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Résumé 
 

Ce travail consiste à comparer deux méthodes pour modéliser deux variables : Méthode ARMA (Autorégressifs et 

Moyenne Mobile) et la méthode simple de décomposition multiplicative sur la moyenne mensuelle des deux variables 

« Température et Précipitation » dans la partie ouest de Madagascar : Les données utilisées sont des données locales 

dans la ville de Maintirano (longitude 44° E, latitude 8°S) complétées par des données téléchargées dans le site 

ECMWF, allant 1979 à 2015. Pour réaliser ce travail, nous utilisons le Logiciels Eviews pour déterminer les paramètres 

nécessaires telles que : les valeurs de (p, q) et (P, Q), les tests de normalité, des bruits blancs ainsi que le test 

d’homoscédasticité du modèle ARMA. Mais pour la méthode simple de décomposition multiplicative, il faut vérifier les 

trois conditions : Condition de la bande, du profil et de Buys et Ballot. L’objectif est donc de choisir le meilleur modèle 

à l’issue de ces deux méthodes. D’après les résultats trouvés, nous avons constaté que le modèle ARMA est beaucoup 

mieux que la méthode simple de décomposition multiplicative. Cette étude nous permet donc d’améliorer la méthode 

de modélisation des données en faisant les comparaisons des différentes méthodes. 
 

Mots-clés : ARMA, Bandé, profilé, Buys, Ballot, prévision, tendance. 
 

 

Abstract 
 

 Comparison of two ARMA models and a Simple multiplicative decomposition method 

for two climate variables "temperature and rainfall" in the western part of Madagascar 
 

This work consists of comparing two methods the Autoregressive Moving Average (ARMA) and the Simple Multiplicative 

Decomposition, for modeling two monthly average variables which are the temperature and the precipitation. 

Collected surface data in Maintirano at agrid point 44°E and 8°S and data downloaded from the ECMWF from 1979 to 

2015 were used. The software known as Eviews was used to determine the parameters such as (p,q) and (P,Q), the 

tests of normality, the white noise and the test of homoscedasticity of the ARMA model. Concerning the Simple 

Multiplicative Decomposition, three conditions were verified : the band, the profile and the Buys and Ballot conditions. 

The objective is therefore to choose the best model from these two methods. The findings show that ARMA model is 

better than the Simple Multiplicative Decomposition model. This study allows us to improve modeling the variables by 

comparing different methods. 
 

Keywords : ARMA, Bande, profile, Beuys, Ballot, Forecast, trend. 
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1. Introduction 
 

Les modèles jouent un rôle important dans le développement des disciplines scientifiques. Le modèle ARMA 

est l’une des modèles le plus important très utilisée en statistique [1, 2]. Slutsky et Yule ont introduit la même 

année les moyennes mobiles (MA) et les autorégressifs (AR), et ce modèle ARMA a été amélioré par Box et 

Jenkins en 1970, [3 - 6]. En revanche la méthode simple de décomposition multiplicative aussi prend une place 

capitale pour modéliser les séries temporelles en utilisant les Conditions : de la Bande, de Profil et de Buys 

et Ballot. Nous constatons que les résultats trouvés ont des propriétés communes telles que la courbe de 

tendance et la courbe de prévision [7, 8]. La méthode ARMA est un peu compliquée par rapport à la deuxième 

méthode et ayant plusieurs conditions sur la réalisation de ce modèle [9]. La comparaison des deux méthodes 

nous permet de poser une question : « Quelle méthode doit-on utiliser pour avoir le meilleur modèle ainsi 

que la qualité de la prévision »? Pour réaliser ce travail, nous utilisons les données locales dans la ville de 

Maintirano pendant 37 ans ou 444 mois à la longitude de 44°1’37’’EST et à la latitude de 18°3’41’’ SUD, de 

1979 à 2015 dans la partie Ouest de Madagascar. De plus nous utilisons aussi le Logiciels Eviews pour 

déterminer les paramètres (p, q) et (P, Q) et les tests intervenant sur le modèle ARMA [10]. Pour comparer ces 

deux méthodes nous allons voir une à une ces deux approches. D’une part, le modèle ARIMA est généralement 

noté par ARIMA (p, d, q) (P, D, Q) ou ARMA (p, q) (P, Q) ou SARIMA dans le cas où ily a la présence de saisonnalité 

de la série temporelle. Elle permet également de déterminer l’autocorrélogramme ACF et le PACF, [11 - 15]. 

D’autre part, la méthode simple de décomposition multiplicative est une méthode qui traite la variable et 

permettant de décomposer la tendance et la saisonnalité pour modéliser une série temporelle. Cette méthode 

nous permet également de visualiser le comportement graphique des données. Dans notre cas, nous utilisons 

la méthode multiplicative et vérifiant les trois conditions :« Condition de la bande, de Profil, et de Buys et 

Ballot » [16]. Ce travail a pour objectif de comparer les deux méthodes et permettant de choisir le meilleur 

modèle sur les données utilisées. 

 

 

2. Méthodologie 
 

2-1. Modèle ARMA et SARMA 
 

Le modèle ARMA présentant la saisonnalité est noté par SARMA comme suit :   , ,
S

SARMA p q P Q ou 

  , , , ,
S

SARIMA p d q P D Q , où les paramètres p, q, P,Q et S sont des entiers positifs à déterminer pour 

modéliser l’évolution des observation : [17 - 20] 

 p : nombre de termes du processus Autorégressive AR(p), 

 q : nombre de termes du processus Moyenne Mobile MA(q), 

 d : ordre du processus d’Intégration I(d), 

 P : nombre de termes du processus Autorégressive Saisonnier SAR(P),  

 Q : nombre de termes du processus Moyenne Mobile Saisonnier SMA(q), 

 D : ordre du processus d’Intégration Saisonnière IS(D), 

 S : représente la saisonnalité, qui est égale à la valeur de la périodicité du signal.   

 

2-1-1. Détermination des paramètres du modèle 
 

Les graphes autocorrélogrammes simple (ACF) et partiel (PACF) nous permettent de déterminer les deux 

paramètres p et P. Le p correspond au décalage du dernier pic significatif non saisonnier dans le PACF, alors 
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que le P est égal au quotient de la division du décalage du dernier pic significatif saisonnier [21]. Les 

paramètres q et Q peuvent déterminer à l’aide des graphes d’ACF de MA (Moyenne Mobile), q correspond au 

décalage du dernier pic significatif non saisonnier et Q est égal au quotient de la division du décalage du 

dernier pic significatif saisonnier. De plus, grâce à notre Logiciel Eviews, on peut déterminer facilement ces 

paramètres (p, q) (P, Q). 
 

2-1-2. Équation des modèles SARMA 
 

Une série chronologique  tZ  satisfait un processus  , ( , )SARMA p q P Q
 
si l’Équation suivante est 

vérifiée ( avec t représente la taille des observations) [22 - 24].  
 

' '                                                                                   )(1t tZ C                    (1) 
 

où,  et ' : sont les polynômes associés à la partie Autorégressive et  et ' pour les la partie Moyenne Mobile 

et C est une constante exprimant la dérivé du processus et t  : sont les résidus associées aux mesures. 

 

2-1-3. Validation du modèle 
 

Pour valider un modèle nous allons analyser les résidus et les résidus aux carrés. Ainsi, nous devons alors 

vérifier si : 

 Les résidus sont des bruits blancs ; 

 Les résidus tendent vers une distribution normale en faisant le test de Jarque Bera ; 

 Le modèle est « Homoscédaste » ou non [25 - 27]. 
 

2-2. Méthode simple de décomposition multiplicative [28] 
 

Pour affirmer que le modèle de décomposition multiplicatif est le modèle adéquat, nous avons trois conditions 

à vérifier : Condition de la bande, condition du profil et condition de Buys et Ballot [29 - 31]. 

 

2-2-1. Condition de la bande 
 

Pour la méthode de la bande, on fait la représentation graphique de la série chronologique, puis on trace une 

droite passant respectivement par les minima et par les maxima. Si ces deux droites ne sont pas parallèles 

le modèle est multiplicatif. 

 

2-2-2. Condition de profil 
 

La condition de profil est caractérisée par la superposition des plusieurs courbes non parallèles sur un même 

graphique. Notons X(t) la série de cette variable. Mais dans le cas contraire, si les courbes sont parallèles 

entre elles le modèle est additif. 

 

2-2-3. Condition de Buys et Ballot [32, 33] 
 

Cette méthode nécessite : Le calcul de la moyenne mensuelle de chaque variable et de l’écart type, c’est-à-

dire le traçage de la moyenne mensuelle de chaque variable en fonction de l’écart type. Si la pente de la droite 

ainsi obtenue n’est pas nulle alors le modèle est multiplicatif. Nous admettons alors la notation suivante :            

La variable X(t) est composée de la tendance T(t), de la saisonnalité S(t) et de l’erreur ε(t). Alors l’Équation 

de X(t) est donc le produit des trois fonctions telle que : 
 

X(t) = T(t)*S(t)*ε(t)                                                                                        (2) 
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2-3. Modes de Calcul  
 

2-3-1. Tendance T(t)  
 

L’Équation de la tendance est une droite de pente a et l’ordonnée à l’origine b, et nous avons :  
 

T(t) = a*t + b                (3) 
 

Calcul de la valeur de a : 
 

1 1

22 2

1 1

(y )(y )
Cov( , )

( )
(x )

n n

t t i i

t i

n n

t t

t i

x y nxy x y
x y

a
Var x

x nx x



 

 

  

  

 

 

 
              (4) 

 

Cov(x, y) : la covariance de x et y ; Var(x) : la variance de x. 
 

Nous pouvons chercher facilement b une fois connue la valeur de a : 
 

( ( )) * moyenne(t)b moyenne T t a   

Pour déterminer S(t), on fait le rapport X(t) avec T(t) tel que : 
 

𝑋1(𝑡) =
𝑋(𝑡)

𝑇(𝑡)
= 𝑆(𝑡) ∗ 𝜀(𝑡)                   (5) 

 

Et pour chercher ε(t), on fait le rapport de 1( )X t  avec S(t) 
 

1( )
( )

S( )

X t
t

t
                          (6) 

 

2-3-2. Variance 
 

La variance peut s’exprimer de la manière suivante : 
 

    
1

,
T

N N N N N N

t

Var X Y X X Y Y
N 

                     (7) 

 

2-3-3. Formule de décomposition multiplicative   
 

On rappelle que la Formule de la décomposition simple de la méthode multiplicative est telle que : 
 

          *   *                                                 N N N NX t T t S t t               (8) 

 

t est la moyenne mensuelle de la température 

avec,  
 N

( ) :    de la forme:          

T t  = a * t + b                      

NT t est la tendance  

 

 :   

:   

N

N

S t la saisonnalité

t le résidu
 

 

La matrice représentant la température mensuelle durant les 37 années passées est représentée par 

( )Passé

NT t  : 
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 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

T       T        T       T       T       T       T       T       T        T       T      T

T      T       T      T      T      T      T      T      T       T      T       T
 = 

     
NT t

433 444

 (9)  
                                                                                     

T                                                            T

 
 
 
 
 
 

          (9) 

 

Connaissant la valeur de  NT t , alors la saisonnalité est donné par le quotient de X(t) par T(t) et la relation 

est telle que :  
 

 

 
      *                                                                 

N

N N

N

X t
S t t

T t
              (10) 

 

 

   
                                                  

 *  

N

N

N N

X t
et t

T t S t
                (11) 

 

2-3-4. Prévision à partir du modèle  NX t [34, 35]
 

 

L’expression,           *   *  N N N NX t T t S t t  nous permet de déduire l’expression de la prévision : 

 

            *   *           N h N h N NX t T t S t t                 (12) 

 

h est l’horizon de prévision mensuelle. 
 

N+1 N+2 N+3 N+10 N+11 N+12

N+13 N+14 N+15 N+22 N+23 N+24

T       T       T                      T    T       T

T      T      T                     T    T       T
(t) = 

                                           
N hT   

N+444 N+338 N+339 N+h-1 N+h

                 13
                        

T     T   T                            T      T

 
 
 
 
 
 

           (13) 
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S
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S t
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 
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 
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 

  
 
 
 
 
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 
 
 
 

 

 

Et enfin, l’expression de notre modèle sera donnée par l’Équation suivante : 
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 

1 2 3 10 11 12

13 14 15 22 23 24

T          T          T                     T        T          T

T         T         T                    T        T          T

                                         

 =X (t)= N NX t
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 

       (14) 

 

 

3. Résultats et discussion 
 

Les résultats donnent les étapes nécessaires pour les deux méthodes avant la comparaison des deux modèles. 

Nous remarquons que les procédures sur le modèle ARMA sont plus compliquées par rapport à la méthode 

simple de décomposition multiplicative. Pour ce modèle, les tests de résidus sont obligatoires, surtout le test 

d'hétéroscédasticité (ou de volatilité des résidus) pour avoir un bon modèle, d'où l'apparition du modèle ARCH 

[36]. Mais dans la méthode simple de décomposition multiplicative, il faut que les trois conditions soient 

respectées : Condition de la bande, Condition de profil et Condition Buys et Ballot [37].  

 

3-1. Choix du modèle ARMA et tests de validation  
 

La Figure1 ci-dessous représente les vingt valeurs possibles de notre modèle d’après le logiciel Eviews. Les 

listes des valeurs AIC sont figurées sur cette Figure 1 du type ARMA (p,q)(P,Q). Nous choisissons le modèle 

ARMA(1,1)(1,2) admettant une valeur AIC minimale « -5,604 » qui convient à notre analyse. 

 

 
 

Figure 1 : Liste des valeurs recaptulant les vingt modèles de AIC de la température mensuelle 

 

Les caractéristiques et les informations sur les paramètres du modèle ARMA (1,1) (1,2) sont données par le 

Tableau 1. Les coefficients sont significatifs et différents de zéro compte tenu des deux valeurs de 

probabilités : Prob (obs.) ˂ 5 % et la Prob (F-statistique = 0) ˂5 %. 
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Tableau 1 : Tableau du modèle ARMA (1,1) (1,2) de la variable température mensuelle 
 

Variable DLOG (TEMPERATURE)  

Modèle ARMA (1,1) (1,2)  

Méthode : Least Squares et Observation : 444 avec Prévision :120 mois  

Equation : (1-0,497L)(1-L12) 𝑋𝑡= (1+0,999L). 

Variable  Coefficients 
Ecart-types des 

coefficients 
t-statistique Prob 

C  7,04E-05 1,38E-05 5,107397 0,0000 

AR (1)  0,497167 0,039767 12,50201 0,0000 

SAR (12)  0,999999 5,99E-06 166621,0 0,0000 

MA (1)  0,999999 0,064674 -15,46205 0,0000 

SMA (12)  -1,065324 0,048042 -22,17473 0,0000 

SIGMASQ  0,000179 1,22E-05 14,66440 0,0000 

Coefficient de détermination (R2)  0.863860 Moyenne de la variable dépendante 7,37E-05 

Coefficient de détermination ajusté  0.861986 Ecart-type de la variable dépendante 0,03632 

Ecart-type des résidus de la régression  0,013493 Critère d’Akaike -5,604598 

Somme carré des résidus  0,079379 Critère de Schwarz -5,539914 

Log vraisemblance  1248,419 Critère de Hannan-Quinn -5,579088 

F-statistique  461,0958 Statistique de Durbin-Watson 2,019846 

Prob (F-statistique)  0,000000   

 

3-1-1. Test des bruits blancs des résidus 
 

Les autocorrélations des résidus et autocorrélations partielles des résidus de la température mensuelle sont 

des bruits blancs car tous les pics se trouvent dans l’intervalle de confiance d’après lesFigure 2 et Figure 3 

ci-dessous. 

 

 
 

Figure 2 : Autocorrélations des résidus de la 
température  mensuelle 

 

Figure 3 : Autocorrélations partielles des résidus  de 
la température mensuelle 

 

3-1-2. Test de normalité des résidus de la température mensuelle 
 

Le Test de Jarque et Bera (JB) nous permet de déterminer la normalité des résidus. D’après la Figure 4, la 

valeur de JB = 4,06< χ2 = 5,99 , donc  les résidus sont distribués normalement. Et ensuite, la valeur 

de kurtosis = 2,99 ≤ 3, les distributions des histogrammes tendent vers la distribution normale appelée 

« Mésokurtique ».  
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Figure 4 : Distribution des résidus de la température mensuelle 

 

3-1-3. Test de la variance des résidus de la température mensuelle 
 

Le test de la variance est obligatoire pour savoir l’Homoscédascité d’une variable ou non. D’après le                

Tableau 2, la variance reste constante car les valeurs de Prob (F-statistique) = 0.4669 et                                         

Prob (Obs*R-Squared) = 0.4657) ne sont pas tous nuls, donc elle est homoscédaste alors le modèle 

ARMA(1,1,)(1,2)convient bien à notre variable. 
 

Tableau 2 : Test de la variance des résidus de la température mensuelle du modèle ARMA (1 ,1) (1,2) 
 

F-Statistique 0,530297 Prob (F-Statistique) 0,4669 

Obs*R-Squared 0,532062 Prob (Obs*R-Squared) 0,4657 

Variable Coefficient Variance (Std Error) t-statistique Probabilité 

C 0,112811 0,009416 11,98047 0.0000 

RESID^2(-1) 0,034671 0,047612 0,728215 0,4669 

 

Coefficient de détermination (R2) 0,001201 Moyenne de la variable dépendante 0,116867 

Coefficient de détermination ajusté -0,001064 Ecart-type de la variable dépendante 0,159704 

Ecart-type des résidus de la régression 0,159789 Critère d’Akaike 0 ,825426 

Log vraisemblance 184,8320 Critère de Hannan-Quinn 0,818138 

Somme carré des résidus 11,25978 Critère de Schwarz 0,806945 

F-statistique 0,530297 Statistique de Durbin-Watson 1,994646 

 

3-1-4. Prévision 
 

La courbe de la prévision est donnée par la Figure 5 ci-dessous. La courbe se divise en deux parties : La 

partie rouge à gauche marque la courbe de la température mensuelle pendant 444 mois allant de 1979 à 2015 

et la partie orange à droite donne la courbe de la prévision pendant 20 ans c’est-à-dire de 2016 à 2025. Nous 

constatons que l’allure de cette courbe dans l’ensemble est à la hausse. 
 

 
 

Figure 5 : Prévision de la température mensuelle 
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3-2. Méthode simple de décomposition multiplicative et vérification des trois conditions 

requises sur la température 
 

Condition de la bande, Condition de profil et Condition de Buys et Ballot.  

 La condition de la bande est vérifiée d’après la Figure 6, car les deux droites (rouge et vert) qui 

enveloppent la courbe de la température moyenne ne sont pas parallèles 

 La Figure 7 représente les 37 courbes de la température moyenne mensuelle pendant 37 ans. La 

condition de profil aussi est vérifiée car ces  37 courbes ne sont pas parallèles entre elles 

 

 
 

Figure 6 : Courbe moyenne mensuelle de la 
température encadrée par deux 

droites non parallèles durant 444 mois 

 
 

Figure 7 : Trente-sept courbes de la 
température moyenne 

mensuelle durant 444mois 

 

La Figure 8 représente une droite décroissante de la variable moyenne mensuelle de la température en 

fonction de la variable écart-type dont l’équation est y = -0,22x + 25 et la pente(P) de cette droite de la 

covariance est : P = -0,22 qui est différent zéro, alors la condition de Buys et Ballot est aussi vérifiée. Les trois 

conditions sont remplies, alors la variable température suit donc la méthode de décomposition multiplicative. 

 

 
 

Figure 8 : Droite des températures moyenne mensuelles en fonction de l’écart-type 
 

 Courbe représentative de la prévision 
La courbe représentative de la prévision est donnée par la Figure 9 suivante : 

La courbe en bleue allant de 1979 à 2015 représente les données initiales de la température. La deuxième 

partie allant de 2016 à 2025 nous donne la prévision. La droite en rouge sur cette courbe représente la 

tendance de la température. Et en fin la courbe en vert est la représentation graphique du modèle de la 

méthode simple de décomposition multiplicative. D’après ce modèle nous remarquons que la tendance de la 

température mensuelle est à la hausse. 
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Figure 9 : Méthode simple de décomposition multiplicative de la température mensuelle durant 454 mois 

 

3-3. Comparaison de deux modèles ARMA (1,1)(1,2) et la méthode simple de décomposition 

multiplicative pour la température mensuelle 
 

Nous traçons ci-dessous deux figures côte à côte Figure 10 et Figure 11. La Figure 11 à droite représente 

les données initiales de la température (courbe en bleu) et celles prévues par la méthode simple de 

décomposition multiplicative (courbe en vert), et la droite de tendance (droite en rouge). Et celle de la             

Figure 10 à gauche (couleur rouge) donne le modèle ARMA (1,1)(1,2). Nous remarquons que les deux courbes 

ont toutes deux une tendance à la hausse, mais la précision de l’ajustement des points extrémums sur le 

modèle ARMA (1,1)(1,2) entre 1979 et 2015 est beaucoup mieux que la méthode « Simple de décomposition 

multiplicative ».Donc on peut conclure que le modèle ARMA est meilleur par rapport à la méthode simple de 

décomposition multiplicative. 

 

 
 

Figure 10 : Courbe des données de la 
température moyenne 
mensuelle du modèle 

ARMA (1,1)(1,2) 

 
 

Figure 11 : Courbes des données de la 
température moyenne mensuelle par la 

méthode simple de décomposition 
multiplicative avec une droite de tendance 

 

3-3-1. Modélisation de la moyenne mensuelle de la précipitation 
 

La Figure 12 représente le modèle ARMA (3,3) (2,1) de la précipitation mensuelle. Sur cette Figure12, nous 

avons les valeurs de 20 modèles d’AIC différentes. Le logiciel Eviews nous donne la valeur minimale de 4,664 

d’AIC convenable à notre modèle. Et l’équation du modèle ARMA (3,3) (2,1) est donnée par l’Équation (15). 
 

(1+ 0,468*L+0,089*L2+0,069*L3)(1-L365) 𝑋𝑡= (1+0.42*L+0,38*L2) t            (15) 
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Figure 12 : Vingt modèles de AIC de la précipitation mensuelle 
 

 Test de la variance 
Nous avons trois tableaux à l’issue du modèle ARMA (3,3) (2,1) de la Figure 12 précisant les étapes à suivre 

pour trouver un bon modèle dont la variance est constante (Tableau 3, Tableau 4, Tableau 5). Le 

Tableau 3 nous donne les détails du modèle ARMA (3,3)(2,1) et les informations sur les données et les 

coefficients de corrélations, telles que la valeur de R = 0,84115 qui explique l’existence d’une forte 

corrélation sur les données. Et ensuite la probabilité Prob (F-statistique = 0.0000)< 5% nous montre aussi 

que la variable exogène est explicative de la variable endogène. 
 

Tableau 3 : Caractéristiques des coefficients de la précipitation mensuelle par le modèle ARMA (3,3)(2,1) 
 

Variable D(PRECIPITATION)  

Méthode : Least Squares  

Observation 444 

Modèle (3,3)(2,1) 

Variable  Coefficients Ecart-types des coefficients t-statistique Prob 

C  -0,003672 0,001297 -2,831689 0,0000 

AR (1)  -0,467174 0,036768 -12,70590 0,0000 

AR (2)  -0,912322 0,032859 -27,76478 0,0000 

AR (3)  0,122269 0,032834 3,723829 0,0000 

SAR (12)  0,959041 4,35E-05 22035,16 0,0000 

SAR (24)  0,040947 0,002985 212,1655 0,0000 

MA (1)  -0,411587 0,142042 -2,897643 0,0000 

MA (2)  0,410526 0,086909 4,723649 0,0000 

MA (3)  -0,998939 0,533259 -1,873273 0,0000 

SMA (12)  -0,991006 0,066548 14,89154 0,0000 

 

Coefficient de détermination (R2)  0,708772 Moyenne de la variable dépendante -0,006585 

Coefficient de détermination ajusté  0,702031 Ecart-type de la variable 4,294358 

Ecart-type des résidus  2,344142 Critère d’Akaike 4 ,694733 

Somme carré des résidus  2373,840 Critère de Schwarz 4 ,796379 

Log vraisemblance  -1028,883 Critère de Hannan-Quinn 4,734821 

F-statistique  105,1375 Statistique de Durbin-Watson 2,011369 

Prob(F-statistique)  0,000000  
 

Le Tableau 4 donne le test d’Hétéroscédasticité du modèle ARMA (3,3) (2,1) (test de la variance). Ce test montre 

que la variance n’est pas constante car les deux valeurs statistiques de la Probabilité : Prob (F-Statistique) = 0 

et Prob (Obs*R-Squared) = 0 sont tous nuls, donc ce modèle ARMA (3,3) (2,1) n’est pas raisonnable. Alors nous 

sommes obligés de chercher un autre modèle du type ARCH admettant de variance constante. 



39  Afrique  SCIENCE 21(4) (2022) 28 - 44 

Antoine  RABENDRINA  et  Niry  Havana  RAZANATOMPOHARIMANGA 

Tableau 4 : Test de la variance du modèle ARMA (3,3) (2,1) 
 

 
Après avoir comparé plusieurs modèles du type ARCH, le Tableau 5 nous donne finalement un modèle convenable à 

notre variable donnant une variance constante car les deux valeurs de Probabilités : Prob (F-Statistique) = 0,8404 et 

Prob (Obs*R-Squared) = 0.83399sont différents de zéro. D’où le modèle « EGARCH (2,2) ». 

 

Tableau 5 : Test donnant la variance constante modèle EGARCH (2,2) par la méthode « GED » (Generalized 
error distribution) 

 

 

 Test de résidus 
De plus, les autocorrélations (ACF) et autocorrélations partielles (PACF) des résidus associés sur les                  

Figures 13 et 14 vérifient les hypothèses des bruits blancs, car tous les pics se trouvent dans l’intervalle 

de confiance. 

 

 

 

F-Statistique  22,94882 Prob(F-Statistique) 0,0000 

Obs*R-Squared  21,91037 Prob(Obs*R-Squared) 0,0000 

Test Equation  

Method : Least Squares  

Observation :442 après ajustements  

Variable  Coefficients 
Ecart-types des 

coefficients 
t-statistique 

Probabilit

é 

C  4,110392 0,666966 6,162817 0.0000 

RESID^2(-1)  0,222431 0,046432 4,790493 0,0000 

 

Coefficient de détermination (R2) 0,049571 Moyenne de la variable dépendante 5,292680 

Coefficient de détermination ajusté 0,047411 Ecart-type de la variable dépendante 13,34710 

Ecart-type des résidus de la régression 0,047411 Critère d’Akaike 7,976419 

Somme carré des résidus 1539,841 Critère de Schwarz 7,994931 

Log vraisemblance -860,9243 Critère de Hannan-Quinn 7,983721 

F-statistique 0,040623 Statistique de Durbin-Watson 1,985348 

Prob(F-statistique) 0,000000  

F-Statistique  0,040623 Prob (F-Statistique) 0,8404 

Obs*R-Squared  0,040815 Prob Obs*R-Squared) 0,8399 

Test Equation  

Variable dépendante :WGT_RESID^2  

Méthode : Least Squares  

Observation :415 Après ajustements  

Variable  Coefficient Std Error) t-statistique Prob 

C  1,051659 0,107809 9,754849 0.0000 

RESID^2(-1)  -0,009920 0,049220 -0,201551 0,8404 

 

Coefficient de détermination (R2) 0,000098 Moyenne de la variable dépendante 1,041306 

Ecart-type des résidus de la régression 1,930914 Critère d’Akaike 4,158671 

Somme carré des résidus 1539,841 Critère de Schwarz 4,178085 

Log vraisemblance -860,9243 Critère de Hannan-Quinn 4,166348 

F-statistique 0,040623 Statistique de Durbin-Watson 1,998750 

Prob(F-statistique) 0,000000  
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 Test de Normalité des résidus de la précipitation mensuelle 

Le test de JB> 5%, donc elle n’est pas normale mais les résidus sont des bruits blancs d’après                        

Figure 13 et 14, car tous les pics se trouvent dans l’intervalle de confiance. 

 

 
 

Figure 15 : Normalité de la précipitation mensuelle de l’EGARCH (2,2) 
 
3-3-2. Prévision 
 

La Figure suivante (Figure 16) représente la courbe de la prévision de la précipitation mensuelle. Les 

données initiales sont marquées de 1979 à 2015 et la prévision du modèle EGARCH (2,2) est colorée en rouge 

de 2016 à 2025. 

 

 
 

Figure 16 : Prévision de la précipitation mensuelle par la méthode ARMA dont le modèle est EGARCH (2,2) 
 

 

Figure 13 : Autocorrélations des résidus de la  
précipitation mensuelle pendant 

444 mois 

 
 

Figure 14 : Autocorrélations partielles des 
résidus de la précipitation mensuelle pendant 

444 mois 
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3-4. Méthode simple de décomposition multiplicative de la précipitation mensuelle 
 

Nous allons faire la même procédure que précédemment en vérifiant les trois conditions : 

Condition de la bande, Condition de profil, Condition Buys et Ballot. 

 La condition de la bande est vérifiée car les deux droites ne sont pas parallèles Figure 17 à gauche. 

 La condition de profil est vérifiée car la représentation graphique de la moyenne mensuelle de la 

précipitation  n’est pas parallèle Figure 18 à droite. 

 La condition de Buys et Ballot aussi est vérifiée car le coefficient directeur de cette droite est diffèrent 

de zéro Figure 19, donc la série est multiplicative. 

 

 
 

Figure 17 : Courbe de la précipitation 
mensuelle encadrée par deux 

droites non parallèles montrant la 
condition de bande durant 444 mois 

allant de 1979 à 2015 

 
 

Figure 18 : Trente sept courbes de la 
précipitation mensuelle durant 444 

mois allant de 1979 à 2015 montrant 
conditions de profil. 

 

 
 

Figure 19 : Droite de la précipitation moyenne en fonction de l’écart-type satisfaisant la condition de Buys 
et Ballot pour le modèle multiplicatif. 

 

La courbe de la Figure 20 représente la prévision de la précipitation mensuelle pendant 564 mois. La courbe 

en bleu marque les données des précipitations mensuelles initiales et celle en vert donne la prévision allant 

de 2016 à 2025, et ensuite nous avons aussi une droite de tendance colorée en rouge. La prévision du modèle 

a une tendance à la baisse ce qui nous permet de dire que la précipitation diminue au cours de cette période. 
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Figure 20 : Courbe de la prévision moyenne de la précipitation mensuelle pendant 564 mois par la 
méthode simple de décomposition multiplicative 

 

3-5. Comparaison du modèle « EGARCH (2,2) » et la méthode « Simple de décomposition 

multiplicative » de la précipitation mensuelle 
 

Les principaux avantages de la comparaison de ces deux méthodes sont : D’une part, aucun facteur 

pronostique de la discordance n’a été identifié et les deux méthodes allaient dans le même sens, par exemple, 
la tendance de deux courbes de la température et précipitations. D'autre part, cela permet aussi de comparer les 

deux séries chronologiques à l'aide de la courbe de prévision [38]. La Figure 21 nous donne la méthode « Simple 

de décomposition multiplicative » et la Figure 22 le modèle « EGARCH (2,2) ». Nous remarquons que les deux 

courbes ont toutes deux une tendance à la baisse, mais nous constatons que l’ajustement des points extrémums 

sur le modèle « EGARCH (2,2) » est beaucoup mieux que sur la méthode « Simple de décomposition multiplicative ». 
 

 
 

Figure 21 : Méthode simple de décomposition 
multiplicative 

 
 

Figure 22 : Modèle « EGARCH (2,2) » 

 

 

Ainsi, l’étude de comparaison de deux méthodes sur les deux variables climatique nous permet de choisir le 

meilleure modèle entre les deux approches. 

 
 

4. Conclusion 
 

Les deux méthodes présentées dans notre travail sont différentes, mais l'issue finale de la prédiction est 

presque la même. Les résultats montrent que la courbe de tendance de la température mensuelle est à la 

hausse et celle de la précipitation est à la baisse pendant la période de 564 mois. Nous remarquons aussi que 

la méthode ARMA nécessite plusieurs procédures avant de faire la prévision, telles que le choix des 
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paramètres (p, q) et (P, Q) correspondante à la valeur AIC minimale du modèle ARMA (p, q) (P, Q) ainsi que les 

tests des résidus, la variance et la normalité. Mais pour la méthode simple de décomposition multiplicative, 

il suffit de vérifier les trois conditions : condition de bande, condition de profil et condition de Buys et Ballot. 

L’objectif de notre étude est de faire une comparaison entre les deux méthodes. A la fin de ce travail nous 

pouvons conclure que le modèle ARMA (1,1)(1,2) donne beaucoup plus de précision que la méthode simple de 

décomposition multiplicative, du fait de la coïncidence et l’ajustement des points des données initiales et 

celles du modèle sur la courbe de Prévision. 
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