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Recommandation E.507Y

MODELES DE PREVISION DU TRAFIC INTERNATIONAL

1 Introduction

La mise au point de modeles économétriques et de modeles fondés sur des séries chronologiques et
I'établissement de prévisions supposent que I'on connaisse bien les méthodes et les techniques pour pouvoir faire face
toute une série de situations différentes. Ainsi, la présente Recommandation expose certaines idées de base et renvoie |
lecteur pour de plus amples détails aux publications de la liste des références. En tant que telle la présente
Recommandation n'est pas censée étre un guide complet pour la construction de modeles économétriques et de modele
fondés sur les séries chronologiques ainsi que pour I'établissement de prévisions.

La présente Recommandation donne également des indications pour construire divers modéles de prévision:
identification du modéle, introduction de variables explicatives, ajustement pour corriger les irrégularités, estimation des
parametres, vérifications par diagnostic, etc.

La présente Recommandation décrit en outre diverses méthodes d'évaluation et de choix des modeles de
prévision.

2 Construction du modele de prévision

On peut aisément décomposer le processus de construction du modele en quatre étapes successives. La premiél
étape consiste a trouver une classe de modéles appropriée a la réalité. Le choix pourra porter par exemple sur de:
modeles simples, des modéles a lissage, des modeles a autorégression, des modéles a autorégression a moyenne glissa
intégrée (ARIMA) ou encore des modeles économétriques. Avant de retenir une classe de modeles, il faut évaluer le role
gue peuvent jouer des variables externes. Si certaines variables externes particulieres influent de maniére appréciable su
le trafic demandé, elles doivent étre retenues dans les modeéles de prévision pourvu qu'une quantité suffisante de donnée
historiques soit disponible.

L'étape suivante consiste a identifier un modéle provisoire dans la classe de modéles qui a été choisie. Si la classe
retenue est trop vaste pour permettre un ajustement direct et sans inconvénient par rapport aux données, on peut utilise
des méthodes approximatives en vue d'identifier des sous-classes. De telles méthodes d'identification des modéles
impliquent I'existence de données et une connaissance du systéme pour formuler avec parcimonie un choix approprié de
sous-classe de modéeles. Il peut également arriver que la procédure d'identification soit utilisée pour obtenir une
estimation approximative préliminaire des paramétres du modéle. Ensuite, le modéle provisoire est ajusté aux données a
l'aide d'une estimation des parametres. En régle générale, on utilise des estimateurs par la méthode du maximum de
vraisemblance ou par celle des moindres carrés.

L'étape suivante consiste a faire une vérification du modeéle. Cette procédure, souvent appelée vérification par
diagnostic, vise a déterminer le degré d'adéquation du modele par rapport aux données et a indiquer des solutions
possibles lorsque I'écart entre le modéle et les données est jugé trop important. Cette étape peut donc déboucher su
I'acceptation du modeéle si I'adéquation obtenue est acceptable et, si elle ne I'est pas, c'est le signe que l'on peut désorma
procéder a I'estimation et a la vérification par diagnostic d'autres modéles provisoires.

La figure 1/E.507 décrit les différentes étapes de la procédure de construction du modéle.
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> d'un modele provisoire
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FIGURE 1/E.507
Différentes étapes du processus de construction d'un modele

1) Le texte de I'ancienne Recommandation E.506 du Livre rouge a été réparti entre les nouvelles Recommandations E.506 et E.507
avec l'adjonction d'un grand nombre d'éléments nouveaux.
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3 Divers modéles de prévision

L'objectif du présent § 3 est de donner un bref apercu général des modeéles de prévision les plus importants. Dans
le Manuel du GAS 10 cité en [5] on trouvera une description plus détaillée des différents modeles.

3.1  Modeles d'ajustement de la courbe

Dans les modéles d'ajustement de la courbe, on extrapole la tendance du trafic en calculant les valeurs des
parameétres d'une certaine fonction qui doit caractériser l'accroissement du trafic international dans le temps. Les calculs
numériques de certains modeles d'ajustement de la courbe peuvent étre effectués par la méthode des moindres carrés.

Voici des exemples des modeles d'ajustement de la courbe les plus couramment utilisés pour la prévision du

trafic international.

Fonction linéaire: Y, = a+bht
Fonction parabolique: Y, = a+bt+ct?
Fonction exponentielle: Y, = ae™
: - M
Fonction logistique: Y =
1+ae
Fonction de Gompertz: Y, = M(a)"

Y; représente le trafic a l'instant t,
a, b, c sont des paramétres,

M est un parametre représentant le niveau de saturation.

(-1
(3-2)

(3-3)

(3-4)

(3-5)

On trouvera aux figures 2/E.507 et 3/E.507 les différentes courbes de tendance.

Les courbes logistiques et les courbes de Gompertz différent des courbes linéaires, paraboliques et exponentielles
en ce qu'elles ont un niveau de saturation ou un niveau plafond. Pour de plus amples détails, voir [10].
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FIGURE 2/E.507

T0200660-87

Exemple d'ajustement du trafic téléphonique international

a l'aide de différents modéles
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FIGURE 3/E.507
Exemples d’ ajustement de courbes

3.2 Modeles a lissage

On peut, en appliquant un processus de lissage pour I'ajustement de la courbe, calculer les paramétres du modéle
et ajuster ainsi parfaitement les données actuelles, mais pas nécessairement les données obtenues longtemps auparavan

Le procédé de lissage le plus connu est celui de la moyenne glissante. Le degré de lissage dépend du nombre
d'observations les plus récentes qui sont prises en compte pour la moyenne et qui ont toutes le méme poids.

Outre les modeles a moyenne glissante, il existe d'autres modeéles a lissage fondés sur la pondération des
observations. Les modéles les plus courants sont:

- les modeles a lissage exponentiel simples,

- les modeles a lissage exponentiel doubles,

- les modeéles a régression décomptée,

- la méthode de Holt,

- les modeles saisonniers de Holt-Winters.

Par exemple, dans les modéles a lissage exponentiel, le poids donné aux observations antérieures décroit
géométriguement avec l'ancienneté selon I'équation suivante:

e =(1-a)Y, +afl (3-6)
Y; est le trafic mesuré a l'instant
(i, estle niveau prévu a l'instant
a est le facteur de décompte [et (d)-est le parameétre de lissage].
L'impact des observations passées sur les prévisions dépend de I'importance du facteur de décompte.

N

L'emploi des modéles a lissage est tout indiqgué dans les prévisions a court terme. Pour de plus amples
renseignements, voir [1], [5] et [9].
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33 Modéles a autorégression

Si I'on peut exprimer la demande de trafic X; a l'instantt comme une combinaison linéaire d'anciennes
observations équidistantes de la demande trafic antérieure, on est en présence d'un processus a autorégression. Le modé
est alors défini par l'expression:

Xt = (DlXt_l + q)zxt_z +...+ (DpXt_p+at (3-7)

ou
a; est le bruit blanc a l'instant

@, ,pourk =1, ...p sont les paramétres d'autorégression.

On utilise la notatio®R(p) pour le modéle puisqu'il est d'ordre

Une analyse a régression permet d'estimer les parameétres. Par suite de tendances communes, on constate e
général une forte corrélation entre les variables exogef@esX.o, ... X.p) et, partant, les estimations des parametres
seront en corrélation. De plus, il est assez difficile de soumettre les estimations a des tests d'importance mathématique.

On peut encore calculer les coefficients d'autocorrélation empirique et utiliser ensuite les équations de
Yule-Walker pour faire une estimation des parametes [. Cette procédure peut étre appliquée lorsque les séries

chronologiques [¥ sont stationnaires. Par contre, si les séries chronologiques ne sont pas stationnaires, on peut souvent
les transformer en séries stationnaires, par exemple en les différenciant. La procédure d'estimation est décrite au § A.1.

3.4  Modeles a autorégression a moyenne glissante intégrée (ARIMA)

Les modeles a autorégression a moyenne glissante appelés modéles ARIMA, constituent une extension de la
classe des modéles a autorégression, laquelle comprend également les modeles a moyenne glissante. Un modéle
moyenne glissante d'ordgeest défini par la formule:

X =2 —6181-085...- 043 (3-8)

ou
a; est le bruit blanc a l'instant

[6, ] sont les parameétres de moyenne glissante.

En supposant que l'on peut exprimer le terme de bruit blanc utilisé dans les modeles a autorégression du § 3.3
avec un modele a moyenne glissante, on obtient un modele appelé modele ARtVét défini comme suit:

Xp = @ Xq + PpXip ot PpXip+8 —018 — 0285 .08 (3-9)

Le modele ARIMA décrit une série chronologique stationnaire. Si la série chronologique n'est pas stationnaire, il
faut distinguer les séries, comme suit:

SiY; est la série chronologique Bi'opérateur a décalage vers l'arrieére on obtient:

X, =(1-B)%Y, (3-10)
ou
d représente le nombre de différences pour obtenir le caractére stationnaire.

On obtient le nouveau modéle ARIMA,d, ) en insérant I'équation (3-10) dans I'équation (3-9).
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La méthode utilisée pour analyser de telles séries chronologiques a été mise au point par MM. G. E. P. Box et
G. M. Jenkins [3]. Pour analyser et prévoir lesdites séries chronologiques, il faut en général faire appel a un ensemble de
programmes a séries chronologiques.

Comme le montre la figure 1/E.507, on procéde a lidentification d'un modele provisoire en déterminant les
transformations nécessaires ainsi qu'un certain nombre de paramétres d'autorégression et de moyenne glissante
L'identification découle de la structure des autocorrélations et des autocorrélations partielles.

L'étape suivante, conformément a la figure 1/E.507, est celle de la procédure d'estimation par la méthode du
maximum de vraisemblance. Malheureusement, les résultats sont difficiles a obtenir avec cette méthode parce qu'il faut
résoudre un systeme d'équations non linéaire. Dans la pratique, les calculs de ce type doivent étre effectués a l'aide d'ur
programme informatique. Le modele de prévision est fondé sur I'équation (3-9) et le procédé consistant a faire des
prévisiond unités de temps a l'avance est décrit au § A.2.

Les modéles de prévision décrits jusqu'ici sont des modéles a variable unique. On peut également faire intervenir
des variables explicatives. Dans ce cas, le systéme sera décrit par un modeéle a fonction de transfert. Les méthodes
utilisées pour l'analyse des séries chronologiques dans un tel modéle sont assez identiques aux méthodes décrites plu
haut.

On trouvera une description détaillée des modéles ARIMA en [1], [2], [3], [5], [11], [15] et [17].

3.5  Modeéles spatiaux d'état avec filtrage de Kalman

Les modéeles spatiaux d'état sont un moyen de représenter des processus discrets en temps a l'aide d'équations at
différences. Ce type de modélisation permet de convertir un modéle linéaire général quelconque en une forme appropriée
pour l'estimation et la prévision récursives. On trouvera une description plus détaillée des modeles spatiaux d'état
ARIMA en [1].

Pour un processus stochastique, la représentation peut prendre la forme suivante:

Xie1 = ®Xy + 2y + Wy (3-11)

et
¥ = HX, +v (3-12)

ou

X¢ est un vecteur s de variables d'état au cours de la période

Z; estun vecteur s d'événements déterministes,

@ est une matrice de transitisix s pouvant en général dépendretde
est un vecteur s d'erreurs de modélisation aléatoires,

Y; estun vecteur d de mesures au cours de la période

H est une matricd x s appelée matrice d'observation, et

V¢ estun vecteur d d'erreurs de mesure.

Aussi bienwy dans la formule (3-11) et quwedans la formule (3-12) sont des séquences aléatoires additives avec
statistiques connues. La valeur prévue de chaque séquence est le vecteuwgénasiejuev; répondent aux conditions
suivantes:

E[wtw” = Q9; pour toutes les valeurs tg,
(3-13)

E[vtva] =Ry pour toutes les valeurs tg
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ou
Q et R sont des matrices définies non négatrles,
et

O, estle delta de Kronecker.

Q: est la matrice de covariance des erreurs de modélisatignest la matrice de covariance des erreurs de
mesure; on suppose que les valeursudet v; ne sont pas corrélées et qu'elles sont assimilées a un bruit blanc. En
d'autres termes:

E[vthT] =0 pour toutes les valeurs tlg, (3-14)
et
E[vt XJ] = 0 pour toutes les valeurs te (3-15)
Sur la base des hypotheses précédentes, on détegpaetelle sorte que:
E[(Xm ~X) T (Xee - X )] = minimum, (3-16)
ou

Xt est une estimation du vecteur d'état a l'indtaett
X; estle vecteur des vraies variables d'état.

La technique de filtrage de Kalman permet d'évaluer les variables d'état de maniére récursive pour des
applications en ligne. On procéde comme suit: en supposant qu'il n'y a pas de variable exfjlicitague nouveau
point de données devenant disponible est utilisé pour actualiser le modéle:

Xit = Xia + Ko (Y = HX 1) (3-17)
ou
K; est la matrice de gain de Kalman, qui peut étre calculée de maniére récursive [18].

Intuitivement, la matrice de gain détermine le poids relatif qui sera donné a la derniere erreur de prévision
observée pour compenser cette erreur. Afin d'établir une prévision d'intervalle d'antidipationtilise la formule
suivante:

Xerkt = P X g (3-18)

dans laquelle

X+t €St une estimation d&. observations donnédg, Yo..., Y;.

2) A est une matrice définie non négative si, et seulement si, pour tous les vect&rs 0.
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Les formules (3-17) et (3-18) montrent que la technique de filtrage de Kalman aboutit & une procédure de
prévision commode de nature récursive et qu'elle permet d'obtenir des estimations sans distorsion de variance minimum
pour le processus discret en temps qui est considéré.

On trouvera des détails supplémentaires dans [4], [5], [16], [18], [19] et [22].

Le filtrage de Kalman fonctionne bien lorsque les données examinées sont saisonniéres. Les données relatives a
la charge de trafic saisonniére peuvent étre représentées par une série chronologique périodique. Ainsi, on peut obtenit
un filtre de Kalman saisonnier en superposant un modeéle de croissance linéaire et un modele saisonnier.

On trouvera une description plus détaillée des techniques de filtrage de Kalman saisonnier dans [6] et [20].

3.6 Modeles a régression

Les formules (3-1) et (3-2) représentent des modéles a régression typiques ou ¥ teafida variable
dépendante (ou explicative) et le temfes variable indépendante.

Un modéle a régression décrit une relation linéaire entre la variable dépendante et la variable indépendante. Sur
la base de certaines hypothéeses, on peut utiliser la méthode des moindres carrés ordinaires pour évaluer les parametres.

Un modele comportant plusieurs variables indépendantes est appelé modeéle a régression multiple. Il s'exprime
ainsi:

Y =Bo +By Xet + B2 Xot +... + By X + Uy (3-19)

Y; est le trafic a l'instarit

Bii=0,1,..ksontles parametres,

Xit,ie = 1, 2, ...k est la valeur des variables indépendantes a l'instant
W est le terme d'erreur a l'instant

Les variables indépendantes ou explicatives susceptibles d'étre utilisées dans le modéle a régression représenten
par exemple la tarification, I'exportation et l'importation ou un degré d'automatisation. D'autres variables explicatives
sont citées dans le § 2 (“Données de base pour les prévisions”) de la Recommandation E.506.

On trouvera une description détaillée des modéles a régression en [1], [5], [7], [15] et [23].

3.7  Modeéles économétriques

Les modeles économétriques utilisent des équations établissant un rapport entre une variable devant étre prévue
(la variable dépendante ou endogéne) et un certain nombre de variables socio-économiques (appelées variables
indépendantes ou explicatives). La forme des équations doit refléter une relation de causalité prévue entre les variables.
Selon une forme de modele supposée, des données historiques ou des données de section transversale sont utilisées a
de prévoir les coefficients de I'équation. Si I'on suppose que le modéle conserve sa validité a terme, les estimations des
valeurs futures des variables indépendantes peuvent étre utilisées afin de prévoir les variables présentant un intérét. Ur
exemple de modéle économétrique typique est donné dans I'annexe C.

On peut utiliser une large gamme de modéeles et un certain nombre de méthodes pour estimer les coefficients
(par exemple, les méthodes des moindres carrés, & paramétres variables, la régression non-linéaire, etc.). A bien de!
points de vues, la gamme des modéles économétriques disponibles est bien plus flexible que celle des autres modéles
Ainsi, pour ne prendre que quelques exemples, les modéles économétriques permettent d'incorporer les effets décalés, d
pondérer les observations, d'intégrer les modéles résiduels ARIMA, de regrouper des informations sur différentes
sections et de faire varier les paramétres.

L'un des principaux avantages de la construction d'un modéle de prévision économétrique est qu'il faut identifier
correctement la structure ou le processus dont on extrait les données et déterminer des liens de causalité appropriés. Un
identification explicite de la structure fait que les modéles économétriques se préteront mieux que d'autres modeles a
I'identification des erreurs commises dans la prévision.

Avec un modéle économétrique, il est facile d'isoler les modifications structurelles et d'éliminer les éléments non
homogénes dans les données historiqgues ou d'en pondérer correctement l'influence. Par ailleurs, des modifications
intéressant les facteurs qui influent sur les variables considérées peuvent étre facilement intégrées dans les prévisions
obtenues a partir d'un modéle économétrique.

On peut souvent élaborer un modéle économétrique relativement fiable avec moins d'observations gu'il n'en faut
pour un modeéle a séries chronologiques. Pour les modéles a régression par groupements, seules quelques observatior
intéressant plusieurs sections transversales suffisent si I'on veut construire un modéle applicable aux prévisions.
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Cependant, il convient d'apporter beaucoup de soins a I'estimation d'un modele afin de satisfaire aux hypothéses
fondamentales des techniques décrites dans un certain nombre de documents énumérés dans la liste de références plac
a la fin de la présente Recommandation. Par exemple, le nombre de variables indépendantes que I'on peut utiliser es
limité par la quantité de données disponibles pour I'estimation du modéle. De méme, il faut éviter les variables
indépendantes entre lesquelles existent des corrélations. Il est parfois possible d'éviter la corrélation entre les variables
par l'utilisation de données différenciées ou pour lesquelles il n'est pas tenu compte des tendances, ou encore par le
transformation des variables. On trouvera des renseignements supplémentaires dans [8], [12], [13], [14] et [21].

4 Discontinuités dans l'accroissement du trafic

4.1 Exemples de discontinuité

Il est parfois difficile d'évaluer a I'avance I'ampleur d'une discontinuité. L'influence des facteurs qui causent des
discontinuités est souvent étalée sur une période transitoire, et la discontinuité n'apparait pas de facon évidente. Pau
ailleurs, il est difficile de déceler avec certitude les discontinuités dues a l'introduction, par exemple, de I'exploitation
automatique dans le service international, toute modification du mode d'exploitation s'accompagnant en général d'autres
changements (par exemple, des réductions de tarifs).

Le diagramme de la figure 4/E.507 permet de voir l'influence des discontinuités sur I'accroissement du trafic.

On connait des cas de discontinuités qui ont doublé ou plus que doublé l'intensité du trafic. Il convient de relever
aussi que la tendance d'accroissement du trafic peut changer aprés une discontinuité.

S'agissant de prévisions a court terme, il y aura peut-étre intérét a considérer la tendance du trafic entre les
discontinuités; en revanche, pour des prévisions a long terme, il peut étre préférable d'avoir recours a une estimation de
tendance fondée sur des observations a long terme, compte tenu des discontinuités précédentes.

A part les fluctuations aléatoires dues a des pointes imprévisibles de trafic, a des dérangements, etc., les mesures
de trafic sont sujettes a des fluctuations systématiques dues a des cycles journaliers ou hebdomadaires de l'intensité di
trafic, a l'influence des différences d'heure, etc.

4.2 Introduction de variables explicatives

Le processus qui consiste a identifier des variables explicatives pour un modéle économétrique est probablement
I'aspect le plus épineux de I'élaboration des modéles économétriques. Les variables explicatives utilisées dans un modéle
économétrique mettent en évidence les principaux facteurs qui influent sur la variable considérée. On trouvera une liste
de variables explicatives dans le § 2 de la Recommandation E.506.

104
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FIGURE 4 /E.507

Nombre de minutes taxées des communications téléphoniques
au départ de I'Australie vers le Sri Lanka
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La théorie économique est le point de départ de la sélection des variables et, plus précisément, la théorie de la
demande fournit le cadre fondamental permettant d'élaborer le modéle général. Toutefois, la description de la structure
ou du processus dont sont extraites les données conditionne souvent le choix des variables appelées a étre retenues da
la série des variables explicatives. Par exemple, on peut étre amené a incorporer des relations technologiques dans Ie
modele pour définir correctement la structure.

Le choix des variables explicatives est soumis & certains critéres (par exerRple|destatistique de Durbin-
Watson, l'erreur quadratique moyenne, le niveau de prévision “ex-post”; pour obtenir les explications a ce sujet, on se
reportera a la liste de références placée a la fin de la Recommandation). Malgré tout, des problemes statistiques et/ou le
disponibilité des données (historiques ou prévues) limitent I'éventail possible des variables explicatives et il faut souvent
utiliser des variables supplétives. Par ailleurs, contrairement aux modeles statistiques purs, les modéles économétriques
admettent des variables explicatives non seulement sur la base de critéres statistiques mais aussi parce qu'il fau
effectivement tenir compte de liens de causalité.

Un modéle économétrique entierement spécifi€ pourra capter les points de variation. On n'observera aucune
discontinuité dans la variable dépendante a moins que les parametres du modéle subissent une transformation radicale e
un laps de temps trés bref. La présence de discontinuités dans l'accroissement du tarif téléphonique est une indication que
le marché ou la structure technologique sous-jacents ont subi de profonds changements.

Pour capter des modifications durables de l'accroissement du trafic demandé, on peut utiliser la régression a
parameétres variables ou encore introduire une variable dont la présence sert a expliquer la discontinuité (on peut, par
exemple, introduire une variable relative a la publicité si I'on considére que la publicité est a I'origine de la modification
structurelle). Le probléme des discontinuités définitives ou graduelles ne peut pas étre résolu par lintroduction de
variables explicatives: dans ce cas, on utilisera des variables fictives.

4.3 Introduction de variables fictives

Avec un modele économétrique, l'utilisation de variables qualitatives est souvent pertinente et, pour évaluer
I'impact de ces variables, on introduit des variables fictives. Dans la technique des variables fictives, la valeur 1
correspond a la présence de l'attribut qualitatif qui influe sur la variable dépendante et la valeur 0 représente I'absence de
cet attribut.

Les variables fictives sont donc appropriées lorsqu'on est en présence d'une discontinuité de la variable
dépendante. Pour une variable fictive, on adoptera, par exemple, la valeur 0 pendant la période historique au cours de
laquelle les appels ont été traités par une opératrice et la valeur 1 pour la période au cours de laquelle ils sont écoulés el
service automatique.

On utilise souvent des variables fictives pour capter les points de variation de la variable dépendante qui sont
imputables a des facteurs saisonniers ou lorsqu'il est nécessaire de supprimer l'effet qu'un élément non homogéne produi
sur les paramétres du modéle: il peut s'agir d'un accroissement soudain du trafic demandé a la suite d'une greve dans le
services postaux ou d'un brusque repli imputable a des pannes d'installations quand les conditions météorologiques son
trés mauvaises.

Il faut éviter d'utiliser les variables fictives sans discernement car:
1) elles tendent a absorber toute la puissance explicative pendant les discontinuités, et

2) elles aboutissent & une réduction du nombre de degrés de liberté.

5 Spécification des modéles

5.1 Considérations générales

Le présent § 5 décrit des méthodes qui permettent de tester limportance mathématique des parametres et de
calculer des intervalles de confiance pour certains modéles de prévision mentionnés au 8§ 3. Seront abordées en
particulier les méthodes ayant trait aux analyses par régression et par séries chronologiques.

Tous les modeles de prévision économétriques présentés ici sont décrits comme des modeéles a régression. Les
modeles d'ajustement de courbe considérés au § 3.1 peuvent également étre présentés comme des modéles a régressior

Le modele exponentiel du type
Z, =ae™ [y, (5-1)
peut étre représenté sous une forme linéaire:

InZ; =Ina+bt+Iny, (5-2)
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Ou encore
Y =Bo+B1X +& (5-3)

& = Iny, (bruit blanc).

5.2 Autocorrélation

Un bon modéle de prévision doit donner des résidus faiblement autocorrélés. Si la corrélation entre les résidus est
importante, il se peut que I'estimation des parametres et les prévisions soient médiocres. Pour vérifier si les erreurs sont
corrélées, on détermine la fonction d'autocorrélatigrk = 1, 2, ... olryk est l'autocorrélation estimée des résidus au
décalage dans le temksPour évaluer l'autocorrélation entre les résidus, une solution consiste a représenter la fonction
d'autocorrélation et a procéder a un test de Durbin-Watson. La formule de la statistique de Durbin-Watson est:

N
> @-a)’
D-w=12 (5-4)

M =
jol
N

ou
€ est le résidu estimé a l'instant t,

N est le nombre d’observations.

5.3  Test d'importance mathématique des parametres

L'une des méthodes qui permettent d'évaluer un modéle de prévision consiste a analyser le réle joué par
différentes variables exogénes. Aprés avoir fait une estimation des parameétres dans le modéle a régression, il faut en
contrdler I'importance mathématique.

Pour I'exemple de modéle économétrique décrit a I'annexe C, les valeurs estimées des parameétres sont indiquées
L'estimation de I'écart-type figure entre parenthéses sous ces valeurs. En regle générale, on considére que les parametre
sont significatifs si la valeur absolue des estimations est supérieure au double de la valeur de I'écart-type prévisionnel.
Pour tester plus précisément I'importance mathématique des parametres, on tiendra compte des lois de leurs estimateurs.

Le coefficient de corrélation multiple (ou coefficient de détermination) peut servir de critére pour l'ajustement de
I'équation.
Le coefficient de corrélation muItipIEQ2 est donné par la formule:
N A p—
> =Y’
RZ — I:jl (5-5)
> -
1=1

Si le coefficient de corrélation multiple est proche de l'unité, l'ajustement réalisé est satisfaisant, mais un
coefficientR2élevé ne permet pas systématiquement d'obtenir des prévisions précises.
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Avec une analyse par séries chronologiques, le modéle est abordé sous un angle différent. Comme nous l'avons
indiqué au § 3.4, le nombre de parametres autorégressifs de moyenne glissante dans un modéle ARIMA est obtenu pat
une procédure d'identification fondée sur la structure de la fonction d'autocorrélation et d'autocorrélation partielle.

L'estimation des paramétres et de leurs écarts-types est fondée sur une procédure d'estimation itérative non
linéaire. Donc, avec un programme informatique d'analyse par séries chronologiques, il est possible de faire une
estimation des parameétres en étudiant les écarts-types prévisionnels de la méme maniére que dans l'analyse pa
régression.

Pour effectuer un test global de I'ajustement, on utilise la statistique

N
Qn-d = Z 2 (5-6)

1=1

dans laquelle; est l'autocorrélation estimée au décalage dans le terepd est le nombre de paramétres du
modéle. Lorsque le modeéle est approptig,— g €st approximativement distribué selon la loiyd@avec N — ddegrés de
liberté. Pour contrbler I'adéquation, il est possible de comparer la @lewgavec des fractilesde laloi du x2.

54  Validité des variables exogenes

Le principe des modéles de prévision économétriques repose sur l'utilisation d'une série de variables exogénes
pour expliquer I'évolution de la variable endogéne (c'est-a-dire du trafic demandé). Des prévisions relatives aux variables
exogenes sont nécessaires si I'on veut prévoir le trafic demandé. Il est trés important de noter qu'une variable exogene ne
saurait étre incorporée au modele de prévision si le niveau de confiance obtenu pour la variable prévue est inférieur a
celui de la prévision du trafic demandé.

Supposons que l'on connait exactement le développement de la variable exogene, comme c'est par exemple le ca
avec des modeles simples dans lesquels le temps est représenté par des variables explicatives. Si 'adéquation du modé
est bonne et si I'on obtient une distribution normale du bruit blanc avec une espérance mathématique nulle, il est possible
de calculer les limites de confiance des prévisions, tache facilement réalisable avec un programme d'ordinateur.

Par contre, il n'est généralement pas possible de prévoir avec exactitude les valeurs de la plupart des variables
explicatives. La confiance de la prévision diminuera donc avec le nombre de périodes et, partant, les variables
explicatives feront croitre l'intervalle de confiance des prévisions proportionnellement au nombre de périodes de
prévision. Dans un tel contexte, il est difficile de calculer un intervalle de confiance autour des valeurs prévues.

Si I'on peut exprimer le trafic demandé en utilisant un modéle a autorégression a moyenne glissante, aucune
variable explicative n'est incluse dans le modéle. Donc s'il n'y a pas de variables explicatives dans le modéle, on peut
calculer les limites de confiance des valeurs prévisionnelles en utilisant pour cela des programmes informatiques
d'analyse par séries chronologiques.

55 Intervalles de confiance

Dans le contexte des prévisions, on appelle intervalle de confiance une construction statistique destinée a limiter
le cadre des prévisions. Comme les modeéles statistiques ne sont pas exempts d'erreurs, il y a une part d'incertitude dan
I'estimation des parameétres. En d'autres termes, méme si I'on a identifié le modele de prévision approprié, des erreurs
interviendront dans l'estimation des parameétres et dans les prévisions a cause des facteurs endogenes. Les intervalles ¢
confiance tiennent compte de l'incertitude inhérente a I'estimation des parametres.

Dans un modéle a liens de causalité, la prévision des variables explicatives est une autre source d'incertitude pour
les prévisions concernant la série étudiée. Les intervalles de confiance sont alors impuissants et on néglige en généra
I'incertitude, bien qu'elle puisse étre plus significative que l'incertitude propre a I'estimation des coefficients. Bar ailleu
I'incertitude imputable & d'éventuels chocs extérieurs n'apparait pas dans les intervalles de confiance.

Pour un modéle a régression linéaire et statique, l'intervalle de confiance de la prévision dépend de la fiabilité des
coefficients de régression, de la taille de la variance résiduelle et des valeurs des variables explicatives. L'intervalle de

confiance de 95% correspondant & une valeur pr&e est exprimé comme suit:
Yo (D) =26 < Yyuy < Yy (1) +26 (5-7)

ou \?N (1) est la prévision avec un intervalle d'anticipatiod eterreur type de la prévision.
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On prévoit donc avec une probabilité de 95% que la valeur réelle de la série a INhstahtsera située a
I'intérieur des limites de l'intervalle de confiance en supposant que la prévision des variables explicatives est totalement
exempte d'erreurs.

6 Comparaison de différents modeles de prévision

6.1 Contrdle de diagnostie Evaluation des modeles

Les essais et les controles de diagnostic sont des éléments importants dans la procédure d'élaboration des
modeéles. La qualité des modéles est déterminée par leurs résidus. Un bon modéle de prévision doit donner des résidu:
faiblement autocorrélés, la variance des résidus ne devant pas augmenter ou diminuer et I'espérance mathématique de
résidus devant étre nulle ou proche de zéro. La précision de la prévision dépend de la valeur des résidus, qui doivent étre
faibles.

En outre, les limites de confiance des estimations de parameétres et des prévisions doivent étre relativement
réduites. De méme, pour qu'un modeéle soit satisfaisant, I'erreur quadratique moyenne doit étre faible par rapport aux
résultats obtenus avec d'autres modéles.

6.2  Prévision des niveaux et prévisions des variations

N

Beaucoup de modeles économétriques sont élaborés a partir des niveaux des variables dépendantes et
indépendantes. Comme les variables économiques évoluent simultanément dans le temps, on peut obtenir des
coefficients de détermination élevés. La colinéarité constatée dans les niveaux des variables explicatives ne pose pas d
problémes lorsqu'un modéle est utilisé uniquement pour faire des prévisions car les caractéristiques de colinéarité
obtenues a un moment donné se retrouvent par la suite. Toutefois, si I'on essaie d'évaluer les coefficients structurels (pal
exemple, I'élasticité de prix et I'élasticité de revenu), la colinéarité des variables explicatives, encore appelée
multicolinéarité, fait que les coefficients prévisionnels donnent des résultats qui ne sont pas fiables.

Si I'on cherche a éviter le probléeme de la multicolinéarité et a obtenir des estimations de coefficient et des
prévisions utilisables comme référence, il est possible de procéder a des changements de variables (premiére différence
ou différence logarithmique équivalant a une modification en pourcentage) pour estimer un modéle et faire des
prévisions a partir de ce modeéle. Par des changements de variables a estimer, un modéle tend a supprimer les effets d
mutlicolinéarité et & produire des estimations de coefficients plus fiables en reportant les effets communs des influences
économiques sur les variables explicatives.

En réalisant des prévisions avec des niveaux et des changements de variables explicatives, on peut
éventuellement obtenir de meilleurs résultats avec un processus de réconciliation, c'est-a-dire en ajustant les modéles
pour que les deux séries de prévisions donnent des résultats équivalents.

6.3  Prévisions “ex-post”

La méthode de prévision “ex-post” consiste a utiliser un modéle estimé sur la base d'un sous-échantillon des
données qui commencent avec la premiére observation et prennent fin plusieurs périodes avant la derniére observation
Pour faire des prévisions “ex-post”, on utilise les valeurs réelles des variables explicatives et, si I'on prend les valeurs
prévues de ces variables, il est possible de mesurer I'erreur introduite quand les prévisions des variables explicatives son
incorrectes.

Les prévisions “ex-post” servent a évaluer le niveau d'exactitude du modeéle; on compare pour cela les valeurs
prévues avec les valeurs réelles de la période allant de la fin du sous-échantillon a la derniére observation. Les prévisions
“ex-post” permettent d'évaluer le niveau d'exactitude en ce qui concerne:

1) les écarts de pourcentage entre les valeurs prévues et réelles,
2) les points critiques dans le comportement du modeéle,
3) le comportement systématique des écarts.

Les écarts entre les valeurs prévues et réelles permettent de porter un jugement global sur la précision du modéle.
Les déplacements systématiques dans les écarts peuvent fournir des renseignements qui permettront de respécifier |
modeéle ou d'ajuster les prévisions compte tenu du déplacement observé. Pour évaluer I'exactitude du modéle, il est tout
aussi important de connaitre I'existence de points critiques dans le comportement du modéle: cela permet de savoir dans
quelle mesure le modéle est capable de prévoir les changements avec le mouvement de la variable dépendante. D'autre
critéres qui permettent d'évaluer I'exactitude des prévisions sont abordés plus loin.
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6.4  Criteres d'évaluation de la qualité des prévisions

Méme si le modele concorde bien avec les données historiques, la concordance est parfois moins bonne quand or
compare les prévisions et les données futures qui ne sont pas utilisées pour évaluer les paramétres. Une comparaison de
prévisions et des valeurs observées peut donc fournir des renseignements supplémentaires sur la qualité du modéle
Supposons la série chronologigtg Yo, ..., YN, YN+1s «--r YN+ M-

Les M derniéres observations sont éliminées de la série chronologique et de la procédure d'élaboration du
modele. L'erreur de prévision avec un intervalle d'anticipation est donnée par la formule:

enet = Vet = Yawa (D) t=1,2,..M (6-1)

Yn+i-1(1) estla prévision avec un intervalle d'anticipation.

Erreur moyenne

L'erreur moyenne, EM, est définie par

1 M
m ; EN+t (6-2)

EM =

L'erreur moyenne est un critére permettant d'évaluer la déviation de prévision. Etant donné que l'espérance
mathématique des résidus doit étre nulle, un écart important par rapport a zéro dénote la présence de déviations dans le
prévisions.

Erreur relative moyenne

L'erreur relative moyenne, ERM, est définie par

M
Erm = 20§ G+t
M

t=1

(6-3)

YN+t

En outre, cette statistique met en évidence les déviations possibles de prévision. Le critére de l'erreur relative
moyenne permet de mesurer I'écart relatif des déviations. Il n'est pas recommandé d'utiliser ce critere quand les valeurs
observées sont faibles.

Erreur quadratique moyenne

L'erreur quadratique moyenne, EQM, de la prévision est définie par:

01 M ) Ijjz
EQM = 3— Z ent 0 (6-4)
M &
L'erreur quadratique moyenne est le critére le plus communément utilisé pour évaluer la précision des prévisions.
Erreur moyenne absolue

L'erreur moyenne absolue, EMA, est définie par:

M
1
eva =L S ey (65)
t=1
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Coefficient d'inégalité de Theil

Le coefficient d'inégalité de Theil est défini par:

M2 12
u:éeg—ﬂm (6-6)
=1 YN+t B

On préfere utiliser le coefficient de Théll pour mesurer I'exactitude des prévisions parce que l'erreur entre les
valeurs prévues et réelles peut étre décomposée en différentes erreurs, dont 'origine est:

1) latendance centrale,

2) lavariation inégale entre les modifications prévues et réelles, et

3) la covariation incompléte des modifications prévues et réelles.

On peut utiliser cette décomposition pour ajuster le modéle afin d'en améliorer la précision.

Un modele de prévision doit posséder une autre qualité: pouvoir capter les points critiques. En d'autres termes,
une prévision doit pouvoir changer de direction pendant la période au cours de laquelle la série réelle qui est étudiée
change de direction elle aussi. Sil'on estime un modéle sur une longue période comportant plusieurs points critiques, une
analyse prévisionnelle “ex-post” peut généralement mettre en évidence l'incapacité du modéle a capter avec exactitude
les séries réelles qui présentent des points critiques.

7 Choix du modéle de prévision

7.1  Qualité des prévisions

Méme si I'on choisit généralement un modéle de prévision en fonction de ses caractéristiques de prévision, il faut
étre attentif a d'autres facteurs. Pour un modele économétrique, il faut notamment envisager la longueur de la période de
prévision, la forme fonctionnelle et I'exactitude des prévisions de variables explicatives.

La longueur de la période de prévision influe sur le choix d'un modéle par rapport & un autre, au méme titre que
les limitations relatives aux données historiques et le but du modele de prévision. Par exemple, les modeles a
autorégression & moyenne glissante intégrée (ARIMA) conviendront peut-étre pour les prévisions a court terme si I'on
dispose d'une quantité suffisante de données historiques et si la stabilité ou la causalité n'ont pas d'importance. Par
ailleurs, si la structure dont on extrait les données est difficilement identifiable, il ne reste plus qu'a utiliser udemodéle
prévision fondé sur des données historiques concernant la variable considérée.

Il faut également tenir compte de la forme fonctionnelle d'un modele de prévision. De méme qu'un modele plus
complexe peut réduire I'erreur de spécification du modeéle, il augmentera généralement les effets des erreurs de donnée:
d'une fagon considérable. La forme du modéle doit étre choisie de fagon a composer un compromis entre ces sources
d'erreurs.

En ce qui concerne les variables explicatives, la disponibilité des prévisions et le niveau de fiabilité sont encore
des facteurs qui influent sur le choix du modele de prévision. Un modele supérieur fondé sur des variables explicatives
gu'il est impossible de prévoir avec précision peut se révéler inférieur a un modele moyen dont il est possible de prévoir
les variables explicatives avec exactitude.

Quand la stabilité du marché joue un réle pertinent, il convient d'utiliser des modéles économeétriques capables de
capter les changements structurels. Si I'on doit tenir compte de la causalité, il est impossible d'utiliser un modeéle simple
ou un modele ARIMA comme outil de prévision. Ces mémes modeles seront également inutilisables en présence d'une
quantité insuffisante de données historiques. Enfin, quand un modéle est concu pour prévoir les conséquences de
changements intéressant les facteurs qui influent sur la variable considérée, les modéles a série chronologiques peuven
ne pas convenir (a I'exception bien sir des modeles a fonction de transfert et a séries chronologiques multiples).

7.2  Durée de la période de prévision

Dans le cas d'extensions normales (équipements de commutation, circuits), une période de prévision d'environ six
ans est nécessaire. En revanche, il peut étre nécessaire d'envisager des périodes de prévision plus longues lorsqu'il s'ac
des plans pour de nouveaux cables ou d'autres supports de transmission, de méme que pour de grandes installations. Le
estimations a long terme sont nécessairement moins précises que les estimations a court terme, mais sont néanmoin
acceptables.

14 Fasciculel1.3 - Rec. E.507



En ce qui concerne les prévisions faites avec un modéle statistique, la durée de la période de prévision dépend
entierement:

a) des données historiques disponibles,

b) de l'usage auquel est destinée la prévision,

¢) de la structure du marché dont sont extraites les données,
d) du modele de prévision utilisé, et

e) de lafréquence des données.

Les données historiques disponibles dépendent de la période au cours de laquelle elles ont été rassemblées et d
la fréquence de ce regroupement (ou de la durée de la période au cours de laquelle des données sont rassemblées). Ul
petite base de données de référence au passé ne peut permettre des prévisions que sur un court intervalle. Par exemp
avec 10 ou 20 observations on peut utiliser un modéle pour prévoir 4 a 5 périodes aprées I'échantillon (c'est-a-dire, vers le
futur). Mais avec 150 a 200 observations, des prévisions potentiellement fiables peuvent étre obtenues sur 30 a 50
périodes apres I'échantillon, le reste ne change pas.

Il ne fait aucun doute que l'objectif de la prévision influe sur le nhombre des périodes couvertes par cette
prévision. Si I'on veut planifier des installations a long terme, il faut effectuer des prévisions portant sur 15 a 20 ans ou
plus a partir de I'échantillon. En ce qui concerne I'évolution des taxes téléphoniques, des prévisions portant sur 2 ou 3
années seulement peuvent peut-étre suffire. Pour les réaménagements de voies d'acheminement, il pourrait suffire de
prendre des périodes de quelques mois a partir de I'échantillon.

La stabilité — ou l'instabilité — du marché affecte également la durée de la période de prévision. Avec un marché
dont la structure est stable, on pourrait concevoir d'étaler la période de prévision sur une durée égale a la période
historique, mais dans le cas contraire la situation n'est pas aussi avantageuse car la période de prévision ne peut alor
englober que quelques périodes vers le futur.

La nature d'un modele de prévision fait qu'elle affecte la décision sur les limites pouvant raisonnablement étre
choisies dans le futur pour la période de prévision. Quand il s'agit de prévisions a long terme, les modéles structuraux
tendent a fournir de meilleurs résultats que les autres modeles alors que n'importe quel modéle semble convenir de la
méme maniéere pour les prévisions a court terme.

Il convient de noter que, méme si le but de la prévision et le modeéle utilisé influent sur la durée de prévision, le
nombre de périodes & couvrir joue un réle crucial dans le choix du modéle de prévision et pour I'utilisation des résultats.

ANNEXE A
(a la Recommandation E.507)

Description des procédures de prévision

Al Estimation des paramétres autorégressifs

L'autocorrélation empirique au décalage dans le ténegs exprimée comme suit:

_ Vi

Ne =— (A-1)
Vo
ou
| Nk B o
Y= N1 tzl (Xt = X)(Kesk = X) (A-2)
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— 1 N
X :N; % (A-3)

N étant le nombre total d'observations effectuées.

La relation entrerf] et les estimatior{sfbk] de [®, ]est obtenue a l'aide des équations de Yule-Walker:

n O o
=0, +d; rl+...+<Dprp_1

O O O
I’2 =q31r1 +(D2 r2 +...+(Dp rp_z

(A-4)

] O 0

rp =®1rp +Par, ,+.+®p

Donc, les estimateurst{, ] peuvent étre obtenus par résolution de ce systéme d'équations.

Aux fins des calculs, la procédure récursive décrite dans la suite du texte peut remplacer la procédure qui
consiste a résoudre directement les équations. Supposonﬁ)gyﬁ kont les estimateurs des parameétres au décalage
dans le temp$ = 1, 2, ...,k en admettant quk est le nhombre total des parametres. On calcule alors les estimateurs
[&Dkﬂ'j ]; de la maniere suivante:

g
Dy+k+1 =

(A-5)

[} ] A [} .
P = P j = Pyygpry Prokojur 1 TL200K (A-6)

O O
A partir de la définitiorbpj =@, j =1, 2, ....p, on exprime la prévision du trafic demandé & l'instant t+1 en
écrivant:

0 N N
Xipg = P2 X + Py X g+ 4D X (A7)

A2 Prévisions faites avec des modeéles ARIMA

La prévision effectuékunités de temps a I'avance s'obtient de la maniére suivante:
] ] ]
X1 (1) = @[ X+ P2 X5 ] (A-8)
+o.t C%p[XH,_p]
Hac]-O1acu]

—ODZ[aHI—Z] —...—emq[aﬁl—q] B
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oll [)A(J]:Ebztj(,l_t) sj>t (A-9)

X sjst

_ sj>t

cela signifie queX;] est défini comme une prevision lorsqguet, ou sinon comme une observation reelle, et gleft
de valeur nulle lorsquie> t puisque le bruit blanc a une espérance mathématique nulle. Si les observations sont connues
(j =), alors ] correspond a la valeur résiduelle.

ANNEXE B

(a la Recommandation E.507)

Filtre de Kalman pour un modele a tendance linéaire

Pour modéliser le trafic téléphonique, on suppose que la structure de la demande ne subit aucune modification
déterministe. On peut alors procéder a la modélisation en donnant la valeur zéro a la composante déterheniste
modéle spatial d'état prend alors la forme générale suivante:

Xiv1 = X +00¢

(B-1)
Y = HX +y

ou

X¢ estun vecteur s de variables d'état au cours de la période

Y; estun vecteur de mesures au cours de l'année

¢; estune matrice de transitisxx s pouvant en général dépendretde
et

wy est un vecteur s d'erreurs de modélisation aléatoires,
V¢ est l'erreur de mesure au cours de l'arinée

Pour modéliser la demande de trafic téléphonique, on adapte un modéle simple de variables a deux états et a
donnée unique défini par:

KO O UTx, 0O [, 0
X = 0= L OF0. O (B-2)
i B(t+l|:| E) 1%(tﬂ %"tD
et
Y =X TV, (B-3)
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ou
X estla charge réelle au cours de l'armée

%, estla croissance incrémentielle réelle au cours de |'année

y; estla charge mesurée au cours de l'afnée
v; estl'erreur de mesure au cours de l'année

Ainsi, dans notre modeéle

O 10 etH = 1. (B-4)

¢:H) ]H

La prévision avec un intervalle d'anticipation s'exprime comme suit;

N X1t B: o 10D B: @ 10D-1 + oy — Xt,t—l)g (B-5)
Lt %tﬂ,t O H) 15%% 0 E’ 15%%1—1 +Bi(y; - Xt,t—1)|:|

Dans cette formule,

Xi+1¢ €st la prévision des variables d'état au cours de la périedecompte tenu des observations effectuées
pendant I'année

Les coefficients; et 3; sont les matrices de gain de Kalman au cours de I'dnEéeréécrivant les formules ci-
dessus, on obtient:

Xt = (L=a )X 1 +O Y (B-6)

et
Xt = (1= Be) % roa +Be (Y = %op-0) (B-7)

Le filtre de Kalman crée une tendance linéaire pour chaque série chronologique faisant I'objet de prévisions sur la
base de I'observation effectuée ou des mesures de la demande de trafic et de la prévision de lI'année précédente pour cef
demande. On combine le résultat de la charge de trafic observée et prévue pour obtenir a la fois une charge lissée qu
correspond au niveau du processus et un incrément de croissance lissé. Les valeurs de gain dedfgjrpanvent
étre fixes ou adaptables. Dans [16], Moreland présente une méthode pour choisir des parameétres fixes et slirs garantissat
des résultats suffisants quels que soient le bruit du systeme, les erreurs de mesure et les conditions initiales. On trouvere
des renseignements additionnels sur les conditions appropriées du choix de ces parametres dans [6], [20] et [22].
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ANNEXEC
(a la Recommandation E.507)
Exemple de modéle économétrique

Pour illustrer le fonctionnement d'un modele économétrique, nous avons choisi I'exemple du nombre de minutes
taxées pour le trafic acheminé vers le Brésil a partir des Etats-Unis. Trois raisons expliquent notre choix; nous voulions
en effet:

a) donner un exemple d'introduction des variables explicatives;

b) mettre en évidence les difficultés qui surgissent lorsqu'un modeéle est utilisé a la fois pour estimer la structure
et pour faire des prévisions, et

¢) montrer comment des transformations peuvent affecter les résultats.

La demande en minutes taxées pour le trafic acheminé vers le Brésil & partir des EtatdNJrést(estimée au
moyen d'une équation logarithmique linéaire qui inclut des messages échangés dans le sens Etats-Unis vers Brésil
(MSG), un indice des prix téléphoniques en termes ré&#y ( le revenu des particuliers aux Etats-Unis aux prix de 1972
(YP72) et les échanges commerciaux bilatéraux en termes réels entre les Etats-Unis et RTB)ésiingme variable
explicative. Le modéle est représenté par la formule:

In(MIN); = Bg +B1In(MSG); + B2 In(RPI); + B3In(YP72) + B4 In(RTR) + 1 (C-1)

ou u; est le terme d'erreur de la régression et dans laquelle on s'attend a obtenir les inégalités Byivabitfs:< 0,
B3> 0etB,s>0.

En utilisant une régression non linéaire (régression de la créte) lorsque les problémes de multicolinéarité sont
importants, nous estimons I'équation sur l'intervalle compris entre 1971/1 (c'est-a-iteineestre de 1971) et 1979/4,
ce qui donne le résultat suivant:

IN(MIN), = — 3,489 + 0,619 IMSG); — 0,447 InRPI), + 1,166 InyP72); + 0,281 INRTR)
(0,035) (0,095) (0,269) (0,084) (C-2)

R? = 0,985, SER= 0,083, D-W= 0,922, k= 0,10 (C-3)

ol R? est le coefficient de détermination ajusSER est I'erreur type de la régressi@r\V est la statistique de
Durbin-Watson ek est la constante de régression non linéaire. Les valeurs entre parenthéses placées sous I'équation son

les écarts-types des valeurs estimées des pararﬁ@tré§ , @3, G 4-

Dans le cas présent, il a fallu introduire les messages a titre de variable explicative car la qualité de transmission
s'est améliorée depuis le milieu des années 70 et les taxes téléphoniques ont augmenté tandis que, parallelement, la fort
croissance enregistrée sur le marché considéré commencait a s'estomper. Par ailleurs, la modification des taxes dan
chacun des deux pays ou encore le revenu des particuliers aux Etats-Unis en termes réels n'auraient pas pu expliquer le
taux de croissance enregistrés sur certaines périodes. Le comportement des messages dans I'équation logarithmiqu
linéaire des minutes a permis d'expliquer tous ces facteurs.

Comme le modéle joue un double réle (estimation de la structure et prévisions), on introduit au moins une
variable de plus que si le modéle devait étre utilisé seulement pour les prévisions. L'introduction de variables explicatives
supplémentaires pose de sérieux problémes de multicolinéarité et nécessite I'emploi d'une régression non linéaire afin de

réduire le coefficientR? et la valeur de la statistique de Durbin-Watson, ce qui a pour effet de diminuer quelque peu la
puissance de prévision du modéle.

Dans le cas du trafic acheminé vers le Brésil a partir des Etats-Unis, I'analyse prévisionnelle “ex-post” montre
guelles sont les conséquences de la transformation des variables d'un modéle. Les écarts obtenus avec les niveaux de
variables sont plus importants que ceux des logarithmes des variables qui ont été utilisés pour obtenir une meilleure
adéquation (I'erreur quadratique moyenne estimée pour le modéle logarithmique linéaire a régression est de 0,119 827).
Les résultats des prévisions figurent dans le tableau C-1/E.507 sous forme de niveaux et de logarithmes.
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TABLEAU C-VE.507

Logarithmes Niveaux

Vaeur Valeur réelle Ecart Niveaux Valeur prévue Ecart

Prévue en (%) en (%)

1980: 1 14,858 14,938 -0,540 2 836 269 3073 697 —7,725
2 14,842 14,972 -0,872 2791 250 3180 334 -12,234

3 14,916 15,111 -1,296 3 005 637 3 654 092 -17,746

4 14,959 15,077 -0,778 3137698 3529016 -11,089
1981: 1 15,022 15,102 -0,535 3341733 3621735 —7,731
2 14,971 15,141 -1,123 3175577 3762 592 -15,601

3 15,395 15,261 0,879 4852 478 4244 178 14,333

4 15,405 15,302 0,674 4901 246 4421 755 10,844
1982:1 15,365 15,348 0,110 4 709 065 4 630 238 1,702
2 15,326 15,386 -0,387 4528 947 4807 901 -5,802

(1]
(2]

(3]

(4]

(5]
(6]

(7]

(8]
9]
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