtenant lorsque tous les 
[image: image7.wmf]k

H

sont nuls)

· VAC est une variable binaire qui prend la valeur 1 en période de vacances scolaires, 0 sinon.

· De même pour FER, si le jour considéré est férié.

· u(t) est l’erreur (sans autocorrélation).

Etant donné le nombre important de données (environ 46000), il est nécessaire d’avoir recours à un logiciel. Nous utilisons S.A.S. et en particulier la procédure Autoreg. Cette procédure utilise la méthode de régression linéaire pour les séries temporelles lorsque les erreurs sont autocorrélées.

La procédure Autoreg résout le problème suivant :

Équation 1‑2
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 est le vecteur ligne des variables
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 le vecteur colonne des coefficients

La notation 
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 indique que chaque 
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 possède une distribution normale et indépendante de moyenne 0 et de variance 
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La procédure Autoreg estime simultanément les coefficients de la régression et les paramètres 
[image: image14.wmf]i
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du modèle autorégressif de l’erreur.

Plusieurs méthodes d’estimation nous sont proposées entre autre la méthode de Yule-Walker et la méthode du maximum de vraisemblance. Le manuel SAS/ETS préconise l’utilisation de la méthode du maximum de vraisemblance lorsque le nombre de valeurs manquantes est important et lorsque figurent dans les variables explicatives des valeurs retardées de la variable expliquée (lagged dependent variables). Remarquons, que dans ce dernier cas l’estimateur du maximum de vraisemblance n’est pas l’exact maximum de vraisemblance, il est conditionnel.

Pour le calcul des estimateurs du maximum de vraisemblance SAS utilise un algorithme de Gauss-Marquardt pour minimiser les sommes des carrés et maximiser le logarithme de la vraisemblance. L’optimisation qui en résulte est effectuée simultanément pour la régression et pour les paramètres de l’autorégression. Les estimateurs des moindres carrés de 
[image: image15.wmf]b

 et les estimateurs dit de Yule-Walker de 
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 sont utilisés comme valeurs de départ. La méthode de Yule-Walker alterne l’estimation de 
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, utilisant la méthode des moindres carrés généralisés, avec l’estimation de 
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 qui utilise les équations de Yule-Walker appliquées à la fonction d’autocorrélation de l’échantillon.

Pour effectuer ces calculs, le logiciel SAS a recours à des outils mathématiques comme la matrice de Toeplitz, le filtre de Kalman (souvent utilisé en théorie du signal).

J’ai choisi de développer dans le chapitre 2 une partie des outils mathématiques utilisés par SAS (le temps disponible était insuffisant pour une étude complète). Ainsi, on trouvera des explications concernant le modèle de régression linéaire puis généralisé, les estimateurs des moindres carrés, les estimateurs du maximum de vraisemblance ; nous étudierons le cas où les erreurs sont autocorrélées (autorégression du 1er ordre) et le test de Durbin-Watson. Notons toutefois que le test de Durbin-Watson figurant au chapitre 2 n’est pas celui que l’on utilisera car les paramètres de régression contiennent des valeurs retardées de la variable expliquée ; en fait dans ce cas le logiciel utilise un test de Durbin-Watson généralisé. Pour plus de détail, on peut se référer au manuel SAS/ETS user’s guide, celui-ci donne en outre une bibliographie.

1.3 Travaux précédents

La prévision horaire de consommation d’eau potable s’inscrit dans une étude plus large qui est la gestion en temps réel des réseaux d’eau potable. En ce qui concerne la prévision de consommation, Denis GILBERT, Vincent FERSTLER et Florent GUHL ont effectué des recherches, ont créé un modèle (linéaire). Les réseaux de neurones ont certains avantages, l’intérêt essentiel est qu’ils sont capables d’apprendre des habitudes sur une série temporelle.

Dans un premier temps, ils ont rechercher les variables permettant d’expliquer la consommation d’eau, en s’appuyant sur la bibliographie. Puis ils ont procédé à un déparasitage des fichiers de consommation (consommation s’étalant de 1993 à 1996), ce travail consiste à éliminer du fichier brut les valeurs de consommation jugées trop élevées ou trop basses. Vincent FERSTLER explique dans son mémoire les diverses origines de ces valeurs parasites :

« - gel d’un des compteurs, que l’on constate généralement au mois de janvier, plus rarement les autres mois …

· casse d’une canalisation …

· réinitialisation automatique ou manuelle d’un compteur …

· essai de poteau d’incendie, exercice ou intervention des sapeurs pompiers.

· entretien d’exploitation ».

Ils ont eu recours à un critère empirique : 
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Dans un troisième temps, ils ont appliqué la méthode de prévision à différentes zones de consommation et entre autre à la zone Vallée. Les modèles de prévisions ont été de trois types, le modèle de prévision par réseaux de neurones, par régression linéaire sans et avec autocorrélation des erreurs. Les réseaux de neurones présentaient certains avantages : l’intérêt essentiel est qu’ils sont capables d’apprendre des habitudes sur une série temporelle. Mais la méthode de régression linéaire avec autocorrélation des erreurs ayant donné les meilleurs résultats, c’est celle-ci que nous utiliserons.

En ce qui concerne le codage de certaines variables explicatives, comme les mois, les heures, ces variables ont tout d’abord été exprimées par des entiers (ex : la 5ème heure 
[image: image20.wmf]®

 5). Les résultats n’étant pas probants, le choix s’est porté sur les variables binaires. Ainsi, au lieu d’avoir une seule variable pour l’heure, par exemple, on prend 23 variables binaires donc une variable pour une heure de la journée (la 24ième s’obtenant de manière induite lorsque les 23 variables valent 0). Ce codage a l’avantage de caractériser chaque classe d’heure.

Chapitre 2 :

Quelques notions mathématiques

2.1 Généralités sur les séries temporelles :

2.1.1 Définition :

Une série temporelle est une suite d’observations chiffrées ordonnées dans le temps. On utilise aussi les appellations suivantes : chronique et série chronologique.

Les séries temporelles peuvent être de divers types. Si la caractéristique dont on suit l’évolution au cours du temps est observée continuellement, on dit que la série temporelle est continue. Par contre, si la caractéristique est observée uniquement à certain moments, la série temporelle est dite discrète, même si le phénomène sous-jacent est continu. Quant à la caractéristique dont on suit l’évolution, elle peut correspondre à un niveau ou à un flux. Dans le cas d’un niveau, l’observation correspond à la valeur de la caractéristique à l’instant même de l’observation, alors que dans le cas d’un flux, l’observation se rapporte à une période.

2.1.2 Comment débuter l’analyse d’une série ?


Toute étude d’une série temporelle commence par l’examen du graphique de la série. Ce graphique s’obtient en portant, dans un système d’axes perpendiculaires, les valeurs des observations en fonction de leur date d’observation.


L’examen du graphique d’une série fait souvent apparaître les caractéristiques les plus importantes de la série :

· Une tendance ( cf. paragraphe suivant) 

· Un effet saisonnier ( cf. paragraphe suivant)

· Des modifications dans la structure de la série

· Des données aberrantes ou anormales ( il faudra envisager l’élimination de ces données)
Lors de l’établissement du graphique de la série, il faut être attentif au choix des origines et des unités des axes et à la manière dont la série est représentée dans ce graphique.

2.1.3 Les différentes composantes d’une série :

La tendance représente l’évolution moyenne à long terme de la variable étudiée. La composante saisonnière est une composante périodique dont la période est généralement dépendante de notre environnement naturel ( les saisons, alternance jour/nuit,…) ou du mode d’organisation de notre société (impact des vacances, des jours fériés, des week-end,…). La composante irrégulière regroupe tout ce qui n’est pas pris en compte par les composantes précédentes. On considère qu’il s’agit d’une composante aléatoire qui correspond à un résidu. On ajoute parfois à cela, une composante cyclique, qui présente théoriquement un comportement périodique, dont la période est suffisamment importante pour être qualifiée de mouvement à moyen ou à long terme. Cette composante n’est pas nécessairement de période ni d’amplitude constante.(En pratique, elle est difficile à isoler, car on ne dispose en général pas de séries stables d’une longueur correspondant à plusieurs cycles.)

On notera que l’une ou l’autre des composantes citées ci-dessus peut éventuellement être absente de la série ; à l’inverse, certaines séries peuvent présenter plusieurs composantes du même type (par exemple, plusieurs composantes saisonnières ).

2.1.4 Objectifs de l’étude d’une série :

Différents objectifs peuvent être poursuivis lorsqu’on étudie une série temporelle :

· On peut, par exemple, se limiter à une simple description de la série : on s’efforce alors de mettre en évidence les différentes composantes de la série (tendance, composante saisonnière, etc.).

· Il peut arriver qu’on souhaite éliminer d’une série donnée, une ou plusieurs composantes (pour analyser certains phénomènes).

· Un troisième objectif de l’étude des séries temporelles est la réalisation de prévisions : compte tenu de l’évolution de la série dans le passé, on s’efforcera de prévoir les valeurs futures de la série. Le plus souvent on s’intéresse aux prévisions à court terme, situées à quelques intervalles de temps seulement de la dernière observation disponible. Le nombre d’intervalles de temps qui séparent le moment où on effectue la prévision du moment pour lequel on fait la prévision, s’appelle l’horizon de prévision. Il n’est en général pas très utile de faire des prévisions à trop long terme car celles-ci risquent fort d’être éloignées des observations que l’on pourra réellement effectuer à ce moment-là.

· L’étude des séries temporelles peut également être entreprise dans le but d’expliquer des phénomènes. Dans ce contexte, on ne se limite généralement pas à l’analyse d’une seule caractéristique, mais au contraire, on tente d’expliquer les fluctuations observées dans une série temporelle par les fluctuations observées sur d’autres caractéristiques. Cela se fait le plus souvent par des techniques faisant appel à la régression multiple et aux modèles économétriques.

2.1.5 Modélisation d’une série temporelle : (d’après Gouriéroux, Monfort 1983)
On peut distinguer trois types de modèle : les modèles d’ajustement, les modèles autoprojectifs, et les modèles explicatifs.

1. Les modèles d’ajustement : La série est générée par un modèle du type 
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, où a est une constante inconnue représentant la tendance et 
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est une fonction périodique du temps, nulle en moyenne, qu’on appelle mouvement saisonnier ; 
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, appelé partie irrégulière, est une variable aléatoire centrée. Cette partie irrégulière est souvent petite par rapport aux deux autres, mais pas pour autant négligeable ; en fait, c’est souvent dans cette partie que l’on trouve les fluctuations les plus intéressantes sur le plan économique par exemple. On ajoute parfois a cette décomposition une quatrième composante, le cycle, représentant des mouvements périodiques à moyen terme.

De manière plus générale, on peut proposer un modèle du type 
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, où f est une fonction indexée par un nombre fini de paramètres inconnus et où 
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 est une variable aléatoire centrée. Les hypothèses faites sur les variables aléatoires 
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 induisent des méthodes d’estimation de la fonction f. Par exemple, dans le cas où les 
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 ont mêmes variances et sont non corrélés, on utilise la méthode des moindres carrés ordinaires.

2. Les modèles autoprojectifs :On suppose ici que X est fonction de ses valeurs passées et d’une perturbation aléatoire 
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. Une classe de tels modèles, utiles pour la prévision, sont les modèles ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving-Average).

3. Les modèles explicatifs : La variable 
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 est exprimée en fonction d’un vecteur de variables observables, dites exogènes, 
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 est soit déterministe, soit aléatoire et indépendant de 
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. Il existe deux types de modèles explicatifs, le modèle statique et le modèle dynamique.

· Dans le premier, les variables 
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[image: image39.wmf]T

1,...,

où t

 

,

 

u

bX

a

X

t

*

t

t

=

+

+

=

).

· Un modèle explicatif peut être dynamique soit parce que les perturbations
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 sont autocorrélées, soit parce que 
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 contient des valeurs passées de 
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, c’est-à-dire des variables dites endogènes retardées.

Dans notre cas, la série temporelle est discrète et les observations sont prises à des intervalles de temps égaux ; la demande horaire d’eau correspond à un flux. Le modèle dont nous disposons est un modèle explicatif dynamique. En effet, les variables explicatives contiennent des valeurs passées de la variable expliquée, de plus, les perturbations sont autocorrélées. Dans le paragraphe suivant, nous allons voir quelques notions mathématiques sur la régression linéaire et sur le problème d’autocorrélation des erreurs.

2.2 La régression linéaire simple.

2.2.1 Le modèle de régression simple.

2.2.1.1
Le modèle :

Considérons le modèle de régression suivant : 

Équation 2.1
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où, Yi est une variable qui dépend de la variable Xi, 
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La réponse Yi est la somme de deux composantes : Le terme constant 
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 et le terme aléatoire 
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De 
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Donc, la réponse Yi découle d’une distribution de probabilité dont la moyenne est :

Équation 2.2
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Nous obtenons pour le modèle considéré

Équation 2.3
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Les termes de l’erreur 
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sont supposés avoir une variance constante 
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. Il vient alors que les Yi ont la même variance,

Équation 2.4
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Finalement Y a la même variance 
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. Comme les termes de l’erreur sont supposés non corrélés, les Yi le sont également.

2.2.1.2 Estimation de la fonction de régression :

La méthode des moindres carrés :


Pour trouver de bons estimateurs des paramètres de régression 
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et
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on emploie la méthode dite des moindres carrés. Pour chaque observation (Xi, Yi) la méthode des moindres carrés considère la différence entre Yi et la valeur attendue :

Équation 2.5
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En particulier, on considère le carré de ces n (le nombre d’observations) différences ;

Équation 2.6
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Les estimateurs de 
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et 
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sont les valeurs b0 et b1, respectivement, qui minimise Q pour l’échantillon des n observations (X1,Y1), (X2, Y2),…,(Xn, Yn).

Les estimateurs des moindres carrées :


Pour trouver b0 et b1, les valeurs qui minimisent Q, on utilise souvent une méthode analytique. On peut montrer que b0 et b1 sont donnés par les équations suivantes :

Équation 2.7a
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Équation 2.7b
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Les équations 2.7a et 2.7b sont appelées équations normales. Celle-ci peuvent être résolues simultanément pour b0 et b1 :

Équation 2.8a
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Équation 2.8b
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Où, 
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 et 
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 sont les moyennes des observations Xi et Yi respectivement. Bien qu’il existe d’autres expressions pour estimateurs des moindres carrés, celles-ci sont les plus adaptées pour le calcul informatique.

Preuve :


En dérivant successivement 
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, on obtient :
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, pour rechercher les extrema, on égalise à 0 :
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On en déduit les estimateurs b0 et b1 ( en vérifiant que b0 et b1 correspondent bien à des minima en dérivant une seconde fois).

Propriétés des estimateurs des moindres carrés :

Théorème : Gauss-Markov
Sous les conditions du modèle ( équation 2.1) les estimateurs b0 et b1 sont sans biais, de variance minimum parmi tous les estimateurs linéaires sans biais.

Ce théorème, que l’on démontrera dans le paragraphe suivant, établi premièrement que
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, puis que les estimateurs b0 et b1 sont plus précis que tous les autres appartenant à la classe des estimateurs sans biais, fonctions linéaires des observations Y1, Y2,…,Yn. Les estimateurs b0 et b1 sont de tels fonctions linéaires. En effet, on a :
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et l’on montrera que cette expression est égale à 
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où,
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Fonction de régression estimée :


Avec l’équation 2.3, on estime la fonction comme suit :

Équation 2.9
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Où 
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 est la valeur de la fonction de régression estimée au niveau X. Nous appellerons 
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 la moyenne de la réponse, c’est donc la moyenne de la distribution de probabilité de Y correspondant au niveau X. 
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 est un estimateur de la moyenne de la réponse au niveau X. Ceci peut-être vu comme une extension du théorème de Gauss-Markov ; 
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est un estimateur sans biais de 
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Nous appellerons 
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Équation 2.10
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la valeur ajustée pour l’indice i (
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 doit être distinguer de Yi qui est la valeur observée).

Les résidus :

Le ième résidu est la différence entre la valeur observée Yi et la valeur ajustée correspondante 
[image: image96.wmf]i

Y

ˆ

. Ce résidu noté ei est, en général, définit de la manière suivante :

Équation 2.11
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Pour le modèle 2.1, nous obtenons :

Équation 2.11’
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Il faut distinguer le terme de l’erreur du modèle 
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 du résidu 
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. Le premier représente la déviation verticale de Yi par rapport à la vraie droite de régression inconnue, il est donc aussi inconnu. Le résidu, par contre, est la déviation verticale de Yi par rapport à la valeur ajustée 
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 sur la droite de régression estimée ; il est donc connu.

Propriétés de la droite de régression ajustée :

Un certain nombre de propriétés peuvent être remarquées :

1. La somme des résidus vaut 0

Équation 2.12
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2. La somme des carrés des résidus,
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3. La somme des valeurs observées Yi est égale à la somme des valeurs ajustées 
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 :

Équation 2.13
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Il s’en suit que la moyenne des valeurs ajustées 
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 est la même que la moyenne des valeurs observées Yi ; on la notera 
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4. La somme des résidus pondérés par les Xi vaut 0 :

Équation 2.14
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5. Une conséquence des propriétés 2.12 et 2.14 est que la somme des résidus pondérés par les 
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vaut 0 :

Équation 2.15
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6. La droite de régression passe toujours par le point 
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Note :
- Les six propriétés de la droite de régression ajustée proviennent directement des équations normales 2.7a et 2.7b. On peut prouver, par exemple, l’équation 2.12 :
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- La propriété 6 peut être facilement démontrer en prenant une forme alternative du modèle 2.1 ; en effet, soit :
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L’estimateur des moindres carrés b1 de 
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La fonction de régression devient :
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Le point 
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 appartient clairement à cette droite.

2.2.1.3 Estimation de la variance des termes de l’erreur :
[image: image122.wmf]2

s


La variance 
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des termes de l’erreur 
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 dans le modèle de régression (2.1) doit être estimée pour obtenir une indication de la variabilité de la distribution de probabilité de Y. de plus, une estimation de 
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s

est nécessaire pour effectuer une prédiction de Y.

Considérons, tout d’abord, le cas où on observe une simple population. La variance est alors estimée par la variance de l’échantillon 
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s

. 
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est obtenu en prenant d’abord la différence entre les observations 
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et la moyenne estimée 
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, on l’élève au carré et on somme ces termes pour i=1,…,n.
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Une telle somme est appelée somme des carrés ( sum of squares). La somme des carrés est alors divisée par le degré de liberté lui étant associé. Ce nombre est ici n-1, car un degré de liberté est perdu en utilisant 
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 comme un estimateur de la moyenne inconnue 
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 de la population.

L’estimateur qui en résulte, est l’usuelle variance de l’échantillon
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qui est un estimateur sans biais de la variance 
[image: image134.wmf]2
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 d’une population infinie. La variance de l’échantillon est souvent appelée la moyenne des carrés ( mean square) car une somme de carrés a été divisée par le degré de liberté approprié.


Intéressons nous, à nouveau, au modèle de régression. On utilise la même logique. Rappelons que 
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, nous devons à nouveau calculer une somme de carrés de différences. Mais, dans ce cas, Yi provient de distributions de probabilité différentes avec des moyennes différentes qui dépendent de Xi. Donc, les différences sont les résidus :
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et la somme des carrés appropriée, noté SSE (pour error sum of squares) est :

Équation 2.16
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La somme des carrés SSE a (n-2) degrés de liberté car deux degrés de libertés ont été perdus car 
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 et 
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 ont été estimés pour obtenir une estimation de la moyenne 
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. Donc, la moyenne des carrés appropriée, noté MSE (pour error mean square) est :

Équation 2.17
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On peut montrer que MSE est un estimateur sans biais de 
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 pour le modèle de régression 2.1.

Équation 2.18
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Un estimateur de l’écart type 
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est 
[image: image145.wmf]MSE

.

2.2.1.4
Modèle de régression lorsque l’erreur est gaussiènne – Estimation des paramètres par la méthode du maximum de vraisemblance :


On considère, maintenant le modèle suivant :

Équation 2.19
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Où, 
Yi est la réponse de la iième observation


Xi est une constante connue
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Les 
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Remarques :

· Ce modèle est le même que le modèle 2.1 avec une condition supplémentaire ; en effet, on suppose que les 
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 suivent une loi normale de même espérance nulle et de même variance 
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. Donc la condition de non corrélation des 
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· Les variables aléatoires Yi sont dans ce cas des variables aléatoires normales de d’espérance 
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 et de variance 
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Lorsqu’on connaît la loi des termes de l’erreur, les estimateurs 
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 peuvent être obtenus par le méthode du maximum de vraisemblance. Plus précisément, la technique consiste à construire une fonction appelée fonction de vraisemblance (construite à partir de la fonction de densité) puis à trouver les valeurs de 
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qui permettent de la maximiser.

Dans notre cas, la fonction de vraisemblance s’écrit :

Équation 2.20
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En effet, car la densité de probabilité fi pour une observation Yi est :
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Pour facilité les calculs, nous considérons le logarithme de L :

Équation 2.21
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On calcule les dérivés partielles suivant 
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 et 
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, puis on résout le système suivant :
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On trouve, après simplification, les estimateurs recherchés 
[image: image170.wmf]0

ˆ

b

,
[image: image171.wmf]1

ˆ

b

 et 
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Équations 2.22a,b et c
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Les équations 2.22a et 2.22b sont les mêmes que les équations trouvées par la méthode des moindres carrés.

Équation 2.23
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L’estimateur par la méthode du maximum de vraisemblance de 
[image: image175.wmf]2
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 est biaisé et ordinairement, on donnera l’estimateur sans biais MSE vu précédemment. On peut noter toutefois, que ces deux estimateurs diffèrent peu ; en effet :

Équation 2.24
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Commentaires : Comme les estimateurs du maximum de vraisemblance 
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 sont les mêmes que les estimateurs des moindres carrés b0 et b1, il ont les mêmes propriétés que tous les estimateurs des moindres carrés.

· Ils sont sans biais

· Ils sont de variance minimum parmi tous les estimateurs linéaires sans biais.

De plus,

· Ils sont consistants, (un estimateur 
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· Ils sont de variances minimum parmi tous les estimateurs linéaires sans biais (linéaires ou non).

2.2.2 Analyse de régression.

On conserve le modèle 2.19 :

2.2.2.1 Le paramètre 
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 :

On a déterminé précédemment l’estimateur ponctuel b1, 
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. Pour le modèle en question, la distribution de b1 est normale, de moyenne et de variance :

Équation 2.25a et b
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Pour montrer cela, il faut écrire b1 comme combinaison linéaire des Yi. On peut montrer que b1 peut être exprimé de la manière suivante :

Équation 2.26
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Observons que les ki sont des fonctions des Xi et de ce fait, sont des quantités fixées car les Xi sont aussi fixés.

Les coefficients ki ont de nombreuses propriétés intéressantes :
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Preuves :

1. Montrons que b1 est une combinaison linéaire des Yi avec les coefficient ki :
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Or,
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On en déduit,
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2. Les propriétés des ki se montrent directement.

La normalité de b1 découle du fait qu’il est combinaison linéaire des Yi. Le théorème de

Gauss-Markov dit que b1 est sans biais. Ceci se démontre facilement :
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En ce qui concerne la variance de b1 :
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On estime la variance de b1 en remplaçant le paramètre 
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 par MSE son estimateur sans biais :
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L’estimateur ponctuel 
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. En prenant la racine carré, on obtient 
[image: image203.wmf]{

}

1

b

s

 l’estimateur de 
[image: image204.wmf]{

}

1

b

s

.

Montrons que b1 est de variance minimum parmi tous les estimateurs linéaire sans biais de la forme :
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,où les ci sont des constantes.(cf. théorème de Gauss-Markov).

Comme 
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 est supposé sans biais, on doit avoir,
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Or, 
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On obtient donc les restrictions :
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La variance de 
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, où ki est la constante déjà définie plus haut et di est une constante arbitraire. On peut alors écrire :
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Or, 
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, en effet :
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Finalement, on obtient :
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Notons que la plus petite valeur de 
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, pour tout i. Donc, l’estimateur des moindres carrés b1 est de variance minimum parmi tous les estimateurs linéaires sans biais.

2.2.2.2
Le paramètre 
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L’estimateur ponctuel b0 était donné par : 
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On obtient de façon similaire à b1 la moyenne et la variance de b0 :

Équation 2.27
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Puis, 
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2.2.2.3
Analyse de régression :
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Figure 1 : Illustration des différences considérées
Définitions :
· Considérons les différences entre les Yi et leur moyenne 
[image: image230.wmf]Y

 : 
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. On notera SSTO la somme (total) des carrés de ces différences (SSTO, pour total sum of squares).

Équation 2.28
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· Considérons, maintenant, la différence 
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 ; on définit la somme des carrés des erreurs, noté SSE (error sum of square) par :

Équation2.29
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· La somme des carrés de la régression, noté SSR (regression sum of squares), est définit par :

Équation 2.30
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Une propriété remarquable lie ces trois expressions :

Équation 2.31 : Equation d’analyse de la variance
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Avec 2.12 et 2.15, le dernier terme de droite s’annule.

Note : On trouve parfois une autre expression pour SSR :
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Autres définitions : En divisant des sommes de carrés par leur degré de liberté associé on obtient des moyennes,

Équations 2.32a et b
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2.2.3Le modèle de régression simple en termes de matrice.

2.2.3.1
Rappels :

Considérons, V et W des vecteurs aléatoires et A une matrice constante tels que :
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, où A’ est la matrice transposée de A, 
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 est la matrice de variance-covariance de V.

2.2.3.2
Le modèle sous forme matricielle :

Nous reprenons le modèle 2.1 ; on peut l’écrire sous la forme :

Équation 2.33




[image: image249.wmf]1

1

1

0

1

X

Y

e

+

b

+

b

=





[image: image250.wmf]2

2

1

0

2

X

Y

e

+

b

+

b

=





[image: image251.wmf]M

M

M

M

        

        

       

  





[image: image252.wmf]n

n

1

0

n

X

Y

e

+

b

+

b

=


Soit,

Équation 2.34
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on peut réécrire 2.1 en termes de matrice : 

Équation 2.35 :

[image: image257.wmf]1

nx

1

x

2

2

nx

1

nx

 

X

Y

e

+

b

=


Notons que 
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 est le vecteur des valeurs attendues des observations Yi, en effet, comme 
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, on obtient :

Équation 2.36
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En ce qui concerne les termes de l’erreur, le modèle 2.19 implique :

Équation 2.37
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La condition que les termes de l’erreur sont de variance constante et que 
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sont indépendants, normalement distribués) s’exprime alors de la manière suivante :

Équation 2.38
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Finalement, le modèle 2.19 s’écrit en terme de matrice :

Équation 2.39
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2.2.3.3 Estimation des paramètres de régression par la méthode des moindres carrés :

Les équations normales :

On reprend les équations 2.7 :
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Soit 
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Donc finalement :
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Estimation des coefficients de régression :
Pour obtenir les coefficients de régression à partir du système d’équations normales 2.32, on multiplie tout d’abord à gauche et à droite de l’égalité par l’inverse de X’X (on suppose qu’il existe) :
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On trouve alors en simplifiant,
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Rappelons que 
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2.2.3.4 Valeurs ajustées et résidus :

Les valeurs ajustées :

Soit 
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, on a :

Équation 2.42 :
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En utilisant l’expression de b (2.41), on obtient : 
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. D’où l’expression suivante de 
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où, 
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Les résidus :

On définit le vecteur e à partir des résidus 
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, on obtient :
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D’autre part, on a également en faisant intervenir H : 
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. Ce résultat est important ; notons que I-H est symétrique et idempotent comme H.
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La matrice de variance-covariance se déduit de ce qui précède ; en effet 
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Cette matrice est estimée par :
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preuve de 2.46 :

Partant de 
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2.2.3.5 Analyse de variance :


Rappelons l’équation 2.28 : 
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où, 
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On obtient finalement,
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De manière analogue, comme 
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On peut également montrer que :
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Note : Les trois matrices symétriques, 
[image: image310.wmf]ú

û

ù

ê

ë

é

÷

ø

ö

ç

è

æ

-

J

n

1

I

, 
[image: image311.wmf])

H

I

(

-

, 
[image: image312.wmf]ú

û

ù

ê

ë

é

÷

ø

ö

ç

è

æ

-

J

n

1

H

, correspondent à des formes quadratiques.

2.2.3.6 Analyse de régression :

Les coefficients de régression :

La matrice de variance-covariance de b :
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En remplaçant 
[image: image314.wmf]2
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par MSE, on obtient l’estimation de la matrice de variance-covariance de b ; on la note 
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Réponse moyenne :
Le problème est d’estimer la réponse moyenne lorsque la variable est Xh. Soit, 
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La variance de 
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L’estimation de la variance de 
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2.3 La régression multilinéaire.

2.3.1 Le modèle de régression linéaire général

Le modèle linéaire général (multilinéaire) étend au cas d’un nombre quelconque de variables explicatives le modèle simple considéré précédemment. Soit,
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où,
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où, Xi,k=1

La réponse pour ce modèle s’écrit :
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Ce modèle implique que les variables aléatoires Yi sont des variables indépendantes normales de moyenne E[Yi] (cf. 2.56) et de variance 
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2.3.2 Le modèle sous forme matricielle 

Soit , 
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Le modèle 2.55 peut s’écrire sous la forme :
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[image: image337.wmf]e

 est un vecteur de variables aléatoires indépendantes normales centrées, 
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En conséquence, on obtient pour le vecteur aléatoire Y :
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2.3.3 Estimation des coefficients de régression

On généralise la méthode des moindres carrés. on cherche donc à minimiser
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Les estimateurs des moindres carrés sont les valeurs 
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Ecrivons les équations normales :
X’Xb=X’Y.

Les estimateurs des moindres carrés sont :
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La méthode du maximum de vraisemblance nous mène aux mêmes estimateurs (l’erreur est normale), on les obtient en maximisant la fonction de vraisemblance suivante :
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2.3.4 Valeurs ajustées et résidus

Notons par 
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 le vecteur des valeurs ajustées
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Les valeurs ajustées sont représentées par : 


et les résidus par :
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Le vecteur des valeurs ajustées peut être exprimé en fonction de la matrice H :
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où, 
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De même pour le vecteur des résidus :
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La matrice de variance-covariance :
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Son estimation :
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2.3.5 Analyse de variance

Nous avons les résultats suivants :
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où J est la matrice (nxn) déjà définie plus haut.

SSTO a n-1 degrés de liberté, SSE a n-p degré de liberté car (p paramètre doivent être estimés dans la fonction de régression). SSR en a p-1, représentant les variables X1,X2,…,Xp-1.

D’où,
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2.3.6 Le coefficient R2 
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Figure 2 : Représentation graphique du coefficient R2
L’équation de la variance peut également s’écrire :
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Cette équation correspond à la décomposition de la variance totale en variance résiduelle et variance expliquée.

Le coefficient R2 est un indicateur de qualité de l’ajustement linéaire entre les variables explicatives et la variable expliquée ; il est définit par :

Équation 2.63
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Où, R2 prend la valeur 0 lorsque tous les bk=0 (k=1,…,p-1) et la valeur 1 lorsque 
[image: image368.wmf]i.

 

,

  

Y

ˆ

Y

i

i

"

=


Par construction (cf. dessin), R2 est le carré du cosinus de 
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. Il doit être utilisé avec précaution. Ainsi, un R2 élevé ne doit pas être interprété comme une mesure du degré d’explication de la variable dépendante par les variables explicatives, mais seulement comme une forte association entre ces variables. D’autre part, R2 a tendance à croître avec le nombre de variables explicatives du modèle, même si ces variables n’ont rien à voir avec le phénomène étudié.(Il est égal à 1 dès que le nombre de variables explicatives devient égal au nombre d’observation.) Pour palier cet inconvénient, ont introduit parfois un R2 corrigé, noté 
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Équation 2.64
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2.3.7 Les paramètres de régression

Les estimateurs des moindres carrés et du maximum de vraisemblance sont sans biais :
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La matrice de variance-covariance est :
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L’estimation de la matrice de variance-covariance est :
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Les intervalles de confiance des 
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où t est la statistique de Student.

Donc, l’intervalle de confiance au seuil 
[image: image377.wmf]a

 de 
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 est 

Équation 2.65
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2.3.8 Estimation de la réponse moyenne et prévision

Pour Xh,1, Xh,2,…,Xh,p-1 donnés, la réponse moyenne est notée 
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On définit le vecteur Xh :
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La réponse moyenne est :




[image: image382.wmf]{

}

b

=

h

h

'

X

Y

E


L’estimation de la réponse moyenne est :
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Cet estimateur est sans biais, 
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Celle-ci peut être estimée en fonction de la matrice de variance-covariance des estimations des coefficients de régression :
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L’estimation de cette variance est donnée par :
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La région de confiance au seuil 
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 pour 
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Prédiction de nouvelles observations :


Au seuil 
[image: image391.wmf]a

, pour une nouvelle observation 
[image: image392.wmf])

nouv

(

h

Y

 correspondant au variables explicatives Xh, on a l’intervalle suivant :
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2.4 Autocorrélation des erreurs

Dans les paragraphes précédents nous avons supposé que les erreurs étaient non corrélées. Il est cependant possible (et c’est le cas en ce qui nous concerne) que les valeurs prises par une série temporelle à des instants successifs soient liées entre elles.

Or, les estimateurs des moindres carrés ne sont plus optimaux (mais toujours sans biais) lorsque les 
[image: image394.wmf]t
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 ne sont pas des bruits blancs. Nous examinerons dans ce paragraphe le cas où l’autocorrélation est d’ordre 1.

2.4.1 Autocorrélation d’ordre 1

Le modèle de régression généralisé lorsque les termes les résidus suivent un processus autorégressif d’ordre 1 (processus AR(1)) est le suivant :

Équation 2.66
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Où,
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L’erreur peut alors s’écrire : (on suppose que 
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On en déduit les moments de 
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Équation 2.67
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(Notons que la variance est fonction du paramètre de l’autocorrélation.)

La covariance entre les termes d’erreurs 
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Le coefficient de corrélation entre 
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 et 
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 est définit par :
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Comme la variance entre deux termes d’erreur est 
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, on obtient pour le coefficient de corrélation :
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Donc le paramètre d’autocorrélation 
[image: image416.wmf]r

 est le coefficient de corrélation entre deux termes d’erreur consécutifs. 

La covariance entre deux termes d’erreur éloignés de s périodes l’un de l’autre vaut :
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On en déduit le coefficient de corrélation entre 
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Donc, lorsque 
[image: image423.wmf]r

 est positif, tous les termes d’erreur sont corrélés, mais plus ils sont éloignés l’un de l’autre (s grand) moins ils sont corrélés.

Nous pouvons maintenant établir la matrice de variance-covariance des termes de l’erreur :

Équation 2.68
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Méthode des moindres carrés généralisés et méthode de Cochran-Orcutt :


Considérons de nouveau le modèle 
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La méthode des moindres carrés ordinaires (jusqu’à présent décrite) fournit des estimateurs sans biais des coefficients, mais ces estimateurs ne sont pas les plus précis possible. La précision peut être améliorée en employant l’estimateur des moindres carrés généralisés définit par :

Équation 2.69
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La matrice 
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 peut facilement être inversée ; on obtient :
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L’estimateur des moindres carrés généralisés est identique à l’estimateur des moindres carrés ordinaire appliqué au modèle :
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où H est une matrice vérifiant 
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. On obtient une telle matrice H en prenant :
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Soit 
[image: image433.wmf]*

H

 la matrice obtenue en enlevant la première ligne de H. L’estimateur des moindres carrés généralisés est peu différent de l’estimateur des moindres carrés ordinaires appliqué à :
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c’est à dire à l’estimateur obtenu en régressant :
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Cette méthode approchée est dite méthode de Cochran-Orcutt.


Les deux méthodes d’estimation précédentes, méthode des moindres carrés généralisés et méthode de Cochran-Orcutt, ne peuvent être directement appliquées, car elles supposent le paramètre 
[image: image437.wmf]r

 connu ; or, en général, celui-ci ne l’est pas. Il est nécessaire d’employer une méthode en deux étapes :

· On estime tout d’abord le paramètre
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. Celui-ci s’interprète comme la corrélation entre 
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  et 
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 , il est généralement estimé par la corrélation empirique entre les résidus et et et-1 déduit de la méthode des moindres carrés ordinaires :
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· Puis, on emploie la méthode des moindres carrés généralisés ou la méthode de Cochran-Orcutt après avoir remplacé le paramètre 
[image: image442.wmf]r

 inconnu par son estimation.

2.4.2 Test de Durbin-Watson

Ce test détermine si il y a autocorrélation (corrélation positive) des erreurs à l’ordre un ; c’est à dire si le paramètre 
[image: image443.wmf]r

 est supérieur ou égal à zéro. On test donc,
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Ce test est habituellement effectué selon la méthode de Durbin et Watson. Considérons la statistique DW définie par :




[image: image445.wmf]å

å

=

=

-

-

=

n

1

t

2

t

n

2

t

2

1

t

t

e

)

e

e

(

DW

.

Si le nombre d’observation est grand, on a :
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La loi de cette statistique, lorsque 
[image: image447.wmf]0
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, dépend des valeurs des variables Xk. Il est cependant possible d’encadrer DW par deux statistiques dont les lois ne dépendent pas de ces variables. Ceci conduit à des tests faisant intervenir deux seuils critiques 
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, on accepte cette hypothèse si 
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Remarque : La procédure précédente peut être adaptée pour tester l’hypothèse de non corrélation contre celle d’une corrélation négative 
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CHAPITRE 3 :

Prévision de consommation

3.1 Statistique descriptive

3.1.1 La consommation d’eau

La figure 3 représente la consommation d’eau par heure pour une partie de la période nous intéressant. On remarque des coupures (des bandes blanches) sur le graphique, celles-ci correspondent aux données manquantes qui s’étalent dans le temps. Ceci illustre ce qui avait été annoncé dans le chapitre 1 ; le fichier de données comporte environ 30% de valeurs manquantes.
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Figure 3 : Demande en fonction du temps (heure) et courbe de tendance.

Dans la précédente modélisation, la variable année ne figurait pas comme variable explicative car l’augmentation de la consommation durant la période 93-96 était très faible. La courbe de tendance (figure 3) montre que la consommation tend à augmenter avec le temps, la pente de la droite étant positive. Naturellement, l’unité sur l’axe des abscisses étant l’heure, cette augmentation est très faible, c’est pourquoi nous estimerons cette tendance grâce à la variable année.

3.1.2 Courbe de répartition par fréquence

La figure 4 donne les fréquences d’observation des consommations pour trois périodes, la période 93-96,la période 97-98 (qui correspond aux données nouvelles), la période 93-98 (l’ensemble des données disponibles). On peut remarquer que la courbe de fréquence 97-98 se distingue de celle de 93-96 pour deux valeurs de consommation : aux environs de 15 et 25
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. Toutefois les courbes de 93-96 et de 93-98 sont relativement semblables. En fait, il n’y a pas de changement notable du comportement global de la consommation (si ce n’est une légère augmentation décrite ci-dessus dans le paragraphe 3.1.1).
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Figure 4 : Courbe par période d’observation Fréquence et Cumul.


La figure 5 donne les fréquences cumulées des consommations pour chaque mois. On peut regrouper ces courbes en trois grands groupes ; les mois de juillet et août ont des fréquences plus étalées, les mois d’avril, mai et juin ont une courbe qui indique une plus forte fréquence des consommations avoisinant 35
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et les autres (septembre, octobre, novembre, décembre, janvier, février) dont les consommations avoisinant 30, 35
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 sont très fréquentes par rapport aux autres valeurs de consommation.
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Figure 5 : Fréquences cumulées par mois.


La figure 6 nous permet de distinguer des différences du comportement de la consommation suivant que l’on est en période de vacance ou non. On peut remarquer que pour des consommations basses, il n’y a pas de différence significative. En ce qui concerne les valeurs de consommation avoisinant 30
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, les fréquences de telles valeurs sont nettement plus basses en période de vacance. Par contre la fréquence de valeurs élevées de consommation est plus importante durant ces périodes ; cette différence est valable pour les consommations de 40 à 70 
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. La variable vacance caractérisera effectivement bien un changement de comportement.
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3.1.3 Profils journaliers

Dans notre modèle, les jours de la semaine sont représentés par six variables binaires. On peut remarquer figure 7, qu’en effet l’allure de la consommation moyenne diffère selon les jours. Cependant, on peut noter dans tous les cas la présence de maxima locaux, le premier aux alentours de 10 heures, le deuxième vers 19 heures. On peut noter également un petit pic vers 13 heures qui tend à s’accentuer le week-end.

Les journées de forte consommation d’eau sont le samedi et le dimanche. Le dimanche a le plus haut pic de 10 heures, mais après 15 heures, la consommation ressemble à celle d’un jour de semaine (normale). Le samedi se démarque par la forte consommation de 8 heures à 20 heures ; c’est en moyenne le jour où la consommation est la plus forte. Le lundi se distingue des jours de semaine par son pic élevé de 10 heures, ce jour est souvent appelé la journée des lessives. Les autres jours, le mardi, le mercredi, le jeudi et le vendredi se ressemblent beaucoup ; le vendredi a cependant un petit pic de 13 heures, la consommation est en moyenne presque constante de 10 heures à 13 heures.

Peut-être serait-il possible de regrouper certains jours, en particulier le mardi, le mercredi et le jeudi ; nous l’avons fait pour certains profils qui vont suivre, mais pas dans le modèle.
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Figure 7 : Profil journalier moyen par heure (93-98)


Les figures 8a,b,c,d,e,f,g présentent les profils journaliers avec les quartiles. On peut ainsi comparer la variabilité de la consommation pour chaque jour. On peut remarquer sur chaque graphique que la consommation varie le plus vers 10 heures et vers 19 heures.
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Figure 8a : Profil du lundi.
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Figure 8b : Profil du mardi.
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Figure 8c : Profil du mercredi.
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Figure 8d : Profil du jeudi.
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Figure 8e : Profil du vendredi.
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Figure 8f : Profil du samedi.
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Figure 8g :Profil du dimanche.



__________________________________________________


Le profil journalier mensuel par heure, figure 9, nous donne la consommation moyenne pour chaque mois en fonction de l’heure. A priori, on ne remarque pas de grande différence dans l’allure des courbes, mais plutôt dans les volumes de consommation. On peut distinguer quatre différents groupes. Juillet et août sont les mois où la consommation est en moyenne la plus élevée ; même si la consommation du matin est plus élevée pour le mois d’août, nous les regrouperons pour les profils qui suivront. Avril, mai et juin sont des mois dont le profil journalier est relativement similaire, la consommation est un peu plus faible que pour les mois d’été. Les profils des mois restants sont ressemblants, on regroupera cependant les mois d’octobre et novembre ; et, les mois de décembre, janvier, février, mars et septembre.
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Figure 9 : Profil journalier mensuel par heure.


Les figures 10a,b,c,d,e donnent les profils journaliers (ou de groupe de jours) par groupe de mois. Ainsi, sur la figure 10a sont représentées les consommations moyennes des lundi suivant que l’on est en été (juillet et août, 78), ou en décembre, janvier, février, mars, septembre (123912) ou en avril, mai, juin (456) ou en octobre, novembre (1011). Quelque soit le jour, les consommations les plus élevées s’observent pour les mêmes mois que précédemment. On peut remarquer, par exemple, que le vendredi durant les mois de printemps et d’été le pic de consommation de 19 heures est plus élevé que celui de 10 heures, contrairement aux mois d’hiver et d’automne.
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Figure 10a : Profil par groupe de mois du lundi.
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Figure 10b : Profil par groupe de mois du mardi ou mercredi ou jeudi.
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Figure 10c : Profil par groupe de mois du vendredi.
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Figure 10d :Profil par groupe de mois du samedi.
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Figure 10e : Profile par groupe de mois du dimanche.

3.2 Les modèles utilisés et les résultats

3.2.1 Modèle avec une seule valeur retardée de la demande.

Le modèle utilisé peut s’écrire sous la forme (cf. équation 1.1) :
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Remarquons que ce modèle n’est pas exactement le même que celui décrit au chapitre 1, équation 1.1. En effet, les variables explicatives ne contiennent que la valeur retardée demande à l’heure précédente. C’est le premier modèle essayé.

La procédure Autoreg résout le problème suivant :

Équation 3.1 :
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La programmation sous SAS est la suivante :

proc autoreg data=denis.vallee ;

 model demande =dem1h annee m1-m11 jour j1-j6 h1-h23 vacance ferie / lagdep method=ml nlag=75 backstep;

 output out=don.res4 lcl=lcl ucl=ucl p=predict pm=spredict r=res rm=rm;

run;

data don.res4;

 set don.res4;

 bruit=demande-predict;

run;

data _null_;

 set don.res4;

 file '~/fabrice/res4.txt';

 put demande 1-5 predict 18.10 res 18.10 rm 18.10 lcl 18.10 ucl 18.10 spredict 18.10 bruit 18.10;

run;

proc arima data=don.res4;

 title 'test de bruit blanc';

 i var=bruit;

 run;

quit;

L’option lagdep signifie que les variables de régression contiennent des valeurs retardées de la série temporelle.

Method permet de choisir la méthode pour les estimations. Dans notre cas, (pour des raisons déjà citées) nous utilisons celle du maximum de vraisemblance (ml).

Nlag permet de préciser l’ordre de l’autorégression des erreurs. Dans notre cas nous choisissons 75 ; le modèle pourra tenir compte des erreurs des 75 dernières heures.

Backstep est une option qui permet d’enlever les paramètres de l’autorégression insignifiant.

Lcl et Ucl donne les intervalles de confiance pour les valeurs prédites.

Proc Arima Cette procédure n’est utilisée ici que pour effectuer un test de bruit blanc sur les erreurs (bruit) obtenue après autocorrélation.


Une partie de la réponse de la procédure figure ci-dessous : (on trouvera le fichier complet en annexe). On y trouvera des numéros encerclés correspondant aux valeurs commentées.

The SAS System

                                      Autoreg Procedure

Dependent Variable = DEMANDE                                            

                          Ordinary Least Squares Estimates

                       SSE            661719    DFE           34407 
                     MSE           19.2321    Root MSE   4.385442

                       SBC            200071    AIC        199682.4

                       Reg Rsq        0.9124    Total Rsq    0.9124

                     Durbin's t   20.05843    PROB>t       0.0001 
       Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

                                                          
            Intercept     1    -158.457042     31.1973    -5.079      0.0001

              DEM1H         1       0.840400     0.00298   281.782      0.0001

              ANNEE         1       0.077780      0.0156     4.972      0.0001

              M1            1       0.022234      0.1239     0.179      0.8576

              M2            1      -0.339818      0.1275    -2.666      0.0077

              M3            1      -0.273300      0.1231    -2.221      0.0264

              M4            1       0.434993      0.1278     3.405      0.0007

              M5            1       0.239744      0.1249     1.920      0.0549

              M6            1       0.478287      0.1256     3.809      0.0001

              M7            1       0.854802      0.1317     6.491      0.0001

              M8            1       1.024584      0.1290     7.943      0.0001

              M9            1      -0.240330      0.1285    -1.871      0.0614

              M10           1      -0.526912      0.1277    -4.125      0.0001

              M11           1      -0.551027      0.1394    -3.953      0.0001

              JOUR          1      -0.001421     0.00272    -0.523      0.6007

              J1            1      -0.309555      0.0878    -3.527      0.0004

              J2            1      -0.474267      0.0884    -5.365      0.0001

              J3            1      -0.437930      0.0886    -4.940      0.0001

              J4            1      -0.464361      0.0894    -5.193      0.0001

              J5            1      -0.328483      0.0899    -3.654      0.0003

              J6            1       0.467555      0.0891     5.245      0.0001

              H1            1       2.166586      0.1663    13.025      0.0001

              H2            1       3.660758      0.1666    21.976      0.0001

              H3            1       5.285721      0.1675    31.562      0.0001

              H4            1       5.955746      0.1672    35.616      0.0001

              H5            1       6.703507      0.1665    40.259      0.0001

              H6            1       7.884574      0.1655    47.635      0.0001

              H7            1      13.032259      0.1645    79.201      0.0001

              H8            1      14.614383      0.1632    89.570      0.0001

              H9            1      16.310189      0.1644    99.184      0.0001

              H10           1      13.860971      0.1700    81.531      0.0001

              H11           1      11.203262      0.1742    64.295      0.0001

              H12           1       9.682614      0.1753    55.237      0.0001

              H13           1       8.955934      0.1742    51.407      0.0001

              H14           1       9.411741      0.1726    54.521      0.0001

              H15           1       4.597617      0.1722    26.695      0.0001

              H16           1       6.430101      0.1682    38.231      0.0001

              H17           1       9.328496      0.1664    56.053      0.0001

              H18           1      11.610778      0.1666    69.689      0.0001

              H19           1      11.802610      0.1683    70.121      0.0001

              H20           1      10.812649      0.1703    63.501      0.0001

              H21           1       7.044585      0.1713    41.129      0.0001

              H22           1       1.299456      0.1689     7.693      0.0001

              H23           1       1.792721      0.1645    10.901      0.0001

              VACANCE       1       0.151224      0.0666     2.271      0.0231

              FERIE         1       0.351211      0.1433     2.451      0.0142

                                Estimates of Autocorrelations

           Lag  Covariance  Correlation -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 

             0    19.20643     1.000000 |                    |********************|

             1    1.787848     0.093086 |                    |**                  |

             2     -0.7992    -0.041611 |                   *|                    |

             .        .            .                         .

             .        .            .                         .

            23    1.926001     0.100279 |                    |**                  |

            24    5.708892     0.297239 |                  |******              |

            25    2.283178     0.118876 |                    |**                  |

            .        .             .                         .

            .        .             .                         .

            47    1.143736     0.059550 |                    |*                   |

            48    3.835396     0.199693 |                    |****                |

            49     1.16375     0.060592 |                    |*                   |

            .        .             .                         .

            .        .             .                         .

            71    1.291567     0.067247 |                    |*                   |

            72    3.229585     0.168151 |                    |***                 |

            73    0.795387     0.041413 |                    |*                   |

            74    -0.08859    -0.004612 |                    |                    |

            75    -0.14749    -0.007679 |                    |                    |

                        Backward Elimination of Autoregressive Terms

                              Lag   Estimate    t-Ratio    Prob

                               58   0.000419     0.0773  0.9384

                               43   0.000581     0.1039  0.9173

                               49   0.000645     0.1150  0.9085

                               63   0.001095     0.2024  0.8396

                               74  -0.001469    -0.2731  0.7848

                                .        .          .        .

                                .        .          .        .

                               46  -0.009976    -1.8119  0.0700

                               65   0.010195     1.9580  0.0502

                               40  -0.010495    -1.9109  0.0560

                               64   0.009598     1.8526  0.0639

                               45  -0.010681    -1.9367  0.0528

                                 Preliminary MSE = 16.42546

                        Maximum Likelihood Estimates

                       SSE          563635.5    DFE           34364

                       MSE          16.40192    Root MSE   4.049928

                       SBC                 .    AIC               .

                  10  Reg Rsq        0.8425    Total Rsq    0.9254  11
              Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

              Intercept     1    -169.047688     71.8964    -2.351      0.0187

              DEM1H         1       0.833667     0.00529   157.736      0.0001

              ANNEE         1       0.083155      0.0360     2.307      0.0211

              M1            1       0.071260      0.2290     0.311      0.7557

              M2            1      -0.091984      0.2429    -0.379      0.7049

              M3            1      -0.194661      0.2405    -0.809      0.4184

              M4            1       0.362803      0.2493     1.455      0.1457

              M5            1       0.484148      0.2462     1.967      0.0492

              M6            1       0.670726      0.2445     2.743      0.0061

              M7            1       0.928776      0.2511     3.700      0.0002

              M8            1       0.875022      0.2446     3.577      0.0003

              M9            1      -0.037380      0.2458    -0.152      0.8791

              M10           1      -0.414314      0.2444    -1.695      0.0901

              M11           1      -0.366119      0.2335    -1.568      0.1169

              JOUR          1      -0.000538     0.00343    -0.157      0.8753

              J1            1      -0.396764      0.0601    -6.603      0.0001

              J2            1      -0.602644      0.0691    -8.724      0.0001

              J3            1      -0.489511      0.0705    -6.942      0.0001

              J4            1      -0.573475      0.0712    -8.060      0.0001

              J5            1      -0.427047      0.0685    -6.234      0.0001

              J6            1       0.534765      0.0598     8.936      0.0001

              H1            1       2.150710      0.2310     9.309      0.0001

              H2            1       3.591657      0.2729    13.159      0.0001

              H3            1       5.196383      0.2824    18.399      0.0001

              H4            1       5.840185      0.2876    20.308      0.0001

              H5            1       6.582397      0.2818    23.361      0.0001

              H6            1       7.769884      0.2817    27.584      0.0001

              H7            1      12.958491      0.2843    45.584      0.0001

              H8            1      14.545050      0.2773    52.457      0.0001

              H9            1      16.240836      0.2735    59.383      0.0001

              H10           1      13.841350      0.2728    50.732      0.0001

              H11           1      11.198659      0.2669    41.963      0.0001

              H12           1       9.798184      0.2592    37.806      0.0001

              H13           1       9.084111      0.2675    33.965      0.0001

              H14           1       9.477637      0.2786    34.023      0.0001

              H15           1       4.660477      0.2878    16.195      0.0001

              H16           1       6.460550      0.2861    22.579      0.0001

              H17           1       9.337064      0.2873    32.498      0.0001

              H18           1      11.632951      0.2831    41.097      0.0001

              H19           1      11.807041      0.2849    41.442      0.0001

              H20           1      10.783768      0.2937    36.721      0.0001

              H21           1       7.046843      0.2902    24.287      0.0001

              H22           1       1.377393      0.2779     4.956      0.0001

              H23           1       1.816934      0.2291     7.931      0.0001

              VACANCE       1       0.231154      0.0972     2.378      0.0174

              FERIE         1       0.024582      0.1072     0.229      0.8187

              A(1)          1      -0.030244     0.00735    -4.116      0.0001

              A(2)          1       0.066091     0.00628    10.519      0.0001

              A(3)          1       0.074999     0.00641    11.693      0.0001

               .            .           .            .        .             .

               .            .           .            .        .             .

              A(22)         1      -0.030055     0.00543    -5.534      0.0001

              A(23)         1      -0.069410     0.00545   -12.737      0.0001

              A(24)         1      -0.251480     0.00567   -44.350      0.0001

              A(25)         1      -0.087630     0.00603   -14.540      0.0001

               .            .            .           .        .             .

               .            .            .           .        .             .

              A(48)         1      -0.087497     0.00586   -14.931      0.0001

               .            .            .           .        .             .

               .            .            .           .        .             .

              A(71)         1      -0.012888     0.00545    -2.363      0.0181

              A(72)         1      -0.079058     0.00564   -14.006      0.0001

              A(73)         1       0.010804     0.00562     1.924      0.0544

                                    test de bruit blanc

                                     ARIMA Procedure

                              Name of variable = BRUIT.


                              Mean of working series = 0.004426  12


                              Standard deviation     = 4.061979  13
                              Number of observations =    46055

                           Autocorrelation Check for White Noise

                To   Chi                    Autocorrelations

               Lag  Square DF   Prob

                          14

                 6    1.15  6  0.979 -0.001 -0.001  0.000 -0.000 -0.002 -0.004

                12   10.14 12  0.603 -0.002 -0.002 -0.002  0.010 -0.008 -0.005

                18   15.45 18  0.631  0.003 -0.001  0.010 -0.001  0.001  0.002

                24   18.04 24  0.801  0.001  0.001 -0.003  0.001  0.007 -0.000

La procédure Autoreg fournit d’abord les estimateurs des paramètres de la régression par la méthode des moindres carrés ordinaire (ces paramètres correspondent donc à une simple régression linéaire), les résultats d’une analyse des résidus, incluant un test de Durbin-Watson et une AFC (analyse factorielle de correspondance) jusqu’à l’ordre indiquée par l’option nlag. Plusieurs données sont à remarquées :

· La statistique h du test de Durbin-Watson notée  (
[image: image487.wmf]»

20.06) avec une p-valeur de 0.0001 notée  confirme la nécessité d’un modèle avec autocorrélation des erreurs.

· On peut remarquer une forte corrélation à l’ordre 24 (
[image: image488.wmf]297

.

0

»

) notée .

Les valeurs nommées B Value notées  sont les valeurs des paramètres de la régression (Intercept étant la constante notée ). DFE est le degré de liberté de l’erreur noté , c’est à dire, DFE est égal au nombre d’observations moins le nombre de paramètres. MSE est l’estimation de la variance de 
[image: image489.wmf]t

n

 notée  dans l’équation 3.1. t ratio noté  est le quotient de B value noté  et de Std Error (l’erreur standard) notée , donc, plus il est grand plus précise est l’estimation du paramètre.

Ensuite, figure la liste « Backward Elimination » des termes de l’autorégression qui seront éliminés du modèle. Ces estimations et toutes celles qui suivent jusqu’à la méthode du maximum de vraisemblance, sont obtenues par la méthode de Yule-Walker ; elles servent de point de départ à des calculs itératifs utilisés pour estimer les paramètres par la méthode du maximum de vraisemblance.

Les résultats de celle-ci suivent. MSE noté  est ici l’estimation de 
[image: image490.wmf]2

s

 (cf. équation 3.1). Reg Rsq (0,8425) noté  est le coefficient R2 de la régression, Total Rsq (0,9254) noté 11 est le coefficient R2 lorsque l’on tient compte de l’autorégression des erreurs ; ceci reflète l’amélioration de l’ajustement par l’utilisation des résidus lorsqu’on veut prédire la valeur suivante de la demande.

Le modèle , en tenant compte des résultats, devient :

Équation 3.2 :
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Nous utilisons enfin la procédure Arima pour effectuer un test de bruit blanc. Nous remarquons que la moyenne de la série (les 
[image: image492.wmf])

t

(

e

) notée 12 est proche de zéro et que l’écart type noté 13 (4,06) est proche de celui estimé par la méthode du maximum de vraisemblance (4.049). Le test de bruit blanc est effectué en utilisant la statistique du 
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, le résultat est satisfaisant. Les probabilités d’avoir un bruit blanc suivant l’ordre notées 14 vont de 0,6 à des termes proches de 1.


Pour illustrer la qualité des prévisions, nous pouvons observer la figure 11 ; c’est la représentation graphique de la prédiction en fonction de la demande.
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Figure 11 : Prédiction en fonction de la demande.

Une courbe de tendance parfaite aurait été la première bissectrice (coefficient directeur égal à 1, ordonnée à l’origine égale à 0), on remarque que l’on s’en approche.

La figure 12 représente le bruit en fréquence. L’allure générale de cette courbe fait effectivement penser à une gaussienne. La courbe en rouge représente la loi 
[image: image495.wmf])

,

0

(

N

2

s

 (
[image: image496.wmf]2

s

 estimé qui est égale à 4,05), cette courbe représente la loi des 
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 estimés par la méthode du maximum de vraisemblance. On remarque qu’il n’y a pas superposition du bruit avec cette loi. En étudiant les différentes valeurs du bruit, on remarque qu’il existe des valeurs de 
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 encore très grandes (>50). Nous choisissons d’enlever toutes les valeurs du bruit qui n’appartiennent pas à l’intervalle [-10 ; 10]. Ceci ne représente que 2% des valeurs. On recalcule la variance 
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de cette nouvelle série ; la loi 
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 est représentée en bleue (gaussienne corrigée). On remarque une meilleur adéquation du bruit avec cette loi. En fait, même si la série temporelle de départ a fait l’objet d’un tri de valeurs aberrantes, il en reste encore de nombreuses suspectes. Lorsque 
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 est grand on remarque que la valeur de la demande à ce temps t, est presque toujours anormale ; il apparaît que ces valeurs faussent le modèle. Cependant, faire un tri sévère des valeurs de la série temporelle n’est pas facilement justifiable. Il faudrait, en fait, disposer des informations du type : dates de casses, dates des essais de poteau d’incendie …
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Figure 12 : Courbes de fréquence des erreurs.

3.2.2 Modèle avec deux valeurs retardées de la demande.

Nous avons remarqué, avec le modèle précédent, dans l’analyse factorielle des résidus, une forte corrélation à l’ordre 24. Nous décidons donc d’ajouter au modèle une nouvelle variable endogène retardée : la demande le jour précédent à la même heure, c’est à dire, D(t-24).

Le modèle devient alors :

Équation 3.3 :
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Nous obtenons les résultats suivants :

                                      Autoreg Procedure

Dependent Variable = DEMANDE                                            

                              Ordinary Least Squares Estimates

                       SSE          595775.1    DFE           32471

                       MSE          18.34791    Root MSE   4.283446

                       SBC            187335    AIC        186940.7

                       Reg Rsq        0.9168    Total Rsq    0.9168

                       Durbin's t   27.52514    PROB>t       0.0001





.

.

.





.

.

.

                                Estimates of Autocorrelations

           Lag  Covariance  Correlation -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 

             0    18.32139     1.000000 |                    |********************|

             1    2.376564     0.129715 |                    |***                 |



.

.

.

.

.



.

.

.

.

.

            23    1.662792     0.090757 |                    |**                  |

            24    2.954879     0.161280 |                    |***                 |

            25    0.262683     0.014338 |                    |                    |

                                 Preliminary MSE = 16.52277

                         Estimates of the Autoregressive Parameters

                       Lag    Coefficient      Std Error        t Ratio

                         1    -0.09153830       0.005483        -16.695

                         2     0.02100042       0.005545          3.788




.



.

.




.



.

.

                        23    -0.06257184       0.005428        -11.527

                        24    -0.11084367       0.005532        -20.037

                        25     0.02613238       0.005501          4.750




.



.

.




.



.

.

                        46    -0.01694466       0.005524         -3.067

                        48    -0.11798821       0.005513        -21.403

                        50    -0.01346847       0.005496         -2.451

                                Maximum Likelihood Estimates

                       SSE          533713.4    DFE           32423

                       MSE          16.46095    Root MSE    4.05721

                       SBC                 .    AIC               .

                       Reg Rsq        0.8440    Total Rsq    0.9255







.







.







.

                          Autoregressive parameters assumed given.

              Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

              Intercept     1    -158.228911     59.8837    -2.642      0.0082

              DEM1H         1       0.814207     0.00326   249.625      0.0001

              DEM24H        1       0.033479     0.00334    10.028      0.0001

              ANNEE         1       0.077673      0.0300     2.587      0.0097

              M1            1       0.122876      0.2120     0.580      0.5621

              M2            1      -0.165543      0.2215    -0.748      0.4548

              M3            1      -0.220112      0.2161    -1.018      0.3085

              M4            1       0.351116      0.2242     1.566      0.1173

              M5            1       0.345371      0.2209     1.563      0.1180

              M6            1       0.540293      0.2199     2.456      0.0140

              M7            1       0.808403      0.2274     3.555      0.0004

              M8            1       0.847601      0.2224     3.812      0.0001

              M9            1      -0.130131      0.2244    -0.580      0.5619

              M10           1      -0.429313      0.2230    -1.925      0.0542

              M11           1      -0.410115      0.2245    -1.827      0.0677

              JOUR          1      -0.000306     0.00365    -0.084      0.9331

              J1            1      -0.406944      0.0712    -5.715      0.0001

              J2            1      -0.526004      0.0798    -6.593      0.0001

              J3            1      -0.375654      0.0822    -4.569      0.0001

              J4            1      -0.477968      0.0822    -5.812      0.0001

              J5            1      -0.268451      0.0806    -3.329      0.0009

              J6            1       0.712985      0.0736     9.682      0.0001

              H1            1       2.129554      0.2272     9.373      0.0001

              H2            1       3.561099      0.2628    13.548      0.0001

              H3            1       5.118609      0.2719    18.822      0.0001

              H4            1       5.769395      0.2764    20.873      0.0001

              H5            1       6.499996      0.2694    24.130      0.0001

              H6            1       7.622200      0.2661    28.640      0.0001

              H7            1      12.596673      0.2733    46.094      0.0001

              H8            1      14.046222      0.2734    51.376      0.0001

              H9            1      15.611372      0.2752    56.730      0.0001

              H10           1      13.321660      0.2729    48.808      0.0001

              H11           1      10.756557      0.2671    40.275      0.0001

              H12           1       9.328914      0.2565    36.371      0.0001

              H13           1       8.601791      0.2643    32.544      0.0001

              H14           1       9.034646      0.2728    33.123      0.0001

              H15           1       4.380220      0.2784    15.736      0.0001

              H16           1       6.219337      0.2785    22.330      0.0001

              H17           1       8.961028      0.2798    32.024      0.0001

              H18           1      11.129076      0.2751    40.450      0.0001

              H19           1      11.283991      0.2809    40.177      0.0001

              H20           1      10.323181      0.2894    35.674      0.0001

              H21           1       6.709762      0.2832    23.691      0.0001

              H22           1       1.220811      0.2680     4.555      0.0001

              H23           1       1.689954      0.2276     7.425      0.0001

              VACANCE       1       0.200209      0.0989     2.023      0.0430

              FERIE         1       0.030346      0.1255     0.242      0.8090

                                     test de bruit blanc      17:31 Friday, July 23, 1999  10

                                       ARIMA Procedure 

                              Name of variable = BRUIT.

                              Mean of working series = -0.00031

                              Standard deviation     = 4.070373

                              Number of observations =    46032

                              NOTE: The working series has 13514 embedded missing values.

                            Autocorrelation Check for White Noise

                To   Chi                    Autocorrelations

               Lag  Square DF   Prob

                 6    1.01  6  0.985 -0.001  0.001 -0.001 -0.004 -0.001 -0.001

                12    1.90 12  1.000  0.001 -0.002  0.000  0.003 -0.003  0.001

                18   11.43 18  0.875 -0.006 -0.001  0.011 -0.006 -0.002  0.002

                24   12.99 24  0.966  0.001  0.004 -0.002  0.001  0.002 -0.003

Observons dans un premier temps, les résultats de l’estimation par la méthode des moindres carrés ordinaires et comparons les à ceux du modèle précédent. On constate une diminution de l’écart type d’environ 0,1 (4,38 contre 4,28), le coefficient R2 passe de 0,9124 à 0,9168. Remarquons que le degré de liberté a baissé de 1936, c’est le fait des valeurs manquantes.

Intéressons nous maintenant aux résultats de l’estimation par la méthode du maximum de vraisemblance. L’écart type est presque le même que pour le modèle précédent (la différence est environ de 7.10-3). Par contre le test de bruit blanc s’est nettement amélioré ; nous obtenons des probabilités, suivant l’ordre, de 0,875 à 1.

La figure 13 représente la prévision en fonction de la demande ; les résultat sont assez proche du modèle précédent.
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Figure 23 : Prévision en fonction de la demande.

La figure 14 représente le bruit en fréquence. Comme tout à l’heure, il n’y a pas a priori d’adéquation avec la loi 
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 par la même méthode qu’au paragraphe précédent ; la loi 
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 est représentée en bleu. On remarque que la loi du bruit s’en approche nettement.
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Figure 14 : Courbes de fréquence des erreurs.

En conclusion :

Les estimateurs du maximum de vraisemblance montre qu’il n’y a pas de nette amélioration a priori par rapport au modèle précédent ; cependant, la probabilité pour que le bruit soit blanc est nettement plus élevée. Nous considérons de ce fait que ce modèle est meilleur.

Nous avons recours a une autorégression des erreurs à l’ordre 75, ce qui est beaucoup. Des calculs avec un ordre moins grand, par exemple 24 où 48, donne des prévisions de bonnes qualités (assez proche des valeurs réelles) par contre la test de bruit blanc est négatif (probabilité proche de 0).

3.3 Tentative de modélisation pour une prévision sur 24h.

Les modèles précédents supposent connue la demande à l’heure précédente. Si l’on veut disposer d’une prévision sur 2 heures, ou plus, il faut en tenir compte dans les paramètre de régression.

Nous voulons prévoir la consommation à l’heure t mais, nous ne connaissons la série chronologique que jusqu’au temps t-j (
[image: image509.wmf]24
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), on construit le modèle en prenant comme variables endogènes la consommation à l’heure t-j (la dernière connue) et celle du jour précédent à la même heure (D(t-24)).

Considérons par exemple le modèle suivant,

Équation 3.4 :
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comme la demande dépend d’elle même au temps t-2, nous pouvons effectuer une prévision 2 heures avant. En généralisant, pour une prévision j heures avant, on obtient le modèle :

Équation 3.5 :
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D’autre part, étant donné que l’on ne connaît pas la demande entre le temps t-j et t (inclus), nous ne disposons pas non plus des termes de l’erreur pour ces dates. Donc le modèle d’autorégression sera :

Équation 3.6 :
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Voici une partie des résultats :

Prévision à 2 heure :

                                Maximum Likelihood Estimates

                       SSE          951135.3    DFE           32326

                       MSE          29.42323    Root MSE   5.424318

                       SBC                 .    AIC               .

                       Reg Rsq        0.6474    Total Rsq    0.8664

              Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

              Intercept     1    -488.874803       118.0    -4.145      0.0001

              DEM2H         1       0.582341     0.00794    73.336      0.0001

              DEM24H        1      -0.067375     0.00714    -9.434      0.0001

Prévision à 6 heure :

                                Maximum Likelihood Estimates

                       SSE           1422139    DFE           32296

                       MSE          44.03454    Root MSE   6.635852

                       SBC                 .    AIC               .

                       Reg Rsq        0.8502    Total Rsq    0.7993

              Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

              Intercept     1    -390.938343     58.4941    -6.683      0.0001

              DEM6H         1       0.033338     0.00655     5.089      0.0001

              DEM24H        1       0.582003     0.00641    90.809      0.0001

Prévision à 12 heure :

                                Maximum Likelihood Estimates

                       SSE           1484613    DFE           32267

                       MSE          46.01025    Root MSE   6.783085

                       SBC                 .    AIC               .

                       Reg Rsq        0.8231    Total Rsq    0.7914

              Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

              Intercept     1    -278.251822     42.5805    -6.535      0.0001

              DEM12H        1       0.220340     0.00847    26.022      0.0001

              DEM24H        1       0.520714     0.00817    63.746      0.0001

Prévision à 18 heure :

                                Maximum Likelihood Estimates

                       SSE           1515702    DFE           32292

                       MSE          46.93738    Root MSE   6.851086

                       SBC                 .    AIC               .

                       Reg Rsq        0.8386    Total Rsq    0.7873

              Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

              Intercept     1    -308.582125     43.0424    -7.169      0.0001

              DEM18H        1       0.119575     0.00639    18.698      0.0001

              DEM24H        1       0.593918     0.00648    91.683      0.0001

Prévision à 24 heure :

                                Maximum Likelihood Estimates

                       SSE           1540744    DFE           32633

                       MSE          47.21428    Root MSE   6.871265

                       SBC                 .    AIC               .

                       Reg Rsq        0.8857    Total Rsq    0.7861

              Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

              Intercept     1    -301.016030     37.1599    -8.101      0.0001

              DEM24H        1       0.711626     0.00579   123.010      0.0001

                             Autocorrelation Check for White Noise

                To   Chi                    Autocorrelations

               Lag  Square DF   Prob

                 6 9999.99  6  0.000  0.783  0.585  0.435  0.338  0.275  0.219

                12 9999.99 12  0.000  0.170  0.144  0.130  0.111  0.087  0.070

                18 9999.99 18  0.000  0.063  0.066  0.074  0.081  0.083  0.083

                24 9999.99 24  0.000  0.081  0.077  0.067  0.054  0.030 -0.017

Nous remarquons que la qualité de la prévision diminue au fur et à mesure que la date de la prévision est éloignée de la dernière observation. Les graphiques qui suivent illustrent ce propos. On note toutefois, qu’après 9 heures la qualité reste stable avec un R2 voisin de 0,78. Mais les bruits ne sont plus blancs, on s’éloigne trop pour être capable de très bien faire la prévision. Cependant, on conservera quand même ce mode de calcul, il suffira pour s’en affranchir et éviter de trop grande dérives, de refaire la prévision toutes les 12 heures par exemple.

[image: image513.wmf]Evolution du R2 et de l'écart type

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

0

5

10

15

20

25

30

Heure de prévision

Valeur

DFE en millier

r2 x 10

Ecart type




Figure15 : Evolution du R2 et de l’écart type.
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Figure 16a : Prévision en fonction de la demande (2 heures).
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Figure 16c : Prévision en fonction de la demande (6 heures).
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Figure 16d : Prévision en fonction de la demande (12 heures).
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Figure 16f : Prévision en fonction de la demande (24 heures).

Le bruit, également, correspond de moins en moins à une loi normale centrée. De plus, les valeurs n’appartenant plus à l’intervalle [-10 ; 10] ne représentent plus seulement 2%, mais une part nettement plus importante. Les figures 17 illustrent ce phénomène.
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Figure 17a : Courbe de fréquence des erreurs (2 heures).
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Figure 17c : Courbe de fréquence des erreurs (6 heures).
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Figure 17d : Courbe de fréquence des erreurs (12 heures).
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Figure 17f : Courbe de fréquence des erreurs (24 heures).

Conclusion

Le modèle de prévision de la demande à l’heure suivante donne de bons résultats puisque le coefficient de corrélation entre les prévisions et les données observées est de l’ordre de 0,92 et le bruit obtenu est blanc. Il faut cependant tenir compte des erreurs jusqu’à l’ordre 75 pour avoir ce dernier résultat. Toutefois, si l’on ne tient compte que des paramètres de régression, les résultats restent tout à fait corrects. Le fait d’utiliser des variables exogènes et endogènes permet en fait de distinguer deux caractères de la série temporelle ; les premières comme le mois, les vacances, …, permettent de dégager les comportements saisonniers et l’année une tendance donc le caractère régulier de la série ; les secondes, les D(T-i), permettent dans une certaine mesure de suivre l’évolution de la série (avec un retard) même lorsque celle-ci a un comportement inhabituel.

Comme nous l’avons déjà expliqué, nous avons encore détecté des valeurs suspectes dans le fichier de données. Une meilleure information des dates de casse et autres accidents permettrait de supprimer (sans hésitation) ces valeurs.

Un moyen d’améliorer le modèle serait peut-être d’ajouter une variable température ou pluviométrie dans le modèle. Cependant, on peut émettre une critique en ce qui concerne l’emploi de telles variables ; en effet, il faudrait utiliser des prévisions météorologiques ce qui revient à faire de la prévision à partir de la prévision. Cependant, dans le cas d’une variable température, par exemple, on pourrait travailler sur des intervalles de température (ces intervalles seraient déterminés après études des corrélations avec la demande) pertinents ce qui limiterait les erreurs. Un autre problème se poserait également : la température et les mois serait certainement fortement corrélés. Il faudrait alors peut-être regrouper certains mois (une analyse de données serait nécessaire).

En ce qui concerne la tentative de modélisation pour une prévision à 24 heures, les résultats sont moins satisfaisants, mais restent toutefois intéressants pour une utilisation réelle.
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Annexes

1. Un programme complet :
libname don '~/fabrice';

libname denis '~/denis';

data denis.vallee(drop=i);

 infile "~/denis/vallee9398.csv" dlm=";";

 input jour mois annee heure vacance ferie demande jsem;

 ladate=dhms(mdy(mois,jour,annee),heure,0,0);

 array h(24) h1-h24;

 array m(12) m1-m12;

 array j(7) j1-j7;

 do i=1 to 24;

  h(i)=0;

 end;

 h(heure+1)=1;

 do i=1 to 12;

  m(i)=0;

 end;

 m(mois)=1;

 do i=1 to 7;

  j(i)=0;

 end;

 j(jsem)=1;

run;

data denis.vallee;

 set denis.vallee;

 dem1h=lag1(demande);

 dem2h=lag2(demande);

 dem3h=lag3(demande);

 dem4h=lag4(demande);

 dem5h=lag5(demande);

 dem6h=lag6(demande);

 dem7h=lag7(demande);

 dem8h=lag8(demande);

 dem9h=lag9(demande);

 dem10h=lag10(demande);

 dem11h=lag11(demande);

 dem12h=lag12(demande);

 dem13h=lag13(demande);

 dem14h=lag14(demande);

 dem15h=lag15(demande);

 dem16h=lag16(demande);

 dem17h=lag17(demande);

 dem18h=lag18(demande);

 dem19h=lag19(demande);

 dem20h=lag20(demande);

 dem21h=lag21(demande);

 dem22h=lag22(demande);

 dem23h=lag23(demande);

 dem24h=lag24(demande);

run;

proc autoreg data=denis.vallee ;

 model demande =dem1h dem24h annee m1-m11 jour j1-j6 h1-h23 vacance ferie /

 lagdep method=ml nlag=75 backstep;

 output out=don.res4_1 lcl=lcl ucl=ucl p=predict pm=spredict r=res rm=rm;

run;

data don.res4_1;

 set don.res4_1;

 bruit=demande-predict;

run;

data _null_;

 set don.res4_1;

 file '~/fabrice/res4_1.txt';

 put demande 1-5 predict 18.10 res 18.10 rm 18.10

     lcl 18.10 ucl 18.10 spredict 18.10 bruit 18.10;

run;

proc arima data=don.res4_1;

 title 'test de bruit blanc';

 i var=bruit;

 run;

quit;

Un fichier « output » de SAS :

The SAS System      15:42 Thursday, August 5, 1999   1

                                      Autoreg Procedure

Dependent Variable = DEMANDE                                            

                              Ordinary Least Squares Estimates

                       SSE            661719    DFE           34407

                       MSE           19.2321    Root MSE   4.385442

                       SBC            200071    AIC        199682.4

                       Reg Rsq        0.9124    Total Rsq    0.9124

                       Durbin's t   20.05843    PROB>t       0.0001

Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

              Intercept     1    -158.457042     31.1973    -5.079      0.0001

              DEM1H         1       0.840400     0.00298   281.782      0.0001

              ANNEE         1       0.077780      0.0156     4.972      0.0001

              M1            1       0.022234      0.1239     0.179      0.8576

              M2            1      -0.339818      0.1275    -2.666      0.0077

              M3            1      -0.273300      0.1231    -2.221      0.0264

              M4            1       0.434993      0.1278     3.405      0.0007

              M5            1       0.239744      0.1249     1.920      0.0549

              M6            1       0.478287      0.1256     3.809      0.0001

              M7            1       0.854802      0.1317     6.491      0.0001

              M8            1       1.024584      0.1290     7.943      0.0001

              M9            1      -0.240330      0.1285    -1.871      0.0614

              M10           1      -0.526912      0.1277    -4.125      0.0001

              M11           1      -0.551027      0.1394    -3.953      0.0001

              JOUR          1      -0.001421     0.00272    -0.523      0.6007

              J1            1      -0.309555      0.0878    -3.527      0.0004

              J2            1      -0.474267      0.0884    -5.365      0.0001

              J3            1      -0.437930      0.0886    -4.940      0.0001

              J4            1      -0.464361      0.0894    -5.193      0.0001

              J5            1      -0.328483      0.0899    -3.654      0.0003

              J6            1       0.467555      0.0891     5.245      0.0001

              H1            1       2.166586      0.1663    13.025      0.0001

              H2            1       3.660758      0.1666    21.976      0.0001

              H3            1       5.285721      0.1675    31.562      0.0001

              H4            1       5.955746      0.1672    35.616      0.0001

              H5            1       6.703507      0.1665    40.259      0.0001

              H6            1       7.884574      0.1655    47.635      0.0001

              H7            1      13.032259      0.1645    79.201      0.0001

              H8            1      14.614383      0.1632    89.570      0.0001

              H9            1      16.310189      0.1644    99.184      0.0001

              H10           1      13.860971      0.1700    81.531      0.0001

              H11           1      11.203262      0.1742    64.295      0.0001

              H12           1       9.682614      0.1753    55.237      0.0001

              H13           1       8.955934      0.1742    51.407      0.0001

              H14           1       9.411741      0.1726    54.521      0.0001

              H15           1       4.597617      0.1722    26.695      0.0001

              H16           1       6.430101      0.1682    38.231      0.0001

              H17           1       9.328496      0.1664    56.053      0.0001

              H18           1      11.610778      0.1666    69.689      0.0001

              H19           1      11.802610      0.1683    70.121      0.0001

              H20           1      10.812649      0.1703    63.501      0.0001

              H21           1       7.044585      0.1713    41.129      0.0001

              H22           1       1.299456      0.1689     7.693      0.0001

              H23           1       1.792721      0.1645    10.901      0.0001

              VACANCE       1       0.151224      0.0666     2.271      0.0231

              FERIE         1       0.351211      0.1433     2.451      0.0142

                                Estimates of Autocorrelations

           Lag  Covariance  Correlation -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 

             0    19.20643     1.000000 |                    |********************|

             1    1.787848     0.093086 |                    |**                  |

             2     -0.7992    -0.041611 |                   *|                    |

             3    -1.24126    -0.064627 |                   *|                    |

             4    -0.91034    -0.047398 |                   *|                    |

             5    0.026733     0.001392 |                    |                    |

             6    -0.05934    -0.003090 |                    |                    |

             7    -0.81136    -0.042244 |                   *|                    |

             8    -0.44957    -0.023407 |                    |                    |

             9    0.316161     0.016461 |                    |                    |

            10     0.51521     0.026825 |                    |*                   |

            11    0.447723     0.023311 |                    |                    |

            12    0.488861     0.025453 |                    |*                   |

            13    0.231399     0.012048 |                    |                    |

            14    0.201715     0.010502 |                    |                    |

            15    0.197353     0.010275 |                    |                    |

            16    0.031431     0.001637 |                    |                    |

            17    -0.18228    -0.009490 |                    |                    |

            18    0.159242     0.008291 |                    |                    |

            19    0.227341     0.011837 |                    |                    |

            20    0.057151     0.002976 |                    |                    |

            21    0.173601     0.009039 |                    |                    |

            22    0.292454     0.015227 |                    |                    |

            23    1.926001     0.100279 |                    |**                  |

            24    5.708892     0.297239 |                    |******              |

            25    2.283178     0.118876 |                    |**                  |

            26    -0.18325    -0.009541 |                    |                    |

            27    -0.53699    -0.027959 |                   *|                    |

            28    -1.03054    -0.053656 |                   *|                    |

            29    -0.34696    -0.018065 |                    |                    |

            30    -0.31738    -0.016525 |                    |                    |

            31    -0.68339    -0.035581 |                   *|                    |

            32    -0.53018    -0.027605 |                   *|                    |

            33    -0.18972    -0.009878 |                    |                    |

            34    0.365824     0.019047 |                    |                    |

            35    1.126213     0.058637 |                    |*                   |

            36    1.005003     0.052326 |                    |*                   |

            37    0.590608     0.030751 |                    |*                   |

            38    0.350417     0.018245 |                    |                    |

            39    -0.08793    -0.004578 |                    |                    |

            40    0.105398     0.005488 |                    |                    |

            41    0.024396     0.001270 |                    |                    |

            42    -0.19835    -0.010327 |                    |                    |

            43    0.024141     0.001257 |                    |                    |

            44    0.007895     0.000411 |                    |                    |

            45    0.304972     0.015879 |                    |                    |

            46    0.471587     0.024554 |                    |                    |

            47    1.143736     0.059550 |                    |*                   |

            48    3.835396     0.199693 |                    |****                |

            49     1.16375     0.060592 |                    |*                   |

            50    0.135161     0.007037 |                    |                    |

            51    -0.20729    -0.010793 |                    |                    |

            52    -0.48342    -0.025170 |                   *|                    |

            53    -0.36274    -0.018887 |                    |                    |

            54    -0.20272    -0.010555 |                    |                    |

            55    -0.36021    -0.018755 |                    |                    |

            56    -0.27249    -0.014187 |                    |                    |

            57    -0.22438    -0.011683 |                    |                    |

            58    0.278727     0.014512 |                    |                    |

            59    0.900733     0.046897 |                    |*                   |

            60    1.394759     0.072619 |                    |*                   |

            61     0.76436     0.039797 |                    |*                   |

            62    0.293158     0.015264 |                    |                    |

            63    -0.13326    -0.006938 |                    |                    |

            64     -0.2753    -0.014334 |                    |                    |

            65    -0.23947    -0.012468 |                    |                    |

            66    0.068364     0.003559 |                    |                    |

            67      -0.172    -0.008955 |                    |                    |

            68     -0.2214    -0.011527 |                    |                    |

            69    -0.01317    -0.000686 |                    |                    |

            70      0.2804     0.014599 |                    |                    |

            71    1.291567     0.067247 |                    |*                   |

            72    3.229585     0.168151 |                    |***                 |

            73    0.795387     0.041413 |                    |*                   |

            74    -0.08859    -0.004612 |                    |                    |

            75    -0.14749    -0.007679 |                    |                    |

                        Backward Elimination of Autoregressive Terms

                              Lag   Estimate    t-Ratio    Prob

                               58   0.000419     0.0773  0.9384

                               43   0.000581     0.1039  0.9173

                               49   0.000645     0.1150  0.9085

                               63   0.001095     0.2024  0.8396

                               74  -0.001469    -0.2731  0.7848

                               44  -0.001576    -0.2824  0.7776

                                5   0.002797     0.5167  0.6054

                               56  -0.004048    -0.7504  0.4530

                               53  -0.003839    -0.7165  0.4737

                               47   0.004436     0.8012  0.4230

                               14   0.004562     0.8437  0.3988

                               62  -0.004227    -0.7881  0.4307

                               34   0.004999     0.9244  0.3553

                               12   0.005342     0.9918  0.3213

                                6   0.005515     1.0200  0.3077

                               66  -0.005635    -1.0493  0.2940

                               59  -0.005614    -1.0490  0.2942

                               54  -0.006627    -1.2381  0.2157

                               26  -0.006827    -1.2327  0.2177

                               11   0.007698     1.4414  0.1495

                               41  -0.008250    -1.4967  0.1345

                               55  -0.008444    -1.5724  0.1159

                               15  -0.008525    -1.5938  0.1110

                               39   0.006787     1.3197  0.1869

                               10  -0.008532    -1.6612  0.0967

                               29   0.008730     1.6973  0.0896

                               75  -0.008983    -1.6719  0.0945

                               46  -0.009976    -1.8119  0.0700

                               65   0.010195     1.9580  0.0502

                               40  -0.010495    -1.9109  0.0560

                               64   0.009598     1.8526  0.0639

                               45  -0.010681    -1.9367  0.0528

                                 Preliminary MSE = 16.42546

                         Estimates of the Autoregressive Parameters

                       Lag    Coefficient      Std Error        t Ratio

                         1    -0.02413213       0.005338         -4.521

                         2     0.06746527       0.005197         12.982

                         3     0.07157207       0.005339         13.406

                         4     0.04687528       0.005347          8.767

                         7     0.03340872       0.005327          6.272

                         8     0.01222839       0.005304          2.306

                         9    -0.02160894       0.005333         -4.052

                        13     0.01241271       0.005356          2.317

                        16    -0.01459743       0.005072         -2.878

                        17    -0.01211899       0.005103         -2.375

                        18    -0.02715182       0.005293         -5.130

                        19    -0.02673512       0.005194         -5.147

                        20    -0.03004382       0.005205         -5.773

                        21    -0.03922557       0.005204         -7.538

                        22    -0.03141635       0.005208         -6.032

                        23    -0.06823226       0.005215        -13.084

                        24    -0.24221560       0.005363        -45.166

                        25    -0.08520718       0.005429        -15.696

                        27    -0.01702491       0.005527         -3.080

                        28     0.02322214       0.005499          4.223

                        30     0.01564749       0.005094          3.072

                        31     0.01640251       0.005311          3.088

                        32     0.01248814       0.005347          2.336

                        33     0.01639592       0.005486          2.989

                        35    -0.03064881       0.005111         -5.997

                        36    -0.01603781       0.005327         -3.011

                        37    -0.01368581       0.005463         -2.505

                        38    -0.01434899       0.005109         -2.809

                        42     0.01768573       0.005338          3.313

                        48    -0.09706369       0.005521        -17.582

                        50    -0.02160716       0.005214         -4.144

                        51    -0.02297864       0.005337         -4.305

                        52    -0.01702787       0.005342         -3.188

                        57     0.01230146       0.005335          2.306

                        60    -0.03148068       0.005314         -5.924

                        61    -0.01293665       0.005337         -2.424

                        67     0.01112116       0.005193          2.141

                        68     0.01219566       0.005192          2.349

                        69     0.01137877       0.005196          2.190

                        70     0.01033750       0.005201          1.988

                        71    -0.01237419       0.005194         -2.382

                        72    -0.07584843       0.005336        -14.215

                        73     0.01106234       0.005230          2.115

                                  Expected Autocorrelations

                                        Lag Autocorr

                                          0   1.0000

                                          1   0.0939

                                          2  -0.0427

                                          3  -0.0661

                                          4  -0.0477

                                          5   0.0056

                                          6   0.0021

                                          7  -0.0411

                                          8  -0.0244

                                          9   0.0144

                                         10   0.0176

                                         11   0.0321

                                         12   0.0370

                                         13   0.0155

                                         14   0.0118

                                         15   0.0017

                                         16   0.0004

                                         17  -0.0088

                                         18   0.0106

                                         19   0.0138

                                         20   0.0022

                                         21   0.0082

                                         22   0.0147

                                         23   0.1019

                                         24   0.2983

                                         25   0.1194

                                         26  -0.0173

                                         27  -0.0292

                                         28  -0.0530

                                         29  -0.0067

                                         30  -0.0137

                                         31  -0.0355

                                         32  -0.0287

                                         33  -0.0113

                                         34   0.0188

                                         35   0.0609

                                         36   0.0568

                                         37   0.0329

                                         38   0.0175

                                         39  -0.0002

                                         40  -0.0022

                                         41  -0.0028

                                         42  -0.0090

                                         43   0.0062

                                         44   0.0005

                                         45   0.0058

                                         46   0.0154

                                         47   0.0664

                                         48   0.2028

                                         49   0.0639

                                         50   0.0047

                                         51  -0.0127

                                         52  -0.0241

                                         53  -0.0155

                                         54  -0.0130

                                         55  -0.0263

                                         56  -0.0176

                                         57  -0.0121

                                         58   0.0158

                                         59   0.0457

                                         60   0.0755

                                         61   0.0408

                                         62   0.0100

                                         63  -0.0063

                                         64  -0.0073

                                         65  -0.0044

                                         66  -0.0017

                                         67  -0.0089

                                         68  -0.0124

                                         69  -0.0035

                                         70   0.0122

                                         71   0.0685

                                         72   0.1702

                                         73   0.0431

                                Maximum Likelihood Estimates

                       SSE          563635.5    DFE           34364

                       MSE          16.40192    Root MSE   4.049928

                       SBC                 .    AIC               .

                       Reg Rsq        0.8425    Total Rsq    0.9254

              Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

              Intercept     1    -169.047688     71.8964    -2.351      0.0187

              DEM1H         1       0.833667     0.00529   157.736      0.0001

              ANNEE         1       0.083155      0.0360     2.307      0.0211

              M1            1       0.071260      0.2290     0.311      0.7557

              M2            1      -0.091984      0.2429    -0.379      0.7049

              M3            1      -0.194661      0.2405    -0.809      0.4184

              M4            1       0.362803      0.2493     1.455      0.1457

              M5            1       0.484148      0.2462     1.967      0.0492

              M6            1       0.670726      0.2445     2.743      0.0061

              M7            1       0.928776      0.2511     3.700      0.0002

              M8            1       0.875022      0.2446     3.577      0.0003

              M9            1      -0.037380      0.2458    -0.152      0.8791

              M10           1      -0.414314      0.2444    -1.695      0.0901

              M11           1      -0.366119      0.2335    -1.568      0.1169

              JOUR          1      -0.000538     0.00343    -0.157      0.8753

              J1            1      -0.396764      0.0601    -6.603      0.0001

              J2            1      -0.602644      0.0691    -8.724      0.0001

              J3            1      -0.489511      0.0705    -6.942      0.0001

              J4            1      -0.573475      0.0712    -8.060      0.0001

              J5            1      -0.427047      0.0685    -6.234      0.0001

              J6            1       0.534765      0.0598     8.936      0.0001

              H1            1       2.150710      0.2310     9.309      0.0001

              H2            1       3.591657      0.2729    13.159      0.0001

              H3            1       5.196383      0.2824    18.399      0.0001

              H4            1       5.840185      0.2876    20.308      0.0001

              H5            1       6.582397      0.2818    23.361      0.0001

              H6            1       7.769884      0.2817    27.584      0.0001

              H7            1      12.958491      0.2843    45.584      0.0001

              H8            1      14.545050      0.2773    52.457      0.0001

              H9            1      16.240836      0.2735    59.383      0.0001

              H10           1      13.841350      0.2728    50.732      0.0001

              H11           1      11.198659      0.2669    41.963      0.0001

              H12           1       9.798184      0.2592    37.806      0.0001

              H13           1       9.084111      0.2675    33.965      0.0001

              H14           1       9.477637      0.2786    34.023      0.0001

              H15           1       4.660477      0.2878    16.195      0.0001

              H16           1       6.460550      0.2861    22.579      0.0001

              H17           1       9.337064      0.2873    32.498      0.0001

              H18           1      11.632951      0.2831    41.097      0.0001

              H19           1      11.807041      0.2849    41.442      0.0001

              H20           1      10.783768      0.2937    36.721      0.0001

              H21           1       7.046843      0.2902    24.287      0.0001

              H22           1       1.377393      0.2779     4.956      0.0001

              H23           1       1.816934      0.2291     7.931      0.0001

              VACANCE       1       0.231154      0.0972     2.378      0.0174

              FERIE         1       0.024582      0.1072     0.229      0.8187

              A(1)          1      -0.030244     0.00735    -4.116      0.0001

              A(2)          1       0.066091     0.00628    10.519      0.0001

              A(3)          1       0.074999     0.00641    11.693      0.0001

              A(4)          1       0.046805     0.00643     7.275      0.0001

              A(7)          1       0.032366     0.00585     5.530      0.0001

              A(8)          1       0.009345     0.00572     1.635      0.1020

              A(9)          1      -0.022437     0.00575    -3.902      0.0001

              A(13)         1       0.012663     0.00564     2.243      0.0249

              A(16)         1      -0.016659     0.00522    -3.192      0.0014

              A(17)         1      -0.012004     0.00528    -2.275      0.0229

              A(18)         1      -0.028314     0.00556    -5.096      0.0001

              A(19)         1      -0.029764     0.00540    -5.516      0.0001

              A(20)         1      -0.032945     0.00542    -6.078      0.0001

              A(21)         1      -0.040437     0.00542    -7.456      0.0001

              A(22)         1      -0.030055     0.00543    -5.534      0.0001

              A(23)         1      -0.069410     0.00545   -12.737      0.0001

              A(24)         1      -0.251480     0.00567   -44.350      0.0001

              A(25)         1      -0.087630     0.00603   -14.540      0.0001

              A(27)         1      -0.021568     0.00607    -3.555      0.0004

              A(28)         1       0.020167     0.00587     3.435      0.0006

              A(30)         1       0.014980     0.00521     2.878      0.0040

              A(31)         1       0.016217     0.00555     2.920      0.0035

              A(32)         1       0.013302     0.00567     2.347      0.0190

              A(33)         1       0.015865     0.00585     2.710      0.0067

              A(35)         1      -0.029046     0.00526    -5.523      0.0001

              A(36)         1      -0.014932     0.00552    -2.706      0.0068

              A(37)         1      -0.013572     0.00576    -2.356      0.0185

              A(38)         1      -0.014300     0.00527    -2.716      0.0066

              A(42)         1       0.017398     0.00563     3.090      0.0020

              A(48)         1      -0.087497     0.00586   -14.931      0.0001

              A(50)         1      -0.021258     0.00550    -3.862      0.0001

              A(51)         1      -0.023814     0.00563    -4.228      0.0001

              A(52)         1      -0.017720     0.00558    -3.173      0.0015

              A(57)         1       0.010973     0.00561     1.954      0.0507

              A(60)         1      -0.030646     0.00557    -5.506      0.0001

              A(61)         1      -0.013463     0.00559    -2.408      0.0160

              A(67)         1       0.012673     0.00542     2.336      0.0195

              A(68)         1       0.011623     0.00544     2.138      0.0326

              A(69)         1       0.003148     0.00544     0.579      0.5625

              A(70)         1       0.009739     0.00546     1.785      0.0743

              A(71)         1      -0.012888     0.00545    -2.363      0.0181

              A(72)         1      -0.079058     0.00564   -14.006      0.0001

              A(73)         1       0.010804     0.00562     1.924      0.0544

                                  Expected Autocorrelations

                                        Lag Autocorr

                                          0   1.0000

                                          1   0.1031

                                          2  -0.0387

                                          3  -0.0649

                                          4  -0.0441

                                          5   0.0080

                                          6   0.0043

                                          7  -0.0377

                                          8  -0.0188

                                          9   0.0182

                                         10   0.0192

                                         11   0.0318

                                         12   0.0353

                                         13   0.0151

                                         14   0.0131

                                         15   0.0048

                                         16   0.0053

                                         17  -0.0065

                                         18   0.0136

                                         19   0.0192

                                         20   0.0088

                                         21   0.0126

                                         22   0.0156

                                         23   0.1053

                                         24   0.3072

                                         25   0.1267

                                         26  -0.0143

                                         27  -0.0247

                                         28  -0.0481

                                         29  -0.0051

                                         30  -0.0120

                                         31  -0.0337

                                         32  -0.0260

                                         33  -0.0072

                                         34   0.0207

                                         35   0.0597

                                         36   0.0558

                                         37   0.0335

                                         38   0.0191

                                         39   0.0029

                                         40   0.0017

                                         41  -0.0003

                                         42  -0.0057

                                         43   0.0105

                                         44   0.0072

                                         45   0.0127

                                         46   0.0185

                                         47   0.0695

                                         48   0.2004

                                         49   0.0694

                                         50   0.0082

                                         51  -0.0080

                                         52  -0.0197

                                         53  -0.0140

                                         54  -0.0121

                                         55  -0.0247

                                         56  -0.0151

                                         57  -0.0087

                                         58   0.0170

                                         59   0.0456

                                         60   0.0748

                                         61   0.0426

                                         62   0.0123

                                         63  -0.0031

                                         64  -0.0038

                                         65  -0.0023

                                         66   0.0003

                                         67  -0.0067

                                         68  -0.0064

                                         69   0.0085

                                         70   0.0157

                                         71   0.0699

                                         72   0.1721

                                         73   0.0463

                          Autoregressive parameters assumed given.

              Variable     DF        B Value   Std Error   t Ratio Approx Prob

              Intercept     1    -169.047688     71.7889    -2.355      0.0185

              DEM1H         1       0.833667     0.00302   276.291      0.0001

              ANNEE         1       0.083155      0.0360     2.311      0.0209

              M1            1       0.071260      0.2290     0.311      0.7556

              M2            1      -0.091984      0.2428    -0.379      0.7048

              M3            1      -0.194661      0.2405    -0.809      0.4182

              M4            1       0.362803      0.2490     1.457      0.1451

              M5            1       0.484148      0.2459     1.969      0.0489

              M6            1       0.670726      0.2438     2.752      0.0059

              M7            1       0.928776      0.2499     3.716      0.0002

              M8            1       0.875022      0.2433     3.597      0.0003

              M9            1      -0.037380      0.2456    -0.152      0.8790

              M10           1      -0.414314      0.2442    -1.697      0.0898

              M11           1      -0.366119      0.2332    -1.570      0.1165

              JOUR          1      -0.000538     0.00343    -0.157      0.8752

              J1            1      -0.396764      0.0588    -6.748      0.0001

              J2            1      -0.602644      0.0663    -9.083      0.0001

              J3            1      -0.489511      0.0684    -7.158      0.0001

              J4            1      -0.573475      0.0688    -8.331      0.0001

              J5            1      -0.427047      0.0668    -6.397      0.0001

              J6            1       0.534765      0.0595     8.988      0.0001

              H1            1       2.150710      0.2291     9.386      0.0001

              H2            1       3.591657      0.2691    13.346      0.0001

              H3            1       5.196383      0.2774    18.734      0.0001

              H4            1       5.840185      0.2828    20.654      0.0001

              H5            1       6.582397      0.2775    23.721      0.0001

              H6            1       7.769884      0.2784    27.907      0.0001

              H7            1      12.958491      0.2824    45.886      0.0001

              H8            1      14.545050      0.2772    52.463      0.0001

              H9            1      16.240836      0.2716    59.794      0.0001

              H10           1      13.841350      0.2648    52.281      0.0001

              H11           1      11.198659      0.2534    44.190      0.0001

              H12           1       9.798184      0.2439    40.169      0.0001

              H13           1       9.084111      0.2533    35.870      0.0001

              H14           1       9.477637      0.2664    35.576      0.0001

              H15           1       4.660477      0.2767    16.845      0.0001

              H16           1       6.460550      0.2807    23.017      0.0001

              H17           1       9.337064      0.2840    32.874      0.0001

              H18           1      11.632951      0.2793    41.646      0.0001

              H19           1      11.807041      0.2789    42.334      0.0001

              H20           1      10.783768      0.2853    37.804      0.0001

              H21           1       7.046843      0.2805    25.126      0.0001

              H22           1       1.377393      0.2709     5.084      0.0001

              H23           1       1.816934      0.2275     7.986      0.0001

              VACANCE       1       0.231154      0.0970     2.382      0.0172

              FERIE         1       0.024582      0.1071     0.230      0.8184

                                     test de bruit blanc   15:42 Thursday, August 5, 1999  10

                                       ARIMA Procedure

                              Name of variable = BRUIT.

                              Mean of working series = 0.004426

                              Standard deviation     = 4.061979

                              Number of observations =    46055

                              NOTE: The working series has 11602 embedded missing values.

                                      Autocorrelations

      Lag Covariance Correlation -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1         Std

        0  16.499674    1.00000  |                    |********************|          0

        1  -0.013153   -0.00080  |                    |                    |  0.0046597

        2  -0.014710   -0.00089  |                    |                    |  0.0046597

        3  0.0064644    0.00039  |                    |                    |  0.0046597

        4 -0.0076365   -0.00046  |                    |                    |  0.0046597

        5  -0.037034   -0.00224  |                    |                    |  0.0046597

        6  -0.070059   -0.00425  |                    |                    |  0.0046598

        7  -0.028794   -0.00175  |                    |                    |  0.0046599

        8  -0.034624   -0.00210  |                    |                    |  0.0046599

        9  -0.031929   -0.00194  |                    |                    |  0.0046599

       10   0.158200    0.00959  |                    |                    |  0.0046599

       11  -0.139006   -0.00842  |                    |                    |  0.0046603

       12  -0.075990   -0.00461  |                    |                    |  0.0046607

       13   0.047413    0.00287  |                    |                    |  0.0046608

       14 -0.0092619   -0.00056  |                    |                    |  0.0046608

       15   0.166318    0.01008  |                    |                    |  0.0046608

       16  -0.022685   -0.00137  |                    |                    |  0.0046613

       17   0.013708    0.00083  |                    |                    |  0.0046613

       18   0.025223    0.00153  |                    |                    |  0.0046613

       19   0.018447    0.00112  |                    |                    |  0.0046613

       20   0.011385    0.00069  |                    |                    |  0.0046613

       21  -0.043827   -0.00266  |                    |                    |  0.0046613

       22   0.023383    0.00142  |                    |                    |  0.0046613

       23   0.111034    0.00673  |                    |                    |  0.0046614

       24 -0.0075518   -0.00046  |                    |                    |  0.0046616

                                       "." marks two standard errors

                                  Inverse Autocorrelations

                 Lag Correlation -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 

                   1    0.00067  |                    |                    |

                   2    0.00083  |                    |                    |

                   3   -0.00035  |                    |                    |

                   4    0.00031  |                    |                    |

                   5    0.00254  |                    |                    |

                   6    0.00419  |                    |                    |

                   7    0.00173  |                    |                    |

                   8    0.00217  |                    |                    |

                   9    0.00187  |                    |                    |

                  10   -0.00952  |                    |                    |

                  11    0.00828  |                    |                    |

                  12    0.00454  |                    |                    |

                  13   -0.00272  |                    |                    |

                  14    0.00053  |                    |                    |

                  15   -0.01011  |                    |                    |

                  16    0.00131  |                    |                    |

                  17   -0.00085  |                    |                    |

                  18   -0.00153  |                    |                    |

                  19   -0.00114  |                    |                    |

                  20   -0.00059  |                    |                    |

                  21    0.00241  |                    |                    |

                  22   -0.00148  |                    |                    |

                  23   -0.00664  |                    |                    |

                  24    0.00035  |                    |                    |

                                  Partial Autocorrelations

                 Lag Correlation -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 

                   1   -0.00080  |                    |                    |

                   2   -0.00089  |                    |                    |

                   3    0.00039  |                    |                    |

                   4   -0.00046  |                    |                    |

                   5   -0.00224  |                    |                    |

                   6   -0.00425  |                    |                    |

                   7   -0.00176  |                    |                    |

                   8   -0.00211  |                    |                    |

                   9   -0.00194  |                    |                    |

                  10    0.00957  |                    |                    |

                  11   -0.00843  |                    |                    |

                  12   -0.00463  |                    |                    |

                  13    0.00282  |                    |                    |

                  14   -0.00058  |                    |                    |

                  15    0.01010  |                    |                    |

                  16   -0.00134  |                    |                    |

                  17    0.00078  |                    |                    |

                  18    0.00150  |                    |                    |

                  19    0.00114  |                    |                    |

                  20    0.00060  |                    |                    |

                  21   -0.00242  |                    |                    |

                  22    0.00147  |                    |                    |

                  23    0.00665  |                    |                    |

                  24   -0.00035  |                    |                    |

                            Autocorrelation Check for White Noise

                To   Chi                    Autocorrelations

               Lag  Square DF   Prob

                 6    1.15  6  0.979 -0.001 -0.001  0.000 -0.000 -0.002 -0.004

                12   10.14 12  0.603 -0.002 -0.002 -0.002  0.010 -0.008 -0.005

                18   15.45 18  0.631  0.003 -0.001  0.010 -0.001  0.001  0.002

                24   18.04 24  0.801  0.001  0.001 -0.003  0.001  0.007 -0.000

Remerciements


De nombreuses personnes ont contribué, de près ou de loin, à la réalisation de cette étude, qu’elles soient ici vivement remerciées de toute l’aide qu’elles m’ont apportée. Mes remerciements vont plus particulièrement à :

· Denis GILBERT, mon maître de stage, enseignant chercheur au laboratoire Système Hydrauliques Urbains de l’ENGEES, pour sa disponibilité, ses précieux conseils, son aide et pour tout ce qu’il m’a appris.

· Bopeng RAO, professeur à l’ULP, chercheur à l’IRMA, pour son soutien durant toute l’année.

· Léonid GALTCHOUK, professeur à l’ULP, chercheur à l’IRMA, pour son soutien, sa disponibilité et la possibilité d’obtenir les ouvrages de référence.

· Photis NOBELIS, maître de conférence à l’ULP, pour ses conseils bibliographiques et son login pour l’utilisation de SAS.

· Marylène FRANCOIS, qui malgré la chaleur estivale est restée lorsque tout le monde partait.

· José VAZQUEZ, pour sa sympathie.

· Céline CLAUDEL, pour la boule de cristal.

AA





AA





AA





AA





AA





AA





AA





AA





AA








PAGE  
63

_996404095.unknown

_997099504.unknown

_997257387.unknown

_997280982.unknown

_997519361.unknown

_997540533.unknown

_997695039.unknown

_997695162.unknown

_997540858.unknown

_997541178.unknown

_997520140.unknown

_997540115.unknown

_997519822.unknown

_997285787.unknown

_997511012.unknown

_997519140.doc


0







0.002







0.004







0.006







0.008







0.01







0.012







0.014







0.016







0.018







-10







-8







-6







-4







-2







0







2







4







6







8







10







Fréquence







Gauss corrigée







Gauss












_997285753.unknown

_997281015.unknown

_997285102.unknown

_997273528.unknown

_997276355.unknown

_997276682.unknown

_997274686.unknown

_997270571.unknown

_997272994.unknown

_997269745.unknown

_997193837.unknown

_997193951.unknown

_997193954.unknown

_997193955.unknown

_997193952.unknown

_997193948.unknown

_997193950.unknown

_997193945.unknown

_997193947.unknown

_997193936.unknown

_997193825.unknown

_997193833.unknown

_997193835.unknown

_997193834.unknown

_997193829.unknown

_997100365

_997172147.unknown

_997099518.unknown

_997099538.unknown

_997022192.unknown

_997093965.unknown

_997099383.unknown

_997099461.unknown

_997098463.unknown

_997095649

_997023694.unknown

_997087739.unknown

_996571353.unknown

_996655714.unknown

_996905083.unknown

_996922484.unknown

_996936799.unknown

_997022114.unknown

_997022127.unknown

_997022174.unknown

_996939528.unknown

_996997666.unknown

_997000730.unknown

_997002420.unknown

_997003558.unknown

_997003887.unknown

_997004188.unknown

_997004314.unknown

_997022087.unknown

_997004246.unknown

_997004093.unknown

_997004116.unknown

_997003929.unknown

_997003841.unknown

_997002985.unknown

_997003266.unknown

_997002687.unknown

_997000743.unknown

_997001023.unknown

_996998439.unknown

_996998663.unknown

_996998730.unknown

_996999005.unknown

_996998585.unknown

_996998147.unknown

_996998220.unknown

_996998021.unknown

_996995472.unknown

_996996235.unknown

_996997619.unknown

_996995746.unknown

_996939925.unknown

_996993778.unknown

_996939772.unknown

_996939817.unknown

_996938836.unknown

_996939292.unknown

_996939370.unknown

_996939033.unknown

_996938785.unknown

_996938814.unknown

_996936847.unknown

_996936823.unknown

_996927505.unknown

_996932532.unknown

_996935724.unknown

_996936435.unknown

_996936751.unknown

_996936005.unknown

_996936338.unknown

_996935754.unknown

_996933511.unknown

_996933304.unknown

_996933437.unknown

_996927836.unknown

_996928055.unknown

_996928196.unknown

_996927959.unknown

_996927793.unknown

_996927805.unknown

_996927604.unknown

_996924958.unknown

_996927029.unknown

_996927171.unknown

_996927235.unknown

_996927111.unknown

_996925616.unknown

_996926858.unknown

_996924985.unknown

_996923968.unknown

_996924763.unknown

_996924943.unknown

_996924719.unknown

_996923439.unknown

_996923597.unknown

_996922745.unknown

_996912051.unknown

_996912858.unknown

_996920389.unknown

_996920726.unknown

_996921918.unknown

_996920592.unknown

_996913641.unknown

_996915706.unknown

_996912935.unknown

_996913614.unknown

_996912358.unknown

_996912600.unknown

_996912756.unknown

_996912514.unknown

_996912252.unknown

_996912267.unknown

_996912097.unknown

_996907053.unknown

_996911545.unknown

_996911719.unknown

_996911796.unknown

_996911621.unknown

_996907439.unknown

_996907991.unknown

_996911528.unknown

_996907186.unknown

_996906229.unknown

_996906485.unknown

_996906858.unknown

_996906435.unknown

_996905785.unknown

_996905954.unknown

_996905667.unknown

_996671140.unknown

_996673275.unknown

_996679223.unknown

_996679936.unknown

_996904950.unknown

_996905060.unknown

_996904721.unknown

_996679366.unknown

_996679621.unknown

_996679281.unknown

_996678861.unknown

_996679074.unknown

_996679177.unknown

_996679015.unknown

_996674088.unknown

_996675492.unknown

_996673487.unknown

_996673605.unknown

_996672679.unknown

_996672859.unknown

_996672934.unknown

_996672782.unknown

_996671383.unknown

_996671405.unknown

_996671354.unknown

_996668969.unknown

_996669442.unknown

_996670961.unknown

_996671025.unknown

_996669855.unknown

_996669964.unknown

_996669321.unknown

_996669394.unknown

_996669108.unknown

_996668161.unknown

_996668338.unknown

_996668891.unknown

_996668283.unknown

_996667954.unknown

_996668059.unknown

_996655779.unknown

_996579891.unknown

_996582459.unknown

_996583223.unknown

_996590211.unknown

_996590278.unknown

_996583535.unknown

_996582901.unknown

_996583206.unknown

_996582800.unknown

_996580689.unknown

_996581758.unknown

_996582167.unknown

_996580853.unknown

_996580156.unknown

_996580335.unknown

_996580051.unknown

_996578399.unknown

_996579414.unknown

_996579532.unknown

_996579568.unknown

_996579464.unknown

_996579281.unknown

_996579345.unknown

_996578991.unknown

_996576712.unknown

_996577174.unknown

_996577244.unknown

_996576766.unknown

_996576172.unknown

_996576414.unknown

_996571481.unknown

_996409899.unknown

_996412497.unknown

_996422639.unknown

_996496410.unknown

_996504756.unknown

_996506737.unknown

_996563801.unknown

_996564951.unknown

_996568415.unknown

_996568457.unknown

_996568802.unknown

_996565100.unknown

_996565269.unknown

_996565318.unknown

_996565053.unknown

_996564392.unknown

_996564848.unknown

_996564141.unknown

_996507158.unknown

_996507876.unknown

_996507088.unknown

_996506043.unknown

_996506650.unknown

_996506693.unknown

_996506357.unknown

_996505121.unknown

_996505750.unknown

_996504950.unknown

_996502032.unknown

_996502866.unknown

_996503512.unknown

_996504605.unknown

_996502638.unknown

_996502820.unknown

_996499203.unknown

_996501931.unknown

_996499185.unknown

_996494707.unknown

_996495199.unknown

_996495797.unknown

_996495999.unknown

_996495720.unknown

_996495010.unknown

_996495055.unknown

_996494826.unknown

_996481993.unknown

_996482168.unknown

_996484062.unknown

_996482140.unknown

_996474978.unknown

_996476842.unknown

_996474943.unknown

_996415106.unknown

_996420522.unknown

_996421239.unknown

_996422245.unknown

_996422412.unknown

_996422022.unknown

_996420672.unknown

_996420868.unknown

_996420659.unknown

_996416776.unknown

_996418774.unknown

_996419479.unknown

_996418238.unknown

_996415307.unknown

_996416520.unknown

_996413657.unknown

_996413784.unknown

_996415058.unknown

_996415076.unknown

_996414754.unknown

_996413769.unknown

_996412620.unknown

_996413560.unknown

_996412512.unknown

_996410750.unknown

_996411975.unknown

_996412243.unknown

_996411543.unknown

_996410530.unknown

_996410577.unknown

_996409990.unknown

_996406444.unknown

_996408618.unknown

_996409407.unknown

_996409861.unknown

_996406755.unknown

_996406895.unknown

_996408373.unknown

_996406496.unknown

_996405223.unknown

_996406237.unknown

_996406360.unknown

_996405675.unknown

_996404813.unknown

_996405122.unknown

_996404344.unknown

_995728313.unknown

_996153997.unknown

_996322777.unknown

_996326244.unknown

_996332040.unknown

_996394145.unknown

_996396282.unknown

_996396818.unknown

_996396832.unknown

_996403918.unknown

_996396380.unknown

_996394965.unknown

_996395376.unknown

_996394861.unknown

_996388916.unknown

_996392906.unknown

_996393582.unknown

_996393773.unknown

_996393968.unknown

_996393100.unknown

_996389139.unknown

_996389251.unknown

_996390865.unknown

_996389221.unknown

_996389014.unknown

_996387120.unknown

_996387510.unknown

_996387869.unknown

_996387261.unknown

_996386601.unknown

_996332108.unknown

_996386566.unknown

_996329804.unknown

_996330962.unknown

_996331186.unknown

_996331606.unknown

_996331131.unknown

_996329873.unknown

_996330389.unknown

_996329836.unknown

_996327973.unknown

_996329435.unknown

_996329657.unknown

_996328048.unknown

_996327330.unknown

_996327949.unknown

_996326272.unknown

_996325048.unknown

_996325225.unknown

_996325236.unknown

_996325076.unknown

_996324465.unknown

_996324507.unknown

_996324939.unknown

_996324445.unknown

_996156590.unknown

_996321709.unknown

_996322550.unknown

_996322765.unknown

_996322373.unknown

_996156637.unknown

_996321589.unknown

_996154592.unknown

_996155897.unknown

_996156168.unknown

_996156463.unknown

_996155886.unknown

_996154224.unknown

_996154317.unknown

_996154103.unknown

_996151640.unknown

_996152288.unknown

_996153429.unknown

_996153795.unknown

_996152440.unknown

_996151735.unknown

_996151962.unknown

_996151700.unknown

_996150897.unknown

_996151511.unknown

_996151587.unknown

_996151456.unknown

_995729279.unknown

_995729836.unknown

_995729160.unknown

_995729072.unknown

_995465559.unknown

_995727049.unknown

_995727625.unknown

_995727737.unknown

_995727150.unknown

_995726952.unknown

_995460656.unknown

_995465206.unknown

_995465261.unknown

_995465397.unknown

_995461455.unknown

_995461406.unknown

_995460233.unknown

_995460445.unknown

_995458140.unknown

