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Résumé

On présente dans ce cahier des outils de traitement de séries
chronologiques - détection de saisonnalité et détection de valeurs
anormales - fondés sur des méthodes statistiques robustes et non
paramétriques. Ces méthodes sont mieux adaptées aux historiques
courts, fréquemment rencontrés dans la pratique, que les méthodes

gtatistiques classiques.

Mots clés : méthodes robustes, valeurs aberrantes, saisonnalité.

Robust methods for time series analysis

Abgtract

This paper presents some time serieg analysis tools used to detect

saisonnality and to detect abnormal values of the serie, Those tools
are based on nonparametric and robust methods. The methods presented
here are more adapted than the classical statistical methods dialing

with short historical series frequently met in practise.

Key words : rchust methods, abnormal values, séééonalityf



Introduction

Les méthodes quantitatives utilisées en gestion et, plus parti-
culiérement dans l'analyse des séries chronologiques, reposent,

le plus souvent, sur les techniques statistiques classiques para-
métriques. Ces techndques, si elles se prétent bien & 1'expression
analytique, et donc facilement calculables, fournissent des ré-
sultats trés sensibles aux variations d'é&chgptillonnage et présup-

posent un corps d'hypothéses qui ne sont pas toujours vérifiées.

Lors de la mise en place de systémes de gestion informatisés, la
pauvreté des données disponibles dans 1l'organisation précédente
ne permet pas, le plus souvent, d'appliquer avec rigueur ces mé-

thodes.

Désormais, les moyens de calcul dont on dispose permettent d'utiliser
des méthodes réclamant plus d'opérations (tri, calcul combinatoire,
méthode "Boutgstrap") maig s'adaptant mieux au manque de données et

a4 l1'abandon des hypothéses de la statistique classique (existence

d'une loi caractérisée par ses paramétres).

Dens le cadre d'analyse de séries chronologiques, nous présentons,
dans ce qui suit, deux méthodes originales que l'on peut qualifier

de robustes - au sens de la stabilité des résultats aux variations

d'échantillonnage - et non paramétriques - la loi génératrice de la

chronique n'étant pas spécifiée.

Ces méthodes sont inspirées des filtres de lissages robustes et non
linéaires {en particulier la médiane mobile) présentées par J.W.
Tuckey et P.F. Velleman {Velleman 1980) et des tests non paramétriques

de Spearman.



la premigre méthede traite de la détection automatique des valeurs
"anormales" dans une série chronologique. Cette opération de

filtrage quasiment indispensable dans la pratique lorsgu 'on

veut estimer les paramétres d'un modéle est trés peu étudiée dans

la littérature relative aux méthodes quantitatives appliquées & la
gestion sous une forme algorithmique.

Dans une premiére partie, nous décrirons donc différentes méthodes

en partant de techniques statistiques classiques pour arriver & la
méthode adaptative et non .paramétrique gue nous préconisons; quelques
résultats informatiques sont présentés pour é&clairer la démarche

adoptée.

La seconde méthode traite du repérage de séries Saisonniéres'lorsque
l'on ne dispose que d'un itrés court historique, ce gui ne permet

pas l'approche é&conométrique classique.

Ces tests de saisonnalité sont par contre beaucoup mieux connus (cf
Usunier—Bourbonnaisg, 1982) et nous nous contenterons , dans une

geconde partie, de présentér la méthode proposée,



I - PREMIERE PARTIE

Méthodes de détection automatique de valeurs aberrantes.
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La gestion des stocks, 1'élaboration des plana de production,
1l'organisation de la distribution, nécessitent 1l'analyse des
historiques de ventes. Dans le schéma général du traitement des
chroniques, tous les auteurs préconigent la correction d'influences

accidentelles ocu valeurs "anormales".

Lorsgu 'on est conduit & mener une analyse détaillée des chro-
niques de ventes avec un respondable des ventes, on est systéma-

tiquement amené & faire une partition entre :

. un processus dtactivité réguliére et habituelle qualifiée par

1l'homme d'expérience de "normale",

. un processus de ventes ou méventes accidentelles qui s'expliquent
par des demandes exceptionnelles {tant en intensité qu'en fré-

quence) ou plus prosafquement par des erreurs de saisies.

Lorsqu' on veut modéliser la demande pour établir des régles
de gestion, il convient de filtrer {ou d'isoler) 1'incidence des
phénoménes exceptionnels pour ne tenir compte que du premier pro-

cessus qui, lui, conditionne 1l'activité courante de l'entreprise.

La perturbation liée aux accidents est particulié&rement sensible
lorsque la chronique représente des ventes de faible niveau, car
les estimations de la moyerme et de larvariance sont largement

surestiméespar la présence de sorties "éléphants".

L'automatisation dutraitement de ces séries nécessite un dépistage

automatique de ces valeurs "anormales'.

La pauvreté de la littérature sur le sujet {1) et 1'absence de

méthode théorique vient du fait qu'il n'apparait pas clairement ol

(1) : Selon J.C, Laboire (1972), il n'existe aucune méthode, sur le
plan théorique pour le traitement. des valeurs aberrantes.
Les propositions qui sont effectuées reposent sur la détermination
d'un seuil exprimé en nombre d'é&carts-type de la différence entre
tendance et observation désaisonnalisée, cet écart étant supposé
suivre une loi de Gausg.
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gse situe la frontiére entre la normalité et l'aberration. Cette

frontiédre est d'autant plus délicate & tracer gu'un processus
dynamique stable génére des événements que l'on peut qualifier
expérimentalement "d'anormal', les longues séries de méme cou-

leur & la roulette, par exemple.

Il semble bien gue pour le gestionnaire, le critére discriminant

goit la fréquence du phénoméne que celui-ci provienne d'un pro-

cessus particulier,étranger au processus "normal" (exportation
exceptionnelle, gréve, accident météorologique...) ou d'une ma-
nifestation exceptionnelle, rare (au sens probabilité) du processus

'"mormal'.

Lfutilisation de seuils, préconisée par certains auteurs,définit
implicitement ce concept de valeur anormale comme un phénoméne
rare qui, par sa présence dans 1la chronique étudiée, biaise 1'échan-

tillon et doiti.&tre &liminé (1),

On retrouve impligiﬁementcette notion en gestion de stocks, lors
dlii'on définit une qualité de service : on ne peut régler le systéme
de gestionpour faire face & toute éventualité, on choigit de ne pas

faire face & certaines situations jugées "exceptionnellesg".

Aprés avoir présenté deux méthodes classiques bagées sur des tests
d'hypothéses, nous présenterons une méthode non paramétrique, robuste
dans le sens ol elle ne présuppose pas la connaissance de la loi
initiale et fournit des résultats peu sensibles aux variaitions des

paramétres a estimer pour sa mise en oeuvre.

(1) : voir la méthode CENSUS II présentée bridvement par Wheelwright
et Makridakis .(1980).
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I.1. Les méthodes paraméiriques

a — La méthode de Grubbs (Carletti 1976)

Cette méthode suppose la normalité des observations, une trans-
formation éventuelle des données de base permet d'obtenir cette

condition (Carletti 1976).

Pour tester la conformité de l'observatioﬁ X, au reste de 1'échan-
tillon, on applique alors le test de comparaison entre deux moyennes

de deux échantillons,

1'un ré&duit & un élément : X,

l'autre composé deg autres observations Xy X e X

X, X,
27 Ti-1’ Tis1?
ol n est la longueur de la série.

5i les X, sont indépendants, alors on salt que

suit une loi de Student & n -2 degrés de liberté.

x' représente la moyenne des n - 1 observations du deuxidme é&chantillon.

S5i on se fixe®(, risque de premi&re espece, on comparera dans un test

unilatéral, la valeur calculée

%, - ’_‘"

oy gL (x. - %')
j J

(n-1) (n-2)

Tcalc= 3 la valeur théorique lue

o—

dans la table:nde Student & n - 2 debrés de liberté T
1-o%/2n



Remarquons que le risque d'écarter une valeur alors qu'elle est

sz ss m 1.1
normale est fixé ici & & x 35X

car il s'agit du test unilatéral,

car on recomménce le test pour les n observations de la chronique,

Sk N

si p est la probabilité de rejet aprds les n expériences (considérées
approximativement comme indépendantes) alors le risque p' & prendre
sur un test élémentaire est donné par :

p=1-(1L-p)'anp

P LA - =22 R
Pour &viter d'avoir & calculer les x' et i (Xi - x') , pour tout j,

J#1
on remardque que
- n : -
— ' o e—— u—
X, = X o) (xl X)
-2 . -2 n 2
u— ' - _— p— — -
pINNCHER 2 (x; = x) — (x, - %)
J#l J
’Xi —;!
 En posant : t = _ .
V(in—l)?:(x.-x)
T 2 2=
f{n-1) Tcalc
On obtient : t =\ —%
n (n=2) + Tealc

Pratiquement, on comparera t a la valeur T..




A partir de n = 10, on peut utiliser une waleur approchée de T, :

—— v
0 —_ol/o
n i-/2n

ol V correspond a4 la fonction de répartition, F, de la loi

Normale : F(Vx) = X.

Cette méthode suppose, pour &tre exacte que les observations traitées
(aprés transformation éventuelle) suivent une loi normale, ou au
moins une loi symétrigue. Dans les problémes de gestion, les demandes
de produits sont rarement symétriques, la transformation des données
pose alors un probléme., Nous allons, par la suite, abandonner éette

hypothése.

b - Test sur les valeurs extrémes de la série

Nous nous plagons ici dans le cas de la détection des grandes valeurs
(éléphants), cas le plus fréquemment rencontré. Une analyse symétrique

pour les valeurs ancrmalement faibles peut &tre menéde.

On suppose connue la loi des sorties {ventes) parmunité de temps. Cn

connait en particulier la tendance et la saisonnalité éventuelles.

On s'interressera alors & la série corrigée des variations saisonniéres

et de la tendance : x Xppeos Kipaos X oo

1’ T2

On note f{x) et F(x) la densité et la fonction de répartition de ces

variables aléatoires considérées comme indépendantes.

On note z = max {x{},
ign :

~laloi de z est caractérisée par la densité :

h(%) = n f(z) x 7z}



On peut alors procéder & un test d'hypothéses avec risgues ef |

Soit 7 le seuil défini par : hiz}dz = &%
Z .
oli h(z) est définie Y partir des paramétres estimés sur les n-1

cbservations les plus faibles.

On considérera l'observation z comme anormale si elle dépasse la

valeur Z.
L'observation X; =2 est alors retirée de la chronique.

On peut recommencer le test avec la nouvelle série de longueur
n-1. La prokabilité de rejeter au moins une observation & tort est

alors B4 .

Le seuil Z calculé pour une chronique de taille n est alors :

o 2
/h(z) = [nif(z) (F(z))n'l dz :/d[F(z)] =1 -F(7) =x

Z : A
D'oll la relation : F(Z) = (1_00143

Exemple :
Si une chronique suit une loi I' de moyenne m = 140, T = 100,

1'un des paramétres caractéristiques de la leoi est alors

Pour & = 10%, n = 100, on a :

ad

n

F(Z) = 1 - = 0,999

D'on % =900 =6,5m
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Cette méthode nécessite donc les opérations suivantes :
- 1) recherche du maximum de la chronigue,

- 1i) calcul des paramétres, - o T

- iii) recherche du seuil Z,

~ iv) é&limination éventuelle :
si oui, retour en i,

si non, stop.
- k
La probabilité de rejeter plus de k observations &:tort est &

les méthodes que nous vencong de décrire dépendent sensiblement des

valeurs de: toutes les observations (estimation de paramétres).

Nous proposons dans les paragraphes suivants une méthode robuste
(au sens ol les valeurs des observaticns influent beaucoup moins

sur le résultat) et une méthode non paramétrique (le type de la loi

de probahilité des observations n'a pas besoin d'&tre spécifié).

I.2. Une méthode robuste paramétrique

Nous proposong ici une méthode d'élimination des valeurs anormales
paramétriques puigqu'elle dépend d'une loi de demande identifiée et
caracterlseepar des paramétres, mais robuste au sens ol la procédure
d‘ellmlnatlon rnie dépend pas de l'amplitude des valeurs anormales,
contrairement au cas ol on est amené & estimer les paramétres moyenne
et variance en intégrant éventuellement les valeurs aberrantes.

Cette méthode évitera dtitérer 1les opérations comme dans les méthodes

1et2,
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La quasi totalité des distributions des séries économiques de ventes
sont dissymétrigues. Les modé&les multiplicatifs conviennent mieux
que les mod3les additifs. Il est préférable d'utiliser des lois

type log-normale. Nous utilisercns ce type de loi pour caractériser

la chronique.

Conformément aux techniques de lissage robuste (cf Paul F. Velleman,
' 1980), nous nous intéresserons & l'estimation de la médiane, et du

mode.
Ces estimateurs sont peu biaisés par la présence éventuelle de valeurs

anormales puisqu'ils ne dépendent pas de leurs valeurs, mais de leur

fréquence qui, par définition, est faible.

La procédure est simple

i) estimation de la médiane et du mode,

ii)ecaleul des paramtres hors influence des valeurs anormales.
Cette phhse s'effectue dans le cas de la loi Log—normale gréce &

lt'existence des relations (e¢f Callot, 1965)

médiane Med = em

olrm est la moyenne de la loi normale associée,
a2

mode M, = em T«

olt @° est 1l'écart-type.

Log (Med), ¢ ° = Log (ed

M

o

)

On a : m

1l

La moyenne M et 1l'écart type S 'sont donnés par

7
M o= em+0'2 = Med vaed

[+

=



g - em+ﬂ'2 < ; Med2 ' o
= N‘ T

1-e¢ = = —
e I x 1

Le seuils, correspondant & un risque de premidre espdce X = 1%
(Pl" {X > So}

est alows donné par :

Il

oL) quand X suit la loi Log normale,

¥+ od 3G
5, = em+2,3 - Med x e2,3

L'estimation de la médiane ne pose aucune difficulté : ltestimateur
empirique converge presque sOrement vers la médiane {Fourgeaud et

Fuchs, 1967).

Pour l'estimation du mode, il faut éviter l'usage d'un histogramme
des fréquences avec classes pré-déterminées qui introduit une trop

grande incertitude, on peut alors procéder comme suit

Soit F(t) la fonction de répartition empirique des n valeurs

observées (xi)

F(t) = 5{ x Card {xi/xigt}

On note alors : d{+,h) = F(t) - F(t-h}
ol h estunparamétre dont la valeur initiale h, est prise égale au
plus petit écart non nul entre deux valeurs successives de 1'échan-

tillon.

Plus précisément, si (yi) représente la suite ordonnée, croissante

du sous-ensemble des valeurs distinctes des x d'origine,
1

h = min(y,-y, .} = ¥y. -7¥.
Q — —_
i)l i vi-1 . i i -1



-13-

On recherche alors les valeurs yl de (yi) tel que yl = max d{yi,ho)
i
.51 il existe plusieurs valeurs ?l répondant a4 la condition, alors

on sélectionne parmi celles—ci en augmentant la valeur de h.:

hl = min (yi - yi—l)
id1
it

Et ainsi de suite jusqu'a 1'obtention d'un seul ?n.
L 'estimation du mode est donc la borne & droite de l'intervalle

le plus dense, cette borne a droite étant choisie pour tenir compte

de la dissymétrie de la loi génératrice.

Application
- ' Numéro |Nombre de |Quantité
Si on s'intéresse dans l'exemple ci-contre jsemalne mouvements |en 100 m
a4 la série des quantités, les méthodes ;
précédentes détectent "1'é&léphant" 1635. ! 1 . 13 20
La moyenne lissée est alors de 58,4, g T 22 229
11 57
1'écart-type de 64,4. 4 1 17 34 .
5 17 123 .
. . . 6 ' 13 35
Par cette méthode, 1'estimation de la 7 3 5
médiane donne : Med = 40,5, et celle 8 12 49
L9 g 21
du mode : M, = 20. ; 10 . 20
_ 11 8 ZQ
On détermine alors m = 3,70, q’2 = 0,71 12 9 33
_ 13 8 17
: 14 12 60,
. Ted 15 ©o31 269'%
D'o®l une moyenne M = Med x i = 57,6 |
o ‘ 16 5 41
Et un écari-type S = 58,4. | 17 12 18
| 18 11 T 62
19 16 66*
Le seuil au deld duquel on considére les | 20 18 1 635
valeurs comme anormales étant s, = 281. ' ;; 2; ;ig
23 9 44
24 6 I3
25 - 6 57
| 26 6 13
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Par cette méthode, on obtient directement la moyenne corrigée, la
prise en compte dans la moyenne de la valeur anormale (ouverture

d'un nouveau magasin, en l'occurence) aurait doublé I'estimation :

3.095/26 = 119.

Interprétation

La détection de cette valeur exceptionnelle signifie que .1'événement

correspondant est
. 80it un "accident" extérieur qu'il faut analyser (c'est le cas iei),

. soit une manifestation rarissime du phénomé&ne étudié qu'il convient
de ne pas prendre en compte pour 1l'établissement des régles de

gestion courantes.

I.3. Une méthode robuste, adaptative et non paramgtrique

Ici encore, pour présenter la méthode, ncus nous plagons dans le
cas du dépistage des valeurs exceptionnellement grandes par rapport

aux valeurs courantes.

a - hypothéses

. les lois de probabilité des observations (Xt) sont quelcongques,

Xt non stationnaire,

. un phénoméne accidentel (Zt) peut avoir lieu & toute é&poque
d'observation et se réalise suivant la loi

7 - "z,  avec la probabilité p,
t Y0 avec la probabilité 1-p.
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4y est grand devant la moyenne X (inconnue) -de Xt'
p est faible, inférieure & 5%.
p peut donc &tre interprétée comme la fréquence moyenne d'apparition

desg '"é&léphants".

b — principe

La méthode consiste en la mise & jour permanente d'un seuil s
au dessus duquel 1l'observation sera considérée comme exception-

nelle,

Le pkobléme consiste donc & trouver le bon seuil & un instant

donné

. si le seuil est trop bas, trop de valeurs sont considérées

comme exceptionnelles : 11 doit &tre relevé,

. 81 i1 est trop haut, aucune valeur n'est dépigtée : il

doit &tre abaissé.

Changement de seuil

A chague époque d'observation, on dispose d'un seuil s(r), remis &
q P ' . P y

jour & 1'époque r&t.

A lt'instant €, notons

Xsup = {xi / x_¥slr), r&itt}
1

Xinf = Yx, / x Ls(r), r&igt

in {xl gi\s r i4 }

et : ¥ = min {x [ox eXsup!}

y = max .[x /% EXinf}

A chaque époque t, on dispose donc de s, v, ¥
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Deux critéres seront utilisés pour la remise & jour du seuil :

. longueur d'une chronique sans '"éléphants" repérés,

. nombre d'éléphants repérés dans une chronique de longueur

fixée.
Régle :

Le seuil, considéré comme trop élevé, sera abalssé au niveau vy,

. 81 un nombre Na de mouvements consécutifs observés sans apparition

d'éléphants est supérieur a n_

. ou 51 le nombre d'éléphants repérés dans une chronigue de

longueur fixe L est inférieur & un seuil s,

Le seuil est relevé au niveau y,

- 81 le nombre N_ de mouvements observés entre deux "éléphants" est
inférieur a n»

. 8% le nombre d'éléphants repérés dans une chronique de longueur L

est supérieur aun seuil S,

Ce double critére permet une plus grande sensibilité pour la remise

a jour du seuil nécessaire lors d'un changement de tendance.

¢ — détermination des paramétres

Notons e, la variable aléatoire de Bernouilli, valant :

. 1 81 le mouvement i est un mouvement éléphant,

. 0 sinon.
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Pour une chronique de longueur n : x

la variable E = &, + e sass € suit une loi binomiale de
n t t+1 t+n-1

paramétres n, p.

La condition d'abaissement du seuil est

{Na‘} naf} ou {EL ,\Csa}

51 le seuil est bien réglé, on l'abaisse donc & tort avec la

probabilité .
8=7Pr {(Nazna) ou (ELésa)‘ks
=1 - Pr {(Na< na) et (£ sa)}
ol N, suit une loi de Pascal Pr {Na7’ k} = (l—p)k k70

EL suit une loi binomiale B {L,p}.

Ces deux variables n'étant pas indépendantes.

De méme, la condition de reldvement du seuil est

{Ne\( ne.§ ou {ELZ Se'k

On reléve donc & tort un seuil bien réglé avec la probabilité :

=1 - Pr{(N yn) et (EL<se)}

Ne suit la loi : Pr .{N k’)’ (1 - p) p

De fagon approchee, on supposera, pour régler les paramétres, que
les deux e\renements qui interviennent sont équivalents, c'est a

dire que la réalisation de 1'un entraine la réalisation de l'autre..

Plus précisément, on doit résoudre

Pr {A et B} =1 -¢l(ou 1 -3)
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Sous 1l'hypothdése simplificatrice d'équivalence, la loi du couple est

alors B
vral faux
vral X o]
A .
faux 0 ¥

On est donc amené a résoudre :

Pr .[A}: 1 -9 (ou 1-g)
Pr (B} =1 -« (ou 1~B)

Il

En particulier pour o= B 0,05, p = 5%, on pourra prendre :

L=50,8 =0,8 =6,n =258, n =1
a e a e

'a;iﬁapblicafioﬁ"

On montre dans les figures 1 et 2 ci-aprés le comportement du

seuil devant une chronique générée artificiellement.

Chronique générée : (+) suivant un loi de Poisson
de moyenne m = 10.
Eléphants (E) de valeur 5m environ -7, avec une:

fréqﬁéncé de 5%.

La figure n°l correspond

2 une simulation effectuée avec une valeur initiale du seuil é&gale
3 30, la trace du seuil {x) reste un moment & sa valeur initiale
(apparition de valeurs anormales), puis au bout d'un certain
temps, est réajustée & la balsse. L'estimation de la moyenne est
aprés Ffiltrage de 2,58, alors qu'elle aurait étZ de 13,5 sans fil-

trage.
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La figure n®2 montre:

1'adaptation du seuil avec une initialisation & O, le seuil monte
régulidrement au début pour atteindre au bout de 10 valeurs un
niveau de croisidre 3 15. Ici aussi, tous les é&léphants ont été

&liminés sans aucune hypothé&se sur la loi de la chronique,

On présente en annexe 3 les éditions du programme de détection
appliqué sur un cas réel. Ce programme a été introduit dans le

cadre d'une gestion des stocks d'un grossiste, gérant 20.000
références. A chaque révision des paramétres de gestion, des sorties

dtarticles saisies sur les bons de livraison, sont filtrées.

Sur cette &dition, figure la Péférence {2), le nombre de mouvements
(3), la valeur du seuil en fin de traitement (4), la moyenne hors
lissage (5) et aprés filtrage (6), le nombre /'d'é&léphants" détectés

(7}, la valeur cumulée des "&léphants" (8).

Avantage de la méthode

Cette procéddure s'applique & n'importe quelle chronique,quelle que
soit sa (ou ses) loi(s), ne nécessite aucun historique au départ.
En particulier, elle pourra &tre appliquée pour les produits nou-

veaux.

Elle est adaptative et permet de tenir compte d'évolution dans le
temps de la chronique, évite le calcul a priori de "moyenne et €'

écart-type.

Elle est parfaitement adaptée aux sorties par lots {colisage minimum)
alors qu'un seuil calculé analytiguement & partir d'une moyenne et
d'un écart-type peut tronquer systématiguement un multiple de coli-

sage.



Uiedsa40b /7 0P0N28a0b6/ 2% U,
o
—2Dm *+

4+ %

¥+

i 0b  HYUTdS4 0678923456 7EY01234546789

®

+
*x

TBA

UoJayo BT 9p Jnerea

Teogp) 'senbryuspr sans

(pustydead o1 anod gos

fenbt

.
.

TThes np JnaTea

g 2an3Tg

spuade

g

"q‘uqug-[?u



—23-

+ ®

MOYENNE SERIE 13.350413
MOYENME LISSEEE  9.428572

(P1TNn8) z sand1g




~D 4

Sur le plan informatique, elle se pré&te au temps réel puisque,

dés les premiers mouvements et en cas de changement de tendance,

on peut l'utiliger sous forme de signal dont le gestionnaire
tiendra compte ou non, la réponse du gestionnaire, traitée, permet-

tant de posgitionner le seuil plus rapidemént.
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IT - DEUXIEME PARTIE

Repérage de séries saisonnidres sur la base d'un historique annuel.
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Dans le traitement fréquent d'un trés grand nombre de séries
(certaines sociétés traitent périodiquement plusieurs milliers,
voire plusieurs dizaines de milliers de séries), le lissage
exponehtiel est une méthode économique en temps de calcul, mais

mal adapté aux séries saisonniéres.

Il s'avére donc indispensable de pouvoir diagnostiquer une éven-
tuelle saisennalité, avant la mise en place d'un systéme de pré-

vision.

Nous proposons,'bér  la suitéf; un test simple, permettant d'ac-
cepter ou de rejeter 1l'hypothése de stabilité de la chronigue
lorsqu'on ne dispose que d'un court historique {12 mois, par

exemple).

Cette méthode est voisine de celle proposée par J.C. Laloire (72)
pour repérer une tendance éventuelle, Cet auteur propose des

tests non paramdtriques, fondés sur les travaux de Olmstead (47)
et de Sved et Eisenhart (43), mais fournit des résultats assymp%;

totiques lorgque le nombre d'observations dépasse 30.

IT.1. Principe

Soit {xt} , £ =1,2,.12, 1la série chronotlogique disponible sur 12
mois. On désire tester 1l'hypothése H : X, =M+ Et’ ol Et est une
variable aléatoire continue ; Et indépendantes entre elles.

Notons que, dang le cas d'existence d'une tendance, on pourra rem-
placer m par m(t), aprés avoir calculé la tendance sur les 12 obser-

vations disponibles.
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Pour plus de clarté, conservons le cas oll m,, est constante.
Considérons la suite Yoo o olx Yp = C sl xt(ln
Vg = 1 si xt>fn

L'événement x, = m ayant une probabilité nulle, nous le négligeons,

£
On s'intéresse alors & la suite des A oli, sous l'hypothése H, les

Yy suivent une loi de Bernouilli, de paramétre P = Pr {xt):n}

Dans le cas de l'existence d'une saisonnalité, les Yy sont fortement
correlées, et cette corrélation doit apparaitre dans la longueur des

sous-suites de mémes valeurs (appelées séquences).

Par exemple : une série saisonniére dont les fortes ventes se situent

au dernier trimestre, conduira & une suite Vi du type

000000000111 2 séquences

alors gu'une série purement aléatoire présentera cer-
tainement un profil différent

011000101110 7 séquences.

Le principe de base repose sur la réduction du nombre de séguences
dans le cas de l'existence d'une saisonnalité, car, dans la pratique,

les périodes de forte vente sont limitées & une ou deux.

Remarquons d'autre part que, par construction, on obtient un minimum

de 2 séguences puisque m sera estimé par :

12

fi = el donc min {xt}(ﬁi £ max {Xt‘i
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On est donc ramend & un test unilatéral sur le nombre de séquences

gi s représente le nombre de séquences observées dans un historique,

55780 , conduira au rejet du modéle stationnaire, donc
4 la présomption d'une saisonnalité.
8% 85 conduira la l'acceptation de la saisonnalité.

s &tant le sewiliid calculer compte—tenu du risque de premiére es-

pdce : Pr {s £s. / H vraie} = ok

0

II.2. Détermination du seuil de décision

Soit {yé‘ une suite associée & une série.

Nous noterons n1 le nombhre de variables nulles,

Ve
n, le nombre de variables VY, égales & 1.

n1 et n, sont des variables aléatocires, n, *n, = i2.

S est le nombre de séquences de la série.

Pour k pair, on aura :

k
12—
2 . 1.
(1) pr{s=k} = £, erfn-3} xpPrf. i:‘il}
i =5 1
Pour k impair, on aura :
k-1
e . . sk
(2} Pr{s:k} = Zk—l Pr {n1= l} » Pr{ ilzi}
{=——=
2

oﬁI%*{Ef%i} est la probabilité d'obtenir k séquences avec une
l_ N . N - N4
suite de n1 0 et n, 1.
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Lorsque nl(et done ne)est fixé toute suite {yé& est équiprobable,

sous 1'hypoth&se H, de probabilité (1 - p)nl x pn2, si on note res-
pectivement chik,i}), ch(i), le nombre de suites présentant k séquences
sachant que n, = i et le nombre de suites pouvant &tre construites
avec i 0 , alors

s=k ch(k,i)
PPQHFi}= oh(i)

En suivant la méthode propesée dans (1), on peut montrer que,

pour kK pair :

i-1 10-i-1
ch(k,i)= 2 ( E;'i) (5 . )
2 2
pour k impair :
i-1 12-i-1 i-1 12-1-1
ch(k,i) = (,_,) (52_3. )+ () 4) (k_*i )
2 2 2 2
x
ol = 0 si '
() y)

On donne en annexe n°l les valeurs de ch(k,i) pour i = 1,2,..., 6

sachant que ch(k,i) = ch(k, 12-i) pour i) 6.

La variable ny suit une loi binomiale conditionnelle, car n, est

toujours supérieure & 1, d'oll :

pr{nl=i} = ql plz-l X (:iLQ)/_qlE.}_:n avec q = 1-p

12
Comme ¢ est généralement de 1l'ordre de 0,5, 1-ql?-p = 079995, on- peut

négliger 1'influence de la condition.

(1) : Statistiques et Informatique - Appliquée. - Lebart et Fénelon-ﬁ7l)-
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On peut alors calculer
pr s <s : ZO 7-' i 12-i (12 ) x chik,i)
{ N 01 - ap i ch(i)

La variation de i dépend de k, comme nous 1'avons vu dans les

formules (1) et (2).

Pratiquement, si le résidu suit une loi presque symétrigue

q>p=~ 0,5, on obtient alors, pour 8 = 4

Pr {s ¢4} = 11,3%.

D'ol la régle

Avec un risque de se tromper de l'ordre de 10%, on peut, pour
dépister une éventuelle saisonnalité, vérifier si le nombre de

géquenceg est inférieur ou égal & 4.
Ce test a l'avantage de ne pas dépendre de la variance de la série

et d'éviter tout calcul d'intervalle de confiance autour de la

moyenne, ce qui est pratiqué habituellement.

IT.3. Application

Les trois premiéres séries sont présentées par les auteurs comme des

exemples de séries saisonniéres, l'analyse ci-contre donne les résultats.

Série n°l saisonniére (Bourbonnais p. 116 - 12 derniers mois).
s = 3

Série n°®2 saisonnidre - (Calot p. 382 - chronique de 1'année 1956)
g =4

Série n°3 saisonniére {(Giard p. 39 - chronigque de 1'année 1975)

5 = 4
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Les séries n® 4 et 5 suivantes ont été générées par un tirage

aléatoire.

Série n® 4

Génération de 12 valeurs de la variable xt = 20 + 10v olt v suit

une loi normale centrée réduite.

X, 55,2 25,8 5,2 24,6 3,4 27,1 9,2 4,6 22,2 33,2 1,0 6,0

Yy 10 1 0 1 0 1 0 0 1 i 0 0

X =13,96 et S =29

On rejettera l'hypothése de saisonnallté.

Série n°b5 :
génération de 12 réalisations d'une variable binomiale de paramétres

n=10, p = 0,1.

"
e
o
o
o
(@]
[
[
-
<
o

A
3

X
of fot

X = 0,75 et S =6
Ici, l'hypothdse de symétrie n'est pas vérifiée et tend & atténuer
la puissance du test. On rejette néanmoins 1'hypothése de saison—

nalité.

II.4., Généralisation au cas de familles d'articles

Dans le cas, fréquent en pratique, oll 1'on dispose de plusieurs

références,d'une méme famille de produits qui, par hypothése,
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doivent avoir le m&me comportement, 11 y a avantage a étudier

les historiques de cette famille simultanément.
On pourra en pariticulier tester sur la variable :

M = max {S!
i=1i,m
ol Si représente le nombre de sfquences données de la référence i

de la famille de m éléments.

Si Fi(s) représente la fonction de répartition de Si’ la loi de

M est alors :

Pr{M S} “r{n]' F, (s}
i=1

sous 1'hypothése H généralisée 3 toutes les références.

Sous 1'hypothése d'un m@meitype de loi de la demande des références,
en particulier si les lois sont toutes symétriques, les Fi(s) gont

identiques et on a :
Pr {M{S} = F(s)

Donc, pour deux références, on pourra refuser 1'hypothése H avec un

risque de premidre espace de 7,5% si Mlest inférieure ou égale 4 5.

Exemple : pour les deux références (cf annexe 2) d'une méme famille
de matériel électronique, le maximum de séquences est

celui de la référence 12 : 5 séquences.

On conclut donc 3 l'existence d'une saisonnalité, ce qui
est confirmé par l'allure générale des courbes qui présen-

tent des maxima et minima aux mémes périodes.
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Conclusion

Le type de méthodes quernous venons de présenter est en général

simple & mettre en oeuvre bien que difficile & analyser profondément

sur le plan théorique.

Nous voyons dans la simplicité et la robustesse de ces méthodes des
qualités primordiales quant & leur utilisation dans les systémes de

geation informatisés & un double titre :

dans les gros systadmes centralisés traitant d'énormes volumes
d'information ot le temps réservé au calcul scientifique ne doit

pas prédominer sur les gutres fonctions,

. dans les mini ou micro systémes ol 1'on ne dispose généralement
que de moyens restreints de traitement de fichiers {(historiques

nécessairement limités).

Dans la majorité des entreprises, l'informatisation récente de la
gestion ne permet pas d'avoir accés & des historiques homogénes,
exploitables rapidement par moyens informatiques ; ce gui freine
1'emploi de méthodes économétriques ou statistiques classiques ol

la plupart des hypothdses sous-jacentes ne peuvent &tre confirmées.

L'approche non paramétrique semble donc mieux adaptée au contexte
actuel ; les exemples présentés ici ont d'ailleurs é&té congus pour
résoudre des problé&mes concrets rencontrés lors de la mise en place

de systémes de gestion informatisés.

Sur le plan théorique, ces méthodes conduisent & des analyses intéres-

santes dans des domaines variés tels que :

. marchés aléatoires,
. études des propriétés des estimateurs de mode et médiane,

. calculs combinatoires et de probabilités.

Puisque, pratiquement et par simulation, ces mé&thodes donnent des
résultats satisfaisants, i1 serait intéressant d'approfondir deurs

propriétés théoriques afin de mieux les exploiter.



35—

Annexes 1, 2 et 3




Annexe 1

Calcul du nombre de chemins

(Pour des raisons de symétrie nous nous restreignons a‘nl £ 6)

s ch(siny) ch(s,nq)/ch(ny)
(%)
2 2 "\6;6
3 AD % TR
2 2 3,9
3 10 19,6
4 18 35,3
5 21 41,2
51 100,0
3 10 4,5
4 32 14,5
5 64 29,1
6 56 25,5
7 56 25,5
220 100,0
2 2 0,4
3 10 - 2,0
4 42 8,5
5 84 17,0
6 126 25,5
7 126 - 25,5
8 70 14,1
9 35 7,1
................ 495 -100,0
3 10 1,1
4 48 5,4
- 5 120 13,4
) 180 20,1
7 260 29,0
8 160 17.9
9 80 8,9
10 30 3,3
11 6 0,7
.. BY96. . 100,0
3 10 1,1
A 50 5,4
5 100 10,8
6 200 21,6
7 200 21,6
8 200 21,6
9 100 10,8
10 50 5,4
11 10 1,1 ~
12 o 2 0,2 :
: ana EWaTa i a)
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Annexe 2 : ventes mensuelles (en unités) de deux articles d'une

méme famille.

(EC : en commande).
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