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La nomenclature

G : L'irradiation globale exprimée en Wh/m2,

G, : L'irradiation globale hors atmosphére expriméaa/¢h/mz2.

v

v

v' S Ladurée d'insolation effective exprimée enrkeat dixieme d’heure.
v S, : La durée maximale d'insolation exprimée en hetrdixieme d’heure.
v

o . L'angle horaire.

<

o, . Le temps solaire vrai.

<

0, : La distance zénithale (°)

v ®: L’angle d’'incidence (°)

v' B : L'angle optimal annuel d’inclinaison (°)

v' Gg : L'éclairement global recu sur un plan horizor{t&fm2)

v" D¢ : L’éclairement direct mesuré sur un plan horiab(itV/m?2)

v' DF; : L'éclairement diffus mesuré sur un plan horizbiftvV/m?2)

v' Eg : L’éclairement global recu sur un plan incliné/(u¥)

v K, K,K',M,M" : sont des constantes qui dépendent de I'étaattedsphére propres
au modéle de Perrin Brichambaut

v' ¥ : Lalongueur d’onde du photon (micro métre)

<

h : La constante de Planck.

c : La célérité de la lumiere (m/s)
m : Le nombre d’Air Masse
p : La pression (N/m2)

A(°) : L’élévation du soleil sur I'horizon (90° aénith)

DN N N NN

Z : L'altitude (Km)

<

I, : La constante solairg, = 1367(W/m?)

v N : Le numéro du jour a partir dd Danvier (on considére 365 jours dans I'année)
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#.: La latitude du lieu

& : La déclinaison du soleil

E; : La série temporelle observée qui est la vagiaiphdiation globale journaliere
moyenne.

G; : La transformée logarithmique dg
X, : La série différenciée d’ordre 365 fg ; X, = G.(1 — L3%%)

U,: La composante périodique décomposée en coeftsctenFourier

Y; : Le résidu entre la série observée et la compegsariodique.

L(6) : La fonction log vraisemblance.

fy(x) : La fonction de densité

E(X¥) : La population des moments associée a tout okdre N

w, : La population des moments centrés

E[X;] = u : L'espérance mathématique de x

V[X.] = 62 : Lavariance de la série x

cov[X;, X._x] = yx : La covariance de x au retard k

Y; : Les coefficients de pondérations du bruit blanc

L : Opérateur retard

(90, 91,92, -, ¢, ): Les oefficients du polyndme autorégressif AR

(60,61,6,, ...,6,) € RI*™1 : coefficients du polyndme moyenne mobile MA

O(L%) et 9(L®) : Des polyndémes qui caractérisent respectivenasnparties AR et
MA saisonniéres.

@, . constante

ACF : La fonction d’autocorrélation

PACF : La fonction d’autocorrélation partielle

RACEF : La fonction d’autocorrélation des résidus

pr . La fonction d’autocorrélation ACF
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Yo . La variance de X

o;; . Le coefficient d’ACP autocorrélation partiel

& . Le bruit blanc

B,a,a; : Des coefficients propre au test de Dickey-Fuller
t : La statistique de Student

V : L'opérateur retard

AIC : Le critére d'information d'Akaike

BIC : Le Critere d'information Bayesien

Q(r) : La statistique de Ljung—Box

r(¢) : La fonction d’autocorrélation ACF du Bruit au retard k
T : La taille de I'échantillon

XT4+n  La prévision de la variabka I'horizon h

X,p : L'estimée de la prévision de la variatié I'horizon h
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Introduction Générale

Introduction générale :

Les besoins énergétiques de I'humanité n’ont pasécde croitre avec son évolution : on
a utilisé d’abord des ressources naturelles telke lg charbon, le bois et par la suite avec le

progres scientifique, le pétrole, le gaz, I'énelgdraulique, et I'énergie nucléaire.

Actuellement les énergies fossiles (pétrole et ganj consommées bien plus rapidement
gu’elles ne se forment dans la nature, et seloresisnations les réserves mondiales seront
épuiseées vers 2030 si la consommation n’est pasatathent modifiée, et au plus tard vers
2100 si des efforts sont fournis sur la productaria consommation nécessaifg. [Cette
forme d’énergie étant limitée dans le temps, iV&fa nécessaire de trouver une autre solution
pour prendre le relais. La contrainte imposée &gtilider d’autres sources d’énergie, tous en

tenant compte des facteurs économiques et envinogmeux.

L’énergie nucléaire occupe une place grandissaas & production mondiale d’énergie
car elle permet de produire énormément d’énergfésante pour couvrir les besoins des
mégapoles, mais elle demeure toujours une solatiisgues (exemple Tchernobyl ?). De plus,
les déchets nucléaires posent de véritables prasigour I'environnement. Enfin ces centrales

nucléaires ne permettent pas de couvrir les besleipetits sites isolés.

L’énergie solaire qui est I'objectif de notre étusle caractérise au contraire par une
absence de pollution et une disponibilité exceptedle. D’autre part, les systemes
d’exploitations qui utilisent cette forme d’énergiEemandent une maintenance légere et
présente une bonne fiabilité de fonctionnement, aum®nomie de plus en plus accrue, une
résistance extréme aux conditions naturelles (temyn®, humidité, vent, corrosion,...etc.) et
donc une grande longévité. Il apparait des lors |guergie solaire peut apporter de réelles

solutions.

Au niveau mondial, le développement des énergiesuneelables, notamment I'énergie
solaire, est d'une trés grande importance et qucesse d’accroitre, d'ailleurs on I'appel
'énergie du futur. En Algérie, cette énergie p@m bénéficiée ces dernieres années des
préoccupations des pouvoirs publics vus son impbon@tentiel en gisement solaire et sa
disponibilité, aussi en prévision de la future y@n des ressources fossiles et surtouts des
problémes écologiques qui résultent de leur utibsa

L’exploitation du gisement solaire intéresse despn plus la communauté scientifique.

Cependant le dimensionnement et I'utilisation dgsigements liés a cette ressource, et plus
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particulierement les dispositifs photovoltaiques thermiques, nécessitent la connaissance

aussi bien quantitative que qualitative du giserseldire disponible en un lieu donné au sol.

Ainsi, I'un des enjeux scientifiques de notre praensiste en la modélisation suivi d'une
prévision des moyennes journalieres de [lirradiaiglobale sur le site de Ghardaia ou le
gisement solaire est bien présent tous au longadede et le rayonnement atteint méme des

niveaux considérables.

Le modele que nous avons adopté est le modeleastiogphe SARMA (Seasonal Auto
Rregressive Moving Average) de Box Jenkins. Le xld@ ce modele par rapport aux modéles
empiriques, généralement utilisés, réside dansaptitude a tenir compte de la majorité des
phénomeénes aléatoires qui peuvent influencer cedteable météorologique, tel que les
nuages, la pluie,.....et surtouts le vent de sabieesijuun phénomene fréquent sur ce site de
Ghardaia (Sud de I'Algérie).

La validation de cette prévision sera réaliseeupar étude comparative entre les valeurs
calculées et les mesures directes recueilliesessité de Ghardaia, sur la période allant du 1
Juin 2009 au 31 Mai 2010.

A cet effet, notre travail est structuré en 4 ctrapi Un premier chapitre qui comprend
une partie bibliographique consacré aux différémtgaux menés dans I'axe de la modélisation
des données de l'irradiation globale par les diffées méthodes (empiriques et stochastique) et
une partie sur les notions fondamentales de I'éaexgjaire. Un second chapitre qui détaille la
théorie de I'analyse stochastique des séries tegtiper Dans un troisieme chapitre, nous avons
introduit la méthodologie de Box-Jenkins. Finaletneindans un dernier chapitre nous avons
exposeé et discuté les résultats issus de l'apmitaie la dite méthode sur I'analyse des

moyennes journalieres de l'irradiation globalelsusite de Ghardaia.
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Chapitre 1 Irradiation solaire et état de l'art

l. Les différentes approches utilisées pour I'estiation du rayonnement solaire :

Afin d’évaluer le gisement solaire dans un siterdgrnil ya lieu d’évoquer les principaux
modeéles rencontrées dans la littérature et qui sonfonction du type d’approche utilisée
gu'ont peut classer en deux grandes classes edbiEnti modeles empiriques et modeles

stochastiques
I.1 Les modeles empiriques :

Ces modeles sont nombreux et permettent d’évalirage a des formules empiriques, le
rayonnement solaire au sol a partir d'un nombres pw moins réduit de parametres
astronomiques et/ou météorologiques. Parmi cesnpdras, on nommera; les heures
d’ensoleillement, 'humidité relative, la déclinais solairela durée astronomique du jour, la

constante solaire, la latitude, I'altitude, layplumétrie, la température, etc....

Citons en exemples : le modéle de A.A.M. Sayigh[Rmodéle de Reddy [3], le modéle de
Garget al.[4], le modéle de Rietveldt al.[5], le modéle de A.S Sambo [6], Modéle de Liu &
Jordan [7]...ces modeles sont tellement nombreuxméprendra seulement quelques uns les

plus rencontrés :

1.1.1 Le modéle d’Angstrom :

C’est un modele prévisionnel de base, établi e®192
G=GO(A+BSS—O) (1)
Avec :
v' G : llirradiation globale exprimée en Wh/m2.
v' G, : llirradiation globale hors atmosphére exprimaa/¢h/mz.
v' S : durée d'insolation effective exprimée en haairdixieme d’heure.
v S, : durée maximale d’insolation exprimée en heurdi@&me d’heure.

v AetB sont les coefficients d’Angstrom a estimer, itntscaractéristiques au site

donnée et généralement validés avec une bonnesioréci
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1.1.2 Le modele de Coppolino :

Ce modele permet de prédire la moyenne mensuellerddiation journaliere global&
de n'importe quel site. Cette relation est liea @lirée théorique de I'ensoleillemeitet a la

hauteur du soleil & midi au '$8°%jour du moish, exprimée en degré.

G = A S.**(sin(hy))**5 )

A : est un coefficient a calculer et dépend du site.

1.1.3 Le modeéle de Collares-Pareira :[34]

C’est un modeéle qui permet d’évaluer le rapporteshirradiation horaire et la moyenne

mensuelle de I'irradiation journaliere

Pour I'irradiation globale, la formule est la suita :

(3)

G =2 (A + B.cos(w) (COSW - cos(w)>

sin(w) — w sin(w)
v w estl'angle horaire (en radians).
v w, est en fonction du temps solaire vrai t (en hewg= 15(t — 12) (en degrée)

v A et B sont les coefficients a estimer et différénin site & un autre.

1.1.4 Le modele de Liu Jordan :[7]

Ce modele nous permet de calculer I'éclairemerttajleur un plan incliné avec un angle
a, en tenant compte de I'éclairement dirBgt et de I'éclairement diffuPF; mesurés sur un

plan horizontal.
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EG=DG

cos 6 + DF, (1 + C05,3> +Gpoa (ﬂ) (4)

cos 6, 2 2
Avec :

a Albédo régional

8,Distance zénithale (°)

6Angle d’'incidence (°)

£ : Angle optimal annuel d’inclinaison (°)

G : Eclairement global regu sur un plan horizonelrG?)

D : Eclairement direct mesuré sur un plan horizofwdim?)

DF, : Eclairement diffus mesuré sur un plan horizo(éim?)

E; : Eclairement global recu sur un plan incliné (W/m?2

Il existe aussi d’autres modeéles plus au mon coxegl&ui nécessitent la connaissance
exact de certains phénomenes physiques tel quenkstitution ou la description précise de
'atmospheére. Certains de nos collegues les chershent pensé a la décomposition de
I'atmosphére en couches horizontales et étudiertessivement les phénomeénes d’absorption
et de diffusion auxquels est soumis le rayonnensathire par ces différentes couches
atmosphériques, ainsi ils élaborent des modélesatimul des differentes composantes du

rayonnement solaire.

A titre d’exemple, nous allons voir le modéle derfPeBrichambaut qui donne de tres

bon résultats comparés aux autres modéles :[9]

[.1.5 Le modele de Perrin Brichambaut :

La particularité de ce modele c’est qu’il permet¢stimer I'énergie solaire recu par un

capteur pour différentes orientatiam®u angle d’inclinaison.

Les puissances des rayonnements ; difgciiffus E; et le globaleE;, exprimées en

W/mz2, sont données par les relations suivantes :
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Tel que :

(1 + czos(a)> Dy + (1 + czos(a)> 2.

1
Ed =K COS(i) e Msin(h+2)

(5)

EG = Ed +Edf

{DG = K'(sin(h))%* ©)

Ge = K" (sin(R))M"

D;: Eclairement direct recus par une surface horaent

G¢: Eclairement global recus par une surface horaent

a: Est le coefficient de réflexion du sol, appdl#do du sol et vari selon 'état du sol.

0.9 a2 0.8 neige

a=10.820.4 sol clair (7)

k0.4 a 0.2 verdures

K, K',K",M,M" sont des constantes qui dépendent de I'état ttadsphere :

Etat de 'atmosphere K M K’ K" M"

Ciel bleu foncé 1300 6 87 1150 1.15
Ciel bleu clair 1230 4 125 1080 1.22
Ciel bleu laiteux 1200 2.5 187 990 1.25
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.2 Les modeles stochastiques :

Les modeles stochastiques sont de modeles matlygestdécrivant des phénomeénes
physiques aléatoires car les données d’observal®nces derniers font apparaitre des
trajectoires ayant des caractéristiques d'imprbiligd et de régularité en méme temps. Tel que
la caractéristique d’imprevisibilité renvoie a lation de chance, de hasard ou d'aléa. Elle
signifie gu’une des réalisations du phénomeéne @stopn est entachée d’incertitude. Alors que
la notion de régularité renvoie en revanche a le ce prévisibilité du phénoméne considéré
dans son ensemble. Comme le souligne Spanos [1828feux notions semblent a priori étre
antinomiques puisque lI'imprévisibilité signifie d€sordre contrairement a la régularité qui elle
signifie I'ordre. Mais bien sur, nous constaterensobservant les différentes séries temporelles

gue c’est I'ordre qui domine.

De facon général, les modeles stochastique appaeiit a la classe des modeles ARMA
ou ses dérivées (ARIMA, SARIMA, AR, MA,...) dont leipcipe est base sur la méthodologie
de Box-Jenkins. L'idée est de générer séquentielieria série temporelle a partir d’'un bruit
blanc et d’un filtre linéaire. Mais nous prendrdassoin de détailler cette méthode dans les

prochains chapitres puisqu’elle fait objet de notagail.
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[I. Bibliographie :

Les modeles empiriques développés pour I'estimadies irradiations solaires globale
que ca soit journalieres, mensuelles ou horasest nombreux et comme nous l'avons déja
€évoqueé, ils exigent la connaissance de certairsgares geographiques ou/et atmosphériques
avec des formules plus complexes, Ces modelestempplicables pour certaines régions et
pas pour d’autres aussi leur application peut semér seulement a un ciel clair, par exemple
pour I'Espagne; Palomo (1989), pour [lltaly; Masthi et al (1979), pour Athénes;
Balouktsis et Tsalides (1986), pour Singapore ; &ohan (1977), pour le Canada ; Graham et
al (1987) et pour les USA ; Knight (1988).[10]

Et pour ce qui est des travaux menes en Algérie pestimation de I'irradiation solaire

par les modeles empiriques, il ya lieu de citedques uns les plus importants :

M.Koussa et al [11] ont fait une analyse compuaeatides différents modeles proposés
dans la littérature par différents scientifiquesretatifs a plusieurs sites dans le monde pour
I'estimations des différentes composantes (le dlebée diffus) de l'irradiation solaire que se
soit journalieres ou mensuelles. Ces modeéles antappliqué sur des valeurs réellement
mesureées sur plusieurs sites du territoire natid@lzaréah, comme site cotier, Batna sur les
Hauts Plateaux, Ghardaia et Adrar au Nord et audsu8ahara. Et comme résultats, ils ont
constaté que seuls certains de ces modéles querteadétre en bonne concordance avec les
valeurs mesureées. Ainsi les modéles retenus destmodeéles de Hussain et al et de Garg et al
pour I'estimation de l'irradiation globale et lesodeles de Erbs, Klein et Duffie et de Liu &

Jordan pour la reconstitution de la composante skff

Il ya aussi les travaux d8. Benkacialiet al [12] ou leurs choix s’est porté sur cing
modéles empiriques basés sur I'estimation du ragoemt global recu sur un plan inclinés a la
latitude du lieu de 32°, ainsi ils ont testé chadences modeles et confronté les résultats
calculés aux données expérimentales obtenues pamédsures prises a l'aide d’'une station

radio métrique installée a I'unité de recherche&tardaia.

M.Cheggar et al [13] ont songé d’estimer l'irradhatsolaire globale moyenne mensuelle
sur une surface horizontale et sur le site de Masea utilisant plusieurs modéles. Il s'agit de
la régression linéaire du type Angstrom-Prescadit/G, = A+ B(S/S,), de la forme
quadratique ¢ /G, = A + B(S/S,) + C(S/S,)? de la forme logarithmiqueG/G, = A +
BLn(S/S,), et d’'une forme exponentiell&y G, = A + Bexp(S/S,). Tous ces modéles sont
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basés sur la fraction d’ensoleillement mesus¢s,. Une analyse statistique a été faite en
utilisant les écarts relatifs moyens algébriquesolib et quadratique. lls sont arrivé a la
conclusion que ces différents modéles peuvent dilieés pour des sites dont le climat est

similaire a celui de Mascara.

Récemment, les études penchent beaucoup plusssorddeles stochastiques bien que
leurs emploi a commencé bien avant avec Klein(19B8&nksmorth (1977), Pearson et al
(1981), Exell et al (1981), Vergam-Dominguez (198B)nato et al (1986), Graham et
Hollands (1988),...etc. Tous ces derniers ont déy&ep des modeles stochastiques pour des
séquences d'irradiation a I'échelle journalierer $aux on citera quelques exemples de

travaux les plus récents ;

En 1994, A.Zeroual et al [14] ont développé deuxdétes stochastiques présentant
l'irradiation solaire globale quotidienne obtenueaitir de trois ans de données mesurées sur
une surface horizontale a Marrakech, Maroc (latit@di°37'N, longitude 08"02'w, altitude 463
m). Le développement de ces modeles est basé quériodicité annuelle et la variation
saisonniere du rayonnement solaire en utilisanix deypes de normalisation. Le premier
modele est développé en utilisant une décompasttlassique de l'irradiation journaliere
comme somme de deux composantes: une composadenteelle dont la modélisation se
fait par la décomposition en série de Fourier pt dmrmoniques et une composante
stochastique qui est décrite par trois modéles régtessifs AR(2), AR(1) et AR(3)
représentants respectivement les périodes sagsesniJanvier-Avril, Mai-aolt et Septembre-
Décembre . Le deuxieme modele est développé esamtilune variable adimensionnelle ;
l'index de clarté, qui est modelé comme processoshastique apres avoir transformé la
variable en une variable réduite dont la moyeruite ret la variance unité afin d’obtenir une
série chronologique stationnaire qui sera ensuddéiisée avec le modele autorégressif AR du
premier ordre. Ces deux modeles ménent a des atssghtisfaisants et sont validés pour la

prévision et la simulation des données de l'irradiasolaires globales journaliéres.

En 2006, Kadri Yarekli [15] modélisent via la teadimme de Box et Jenkins les moyennes
journaliéres de trois variables météorologique3 arkie a savoir : la température, I'humidité
et lirradiation solaire en aboutissant a une misdébn ARIMA(2,1,1) pout la temperature ,
ARIMA(1,1,1) pour I'hnumidité et ARIMA(0,1,2) podiirradiation solaire journaliére.

En 1996, M.Yusof Sulaiman et Al [16] ont applig@rhodéle ARIMA pour modéliser

les données de lirradiation journalieres de 4éddhtes stations météorologiques en Malaisie,
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en appuyant leurs résultats par des tests statstides résidus, tel que, le test de Box-Pierce et
de Ljung-Box. Pour vérifier la normalité des résidles coefficients de Skewness et de
Kurtosis sont testés. Santos et al [17], se s'ospiié du modele ARIMA pour analyser les

séquences de données de I'indice de clarté joereali

En 2001 P.K. Jain et al [18] proposent une amalyarmonique de la durée de
l'ensoleillement et de [lirradiation solaire meses a Sebele. Les données utilisées
comprennent les moyennes mensuelles ainsi que gliémes. Leur étude repose sur la
décomposition de la série chronologique en deumposants : déterministes et stochastiques.
La composante stochastique est analysée parhaitgie de Box et Jenkins et on trouve que
le modele autorégressif de second ordre est lexvadapté pour représenter les données de

l'irradiation solaire et de la durée de I'ensoésiient.

Quand a la modélisation de I'irradiation solairééghelle horaire, on parlera des plus

importants et qui ont été menée par :

Boileau et al (1981 et 1985) [19], qui ont modéhskaide de modéle ARMA la variable
irradiation solaire globale au pas de temps deufdeprés avoir classé les données selon le
beau ou le mauvais temps et transformé afin delree la variable gaussienne dans I'objectif

d’améliorer les modeles de prédiction de lirradiatsolaire globale horaire.

Ensuite, en 1998 LL.Mora-Lopez et al [20] [21] oposent une méthodologie pour
générer une serie de données de l'irradiatioratgdioraire basée sur I'utilisation d’'un modéle
multiplicative ARMA(1,0)x(0,1) avec des composantégulieres et saisonnieres qui changent
d’'un mois a l'autre dans dix différentes régiespagnoles.

On trouve aussi par la suite une succession d’'étuelgisées toutes aussi importantes
dans ce méme axe de recherche comme celles deiaZ€t888), Graham et Hollands (1990),

Aguiar et Collares-Pareira (1992),.....

Pour ce qui est des travaux effectués en Algérres da modélisation de lirradiation
solaire par les méthodes stochastiques sont r&feli et Bouroubi [10] sont parmis les
premiers checheurs a contribuer a la modélisatiochastique via I'aproche Box Jenkins des
données de la fraction d’insolation journaliere unéss sur quelques sites algériens ainsi ils
permettent d’identifier un modele ARMA(1,0) pourggl et un ARMA(2,0) pour Ghardaia.

10
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Ensuite Il ya eu Mellit et al, qui eux, ont déyghe des modeles hybrides en combinant
les modeles stochastique aux modeéles d’intelligemtiiciel comme les réseaux de neurones
afin d’estimer [l'irradiation journaliere globale m&a différentes localités algériennes. Et
A.Khireddine et al [22] qui ont élaboré un modglermettant de décrire ou de reproduire les
variations horaires et quotidiennes de l'irradiatsmlaire, ce modéle est basé sur 'emploi de

processus AR (autoregreéssif).

Concernant notre travail, nous essayerons de d@w@oau mieux ces modeles
stochastiques par la méthodologie de Box-Jenkinguede modéliser et de prédire au mieux

l'irradiation solaire globale journaliere recu sure plan horizontale a Ghardaia.

11
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lIl. Notions fondamentalessur I'énergie solaire
1.1 Généralités

L'émission du rayonnement solaire dans chaque atenl'espace apparait sous for
d'ondes électromagnétiques « portent I'énergie a la vitesse de la lumiere. N@ppelons
gu’un rayonnement électromagnétiqgue a un doublec ; ondulatoire et corpusculaire. |

corpusculaire est le photon de masse ; son énergié est reliée a la frequen® ou : [23]

h
E=h+xV =

(8)
Y estlalongueur d’'onde du photonk est la constante de Planck.

Le rayonnement solaire est soit absorbé, reft@iérépindu par les particules plein
dans nimporte quel endroit d¢ espace et plus particulierement par la terre.rSelgéométrie
de la terre, sa distance du soleil, I'endroit gapbique de tout point sur terre, coordonr
astronomiques, et la comptish de I'atmosphere’irradiation solaire differe d’'un endroit a |

autre.

Sa répartition spectrale (en longueur d’onde) sséa simple puisqu’elle est a peu |
celle d’un corps noir a 5700 K.

Zenlth

2000

Akr mass 1.0

1800 AMOD

o -
AM1.5 global 3 La— Almosphers
AT - deg. 1N
AMI direct narmal

1600

14040

Sunrise/ _ e . T & Earth ~
sunsel

12040 AM1.5 direct normal

AM2 direct normal

Irradiance, yWicme pm

400 J
I
200 [ —
4 L 3 - i 1 -l Sa—
| | L ==
00.3 [rE-] 0.7 09 1.1 1.3 1.5 1.7 1.9 | 23 2.5

Wavekangtn, um

Figure 1: L'allure du spectr ; flux de puissance en fonction de la longt
d’onde en microng24]

* 8% de la puissance se situe danltra violet (0.2-0.4um).
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* 48% de la puissance dans le spectre visible @(B44m).
* 37% de la puissance dans le proche infra rougeZ@m).

Pour mieux comprendre la courbe de la Figure 1sm@finissons '’AM ou I'Air Masse

qui est I'épaisseur de I'atmosphére que la lumiie pénétrer (figure.5).

Cette épaisseur change d’heure en heure seloasiiom du soleil dans le ciel. Si le
soleil est au zénith, la lumiere traverserait upeigseur de I'atmosphére ou un AM1 pour
atteindre la surface de la terre. L’aprés-midiewmatin, le soleil est a un angle inférieur, et la

distance que doit traverser la lumiere pourraé dgux fois ou plus que celle au zénith.

L’équation mathématique définissant le nombre dMasse est comme suit : [26]

(p * e(_z/7.8))
~ (1013 * sin(4))

m

)

avec :
p : est la pression (N/m2)

A(°) : élévation du soleil sur I'horizon (90° awnizé)
Z : altitude (Km)

Dans les conditions normales et au nivealadmner, I'expression simplifiée suivante est

utilisée : m = 1/sin(4)

Ainsi, lorsque le soleil est au zénith, dih qu'on a les conditions AM1 car les rayons

lumineux traversent une atmosphere unité de 7.8tkmombre Air Masse 1
Car: m=1/sin (90°) = 1.

Avec un soleil a 30° sur I'horizon, on obtient ¢éesditions AM2

Car: m=1/sin (30°) = 2.

Hors atmosphére, a haute altitude, on définit teslitions AMO.

Ce nombre d’Air Masse va servir a définir un specte référence pour calibrer dans le
domaine pratique les cellules étalonnées destiaépslifier les performances des dispositifs

photovoltaiques.

13
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Q Soleil a midi

Soleil a la mis-

matinée Ou m=0
Apres midi

Fig.2: L'angle et la distance du soleil par rapporttanksphére

l1l.2 Influence de I'atmosphere terrestre sur le rayonnerant solaire

Hors atmosphére, le flux énergétique moyen recuapirre est d'environ 1400W/m2 et
par jour. En traversant lI'atmosphére, le rayonnénsefaire subit une atténuation et une
modification de son spectre, a la suite de phénesénmplexes d'absorption et de diffusion
par les poussiéres et les aérosols (Fig. 3) Aimsipuche d'ozone absorbe la majeure partie du
rayonnement ultraviolet, tandis que la vapeur dazorbe le rayonnement infrarouge. Le flux
énergétique recu au sol dépend ainsi de nombreteuis, et son maximum au sol ne dépasse
guere 1000 W/m2. [4]

En ramenant toutes les couches de I'atmosphesedganconditions normales (p = 1013
mbar et T = 0°C ), on a défini une atmosphére stahd'épaisseur verticale moyenne de 7.8
km prise pour référence unité et formée de couglases et stratifiées par les divers gaz

comme l'azote (couche de 1650 m ), lI'argon (74 te Jaz carbonique (24 m )... L'eau est

14



Chapitre 1 Irradiation solaire et état de l'art

représentée par une couche d'épaisseur varialjeedgues dizaines de meétres pour la vapeur

et de quelques centimétres pour le liqu[@8]

Le rayonnement global au sol est donc fonctionadedmposition et de I'épaisseur de
'atmosphére traversée par les rayons lumineuxocawscde la journée. Il se décompose en
rayonnement direct mesuré a l'aide d'un appareil desure appelé pyrhéliometre, et
rayonnement diffus mesuré a l'aide d'un autre agipappelé pyranometre qui peut aussi
mesurer le rayonnement global. Ce sont ces dewnn@mnents qui sont exploités par les
dispositifs solaires.

<L ¥ Aérosols,
Direct AN
1 N 1

Réfléch

Fig. 3: Parcours du rayonnement solaad®irect. b Diffus. c Réfléchis

[11.3 La constante solaire : [26]

La constante solaire est la densité de puissancaydnmnement sur l'atmosphere externe

de la terre et exprimée en watts par metre carénmute (W/m?2).

15
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Le Centre Mondiale du Rayonnement a adopté uneuvale 1367 W /m2 avec une
incertitude de 1%. La constante solaire la plusend jour est 10 = 1367W / m?, qui est
équivalent a 10 = 1.960 calories / cm2 de mirautel32 Btu / ftzh ou 4.921 MJ / m2h.

Igbal (1986) fournit un calcul plus détaillée sardonstante solaire. Comme la distance
entre le soleil et la terre change durant I'and@evaleur de la constante solaire change
également pendant I'année fig. 4.

1420

1410

1400

1390

1380

1370

1360

1350

1340

rayonnement solaire extraterrestre (W/m?)

1330

1320 1 L L 1 L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Jours

Fig. 4: la variation de l'irradiation solaire extraterrestr

La meilleure valeur de la constante solaire utlieét actuellemetg = 1360W mz2 (Frochlich
et Werhli 1981).[26]

l1l.4 L'irradiation solaire hors atmosphére :

L'irradiation solaire est le taux d'énergie imgitsur une unité de surface. Cette énergie
est calculée par l'intégration du rayonnement regu une unité de surface dans un temps

indiqué soit I'heure ou le jour. Exprimée en Wh/mz2.
[11.4.1 Calcul de I'irradiation solaire globale hors atmosphere :

Soit G, I'irradiation globale hors atmosphére regu suiplan horizontale par rapport au
site donné.
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241, 360N _
Go (wh/m?) = ( - ) (1 + 0.033 cos( 365 )) . (cos/lcos 6 sinw
+ 2 in A si 0 ) 10
TTw Sin A sin 360 (10)

Tel que ;

I, : est la constante solairg,= 1367 (W /m?)

N : est le numéro du jour a partir dti Janvier (on considére 365 jours dans I'année)
A : est la latitude du lieu

6 : est la déclinaison du soleil

5 = 23.45 si 360(284 + N) 11
= 23.45 |sin 365 (11)
w : est 'angle horaire :

w = cos"}(—tanA tan§) (12)

NB : Tous les angles sont en radians.

11.4.2 Application pour le site de Ghardaia :

La latitude du site de Ghardaia est:= 32.23'N

La fig. 5 représente les données de l'irradiatioiaise globale hors atmosphére pour Ghardaia.

17



Chapitre 1 Irradiation solaire et état de l'art
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Fig.5 : l'irradiation globale hors atmosphef&, par rapport au
site de Ghardaia
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Chapitre 2 Analyse des séries temporelles

|. Introduction

L’étude des séries temporelles, ou séries chroigpleg, correspond a l'analyse
statistique d’observations régulierement espadées le temps. Elles ont été utilisées en
astronomie ’6n the periodicity of sunspots’, 190&n météorologie't{me-seires regression
of sea level on weather ’, 1968n théorie du signalNoise in FM receivers’, 1963 en
biologie (the autocorrelation curves of schizophrenic braiaves and the power spectrum’,
1960, en économie’time-series analysis of imports, exports and othesnomic variables’,
197))...etc. [27]

Pour l'analyse des séries temporelles, une appreshautilisée et qui est basé sur
I'utilisation des corrélations qui consiste a éardes corrélations croisées de fonctions de la
série chronologique. Ces méthodes sont généralepmmatmeétriques de type moyenne-
mobiles (Moving Average MA) ou autorégressives (ARyoire les deux (ARMA) (nous
verrons en détails dans ce chapitre). Toutes céisoaés consistent a estimer des parameétres

peuvent généralement étre vues comme des généaaissde la régression linéaire.

L’autre approche également utilisée est celle baséd’étude des ’'fréquences’. Cette
vision est une généralisation des méthodes utdig¥e analyse de Fourier. L'idée est ici

d’approximer une fonction analytique par une sonpmedérée de fonctions sinus ou cosinus.

I.1 Histoire des séries temporelles

Historiquement, les astronomes sont les premieisoqt travaillé sur des séries
chronologiques (Kepler a pu énoncer ses lois sandavement des planétes). Par exemple,
les grecs ou les hébreux ont observés des phénemgaéues [D'aprés Against the Gods,
the remarkable story of rigkmais ils n'ont jamais pensé a faire de la piéniscar a cet
époque , prévoir des phénoméne futurs, pouvag fabire a une tentative de rivaliser avec
les dieux : Halley découdra le cycle d’'une méme @tend’ou son nom « cométe de Halley »
qui fut apercue en 1531, en 1607 et en 1682 (cetteete avait été observée d'ailleurs depuis
240 avant J.C.), et il prévoit qu’on la reverralgib8 (et ce fut effectivement le cas, tous les
76 ans).

C’est grace aux différents outils mathématiqueshbdppés au XV llle et XIXe siécles
qui ont permit de mettre en place les premiérdsnigoes d'étude des séries chronologiques,
parmi lesquelles, I'analyse harmonique. Et leurddait de détecter des saisonnalités cachées

au sein de leurs données. Ainsi, Lagrange a utikseméthodes pour détecter la périodicité
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cachée en 1772 et en 1778. Un demi-siecle plus &rdl847, Buys et Ballot, dans 'Les
changements périodiques de la températures ontogpEodes méthodes pour étudier la
périodicité de données astronomiques. Toutefos félllu attendre 1889 pour que Sir Arthur
Shuster introduise le périodogramme, qui constaugase des méthodes spectrales d’analyse
de séries chronologiques. Wolf a considéré laeséhronologique du nombre de taches
solaires et via le periodogramme a pu montrer taait une périodicité de 11 années dans
le cycle solaire. Aussi en 1924, Whittaker et Rebim ont aussi utilisé cette théorie sur la
brillance de I'étoile TUrsa Major et ont pu modélice phénomene de la brillance par deux

foncions dont les périodes sont respectivement 29.¢27]

[.2 Développement de I'analyse des séries temporelles :

L’étude des séries temporelles semble avoir atsgnnaturité au cours des années 70
ou des développements significatifs sont apparus.

En 1965, Cooley et Tukey ont bien contribué daitude spectrale des séries en publiant
leur article’an algorithm for the machine calculation of compleourier series’ introduisant
la Transformée de Fourier Rapide ( Fast Fouriem3mam FFT), qui est un algorithme

permettant de calculer rapidement des périodogesnm

A la méme époque, en 1970, Box et Jenkins ont @ublir ouvragéTime series
analysis, forecasting and contral montrant que I'étude des séries temporelleside’de
processus de type ARMA ( ARIMA, AR, MA, ARCH, GARCHARMAX,...)  pouvait
s'appliguer a de nombreux domaines tel que: la éarétogie, I'astronomie,
'économétrie,..., et pouvait étre facilement impléné® informatiquement. C’est cette
derniere méthode que nous adopterons pour la agalisde notre travail. Mais Avant
d’introduire la notion de processus temporel esparticulierement la classe des processus
ARMA (ARIMA , SARIMA) qui sont particulierement Ues pour décrire le comportement
des séries temporelles univariées, il est importprg I'on fasse au préalable un certain

nombre de rappels en probabilité et en statistiques
II. Rappels de Probabilité et de Statistiques :[28

1.1 Introduction :

Soit X une variable stochastique réelle ou variaatoire réelle (v.a.r. en abrégé)
Continue. Pour une réalisation, la loi de probabilité, est définie par la fonctide densité

fx(x) , supposée continue, telle gtygx) = 0 :
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b
V(ab)ER? Pla<X<b)= f £ () dx (13)

+00
| modx=1 (14)
Tel que F est la fonction de répartition ou fonction de misttion cumulative associéeXa:
a
Fla)=PX<a)=PX<a)= f fx(x)dx (15)

Quelques propriétés de la fonction de répartifighx ):
e F est positive non décroissantex$i> x; = F(x,) = F(x;)
« 0<F(x)<1
e lim,_F(x)=0 et lim,_ F(x)=1
« Cas continu F(x) = [*_ fy(x) dx
» Casdiscret F(x) = Yy,<x Pr(X = x;) = Xy <x Di
* fy estcontinue a droitdim ;o F(x + |¢]) = fx(x)
limgjo F(x — |e]) = F(x) — P(X = x)

» La fonction de répartition est constante sur ueriglle [x;, x;.,[ . et c’est une
fonction en escalier.

[I.2 La population des moments théoriques

Définition : Pour une variable aléatoire réelle contiyele densitéfy (x );

La population des moments associée a tout ofdre N, est définie comme suit :
E(Xk) = f x* fe (x)dx (16)
Et la population des moments centrés associéet atiek € N, notéeu,, est définie par :

e = E[(X — 1)¥] = f X — ¥ fi(x)dx 17
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Propriété 1: On considereY une v.a.r. transformeée, telle queg(X) . Soit fX( . )Ia
fonction de densité de la v.a.r. X. La populati@s dnoments et la population des moments
centrés d’ordrek, de la transformég(X) sont alors définies par I'espérance respective des

transformées :

[g(X]* et [g(X) —p¥]*, avecu’ = E[g(x)],Vk EN:

E{lg(0)]} = f LgCOTE fy () dx (18)

wl = E{[g(X) — 114} = f [g(X) — 1¥T¥ fi () dx (19)

[1.2.1 l'espérance mathématique:
L’espérance mathématique d’une variable aléatoirenotée E(X) , correspond au
moment d’ordre unk= 1) et est I'équivalent en probabilité a la moyenriend série

statistique en statistique.

E(X) = f x fe()dx = p 20)

Quelque propriété de I'espérance mathématique:

» Constante : L'espérance d'une variable aléatometante est égale a cette constante;
par exemple, 9» est une constante, alors E(b) = b.

* Monotonie : SKX etY sont des variables aléatoires tels Jus Y, alors E(X) < E(Y)
e Linéarité .E(X+Y)=EX)+E(Y)

E(aX) = aE(X)

On utilise souvent comme estimateur de l'espérimogoyenne empirique, qui est un
estimateur:

« Sans biais

« Convergent selon la loi des grands nombres et ni@rteanent convergent selon la loi
forte des grands nombres

« Distribué normalement asymptotiguement selon lerér@e central limite
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I1.2.2 La variance :

Pour (k = 2), on definit le moment centré d’ordre deux et pprésente la variance

notéeV (X) ;

V() = g = E[(X — )?] = f (X — )2 fy (x)dx 21)

Notons gue la racine carrée de la variance est@piart-type "
Résultat découlant de la propriété 1 :

E(X?) = V(X)) + [EX)]? (22)

11.2.3 Le Kurtosis :

Le Kurtosis est une mesure de "I'épaisseur” desiga de distributions.

Kurtosis = u, = E[(X — n)*] (23)

En regle générale, on exprime ces deux mesuresoetrélant par une fonction

puissance de la varian¢®¥) = o2 . On définit ainsi une nouvelle mesure :

Le degré d’exces de Kurtosi:s“—j -3 (24)
o
[1.2.4 Le Skewness :

La Skewness est une mesure de I'asymétrie detlibdison.

Pour des fonctions de distributions symétriqudkeseue :

fx(u —x) = fx(u + x) = La valeur de la Skewness est nulle, Su = 0.

En revanche, pour des fonctions de distributioymasriques, la valeur de la Skewness

est positive, si la partie épaisse de la distrdsuie situe dans la direction positive.
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I1l. Processus aléatoire stationnaire

I1l.1 La stationnarité au sens stricte:

On dit gu’un processus aléatoire tempd@pgl, t € T) est complétement stationnaire si,
pour toute suite d’instarfls, tq, ... ty}, il existe un entiek quelconque tel que la f.d.p (la
fonction de distribution de probabilités) joinfede {X;4, X;1, ... X¢n} €St identique a la f.d.p.

jointe de{X¢1 i, Xe1 4k - Xewsr}

fXer, Xers o Xen) = fKersio Xer4xo - Xensr) (25)

Cette définition signifie que déplacer l'origine demps dek périodes n'a aucune

incidence sur la distribution de probabilités devdaiable aléatoire temporellg. Autrement

dit ; le processus est a I'équilibre.

Le probleme posé par cette définition est qu’edietp stricte, i.e. qu’elle est invérifiable de

facon pratique. En effet, il faudrait pouvoir cderuune f.d.p. jointe pour chaque instant de la
série d'observations. Or, a chaque instant on r&pode que d'une seule donnée
d’observation.

C’est pourquoi on restreint dans les travaux apgbgla notion de stationnarité a la

stationnarité de second ordre encore qualifiédateanarité au sens large.

[ll.2 La stationnarité au sens large :
On dit qu'un processus aléatoire tempdél, t € T)est stationnaire de second ordre

s'il vérifie les propriétés suivantes:

E[X:|=u vt
cov[Xe, Xe k]l =y Vi

Les deux premieres propriétés signifient que la enag et la variance du processus

sont indépendantes de l'instant auquel ils sontunéss La troisiéme propriété signifie que la

covariance ne dépend que du seul retard k.
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1.3 Le Théoreme de Wold :

Le théoreme de Wold (1938) est le théoreme fondtahate I'analyse des séries
temporelles Stationnaires.

[11.3.1 Enoncée du théoréme de la décomposition de Wold :

Tout processus stationnaire d’ordre deuxt( € Z) peut étre représenté sous la forme :

Xt = Z Yige—j +ke (27)
=0

Ou les paramétreg; satisfont :1, =1 ,1; ER,Vj € N*, ¥7_ 97 < o et ol ¢ est
un bruit blanc i.i.d(0,02). On dit que la somme des chocs passés correspolad
composante linéaire stochastique de Le termek; désigne la composante linéaire

deterministe telle quecov(ke, &._;) = 0,Vj € Z.

Ainsi, d’apres le théoreme de Wold, si 'on ometctanposante déterministg,, tout
processus stationnaire peut s’écrire comme une sopundérée infinie de chocs passés, ces
chocs étant représentés par un bruit blanc de naaidinie. L'implication forte de ce
théoreme est que, si I'on connait les pondératigns Vj € N , et si I'on connait la variance
g2 du bruit blanc, on est en mesure de proposer epeésentation de n’importe quel
processus stationnaire. Cette représentation esti gualifiée dereprésentation moyenne
mobile infinieM A().

[11.4 Définition de I'opérateur retard :

L’opérateur retard (noté "L" pour lag ou "B" sumdes ouvrages) est défini de la fagon
suivante:

On considere un processus stochastigue € Z), I'opérateur retard noté L, est défini par la
relation :

th = xt_l Vt e Z (28)

Cet opérateur permet ainsi de définir une appboatjui a toute variable, associe la

variable retardée,_,. Cet opérateur possede les propriétés suivantes :
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v’ Propriété 1. Lix, = xt_j, Vj €7, en particulier on &x, = x,
v’ Propriété 2:Si x, =c, Vt €Z avecc €R, L'x, =Lic=c, Vj € Z
v’ Propriété 3: L'(L/x,) = L'""x, = x,_;_; ¥ (i,j) € Z?

La preuve est la suivante :
LL(Lth) = L'(x¢—j) = Xp—i—j

v’ Propriété 4 L™'x, = x,4;, Vi€ Z
v’ Propriété 5: (L' + L )x, = L'x, + LVx, = x,—; + x,_;,V(i,)) € Z*
v' Propriété 6: Silal <1

(1—al) x, = =1lim(1+al + a?L* + -+ a/lV) x,

Xt
(1—-al) jo»
Cette derniere propriété est particulierement yiler inverser des polynémes d’ordre 1

définis en I'opérateur retard.

1.5 Théoreme de Wold et polyndmes retard

Partant de la définition de cet opérateur retandpeut alors construire des polyndmes a

coefficients réels en cet opérateur. Par exemplesidérons un polynémg(L) d’'ordre q :

Y(L) = Yol + Py L' + L2 + - p, L7 (29)
L’application de ce polynbme a un processus aléafgy, t € Z) nous donne donc :

Y(L)e = Yoloe +PiLrey + P, L%e + - Py Llg,

=Yo&r + Y181 + Y& + - PgEr_g (30)

Siy, =1 etq — o on retrouve ici une forme moyenne mobile infirdentique a celle du
théoréme de Wold. Le nouvel énoncé de ce théoraaptique, bien entendu, au précédent)

est le suivant :
Théoréme (Décomposition de Wold) :

Tout processus stationnaire d’ordre deuxt( € Z) peut étre représenté sous la forme :
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xe = P(L)e + ke (31)

Ou le polyndme de degré infinp(L) est defini pary (L) = X7, Y;L7, les paramétres
Y, satisfaisanty, =1, ; ER,Vj €N, ‘;5;01,0]? <o et ou & est un bruit blanc i.i.d

(0,0Z) et ou la composante linéaire déterminigteérifie : cov(k,, &_;) = 0,Vj € Z.

1.6 Les processus ARMA

111.6.1 Introduction :

Jusqu’a présent nous avons vu que tout procesatignsiaire pouvait s’écrire sous la
forme d’une somme pondérée infinie de chocs paskésréme de Wold). Pour toute cette
classe de processus la décomposition de Wold estate premiere représentation possible.
Toutefois, cette représentation n’est jamais opgérparmi toutes les représentations possibles
d’'un méme processus. En effet, lorsque que I'omotleea modéliser une série temporelle, on
appligue toujours un principe de parcimonie quitvegue, a qualité d’ajustement égale, I'on
adopte en priorité la représentation nécessitastithation du minimum de parametres. Or
par définition, si 'on devait appliquer la décorsfimn de Wold, cela supposerait que I'on
estime une infinité de paramétres (igset le o). Donc dans la pratique, il convient de
rechercher d’autres représentations possibles pesirprocessus temporels. Parmi les
représentations les plus utilisées figurent legésgntations ARMA pour AutoRegressive
Moving Average. Cette représentation consiste eadjdhction d'une composante
autorégressive d’ordre fini (AR) et d’'une composambyenne mobile d’ordre fini (MA).

Nous allons donc commencer par définir la classepdecessus AR, MA et ARMA et par la
suite nous introduirons des processus ARMA saisgwaniles SARMA .

[11.6.2 Le processus AR(p) :
On dit que le processus aléatoire tempof&}, t € T)est de type AR(p) i.e.

autorégressif d’ordre p si 'on peut écrire:
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oli
((P(), D1, P25 ey (pp) € ]Rp+1
\ Eleg]=0 ; Vigl=02 ; covl|e,e]l=0 Vt#s

Xt =@o+ @1Xe 1+ @2Xe o+ @pXep + &
(32)

Supposons que, = 0. On peut réécrire le processus AR(p) a l'aide alyrpme retard :

Tel que :

Xt =1 Xp1 — QX g = — QpXip = & = (1 —@1L — <.02L2 — <Ppr)Xt (33)

Et le polynbme retard a pour expression :
@(L) = (1= @1L — o7 — -+ — @, LP) (34)

Dont I'équation caractéristique associée s’écrit :
1= @1Z — 2% — = @pZP =0 (35)

Le polynéme retard est inversible si les racine$étpiation caractéristique sont toutes

de module supérieur a l'unité. Dans ce cas, on @aire:
X =o' (L)e, (36)
A partir de la On peut en déduire les deux premmewments du modele AR(p)

[11.6.2.1 La moyenne du processus AR(p) :

E(X,) =E[p 1 (L)s] =0 car E[g]=0 Vvt (37)
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[11.6.2.2 La variance du processus AR(p) :

Pour le calcule de la variance, on multiplie eleaterme du processus par

Xe*Xe = @1 Xeq * Xp + @ Xp o x Xp 0+ @pXpp * X + & ¥ Xy (38)
Puis on procede au calcul de I'espérance de chaesithermes de 'égalité :

E[X, * X] = E[@, X1 * X¢] + E[@, Xt 5 * X | + -

HE [0 Xep 5 Xe| + Ele < X, (39)

Puisque [&; * X;] = E [et * (<P1Xt—1 +ot o X, + et)] = g2 , l'expression sécrit
alors :

VIXe] = @ cov[Xe_q, X ] + @, cov[Xep, X ] + - + (ppcov[Xt_p,Xt] + 02 (40)

Soit par convention d’'écriture :

Yo =@ V1t @2+t ¥+ 07 (41)

On procéde d’une maniére similaire pour calculecdaariance a I'ordre Kk # 0), a

savoir que I'on multiplie chaque terme de I'égal@@) parX,_;

Xe*Xegg = @1 Xe 1 * Ko + 02X 0 ¥ Xego -+ 0pXpp ¥ Xpoj + & % Xp — k (42)

Puis on reprend I'espérance de chaque terme daité&g
E[X; * X, ] = E[¢1Xt—1 * Xt—k] + E[(szt—Z * Xt—k] + -
W+ E [(prt_p x Xt_k] + Ele, * X,_p ] (43)
Ceci nous ramene a I'expression de la covariance :
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cov[Xy, Xe_i] = @ cov[Xe_q, X k] + @,cov[Xp_5, Xe ] + -
ot gopcov[Xt_p,Xt_k] (44)
Par convention d’écriture :
Yk = P1Vi-1 T @Vi—2 T+ @ Vi—p (45)

L’écriture de I'ACF (fonction d’autocorrélation) eslors immeédiate, puisqu’il suffit de

diviser chaque terme de la covariance par la vegi@u processus:

Yk
Pk = Vo = Q1Pk-1 F P2Pk—2 + =+ OpPr—p (46)

La fonction d’autocorrélation partielle FACP:

I'autocorrélation partielle d’ordre k désigne laration entreX, et X,_, obtenue
lorsque l'influence des variablé§_,_; aveci < k, a été retirée. FACP est un moyen utile

pour déterminer I'ordre p dans un modéle autorégradR.[30]
L’évaluation des coefficients;; de FACP se fait comme suit :

v" On estime d’'abord le AR(1) suivant par la méthode thoindres carrés ordinaires
MCO :

Xe=011X 1+ & (47)
Tel queg,, est le coefficient d’ACP d’ordre 1

v Puis, on estime le AR(2) suivant :
Xt =021Xt 1+ 00Xt 2+ & (48)

On obtient leg,, qui est le coefficient d’ACP d’ordre 2
Et ainsi de suite pour générer les coefficients@PAdes autres retards.
Remarque:
On peut caractériser le comportement d’'un proceSR(p) a travers ses fonctions ACF

et PACF : tel que la fonction ACF décroit vers @ide@ment sip, est proche de 0 ou
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lentement sip; est proche de 1. Son allure est de type expotiergiep; > 0 ou sinusoidale
si ¢, < 0. La fonction PACF (fonction d’autocorrélation palte) s’annule pour tout
retardec > p.

111.6.3 Le processus MA

On dit que le processus aléatoire temp@kg] t € T) est de type MA(q) i.e. Moving

Average (moyenne mobile) d’ordre g si I'on peutirécr

Xe=0p+e+016_ 1+ 06 5+ +046_4
ol
(8,61, 05, ..., 8,) € RI*1 (49)
k Ele,] =0 VvVt ; Vigl=0%? ; covle,s]=0 Vt#s

La condition d’inversibilité du MA(qQ) consiste arée que les racines de I'équation
caractéristiqud + 6,Z + --- + 6,Z% = 0 sont en dehors du cercle unité.

[11.6.3.1 La moyenne du processus MA(Q) :
E[Xt] = E[90 + Et + 91£t_1 + Hzgt_z + -+ Hqgt—q] = 90 (50)
car Elg]=0 Vt

[11.6.3.2 La variance du processus MA(Q) :
VIX] = E[(X; — E[X.])?]

= HX; — 60)?]

2
= E [(Et + ngt—l + Hzgt_z + -+ Hqgt—q) ]

= E[e?] + 02E[e2 1] + -+ 02E[e? ] car cov|[e, ] =0 Vt#s

= (1467 +-+062)d? (51)
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On remarque que la variance est indépendant dustemp conclut donc que le
processus MA(Q) est stationnaire au second ordre.

» Calcul de la covariance d’'un MA(Q) :

cov[Xy, Xg] = E[(X; — E[X:D(Xs — E[X,]] (52)
= E[(Xt - 90)(Xs - 90)]
= E[(st + 0161+ 065+ + Hqst_q)(ss + 0161+ 05665+ -+ Hqss_q)]

Apres développement et d’aprées les hypotheses peség on aura :

{cov[Xt,Xs] = (01 + 010541 + -+ 0,_50,)0? pourt=s

53
cov[X:, X =0 pourt #s (53)

* Le coefficient d’autocorrélation s’écrit:

cov (X, Xi
pr = corr(Xy, Xe_y) = Ko X1 k=0+1,+2,.. (54)

VVXOVV (Xe—i)

Remarque :

La fonction ACF s’annule pour tout retard k > g. tamction PACF décroit vers 0
rapidement s#; est proche de 0 ou lentementfsiest proche de 1. Son allure est de type

exponentielle sif; > 0 ou sinusoidale #; < 0.

[11.6.4 Le processus ARMA (p,q) :
On dit que le processus aléatoire temporel esge ARMA (p,q) i.e. Auto-Regressive
Moving Average (autorégressif moyenne mobile) d'er(b,q) si I'on peut écrire :

( Xt = (po + (plXt_l + (pZXt—Z + e+ (prt—p + Et + glgt—l + 9281:_2 + -+ gqgt—q

ou
55
{ ((pol (pll (pzl ""(pp; 91, 92, ".’Bq) E ]:Rp+q+1 ( )
\ E[,]=0 vt ; Vigl=02 ; covle,el=0 Vt#s
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En supposang, = 0; on pourra écrire le processus ARMA en fonctiols gelynémes

retards :
(1— L — @12 — - — @, LP)X; = (14 011 + 0,17 + - + 0,19 g, (56)
Ce qui revient a écrire p(L)X; = 6(L)&; (57)

On peut noter que le processus est stationnainevetsible si toutes les racines des

polynébmes respectivemegptet® sont & I'extérieur du cercle unité.

Par la suite, on suppose ces deux conditions &ésfiOn procede au calcul des deux

premiers moments du processus ARMA :

[11.6.4.1 La moyenne du processus ARMA :

E[Xt] = E[(plXt_l + (szt_z + -+ (prt—p + &t + 91et_1 + 92€t_2 + -+ Qqet_q] =0

Car
Ele,]=0 Vvt (58)

[11.6.4.2 La variance du processus ARMA :
La variance n’a pas d’expression simple, aussi @mpnopose que I'expression de la

covariance a l'ordre k. On commence par multiptieaque terme paf;_ :

XexXe g =0 Xe o * X o + 0, Xp o % Xy g + 000 + (prt—p * Xeg + & * Xei

+018t—1 * Xt—k + 92€t_2 * Xt—k + b + qut—q * Xt—k (59)

En procédant au calcul de I'espérance de chaqueetde I'égalité, on obtient apres

simplification I'expression de la covariance suitean
Vi = @1Vi-1 0+ 9, Vi pour k > q (60)
On déduit le coefficient d’autocorrélation :

P = Q1Pk-1F @, Pk pour k > q (61)
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Remarque :

Il apparait que les fonctions ACF et PACF d’'un pssus ARMA (p,q) combinent des
caractéristiques propres aux processus AR et MA.

La fonction ACF décroit vers 0 rapidement et segorte comme I'ACF d’'un processus
AR(p) aprésy — p retards. Son allure est de type exponentiel aussiiglal selon la valeur des
coefficients. La fonction PACF décroit vers O rapitent et se comporte comme la PACF
d’'un processus MA(Q) aprgs— q retards. Son allure est de type exponentiel oussiidlal

selon la valeur des coefficients. [27]

IV Processus aléatoire non stationnaire :

IV.1 Introduction :

Précédemment, nous avons introduit la notion daostarité du second ordre ou
stationnarité faible. C'est-a-dire que I'ensemide ses moments d’ordre un et d’ordre deux
sont indépendants du temps. Par opposition, unepsois non stationnaire est un processus
qui ne satisfait pas I'une ou l'autre de ces deanddions.

Ainsi, I'origine de la non stationnarité peut prowred’une dépendance du moment d’ordre un
('espérance) par rapport au temps et/ou dune rdgece de la variance ou des
autocovariances par rapport au temps.

Par conséguence avant de passer a la modélisationedl processus, il va falloir avant toute
chose le "stationnariser”, c’est a dire trouveeuransformation stationnaire de ce processus.
Puis, on modeélise et I'on estime les paramétrescéss a la composante stationnaire.

Il existe différentes sources de non stationnagitéqu’'a chaque origine de la non
stationnarité est associée une méthode propreatierstarisation. Nous allons présenter deux
classes de processus non stationnaires, selonmatdogie de Nelson et Plosser (1982) : les

processus TS (Time Stationary) et les processu@iiferency Stationary). [29]
IV.2 Le processus TS

On dit que X,t€Z ) est un processus TS ou qu’il est caractériséupar non

stationnarité déterministe s’il peut s’écrire stauforme :
Xe=fO+Z (62)

Ou f(t) est une fonction du tempsAtest un processus stochastique stationnaire.
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Dans ce cas, le processkis s’écrit comme la somme d’une fonction déterminiite
temps et d'une composante stochastique stationdaitgpe ARMA. Des lors, il est évident
gue le processus ne satisfait plus la définitiofadstationnarité du second ordre.

Car:

EX,)=ft)+Z, (Z=E(Z,)) Dépenddutemps, ce qui viole 'une des cionl de la

définition d’un processus stationnaire.

Le processus peut étre stationnarisé en retranéharia valeur estimée dg(t) par la

méthode des moindres carrés ordinaires MCO.

* Exemple de processus TS:

Soit le processus suivafi;,t € Z) :
Avec g,~N(0,1) un bruit blanc.

Le processug; correspond a la somme d’'une fonction linéaireataps,f(t) = 1 +
0.05t et d’un bruit blane;.

14

12 - -

10 -

X(t)
[e)]

_2 | | 1 | 1 | | 1 |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Temps
Fig.6 : Processus Non Stationnaire : Trend Déterministe
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En calculant la moyenne deg:

On voit bien que l'une des conditions de statio@dte moment d’ordre un) n’est pas

vérifiée ; la moyenne du processus croit avecrige

IV.3 Le processus DS

On dit qu'un processu¥; est DS (differency stationary) ou caractérisé ymae non

stationnarité stochastique si le processus diftééenune foig1 — L)X, est stationnaire. On

parle aussi de processus intégré d’ordre un, gudera X, ~I1(1)

De maniéere générale, on dit que le proce&sest un processus intégre d'ordreavecd

le degré d’intégration, si le processus différentféis (1 — L)X, est stationnaire. On note

X, ~1(d).

Nous avons deux types de processus DS:

>

Le processus DS avec dérigetel que :
Xt :Xt—1+ﬁ+€t (64)

Qui représente une non stationnarité de naturdastique qu’on peut démontrer
par récurrence :

Xi=Xo+p[+¢&

Xo=X1+B+e=Xg+B+e+B+e,=Xo+2B+¢& +¢&

t
Xt=X0+Bt+Zel- (65)
i=1

Ou Si’"N(O, 0'52)
En calculant le moment d’ordre un du processus &8 dérive, on trouve :
E[X] =X, + Bt (66)

Qui dépend du temps ; plas»> « et plusi[X;] - o
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Ce qui prouve que le processus DS est un processustationnaire.
» Le processus DS sans dérivg £ 0) qui est aussi appelé marche aléatoire ou
marche au hasard qui s’écrit comme suit:
X, =X_1+ & (67)
Que nous montrerons sa non stationnarité parnesoe :

X1:XO+€1
X2=X1+82=X0+81+82

. t
X, =X, + Z & (68)
i=1

Ou &~N(0,02)

En calculant sa variance, on obtient :

t

Var(X,) = Var (i st) = i Var(e;) = z g2 =to? (69)

i= i=1

Nous constatons que la variance du processus BSIsane dépend du temps;

plust — oo et plusVar([X;] - o

Afin de stationnariser le processus DS, il suffitappliquer une différence

premiere comme sulit

Xe — X1 =0+ & (avec derive) (70)

Xe— X =& (sans derive) (71)

IV.4 Détection de la non stationnarité et sa nature :
La représentation graphique de la série peut (dartgains cas) nous indiquer si elle
n’est pas stationnaire, mais elle ne nous perngetpaliscriminer entre les deux types de non

stationnarité. Quand la série est non stationn@jte ce soit DS ou TS), le coefficient
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d’autocorrélation d’ordre 1 (empirique) est tresevél (proche de 1), I'autocorrélogramme
simple décroit alors lentement.

Rappelons que l'autocorrélogramme d’'un processtaionnaire présente une
décroissance “rapide”, puisque les autocorrélatsamplesp(h) —— 0 quandh —— oo.

De méme, on observe un pic a I’ origine dans lagsgtation de la densité spectrale pour un
processus non stationnaire.

Ainsi, la représentation graphique, I'autocorréogme simple et la densité spectrale
peuvent nous indiquer la présence de non statid@narais ne peuvent pas nous renseigner
sur son type (DS ou TS).

Les deux types de non stationnarité, DS et TS,amfapas les mémes conséquences
statistiques sur la nature du processus, et néaesdies méthodes différentes pour rendre le
processus stationnaire, on peut mettre en ceuvremdtieode, que I'on peut qualifier de
méthode heuristique, pour se donner une idée datlae de la non stationnarité. Il s'agit de
stationnariser la série, d’'une part par différetimig d’autre part par retrait d'une composante
déterministe, et d’'observer, a I'aide de la repnéstéon graphique et de I'autocorrélogramme,
les résultats obtenus. Cette méthode est baséessweonséquences de I'application d’'une

méthode de stationnarisation a tord.

Il existe aussi plusieurs tests de non statioten@racine unitaire) de la série temporelle
tel que le test d®ickey-Fuller, Dickey-Fuller augmenté, le test deé>hilips et Perron, le
test de Schmidt et Shin (KPSS), maisous prendrons soin de présenter en détailstlelées
Dickey-Fuller qui est le plus répondus et qui espiré des travaux de JD. Hamilton, Time

series analysis, Princeton University Press, 1994,

IV.5 Test de Dickey-Fuller augmenté ( test de réme unitaire) :[27]

Dickey et Fuller [1979] sont les premiers a propase test de non stationnarité qui
permet de tester I'hypothése nulle de racine ueit@d@ns un processus AR(1), i.e. de tester si
la non stationnarité qui caractérise la série estndture stochastique. lls testent trois
alternatives de processus autorégressifs: un mosade marche au hasard sans dérive, un
processus de marche au hasard avec dérive et cespus combinant un terme autorégressif
et une tendance déterministe. Les deux premieri@®expriment une non stationnarité
purement stochastique, alors que le dernier eattaisé par une non stationnarité de nature

mixte. Ces différents modéles supposent que legelerreur est un bruit blanc. Par la suite,
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les articles de Dickey-Fuller [1981] et Said-DicHa@84] étendent les résultats des tests en
considérant que I'erreur suit un processus ARMA(p,q

Les trois modeles proposés sont:

( p—t
MOdele [1] AXt == ¢Xt—1 + Z (llAXt_l + St
i=1
p-1
3 Modele [2] AX; = ®X; 1 +a+ Z aiAX._; + & (72)
i=1
p-1
Modele [3] AX; = ®X,_;+a+ Bt + Z aiA X, + &
\ i=1

Avec p le nombre de retards a ajouter dans la régressionda prendre en compte
I'autocorrélation et donc de “blanchir” les résid@n parle de correction paramétriqgue de
I'autocorrélation. Pour le chois de p a introduilens la régression, on peut se baser sur
I'autocorrélogramme partiel dd — L)X;.

IV.5.1 La stratégie du test de racine unitaire :
on cherche a tester la racine unitaire sdgisontre une racine en dehors du cercle unité

SousH,. Ceci consiste donc a tester :

Contre
H: <0

Dans les trois modeéles [1], [2] et [3].

La statistique de test (tabulée par Dickey et Fufleur I'estimateur de est donnée par :
o, -1

O-d)n

ts (73)

Les parametres sont estimeés par la méthode des MCO.

» Si la valeur empirique de la statistique de testrdérieure a la valeur critique de la table,

alors on rejette I'hypothése nulle de non statioidae type stochastique.
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» Sila valeur empirique de la statistique de tessepérieure a la valeur critique de la table,
alors on accepte I'hypothése nulle de non statioténde type stochastique i.e. qu’il y a

présence d’'une racine unitaire.

IV.6 Les processus ARIMA (p,d,q) :

Soit X; une série non stationnaire et qui ne présentel@asisonnalité, alors il convient
de la modéliser a I'aide d'un processus ARIMA (pq)d(Autoregressive Integrated Moving
Average) ou d désigne I'ordre de différenciationtégration).

Un processus ARIMA (p,d,q) de la seleest un processus de la forme suivante:

@(L)(1 = L)X, = (L), (74)
ou
P(L) =1 — QL — L2 — v vve e v o LP
O(L)=1-06,L— QZLZ e — quq

Ete, ~BB (0,02), L est 'opérateur retard, "d” est le degré d'intétion pour que la
sérié X, devient stationnaire f0) et (¢, @y @p) et (0y,0y - 6,) sont les
coefficients a estimer.

On peut poser: Y, = V9X, = (1 — L)X, , Alors pour estimer les paramétres du
processus ARIMA (p,d,q) de la ser¥g non stationnaire, on estimera les coefficients du

processus ARMA (p, q) de la sékequi est stationnaire.

IV.7 Les processus SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) :

Ces processus sont une généralisation des modRId4AA(p,d,q), contenant une partie

saisonnieére.
(1 - LHeL)BL)(1 — L)X, = 6(L)I(L)e; + @ (75)
ou
(L) =1 —@L — @yL% — oo eeeeee e @pLP
O(L) =1—0,L — 0,L% — -+ eeevvevvn — quq

B(LS) =1 — QL5 — PpL75 — +-v e
(L) =1 — 9, L° — 9,175 — e ov
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* p estle nombre de termes autorégressifs
» d estle nombre de différences

* ( estle nombre de termes moyens mobiles

Les polynébmes (L) et O6(L) caractérisent respectivement les partie AR
(autorégressives) et MA (moving average) du modé&le.les polynbmesp(L®) 9(L°)
caractérisent respectivement les parties AR et Bisosnieres.

(1—-L)4: Ce terme sert a différencier le signal, quanestcnécessaire afin de le rendre
stationnaire avant de passer a l'identificatitt!. est le degré de différenciation, en général le
maximum est de 3.
Sid =1alors,(1 - L)X =X, — X;_,
L est 'opérateur retard.

V=(1-1) (76)

Vies= (1 — L365) (77)

&, est un bruit blance,~N(0 ,0?2 )
Remarquons que ces processus ont a peu prés laadéimaon que les processus ARMA, la

seule différence est qu'on permet au polynbme@gressif d'avoir la racine unite.
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Chapitre 3 a méthodologie de Box & Jenkins

|. Introduction

Les travaux de G. BOX et G. JENKINS (dans les asrsgxante dix) ont beaucoup
contribué dans la théorie et la pratique des madide série temporelles. L’'objectif auquel ils
se proposent de répondre dans leur ouvrage, “"TBedes Analysis; Forecasting and
Control”, est de construire un modeéle aléatoiretyfie ARMA permettant de reproduire au
mieux les réalisations d’'une série temporelle.isT&lapes sont nécessaires a la construction
des modéles: une phase d’identification, une pliassimation, une phase de validation. A
I'issue de ces trois phases, une fois détermingeideur modéle ARMA, on utilise ce modele

a des fins de prévision.

Il. L’identification

Cette étape est la plus difficile dans le cycletrdés étapes définie par Box-Jenkins.
Alors, plusieurs modeles candidats seront reteh@iiminés successivement dans les étapes
deux et trois du cycle jusqu'a en retenir le basurReela plusieurs criteres sont nécessaires
pour identifier les modeéles.

Pour commencer, il n'ya pas de regles exactes qus mpermettent de connaitre les
degrés maximales des polynédmes du modele ARMA (gegla série stationnaire. D’aprés
Box et Jenkins (1976) La méthode d’identificatiost éondée sur la comparaison des
moments empiriques de la série considérée aux nisnttedoriques associés aux différentes
représentations potentielles. On se concentrauidies moments d’ordre deux résumés par la
fonction d’autocorrélation (FAC) et la fonction dtacorrélation partielle (FAP).

D’une maniére générale, on peut déduire que :

» Pour un modele AR(p) : la FAC de la série statitnenau devenu stationnaire décroit
exponentiellement ou sinusoidalement et la FACRrsike apres un retard k=p.
» Pour un modele MA(Q) : la FACP de la série stat@orerou devenu stationnaire

décroit exponentiellement ou sinusoidalement BA@ s’annule aprés un retard k=q.
Le tableau.l, résumé quelgues cas d’identificattoncernant les modeles AR(1),

AR(2), MA(1), MA(2) et ARMA(1,1), ainsi que les @stations préliminaires de leurs

coefficients.[32]
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Rappelons que, est le coefficient d’autocorrélation de la sétatiennaire ey, est

son coefficient d’autocorrélation partiel.

ordre

v' Comportement de p;

(1,d,0)

Décroit exponentiellement

(0,d,1)

p1#0

v Comportement de @ @y, #0 Décroit exponentiellement
v’ Estimations préliminaire 01 = p1 Py = —0:
17 1402
des paramétres du modeéle
v’ Région d’admissibilité —-1<¢p, <1 -1<0,<1
ordre (2,d,0) (0,d,2)

v' Comportement de p;

v Comportement de @

v’ Estimations préliminaire
des parameétres du modele

v Région d’admissibilité

ordre

Une sinusoide ou exponentiel
atténuée

@et o, 0

_ p1(1-p3)
(21 1—p%

2
_ P2—p1
Py = 1—p%

P+ <1
P, — @1 <1

(1,d,1)

pret p, toujours = 0

Une sinusoide ou exponentiel atténuée

_ —6:(1-63)

P1 = Tiez102
-0,

Pz = 1+6%+62

-1<0,<1
0,46, < 1
62_01 < 1

v' Comportement de py

v Comportement de @,

v’ Estimations préliminaire

des paramétres du modele

v' Région d’admissibilité

décroissance exponentielle apres le premier retard

dominé par une décroissance exponentielle apres le premier retard

_ (1-6101)(91-61)
1+60%-2¢,6,

=

P2 = P1P1

Tableau. 1: comportement de la FAC et la FACP des processus ARMA (p,q)
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Pour un processus ARMA (p,q) stationnaire d'ordédsvés, la FAC se comporte
comme celle d'un processus AR(p) apres g — p retatla FAP se comporte comme celle
d’un processus MA(q) aprés p —q retards.

Le tableau suivant résume les propriétés des différ processus AR(p), MA(Q) et
ARMA(p,q). [32]

v" Modele en termes de précédekits  @(B)X, = & 0 1(B)X, = & 0 B)oB)X; = &

v' Modéle en termes de précédenits X, = ¢ 1(B)s; X, = 0(B)g; X, = ¢ 1(B)O(B)s;

v' Conditions de stationnarité Les racines de(B) =0  Toujours stationnaire Les racines de(B) = 0
se trouvent en dehors du se trouvent en dehors du
cercle unité cercle unité

v' Conditions d'inversibilité Toujours inversible Les racines dé€(B) =0 Lesracines dé(B) =0

se trouvent en dehors du se trouvent en dehors du
cercle unité cercle unité

v Fonction d’autocorrélation Infinie (exponentielle  finie Infinie (exponentielle
et/ou onde sinusoidale et/ou onde sinusoidale
atténuée) atténuée apres q-p

retards)
diminue S’annule diminue
v" Fonction d’autocorrélation partielle finie Infinie (dominée par une Infinie (dominée par une

exponentielle et/ou onde exponentielle amortie

sinusoidale atténuée) et/ou onde sinusoidale
atténuée apres p-q
retards)

S’annule diminue diminue

Tableau.2 : propriétés des processus AR(p), MA(q) et ARMA (p,q)
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I1l. Estimation

L’estimation des parametres d’'un modele ARMA(p,larsque les ordres p et g sont

supposes connus peut s’effectuer comme suit :

.1 Systeme d’équations de Yule-Walker :

Pour les processus AR(p), on peut retrouver lesimatdurs des
parametresgy, ¢, ..., ¢, et ¢ du modeéle par la résolution des équations de Vidéker
qui sont déduites directement de la fonction d’eatélation que nous avons déja présenté au

chapitre précédent :

( 14
Z QjPr-j sik>0
—
pk =1 ]p (78)
Z(pjp_j+agz sik=0
\j:l
Dont I'écriture matricielle est la suivante :
[pl] Po pP-1 - P1p [(Pl'l
P2 P1 Po = P2-p vz
= . " : (79)
M

Tel que, lesp; (i =0;p p € N) sont les estimateurs des coefficients de corofiaiie la

Série stationnairg; .

_cov(Xp, Xe—p) k1 Xt = X)) Xeg — X)

Pk = =
Oy, 0 _ _
XXtk Jzzgkﬂ(xt Xy \/zzg,m(xt_k Xy

(80)

Le signal étant réel et, = p_, ; on retrouve alors une matrice d’autocorrélatianesgt
symétrique et appelé aussi de Toeplitz.
Il suffit donc de résoudre les p équations a princ@s pour pouvoir trouver les coefficients

®1, P2, ..., P, €L pour la variance? on posek = 0.
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1.2 Méthode du maximum de vraisemblance :

C’est la méthode la plus couramment utilisée patimer les différents paramétres

(@1, w0er Pp, 01, 0, O, 02) du modeéle ARMA (p,q) dont la représentation esiizante :

L)X, = 0(L)er + 9o (80)

D'ou :
p q
& = Z QX — Z Oicc—i — Po (81)
i=1 i=1

Le principe de la vraisemblance revient a détermilze valeur des parametres
(0, P1, s Pp, 01, .. q,ag) fonction des observations(,, X,, ..., Xr) ; qui assure la plus

grande probabilité d’apparition de ces observatiehsX,, ..., X7).

Pour commencer ; on fait 'hypothése de la norraéaliés résidus, avant de spécifier
une forme fonctionnelle a la vraisemblance du met&lque £.~(0,02) dont la fonction de

distribution est :
ef

e 207 (82)

1
f(e)=agm

Et la fonction vraisemblance associée au vecteuéaesation(X,, X5, ..., X7) est :

(Xt E(Xa)
2‘75

f(XllXZ’""XT; P1, "'l(ppiell" q,O-g ) HO_
S

1\’ Xe—E(Xp))°
- (JE Zn) exp[ T ( t Zagzt) ] (83)

Afin de maximiser la fonction de vraisemblance doit d’abord considérer son logarithme
pour faciliter les calculs :
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Ln (f(Xl,Xz, v, X735 P10y Pp, 81' Ly 86[' O-Sz )) =TlLn (J@jﬁ) - [Z{:l (Zsftf);]

= —Fln(e?) ~ () - [Z, 5] (84)

t=1 542

Enfin, pour maximiser la fonction vraisemblancelaceevient a minimiser le terme

d’erreur :(g,)?

IV. Tests de validation du modeéle :

Apres avoir estimé les paramétres du modele, onstisurer de sa validité avant de
faire de la prévision, pour cela, plusieurs crigesent a vérifier a travers des tests qui ont été

développés.

IV.1 La parcimonie :

D’apres Box & Jenkins, I'une des regles de sélactien modeéle est la parcimonie qui
consiste a déterminer et estimer le minimum derpanas possible. Dans ce processus de
sélection d’'un modéle ARMA (p,q) ; une augmentatienp ou de g fait diminuer la somme
des résidus au carrée mais fait aussi diminueomebine de degré de liberté ce qui va dans le
sens opposé de la parcimonie. Pour cela on dod tai arbitrage entre ces deux facteurs a
I'aide de deux criteres de comparaison ; AIC (Akaitkformation critérion)( Akaike,1974) et
BIC (Baisian information critérion)(Schwarz,1978)i gont les premiers criteres apparaissant
dans la littérature et largement diffusés et ajpiéles.

Le principe est d’avoir le minimum possible pourraailleur modéle.

* Le critere d'information d'Akaike (AIC) : [32]

La formulation mathématique d'AlIC est définie coensuit :
AIC(p+q) =T In(c?) +2(p + q) (85)

Ou p et q sont le nombre de parametres d'AR &fAe estimer. Le modéle qui donne le
minimum AIC est choisi comme modéle parcimonialexméme pour le BIC.

47



Chapitre 3 a méthodologie de Box & Jenkins

» Le Critere d'information Bayesien (BIC): [32]

BIC(p+q)=Tne? +(p+q) InT (86)

T : le nombre d’observation

a2 : Variance des résidus

IV.2 Test sur les résidus

IV.2.1 Test d’autocorrélations des résidus

Il est aussi important que le modeéle ainsi netea présente pas d’autocorrélation des
erreurs résiduelles et ceci revient a dire quednation d'autocorrélation des résidus (RACF)
devrait obéir a celle d’un bruit blanc. Il y axteméthodes utilisées :

* La premiére est de dessiner le corrélogrammesgarit r; (¢) en fonction du retard k.
Si une partie du RACF est significativement diffdeede zéro, ceci peut signifier que le
modéle actuel est insatisfaisant.

» La seconde est la statistique Q (r) qui est les pecente suggérée par Ljung et Box
(1978). Le principe est de vérifier I'hypothesad#quation du modeéle en choisissant un
niveau de signification ensuite en comparant l@watley? calculé ay* tabulée de la valeur
critique.

Si la valeur calculée dg est plus petite que la valeur critigrfetabulée, le modéle est

adéquat sur la base des données disponibles.

La statistique de Q (r) est construite comme §8@®}

QN =T' " +2) ) ("= '@ — x*(m=p-q) (87
k=1

Tel que :
T

@ =) siei_k/i e? (88)

i=k+1

Q(r) : statistique de Ljung—Box au retard m
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1. (€) : ACF deg;, au retard k
m : un nombre présélectionné des autocorrélations

T' =T-d : le nombre d’observations restantes aprdgférenciations afin de stationnariser la

série

IV.2.2 Test de normalité des résidus

Pour vérifier si le processus des résidas, t € Z} est un bruit blanc gaussien,
plusieurs tests peuvent étre utilisés, mais leléeptus courant est celui de Jaque et Bera. Ce
dernier est fondé sur la notion de skewrgsénoment d’ordre 3 et asymétrie) et de Kurtosis
K, (moment d’ordre 4 et queue de distribution).

La statistique du test de Jaque et Bera est coraine s

T T
= — — 2 2
S =Skt oz (K =3 = (@) (89)

SiS > yi_«(2); onrejette 'ypothese Hy de normalité des residus au seuil de x %

V. La prévision :

Soit le processus stationnaii®,) observé entre 1 et T qui s’écrip(L)X; = 6(L)¢; et

on cherche a faire de la prevision a I'’horizon tyaesignifie prévoitX:, 1, Xr42, oo X74n-

V.1 La prévision dans le cas d'un modele AR(p)

Soit le processus centré autorégressif d’ordrayast:

Xt = @1 X1+ @ Xt o+ @pXep + & (90)
Supposons l'origine des prévisions est a la datng| la prévision a la date T+1 est :

XIT‘+1 =Xr4q = @ Xp + - + (prT—p (91)
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Par analogie au rang h ;

Xran = Q1 Xren—1+ -+ OpXrin_p + Er4n (92)
Donc :

Xren = EXrpn\X7, X721, -0 (93)

L’indice “*” désigne la prévision (ou la valeurrpdite)

Ainsi d’une fagon récursive, on aura :

Q1 X14n-1 FtF Qro1 X741 + OpXr + -+ QX inp pour h <p

. « 94
Q1 Xr4p-1 F 0t PpXrin—p pour h >p (%)

Xrn ={

On remarque que ces prévissions s’obtiennent dandtérations successives et sont
calculables a partie des observations.

V.2 La prévision dans le cas d’un modele MA(Q)
Le processus MA(q) satisfait la relatioX, = 6(L)e; = & + 6016, + -+ 0384

La prévision a la date T+1 a partir de I'instargsk :

X741 = EXryi\X7, X7—1, ) = EXpiq\er, €721, -0
= €141 + 918’[‘ + -+ 0q£T+1—q
=0 + 918’[' + -+ 0q£T+1—q (95)

Ainsi la prévision a I'horizon h s’écrit:

Xren = EXron\X1, X7o1, ) = EXpip\er, €721, -)

. Oper + -+ 0,674 n- pour h < q
Xian ={ e (96)

0 pour h > q
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Mais I'inconvénient dans ces calculs ; c’est quéstimeX ., a partir des erreurs
passées qui ne sont pas du tous observables. Kfrerdédier, nous procéderons a la
prévision du modele MA(Q) a travers un processRieo) qui fera introduire les valeurs

passées de la variabte.

V.2.1 Prévision a lI'aide d’'un processusAR (o) pour un MA(Q)
L'équation X, = O(B)e, peut se réécrird (L)X, = &,

D'ou :

Xt = AkXt—k + (":t (97)
k=1
La prévision a I'’horizon h est :
h—1 [e9)
Xr4n = Z ApXrini + Z AxXrin-k (98)
k=1 k=h

En supposant qu¥; n’est pas observable pouk 0, alors on pourra considérer
I'écriture suivante :

h-1 T+h o)
Xrpn = Z AxXrpn—k + Z ApXryn—i + Z A Xrin—k (99)
k=1 k=h k=TTh+1
N J

Négligeabm(t =0pour t<O0

Ce qui nous donne une approximationxge,=X;.

h-1 T+h
Xren = Z ApXripoi + Z A Xrin—k (100)
k=1 k=h

V.3 La prévision dans le cas d'un modele ARMA (p,q)

Soit le processus ARMA(p,q) centf®;) qui satisfait la relation suivante :
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p(L)X, = 6(L)g, (101)
Alors X, peut s’écrire comme suit :
P q
Xt = Z (piXt—i + Et + Z Hjet_j (102)
i=1 j=1
Par analogie :
P q
Xeyn = Z OiXern—i t E4n T Z O;€t4h—j (103)
i=1 j=1

Q1 X7in-1t ot Qo1 X7i1 Y OXr + o+ O Xrin—p pour h<p

Xr4n = " B 104
rh {<P1XT+h—1 + ot OpXrin—p pour h >p (104)

Cette forme de prévision est comme dans le casrdaotele AR(p). la prévision se
calcule de maniere itérative.

V.4 La prévision dans le cas d’'un processus ARIMA (p,d)

Soit le processug; satisfaisant la relation :

P(L)(1 - L)X, = 6(L)e, (105)

Pour les ARIMA (p,d,q) , on a besoin des conditionigales suivantes:

Z=(X_1, 0 Xpeay €1y E-q ) (106)

On posera ) = ¢(L)(1 — L)%, alors la forme deX, devient :

p+d

q
Xt = Z lplXt—l + St + Z ngt—j (107)
i=1 =1

Donc:
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p+d q

Xeon = ) $Xeoni+Ecant ) Geeiny (108)
i=1 1

j=

Alors la prévisionXy, , qui sera faite a partir de la date T est :

p+d q
Xrpn = Z YiXrip—i +0+ Z 9j5:+h—j (109)
i=1 =1

Te que :

Xr4n-i = Xe4n-i pouri=h
. _ {0 pourj < h (110)
Eteh-j = Ee4n—j Dpourj=h

V.4.1 Prévision d’'un ARIMA (p,d,q) en utilisant I'approxi mation AR :
Pour faire cette approximation, on fait appel prigpriété suivante :

Propriété :soit (X;) un proceu ARIMA (p,d,q)@(L)(1 — L)¢X, = 6(L)¢, , de valeurs
initiales Z = (X_y, ..., X_p_q, &-1, .., €_¢ ), @lors (X,) peut s’ecrire sous la forme AR
suivante :

t

X, = Z GXe ;4 [ (D2 + e (111)

j=1

Ou lesa; sont les coefficients (pourj1) de la division selon les puissances croissantes
deg par , etf*(t) estun vecteur (ligne) de fonctions de t gndteers 0 quand — co.

Par analogie :

t+h

Xeon = ) @¥eon s + '+ D7 + ey (112)
j=1

Ainsi la prévision a I'’horizon h est :
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t+h

Xr;:_l_h = E(XT+h\XT1XT—1’ ...,Xo,Z) = Z an;:'Fh—j +f*(T + h)Z +0 (113)
j=1

Vu queXr,,_; = Xepn—j POUl = h etf*(t) tend vers 0 quand— oo ; on a I'approximation
suivante :

h-1 T+h

Xren = z aj)?;m—j + Z Qi X14n-j (114)
j=1 j=h

V.4.2 Prevision d’un ARIMA (p,d,q) en utilisant I'approxi mation MA :

De la méme fagon, un processus ARIMA peut étreamé par un processus MA
suite a la propriété suivante :

Propriété :soit (X;) un proceu ARIMA (p,d,q)@(L)(1 — L)?X, = 6(L)¢, , de valeurs
initialesZ = (X_l, wr Xy €1y Eg ) alors (X;) peut s’ecrire sous la forme MA
suivante :

t
j=1

Ou lesb; sont les coefficients de la division selon lesgances croissantes @éepar¢
etg*(t) estun vecteur (ligne) de fonctions de t.

Par analogie :

Xern = X520 bjeein—j + g*(t + W)Z  avec limy_q, g(u) =0 (116)
Ainsi la prévision a I'’horizon h est :

X = Z]T:i’ll bjerin-j (ér+n-j = 0 pour j < h) (117)
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V.5 Prévision dans le cas des modéles SARIMA [31]

Soit le processus SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) suivant :

(1= L) = L)X p(L)B(L®) = (L) (L)e, (118)
Ou:
VAV X (L)B(L) = (L)I(L%)e, (119)
Tel que :
a_ _ d
(s as iy (120)

Apres l'identification et I'estimation des paranetrdu processus stationnallé =

V4V, X,, on revient a notre série originaig pour faire la prévision a I'horizon h.

Afin de mieux comprendre les étapes de la prévjsion s’appuiera sur un

exemple illustré par Box et Jenkins [31] :

Soit le processus suivant :
VX, = (1 —60L)(1 —9LP)e, (121)

Avec{q =04
Y =0.6

Et £~(0,02), 02=134%10"3

Apres développement de I'équation (121), on aura :
Xt = Xt—l + Xt—lz - Xt—13 + gt - 0-481:—1 - 0'68t—12 + 0'2481:—13 (122)
La prévision a I'horizon « h » selon Box & Jenkg¥&crit comme suit :

Xi (W) = Xeono1 + Xesn-12 — Xewno13 + €c4n — 0481 p—q — 0.68¢1p_12

+0.24€04n-13 (123)

Tel que :
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Xevj Jj=0
Xeyi =19 4 124
={in s .
Et+j Jj=0
ery ={ S (125)

Ceci revient a dire que ; nous remplacerons lésuvs inconnues d&.; par leurs

prévissionsY,(j) et les résidus inconnu par des zéros. Bien spr@¢sda premiére étape de

prévision, on doit calculer les nouveaux résidusttra a jour) a chaque fois, comme suit :
g = Xe — Xea (D) (126)

Par exemple, pour prévoir la valeur d&,(3) = X,,3, c.a.d. la troisitme valeur aprés

I'origine t, on procédera de la maniére suivante :
Xt+3 = Xt+2 + Xt—9 - Xt—lO + £t+3 - O'4£t+2 - O.6£t_9 + O.24St_10 (127)
Ainsi la prévision de;, ; est :

Xiys = X;(3) = X;(Z) + Xi9g— Xt—10 — 0-6{Xt—9 - X;—m(l)}

+0.24{X,_10 — X;_11 (D} (128)

X:(3) =X;(2) + 0.4X,_g — 0.76X,_19 + 0.6X;_1,(1) — 0.24X;_,,(1) (129)

Pour le calcul deX;_,(1) et X;_,,(1) , on se référe aussi a I'équation (123).

NB : comme l'ordre de I'équation est égal a 13ysibnous faut 13 x 2 valeurs de la série

temporelle pour faire la prévision.

La Fig.7 illustre les résultats de la prévisionldesérie citée en exemple dont nous

avons entrepris les calculs.
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Fig.7 : la série X et ses prévisions pour les 36 mois gptentde Juillet
1957

NB : D’une maniere générale, pour faire la prévisiame’ série temporelle, il faudrait
gue le nombre d’observation dépasse au moins destdrdre de I'équation caractéristique
du modéle SARIMA.
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|. Introduction :

Apres avoir formé la série temporelle des moyenpesnalieres de [irradiation
globale dont les données s’étalent sur une pédedes ans et demi (de janvier 2005 a Mai
2010), nous procéderons d’abords au traitemetibsteaire de cette série qui sera ensuite

modélisée.

Avant de procéder a la modélisation, nous effeolgeun changement concernant notre
variable temporelleE; (I'irradiation global), on poseraG, = Ln(E,) (Ln est le logarithme

népérien)afin de réduire I'ordre de grandeur de la variatl&ciliter les calculs.
II. Etape d'identification

En tragcant la courbe de notre variable en fonafietemps (Fig.8), on voit qu’il ya déja
une saisonnalité apparente avec une tendance &lalesodonc il est clair que la série n’est

pas stationnaire.

8.5 B

7.5r B

logarithme népérien de L"irradiation globale

6' 5 L L L 1 L L 1 L
0] 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Temps en jours

Fig.8: Données de l'irradiation globale journaliéres du
1 Janvier 2005 au 31 Mai 2009

De méme En tracant I'autocorrélogramme et l'aute@ogramme partiel de notre série
gue nous appelonsG; (qui est la variable irradiation globale), on reque une forte
autocorrélation avec des pics au point 365, 73@ueexplique la présence de la saisonnalité

d’une période de 365 jours (Fig.9).
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On déduit, que nous pouvons déja multiplier naignal G, par1 — L), tel que
s=365 afin d’éliminer l'effet de la saisonnalité sthtionnariser notre signal avant I'étape

d’identification.

Sample Autocorrelation Function (ACF)

Sample Autocorrelation

Lag

Sample Partial Autocorrelations

Fig.9: 'autocorrélogramme et I'autocorrélogramme pertieG;

En multipliant notre signal par l'opératéygs (le filtre (1 — L%)). Le tracée des
autocorrélogramme et autocorrélogramme partiel snantrés dans la Fig.10.

Sample Autocorrelation Function (ACF)

Samrpde Auccardation

Lag

I I
I I
I I
| |
I I I I
I I I I I I
I I I I I I
= = + + + +
I I I I I I
I I I I I I
I I I I I I
| | | | | |
(0} 100 200 300 400 500 600 700 800

Sande Patid Auccardatios

Fig.1Q l'autocorrélogramme et I'autocorrélogramme partieA; <G,
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On voit bien que la différentiation;4;G, réduit nettement les autocorrélations et
élimine la saisonnalité. Nous en déduisons queersignal peut étre modélisé par le modéle
SARMA ( seasonal autoregressive moving average).

A partir de ces autocorrélogrammes, on déduiraléggés maximaux des polynémes
@(B) ©(B®) 6(B) 9(B®). Déja on remarque qu’il ya un paramétre MA saisemd ainsi
qu’'un paramétre AR saisonni@ qui sont significativement différents de 0. Ensui@n
tracera ces autocorrélogrammes pour les 20 premegsisds seulement afin d’identifier le

nombre de parametres AR et MA Fig.11. On voit alzsserie ainsi différenci@g = Az45G;.

a1k i

L"irradiation globale
o
1

1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Temps(jour)
Sample Autocorrelation Function (ACF)2  Sample Partial Autocorrelation Function
1 9 1
5 l 1 l 3 l 1 1
= | | | () | | |
© | | | g | | |
£ 05F---- S A R S 05F---- S A R
o | | | = | | |
(8] [ ] | | | > ® | | |
% | | | < | | |
| | | ] | | |
i 0 \T\,v..-. [ Py v oe® g 0 S W —— PP .
| o Seeoee e . L AASASE LLAL BA NS
z o g o
% | | | () | | |
| | | el | | |
“ 05 ‘ w ! g 05 ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 3 0 5 10 15 20
Lag Lag

Fig .11 : X, et ses autocorrélogrammes

Ces autocorrélogrammes montrent deux parametrestARois parametres MA qui
sont significativement différents de 0 mais on dester tous les cas possibles, combinant ces

différents parametres, lors de leurs estimatioseebhasant sur quelques tests statistiques.

La forme générale du modéle SARMA en tenant cordptous les parametres possibles

et sur lequel on procédera a [lidentification et l'astimation est le modele
SARIMA(2,0,3)(1,1,1) dont la relation est la suit&n
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G:(1—L3%)(1 — 1L — 9, L?)(1 — 0L3%%) = (1 — 0,L — 0,L? — 3L3) =

(1 —9L35)e,

Tel que X, = G,(1 — L3%%)
Avec : £,~N(0,52) est un bruit blanc.

On résumera les différentes étapes par I'orgamigra suivant :

Analyse préliminaire

A =I
v

A 4
Vérification de la Test de stationnarité de |Eli

(130)

FAC FACP

normalité de La série série chronologique
chronologique

|

Identification du modéle

!

!

Tests statistiques

:

Indépendance des Normalité des résiduels
résiduel

l

Estimation des paramétrg#¢————

Maximum de vraisemblance

Le
modéle

Non Oui

A

Génération et prévisions

est bol

Fig.12 : Processus itératif de la modélisation

Lors de I'estimation, on examinera la séXg au lieu deG;
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[ll. Estimation des parametres :

Afin d’estimer le vecteur des paraméti@s= (@1 @,, 6,, 6,, 03 9,0 et a%), on
s’appuiera sur la méthode du maximum de vraisenoblgoe nous avons déja développée au
chapitre.3.

Apres avoir développé I'équation (130), on abouwmaésultat suivant :

Xt — 01Xt-1 — 02Xt—2 — OXi_365 + P10X_366 + 920Xt 367 = & — 01641 — 0261 — 0383

—V€r_365 + 010€t_366 + 02061_367 + O030€;_363 (131)

+ 0€r_365 — 01061 366 — 020€1_367 — 030€;_363 (132)

Pourt=1, 2, ..., T (T est le nombre d’échami)loLa log-vraisemblance conditionnelle est
alors :

T T S
L(B®) = —=log(2m) — =log(c?) — 2 tz (133)
2 2 t:12 lop:
Pour = (0,—1,........,—p + 1), les valeurs initiales d&,, = — (p% " (134)
- 1_ 2_ ......... - p
Pour = (0,—-1,........,—q + 1), les valeurs initiales de, = 0 (135)

1.1 Principe de calcul :

Apres avoir initialisé les valeurs d&,, et &,, on procédera au calcul @dg (équation
(2), t=1...... T) a Jlaide dun premier vecteur de pagdras aléatoire
0 = (p1.¢2 01, 0, 03 9,0 et 62%), ensuite on passera a la maximisation de la fomctio

log-vraisemblance (3) en appliquant les contraistegantes :
-1<¢p<1 -1<6<1 -1<0<1 -1<9<1

A partir de SARIMA(2,0,3)(1,1,1), on a considéréugoles cas possible que nous
résumerons dans le tableau suivant avec les résdigacalcul de quelques tests statistiques
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comme le AIC(le critere d’Akaike) et le BIC(le @it Bayezianyinsi que la statistique de

student.
MVS AIC BIC t-statistic
@1 0,9 50.76 -95.51 -80.13 1.516
©10.09 52.15 -96.29 -75.78 1.481
Q109 49.14 -92.27 -76.89 1.442
@19 47.79 -91.58 -81.32 1.479
010,60, 0 6.78 -5.56 14.96 0.703
Q1 92 0 6.56 -7.12 8.26 0.697
@19, 6,0 6.78 -5.56 14.96 0.703
Q120,029 50.78 -91.56 -65.92 1.521
©10,0,9 50.78 -93.55 -73.04 1.520
@1 @y 0, 0 50.77 -93.54 -73.03 1.519
©10,0,059 51.45 -92.90 -67.26 1.483
Q1 9, 0,9 51.28 -94.56 -74.05 1.498
©10,0,030 52.17 -94.34 -68.70 1.485
@19, 6,09 52.16 -94.324 -68.686 1.484
Q192 0,0,0 9 52.71 -93.43 -62.66 1.493

Tableau.3 : critéeres de sélection du modele

La t-statistique a été proposeée par Stone [10gguaussi un critére de sélection. il est
basée sur le calcul du NRMSE (L’erreur quadratiqu®yenne normalisée) et du NMBE
(L’erreur systématique moyenne normalisée) tel:que

(136)

1
_( (N—1)NMBE? \ /2
" \NRMSE2 — NMBE?

Plus la valeur de t est petite meilleur est le ned&ussi, a condition est que la valeur t
soit aussi inferieure a celle affichée dans legablreprésentatif de la loi de Student (qui égale
a 1.96 pour un intervalle de confiance de 5% .

Vu que les deux criteres AIC et BIC doivent étreplels inferieurs possible ainsi que la
t-statistique, et que la MVS( la fonction maximum aissemblance) doit étre le maximum
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possible, ceci nous mene a conclure que le modéRINGA(1,0,1)(1,1,1) est le meilleur

modeéle que nous adopterons pour la prévision es'@arit comme suit avec les parameétres

estimeés :
X,(1—@.L)(1—0L3%%) = (1 —0,L)(1 — IL3*%)¢, (137)
X,(1-0.513L)(1 — 0.114L3%5) = (1 — 0.219L)(1 — 0.705L3%%)¢, (138)

Avec :£,~(0,0.054)

Test sur les résidus, :

Et on doit aussi s’assurer que le résidest un bruit blanc et ceci revient a dire que La
fonction d'autocorrélation des résiduelle (RACHrdé obéir a celle d’un bruit blanc. Il'y a

deux méthodes utilisées :

La premiere est de dessiner le corrélogramme eartark (a) en fonction du retard k.
Si une partie du RACF est significativement difféeede zéro, ceci peut signifier que le

modeéle actuel est insatisfaisant.

Sample Autocorrelation Function (ACF)

T T T T T T T T T
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
o8l - —— T T O I
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
8 0.6 ——— - L e e e i i R i i |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
0.4F—-—-—-- e e e e e e |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
0.2 - -~ e
| | | | | | | | |
L L L L L L L L 'y
° S > e+ o | i I
T * | + & | | * T & | <
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
_0.2 ! 1 ! ! ! ! I I I
o 2 a4 6 8 10 12 14 16 18 20
Lag

Fig.13 : Autocorrélogramme de &;

La seconde est la statistigue Q (r) suggérée pargLet Box (1978) qui doit etre
inferieur a la valeur critique CV de la distributiadle Khi-deux. La formule d8(r) est la
suivante. Elle peut étre directement calculée SOAFLAB.

Q) =n(n+2) Xz, (n — B 'ri(e)? (139)
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n n
n@= ) aEi/ ) & (140)
i=k+1 i=1

Q(r) =145<CV et CV=31.41— cette condition est vérifiee

Et vu que le corrélogramme dgne présente pas d’autocorrélation des résidus ators
peut adopter ce modele SARIMA(1,0,1)(1,1,1) p@uptévision des moyennes journalieres

de l'irradiation globale.
IV. La prevision :
En développant notre modele :
X (1 — i L)(1 — BL3%%) = (1 — 0,L)(1 — 9L3%5)¢, (141)
On obtient :

Xt = @1Xe1 + OXi_365 — P1D9X¢—_366 + & — 016c—1 — 9&t_365 + 0196366 (142)

Pour la prévision, on revient a notre séhjgel que : ¢; = LN(E})) ;
Ona:
Xt = D365Gr = G — Gp_365

Xt—1 = D365G¢—1 = Gr—q — Gr_366 (143)
Xtz = D365G¢—3 = Gy — Gr_367

On replace I'équation (143) dans (142):

Gt = G365 + P1(Ge1 — Ge_366) + D(Groz65 — Gr—720) — P10(Gr_366 — Gt—721) + &t
— 0161 — V€365 + 01061366 (144)

D'ou :

G = @161+ (1 + 0)Gr_365 — (@1 + DP1)Ge_366 — DGr_720 + DP1Gr_721 + & —
016c-1 — V€365 + 01964366 (145)
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En tenant compte de l'origine de la prévision esteh qui correspond a la date du 31
Mai 2009, la prévision commence a partir de t+ilogurespond a la date du 1/Juin 2009. La

prévision a I'horizon « h xh > 1) s’écrit comme suit :

G;(h) = 01Gein—1+ (1 + B)Geyp-365 — (@1 + PP1)Grin-366 — DGriyn-720 + OP1Grin-721

+ &tvn — 01804n-1 — V€t4n-365 + 010€14n-366 (146)
Tel que :
Geyj j=0
Geyi =13 A 147
i {Gto) j>0 )
Ettj j<0
ey ={ g7 o (148)
& = Xe — X1 (D) (149)

NB : comme l'ordre de I'équation est égal a 366ysll nous faut 366 x 2 valeurs de la
série temporelle pour faire de la prévision et estivérifiee puisque nous avons T=1246 qui

est le nombre des observations restante apréSdeediciation.
IV.1 Résultats de la prévision des moyennes jourfiares de l'irradiation globale ;

Apres avoir calculé les prévisions de la séje on evient a notre serie origing par un

simple calcul ;
E, = eCt (150)

La Fig.14 montre les données réelles des moyewnesglieres de l'irradiation globale
(Wh/m?) en fonction du temps ainsi que leur préurisicalculées via notre modéle
SARIMA(1,0,1)(1,1,1).
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Fig.14: données de l'irradiation globale et ses prévisaungd Juin
2009 au 31 mai 2010

IV.2 Test de validation du modeéle :

Pour évaluer les performance du modele qui nousgted’estimer et de prévoir
moyenne journaliere de l'irradiation globale, destés statistiques, qui sont commun pour
tous type de prévision (LI Danny et Cheung Gary®0tel que IeENRMSE (Normal Root
Mean Square Error), INMBE (Normalized Mean Bias Error) et MPE (Mean Percentage

Error)sont calculés afin de comparer les valeugsurees a celles calculées via le modéle.

1. Le pourcentage d’erreur moyen (MPE)

Gi,mes

N
1" (Gia — G
MPE == (—"“” "’”“"5> £100 (151)
1

67



Chapitre 4 Analyses et Résultats

2. L'erreur systématique moyenne (MBE) et L'erreurtégsatigue moyenne normalisée

(NMBE)
N
1
MBE == (Gycar = Gimes) (152)
1
MBE
NMBE = +————— + 100 (153)
NZIiV=1 Gi,mes

3. L'erreur quadratique moyenne (RMSE) et L’erreur dpatique moyenne normalisée

(NRMSE)
L& /2
2
RMSE = |~ (Gicar = Gimes) ] (154)
1
RMSE
NRMSE = 7————— 100 (155)
NZ%V=1 Gi,mes

Tel que Ginmes €t Gicq SONt respectivement les valeurs mesurées et éakule

I'irradiation solaire globale a l'instant i et Ntds nombre de valeurs mesurées (calculées).

V. Résultats et discussion :

Le tableau suivant présente les résultats de salbellquelques tests statistiques qui
nous permettront d’évaluer les performances deenowdele SARIMA développée pour la

prévision des moyennes journaliéres de l'irradiatjlobale.
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RMSE KWh/m?

NRMSE %

MBE KWh/m?2

NMBE %

MPE %

R2

1.00

17.53

-0.08

-1.46

1.03

0.64

Tableau.4: tests statistiques pour les moyennes journalees
l'irradiation globale

Pour pouvoir valider notre modele, on site a titexemple les travaux de M.Koussa et
al. [8] (Tableau.6) qui ont fais une étude compeeatbasée sur des statistiques, des
différents modéles empiriques existant dans kréture servant a I'estimation de l'irradiation
solaire et plus spécialement & Ghardaia. Sachails qunt travaillé sur des moyennes
journalieres mensuelles de l'irradiation solairéinAde pouvoir comparer donc nos réesultats
des statistiques on procédera au calcul des moggaumalieres mensuelles de lirradiation
globale et leurs prévisions du mois de Juin 2009nais Mai 2010 calculées a partir des

données et prévisions journaliéres Fig.15.
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Fig.15 : Les moyennes journaliéres mensuelles de I'irraatiagjiobale regus
sur un plan horizontale a Ghardaia et leurs pr@vssi
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Dont les tests statistiques sont représentés sableau suivant :

RMSE KWh/m? | NRMSE % | MBE KWh/m? NMBE % MPE % R2

0.97 17.11 -0.08 -1.64 1.12 0.93

Tableau5: tests statistiques calculés pour les moyennesgdiares
mensuelles de I'irradiation globale

Modéles MPE (%) MBE (KWH/m?) | RMSE (KWH/m?)
Rietveld’s -3.22 -0.162 0.346
McCulloch’s -5.27 0.277 0.394
Hay’s 2.94 0.16 0.337
Sayigh’s -10.3 -0.556 0.974
Reddy’s 15.6 0.969 1.443
Swartman’s 13.6 0.814 1.196

Swartman’s 14.7 0.896 1.2

Garg's 0.4 0.02 0.218
Hussain’s -4.8 -0.266 0.349
Sambo’s -22.5 -0.952 1.012
SARIMA 1.12 -0.08 0.97

Tableau .6 : testes statistiques de quelques modéles empiranie=pris par
M.Koussa [8] et du modéle SARIMA obtenu

Dans les figures qui suivent (Fig.16, Fig.17), noksumons les moyennes journalieres
mensuelles de chaque mois durant toutes les aéhdgiges ici (2005 a 2010) ainsi que les
prévisions correspondantes de I'année 2009.
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Fig.1€ : les moyennes journaliéres mensuelles des irradmtmbales calculées
pour les différentes années : 2005, 2006, 20073,2Q009, et 2010.
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Fig.17 : les moyennes journaliéres mensuelles des irradmtmbales calculées
pour les différentes années : 2005, 2006, 20073,2Q009, et 2010.
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Conclusion 1 :

Concernant les prévisions des moyennes journaliggelirradiation globale, on peut
dire gu'avec un MPE de 1.03% et un MBE de -0.08 KW notre modéle est assez
satisfaisant et valable pour la prévision

Pour ce qui est des prévisions des moyennes jogiresimensuelles de l'irradiation
globale calculées a partir des moyennes journalier@-ig.15), on peut faire quelques
remargue concernant les écarts trouvées entredoleses mesures et celles calculées qui
sont traduites par le fait que le site de Ghardaianait des changements climatiques
notamment des vents de sable fréquents durantdes diAvril, mai, Jun et Octobre ce qui
perturbe le rayonnement au niveau du sol aingiathation solaire. Et ces perturbations
changent d’'une année a une autre (Fig.16 et limplortant écart observé au mois d’octobre
2009 n’est pas un probleme de prévision mais pgutkest caractérisé par des journées bien
ensoleillées tous au long de ce mois ci contrairdraex années précédentes (2005, 2006,
2007 et 2008) car en général la moyenne journatienesuelle de lirradiation globale pour le
mois d’Octobre se situe entre 4500 et 5500 Wh/mm&gdors qu’en 2009 elle dépasse les 5900
Wh/m?/jour.

Comparant maintenant nos résultats trouvés et deumos collegues M.Koussa et al
(Tableau.6), on conclut que nos tests statistiqgunasurrencent largement ceux des différents
modeles empiriques employés, par ailleurs notre eleoGARIMA peut étre validé et

appliqué pour la prévision des irradiations glohalgnaliére.

VI. Autres techniques de modélisations ;

Précédemment, nous avons considéré la série telleje'st en lui appliquant un simple
changement de variable (Logarithmique), maintenants allons essayer d’apporter d’autres
changements a notre série afin d’apporter de medlleesultats si possible, pour cela nous

avons choisi deux manieres de procéder :

> La premiere procédure est la suivante :

En tracant la courbe de notre varialdsleen fonction du temps (Fig.8), on a observé
gu'’il y'avait déja une saisonnalité apparente awee tendance sinusoidale dont la périodicité

est de 365 jours, par ailleurs, on pourra décoerpastre signak, en deux composantes :

Soit;E,=U;+Y,
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Tel que :U, est la composante périodique que nous décompaseroserie de Fourier
EtY, est la composante stochastique que nous modéissexvec le modele stochastique.
Analyse harmonique
L’expression générale de la décomposition en skriEourier est :
k
Ui =Ly + Z(Ai cos w;t + B; sin w;t) (156)
i=1

Avec t est le jour de I'annég&, est le nombre d’harmoniques; et B; sont les coefficients de
Fourier.

.1
Bo=- 1, (157)
n
t=1
n
2
A= —Z Y; cos w;t (158)
n t=1
n
L2
B; = Ez Y: sinw;t (159)
t=1

Apres avoir estimé les coefficiendls et B; de Fourier, I'estimation de la composante

tendancielle de I'irradiation globale journalieést eomme suit :

0, = 5.711 — 1.068 cos 2% — 0.532 cos 2 _ 0.125 cos o
t = O. . coS 365 . CcoS 365 . coS 365
11179 sin 2™ 4 0118 sin o 4 0165 sin 2 160
. sin 360 . sin 360 . sin 360 (160)

Avec un coefficient de corrélation R2 = 65%.

La Fig.18 montre le tracé des données de l'irraahaglobale ainsi que la courbe de tendance
sinusoidaldJ,
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Fig.1€: données de l'irradiation globale ainsi que la ceutb tendance
sinusoidaldJ;

Modélisation stochastique deY

Apres avoir retranché la composante tendanciellenatee signal E on obtient la
composante stochastique Yjue nous modéliserons avec le modéle SARIMA 6@l

Autoregressive Integrated Moving Average)

La Fig.19 présente la sérig ainsi que ses autocorrélogramme et autocorrélageapartiel,
qui présente des autocorrélations significativescaancor une saisonnalité tres apparente de

365 jours, ce qui nous amene a différencier la&asérpour la rendre stationnaire.
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Fia. 19. l'autocorréloaramme et I'autocorréloaramme pardieY:

On posera :

W, = (1 - B3y, (161)

Dont les autocorrélogrammes sont présentés ddfig.20.
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Fig..20 : W, et ses autocorrélogrammes

On voit bien que la différentiatiod;.sY; réduit nettement les autocorrélations et

élimine la saisonnalité, ainsi notre série tempenél devient stationnaire.

Et c'est a partir de ces autocorrélogrammes gu'édutta empiriquement le degré
maximale des polynédmeg(B) @(B°) 6(B) 9(B®), mais reste a tester tous les cas possibles
lors de I'estimation des paramétres en se basanuslgues tests statistiques afin d’arriver au
modele approprié comme nous I'avons déja mentioftééeurement.

L'estimation :

La forme général de notre modéle en tenant coupt®us les paramétres possibles a
estimer est comme suit : SARIMA(2,0,3)(0,1,1) ;

(1 — B3%)@(B)Y, = 6(B)(1 — 9B3)¢, (162)

B)=1-¢,B— (PzBZ

Q(B) == 1 - HlB - 02B2 - 93B3
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Pour estimer le vecteur des paramétrés= (@1 @,, 0, 8,, 03 9, et %), On pose :
We=(>1- 8365)Yt

D'ou ;

W, (1 — ¢,B — @,B%) = (1 — 0,B — 0,B% — 6,B3)(1 — 9B3%5)g, (163)

Pour les étapes d’estimation et de prévision naivsas les mémes que celles déja vu
avec le premier modele, et nous résumerons ledtatssule I'estimations des différent

parametres dans le tableau qui suit :

MVS t-statistic AIC BIC
010,19 -1724.45 0.802 54.89 70.28

®10,09 -1723.57 0.931 55.15 75.66
©10.0 -1766.12 0.011 138.24 153.62
0.0 -1771.22 0.013 146.45 156.70
P09 -1728.57 0.911 63.14 78.53
@19 -1729.50 0.778 63.00 73.25
16,0, 0 -1766.11 0.013 140.22 160.73
©1 @ O -1766.50 0.001 139.00 154.38
P19 6,0 -1766.11 0.012 140.22 160.73
P1920,60,9 -1724.36 0.814 58.73 84.37

©10,0,9 -1724.44 0.805 56.88 77.39
P @ 6,9 -1724.44 0.804 56.88 77.39
¢©10,60,60;9 -1724.42 0.800 58.84 84.48

@10, 039 -1724.86 0.776 57.71 78.22
©160, 6,09 -1723.57 0.933 57.13 82.77
¢,0,0,9 -1724.38 0.814 56.75 77.26
©10,039 -1724.42 0.801 56.84 77.35
@1 040,09 -1726.47 0.774 58.94 74.32
0,0,9 -1732.43 0.755 70.85 86.24

Tableau.7 : critéres de sélection du modéle
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Vu que le minimum de AIC et BIC est observée peumbdele SARIMA(1,0,1)(0,1,1)
(la premiére ligne) ou la valeur du maximum de seaiblance est plus élevée comparé au
modele SARIMA(1,0,3)(0,1,1) ou la t-statistique agerieure , aussi, la probabilisé d’avoir
des résiduels Bruit Blanc est plus importante dansiodéle. Ceci nous méene a conclure que
le modéle SARIMA(1,0,1)(0,1,1) est le meilleur miedéue nous adopterons pour la
prévision et qui s’écrit comme suit avec les pataeseestimés :

W,(1—0.575L) = (1 — 0.241L)(1 — 0.607L3%)¢, (164)
Avec : &~N(0,0.93)
La prévision (selon Box Jenkins) :
Pour la prévision, on revient a notre séfidel que :

Wi =08365Y =Y, — Yi_365
Wii1 = Bze5Yio1 = Yeo1 — Vi (165)

On remplace (164) dans (163) :

Yo = @1Yi 1 + Y365 — Q1Vi—366 + & — 0161 — V€365 + V016366 (166)

La prévision a I'horizon « h » selon Box Jenkinécsit :

Yion = ©1Yion—1 + YVipn—365 — ©1Yein—366

teern — 01604n—1 — V€rin_365 + V016A¢1p_366 (167)

On procédera de la maniere que précédemment.

Par exemple, pour prévoir la valeur 8g5) = Y,, s, c.a.d. la cinquiéme valeur a

partir de I'origine t, on fait comme suit :
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Yiis = @1Viva + Yicse0 — ©1Yi361 T Et4s
—016144 — V360 + 9016361 (168)

D’ou:

Y.(5) = 0:1%.(4) + Yi_360 — 91Yi—361 — 9(Yemz60 — Ve-361)
+96; (Y361 — Yi_362) (169)

Pour le calcul deY,_s4; et Y,_s¢, , On se référe toujours a I'équation (166).

Dont les résultats de la prévision Ylesont montrés sur la Fig.21 : du 1 Juin 2009 au
31 Mai 2010.
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Fig.21 : Données des résidus et ses prévisions

Avec un coefficient de corrélation de 0.54
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Pour calculer les prévisions de notre sékie on effectuera une sommes e et

deU, ie, la composante en série de Fourier et lesugstbchastiques.

Nous aboutirons aux résultats suivant : (Fig.228caun coefficient de corrélation de
66%.
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Fig. 22 : les données de I”irradiation globale et ses piéuis

Avec les différents tests statistiques que nousmésons dans le tableau suivant :

RMSE KWh/m? | NRMSE % |MBE KWh/m? | NMBE % | MPE % R2

0.95 16.64 -0.02 -0.32 2.29 0.66

Tableau.¢ : tests statistiques pour les moyennes journalggdS$rradiation globale

Pour ce qui est des calcules des moyennes jousmlidensuelles de lirradiation
globale et leurs prévisions du mois de Juin 2009nais Mai 2010 calculées a partir des

données et prévisions journalieres : voir Fig.23.
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Fig.23: Les moyennes journalieres mensuelles de l'irraatiagiiobale

recus sur un plan horizontale a Ghardaia et le@rggions.

Nous présentons dans le tableau suivant quelgsissstatistique calculées pour les

moyennes journalieres mensuelles :

RMSE KWh/m?

NRMSE %

MBE KWh/m?

NMBE %

MPE %

0.91

16.07

-0.01

-0.40

2.38

0.94

Tableau 9 : tests statistiques calculés pour les moyennesgdiares

mensuelles de I'irradiation globale

» La seconde procédure envisagée est la suivante :

SoitG, lirradiation globale hors atmosphere regu suplam horizontale par rapport au site

donné. (vu au chapitre 1)
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241, 360N
Gy = ( - )(1+0.033cos( 365 ))

(cosAcosdsinw + 2w sin A sin 6/360) (170)

Tel que :
I, : est la constante solairg,= 1367%
N : est le numéro du jour a partir dti Janvier (on considére 365 jours dans I'année)
A : est la latitude du lieu, pour Ghardaia = 32.23'N

0 : est la déclinaison du soleil :

Tous les angles sont en radians.
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Fig.24 :I'irradiation globale hors atmosphéré&, par rapport au site
de Ghardaia

Cette procedure consiste a retrancher les donreésrddiations globale:; que nous
avons mesuré de celles hors atmosplgmpour obtenir un residu que nous appeléhs

(Fig.25) et que nous essayerons de modeliser avec la motleoBex Jenkins.

Ona: Gy =E, + G, (171)
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D'ou G, = Gy — E, (172)
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Fig.25 : les résidus G, (en WH/m?)

Ces résidus G, présente aussi une saisonnalité de 365 jours, ucefaif, nous
procéderons a la différenciation afin de statioizesirla série, en multipliant par le filtre

linéaire (1 — L3%°).

La Fig.26 présente la série ainsi différenciégestautocorrélogramme ; simple et partiel.
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Fig.26 :les résidusG, et ses corrélogrammes
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Ces autocorrélogramme ressemblent beaucoup a edaxsérier,. étudiée précédemment, ce

qui fait on suivra les méme étapes pour la modéisat la prévision.

Le tableau suivant montre les différents testsssigties calculés lors de I'estimation des
parametres.

Hors atmo MVS t-statistic AIC BIC
©10,9 -1724.45 0.80 54.89 70.28
910,09 -1723.57 0.93 55.15 75.66
9,09 -1728.57 0.91 63.14 78.53

@19 -1729.50 0.77 63.00 73.25
910,60, 0 -1766.11 0.01 140.22 160.73
P -1766.50 0.00 139.00 154.38

PLP 6010 -1766.11 0.01 140.22 160.73
©19,0,0,9 -1724.44 0.80 58.88 84.52
©10.0,9 -1724.44 0.80 56.88 77.39
@192 0,9 -1724.44 0.80 56.88 77.39
91 6010,059 -1724.42 0.80 58.84 84.48
@10, 659 -1724.86 0.78 57.71 78.22

Tableau.10 : criteres de sélection du modele

Ainsi, on peut conclure que le modéle SARIMA(1,(013,1) est choisi pour la prévision.

Qui s’ecrit :
W,(1—0.575L) = (1 — 0.241L)(1 — 0.601L3%%%)¢, (173)

Avec : ¢,~N(0,0.93)

EtW, = (1 — L3%5)G,
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Les résultats de la prévision sont montrés surg®F :
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Fig.27 : Données des résid&s ainsi que leurs prévisions via le modele SARIMA0(1)(0,1,1)

Avec un coefficient de corrélation de 0.83

Pour calculer les prévisions de notre séfie , on procédera a la différence
suivante :

Et = GO - GT (174)

Nous aboutirons aux résultats suivant : (Fig.2&8cawn coefficient de corrélation de
66%.
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Fig.28: les moyennes journaliéres de l'irradiation glotsilesi que leurs prévisions

Les tests statistiques calculés sur les donnéesmeyg journalieres sont montrés sur ce
tableau :

RMSE KWh/m? | NRMSE % | MBE KWh/m? | NMBE % | MPE % R2

0.95 16.63 -0.01 -0.32 1.29 0.66

Tableau.1l : tests statistiques calculés pour les moyennegagdiares de
l'irradiation globale

Pour ce qui est des calcules des moyennes jouesieensuelles calcules a partir des
prévisions journalieres, nous avons le graphe atif{fg.29) :
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Fig.29: les moyennes journalieres mensuelles de l'irraatiaglobale et
ses prévisions
RMSE KWh/m2 | NRMSE % |MBE KWh/m2 | NMBE % | MPE % R?
0.91 16.07 -0.01 -0.40 2.37 0.94
Tableau.12 : tests statistiques calculés pour les moyennesatiares
mensuelles de I'irradiation globale
Conclusion 2 :

Ces deux procédures n’apportent pas un grand ehag, mais on peut remarquer qu’il ya

une légéere amélioration du coefficient de corrélatjui était de 0.64 et qui passe a 0.66 par

rapports au moyennes journaliéres de I'irradiagjmipale.

Pour ce qui est des moyennes journalieres mensutdleoefficient de corrélation passe de
93% a 94% mais avec un meilleur MBE de -0.01 alorsil était a -0.08.
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Conclusion générale :

Dans ce travail, nous avons fait le tour sur le@ge d'analyse des séries temporelles
dans le cas général et sur la méthodologie de Bokids qui consiste a développer des
modeles stochastiques de type SARIMA (Seasonategressif Integrated Moving Average)
qui peuvent étre adaptés a difféerentes séries tamig® dans plusieurs domaines
d’application.

A travers cette techniques de modélisation, on a&lpborer un modeéle de prévision
SARIMA(1,0,1)(1,1,1) des moyennes journalieres 'deatliation globale recu sur un plan
horizontal sur le site de Ghardaia. Des différenissts statistigues comme le RMSE ,
NRMSE, MBE, NMBE, MPE et la t-statistique ont é&aullés afin de valider notre modele.

Par la suite, on a apporté des changements a séties originale dans le but
d’améliorer le modéle de prévision ; en premiemaaiécomposé notre série en coefficients de
Fourier et modéliser le résidus stochastique panddele SARIMA(1,0,1)(0,1,1). Le second
changement consiste a modéliser un autre résidasqussus de la différence des irradiations

journalieres hors atmosphere et celles au sotun si
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Perspectives :

Développer des modeles hybrides a base de ces eso8&RIMA et des techniques de
I'intelligence artificiel afin d’améliorer au mieule modéle de prévision des données de

I'irradiation solaire in situ.

Etendre cette prévision du gisement solaire a tsaleeterritoire national afin d’élaborer une

cartographie vu le manque de stations radiométsiguestants.
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1. Présentationde la tation radiométrique :

La station fonctionne par le principe de poursibidimensiinnelle contenant des

capteurs solaires suivants (voir figure :
e Un Pyranométre EKO : pour la mesure de l'irradiagiodale recue sur un plan horizo

* Un pyrhéliometre EK(: sert a mesurdtirradiance directe perpendiculaire au plan

capteur.

Station radiomeétrique et
systéme de poursuite solaire
(Sun Tracker)

Thermo-Hygrographe (Tecnoel); mesure de
températures et d’humidités relative

Pyranométre (EKQ) + boule pare soleil;
Mesure le rayonnement diffus sur un plan
horizontal

Pyrhéliométre (EKQ): pour mesurer
I'éclairement direct sur un plan normal

Pyranometre (EKQ) : Mesure le
rayonnement global sur un plan horizontal

Pyranométre {EPPLEY): mesure le
rayonnement global sur un plan incliné a
la latitude du lieu

Fig.1 pré®ntation de la station radiométrique installéauaité de recherche «
Ghardaia.



2. Le prétraitement des mesures effectuées :

Les mesures du rayonnement solaire global (W/mZduwar rapport a une surface

horizontale ont été prises a pas de cing minuées arrét y compris la nuit.

Cette figure montre I'acquisition des donnéegattbckage.

,E.: H"J peig J 1-1-2005 {t) [Made de compatibilté] - Microsoft Excel - 23
‘y Accueil | Insetion  Misgenpage  Formules Donnéss  Réision Affichage Développeur [@J - 0
= i ¢ Aal N |AA Avl | = Standard  ~ j'i] Mise en forme conditionnelle = | 32Insérer » .I % %? ]ﬁ

— 53 : | |E§- % UUH‘ @Meﬁresous forme detableau = j"‘Supprimer' ﬂ'
Rl LR i BEE wa s Blromste | 2 i dectonnr®
Presse-papiers [ Police ] Klignement Gl Nombre T Style Cellutes Edition
| L15 e k| |
' [ S [ [y S F— [R—p—_——
1 Diffus Wim*  Direct Wim®  Global Whn®  G3*Whn®  temperature humidite Amnée Ndujour  Heure (b-mn) ‘
z 107 0 0 0 0 6.690 65 32 2005 1 5
3 107 0 0 0 0 6.527 6563 2005 1 10
4 107 0 0 0 0 6.383 66.11 2005 1 15
5| 107 0 0 0 0 6.376 66.49 2005 1 20
§ 107 0 0 0 0 6.36 06.77 2005 1 25
7 107 0 0 0 0 6.205 6755 2005 1 100
8 107 0 0 0 0 6.138 IRE 2005 1 105
i 107 0 0 0 0 6115 67.94 2005 1 110
] 107 0 0 0 0 6.024 68.06 2005 1 115
il 107 0 0 0 0 6.088 68.09 2005 1 120
i2] 107 0 0 0 0 6.101 6197 2005 1 125
| : : : 3 : : : : : 645
# 107 0 0 0 0 4 522 734 2005 1 f50
15.; 107 0 0 0 0 4 507 T4 2005 1 h55 E
k| 107 0 0 0 0 4444 74 2005 1 T00
i 107 0 0 0 0 4515 41 2005 1 705
| 107 0 0.025 0 0 4 559 739 2005 1 T10
5 107 0 0422 0 0 462 736 2004 1 T14
i 107 0 0422 0 0 47 734 2005 1 T20
4| 107 0 0.4% 0 0 4797 [£] 2005 1 125
e 107 0 0496 0 0 4.895 725 2005 1 T30
3 107 0 0422 0 0 4945 122 2005 1 135
i 107 0 0472 0 0 4 969 ? 2005 1 740
%) 107 2165 6279 230 2 5043 7148 2005 1 T45
i ? 107 4653 5348 6.326 8 511 716 2005 1 750
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ol A0 N 5 D 40 312 70 & 2004 1
W4 b M| yraer benkad /Feul? ~ Feuld ¥ ¢ | il
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Ensuite, nous avons procédé a une intégrationgmoort au temps de ces données et
ceci du levé du soleil jusqu’au couché dans leddibtenir une énergie qui est lirradiation
solaire globale journaliere estimée en Wh/m?/j@es traitements sont établis sous le logiciel

Excel.

La Fig.2, présente le rayonnement global durantjonmée bien ensoleillée exemple le 25
/09/2008 et [l'irradiation globale moyenne jourgadi est estimée &:= 6258.82 Wh/m?
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Fig.2: Le rayonnement global durant la journée du 25@%82

La Fig.3, présente le rayonnement globale duraat journée perturbée exemple la journée
du 08/09/208. Et l'irradiation globale moyenne joaliere estimée aG = 5615.69 Wh/m?
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Fig.3: Le rayonnement global durant la journée du 08082

La Fig.4 présente le rayonnement globale durantjonenée de mauvais temps exemple celle
du 26/09/2008. Et l'irradiation globale moyennerjmliére estimée & = 4151.67 Wh/m?
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Résumé :

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés ad@lisation stochastique et a la
prévision de [lirradiation solaire globale jouriemé dans le site de Ghardaia en
adoptant le modele SARMA (Seasonal Auto Rregressieging Average) de Box
Jenkins. Le choix de ce modele par rapport aux feedempiriques, généeralement
utilisés, réside dans son aptitude a tenir comptelad majorité des phénomenes
aléatoires qui peuvent influencer cette variabl¢éo®logique, tel que les nuages, la
pluie,.....et surtouts le vent de sable qui est uinpmeéne fréquent dans ce site. Nous
proposons dans cette étude un modele de prévisigin dgnne une bonne
approximation de nos valeurs mesurées de lirramfiasolaire globale moyenne
journaliere. L'efficacité de ce modele est appuyé@eune série de tests statistiques, et

également par une comparaison aux modeles existanssla littérature.

Mots clés— Box Jenkins, moyennes journaliéres de l'irradiatbn globale, prévision,
SARIMA.

Summary:

In this work, we were interested in stochastic niodeand the forecast of the average
day of the total solar irradiation on a horizorgatface in the site of Ghardaia by
adopting model SARMA (Seasonal Auto Regressive iNgpvAverage) of Box
Jenkins. The choice of this model compared toetheirical models, generally used,
lies in its aptitude to take account of the majoot the random phenomena which can
influence this weather variable, such as clouds raand specially the sand wind
which is a frequent phenomenon in this site. Wappse in this study a forecasting
model which gives a good approximation of our mesgwalues of the total solar
irradiation. The effectiveness of this model ipr@yed by a series of statistical tests,

and also by a comparison with the existing modetbe literature.

Key words— Box Jenkins, average day of the total solar irraition, forecast, SARIMA.
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