Les séries
temporelles
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Pourquoi structurer la série temporelle ?

I'analyse dépend de leur séquence
(mois aprés mois dans notre cas).

Importation des données

Excel 97-2003 Read - Step 3 of 3

Import method Structure of the Data to be Imported
Create new workfile ~ | Basic structure
Dated - specified by date series v Frequency:  |Monthly
Import options
T Identifier series
Rename Series —
PR S AN M D.ate series: | Ijate
Freguency Conversion
DATE VENTES
1 2020M01 128 ~
2 2020M02 135
3 Z020M03 123
g 2020M04 140
5 20Z0MO5 155
& 2020M0% 1&0
7 2020M07 145
g 2020M08 150
El 2020M09) 1&5 W
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Next>




Analyse descriptive

//\\\\‘* EViews

Pour quoi une analyse descriptive ?

Avoir une premiéere vue d’ensemble
tendance globale, dispersion,

et comportements extrémes (pics, baisses).

Open as multiple serie.

View = Descriptive Statistics & Tests > Stats Table.

B Series: DATE Workfile: UNTITLED:: Untitled)

Lo B ]

[‘u"iewlprncl GhjectlF‘mpert'res] lPrintINamelFreeze] lSampIEI

GenrlSheethraphlStatsll

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis
Jarque-Bera
Probability

Sum

‘Sum Sq. Dev.

‘Observations

__DATE
738139.0

¥38139.5
738854.0
7374240
4259063
-0.000348
1.799585

2.881991
0.236692

35420670
8525620.

43

Ll |




// \\é EViews Analyse descriptive

£ Series: VENTES Worlkfile: UNTITLED: Untitled',

[View[ProcIDbjectIPmperties] [Pr'mtINameIFreezel | Default ~ | Options | Sample | A
View = Graph > Line Graph.
0 g Ventes
But: Cherchez des tendances, des cycles ou des variations
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saisonnieres. . 7
240 ’.«/I| p 4
220 /| Al £
a AR rd
200 4 ¥ || A |I =
180 = ,»’M /’/ 1~
160 2 [ gt L/
. \ /;’ Wi :
140 7
120
100
Cnom oW L n W MmN
2020 2021 2022 2023
2020M01 2 ] [ 2023m12 |1}




7////\\\\% EVI@WS { Test de saisonnalité

La saisonnalité est une composante répétitive qui suit un cycle régulier (mensuel, trimestriel).

1. Décomposition de la série :

*Tendance (Trend) : Variation générale a long terme (hausse ou baisse globale des ventes).
«Saisonniére (Seasonal) : Fluctuations périodiques récurrentes.
*Résiduelle (Irregular) : Variations imprévisibles.

(Irregular). 4 $dall 5 ¢(Seasonal) 4w sall ((Trend) slad¥l: ) duie I Alodod) clsas, Galals . g8y

Proc >Seasonal Adjustment > Census X12



// \\é EViews Test de saisonnalité

[VLEWIPmcIDb}ect] [Sa\reISnapsht}tIFreezeIDetaLls-rj-l [ShuwlFetch[Sture]Delete]GemISa |
Range: 2020M01 2023M12 — 48 obs Filter: *
Sample: 2020M01 2023M12 — 48 obs Order; Mame
Bl c
A date
kA datesa

K4 resid

kA ventes_saf

& ventes_trend

<) Untitled | New Page /




//\\\é EVieWS { Test de saisonnalité

Test statistique de Kruskal-Wallis (pour vérifier la significativité) :

Si la valeur p est < 0,05, cela confirme une saisonnalité significative
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\\\\K“ EVl eWS Fonction d'Autocorrélation (ACF)

L'autocorrélation mesure la relation entre les ventes d’'un mois donné et celles des mois précédents.

*Pourquoi analyser I'ACF ?
Cela permet de détecter :

* La dépendance entre les mois successifs (par exemple, les ventes élevées en décembre
influencent-elles janvier ?).

La saisonnalité périodique (les ventes de décembre sont-elles similaires chaque année ?).
*Résultats pratiques :

* Sil'ACF montre une corrélation élevée au lag 12 (12 mois), cela confirme une saisonnalité
annuelle.

La PACF affine cette information en expliquant uniquement la relation directe entre un
mois et le mois précédent.
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A Series: DATE Workfile: UNTITLED::Untitled\
[View[PrncIDbjectIPrnpert'res] [Print]NameIFreeze| |SEmpIeIGeanErheethraphI
Concogomm AT DATE

View > correlogram Date: 12/30/24 Time: 13:13
Sample: 2020M01 2023112

Included observations: 48
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC C-Stat Prob

0.937 0937 44379 0.000
0.875 -0.031 84333 0.000
0.813 -0.032 120,07 0.000
0.751 -0.032 15083 0.000
0.689 -0.032 177.36 0.000
0.629 -0.031 19994 0.000
0.568 -0.033 218.85 0.000
0.509 -0.031 23440 0.000
0.450 -0.032 24688 0.000
0392 -0.032 256.64 0.000
0.336 -0.034 263.98 0.000
0.281 -0.032 26925 0.000
0227 -0.032 272738 0.000
0175 -0.032 27493 0.000
0123 -0.034 276.04 0.000
0.074 -0.032 27645 0.000
0.026 -0.032 27650 0.000
18 -0.020 -0.031 276.53 0.000
19 -0.064 -0.032 276.87 0.000
20 -0106 -0.030 277.82 0.000
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// \\\\\L“ EVieWS { ModélisationARIMA(Méthc?Jdei Eﬁé)

L'ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) est un modele mathématique pour :
1. Modéliser les relations entre les données.
2. Prévoir les valeurs futures.



//////A\\\% EVleWS { Modélisation ARIMA (Méthode Box-Jenkins

*Stationnarité :

Une série stationnaire a des statistiques constantes dans le temps.

Si votre série n'est pas stationnaire

d (Ventes)=Ventes(t) — Ventes (t-1)

*Estimation du modéle ARIMA :

- AR(1) : Les ventes actuelles dépendent fortement des ventes du mois précédent.

- MA(1) : Les chocs ou variations irréguliéres influencent les ventes actuelles.



?/A\\{\é EVleWS { Modelisation ARIMA (Méthode Box-Jenkins

View > Unit Root Test



