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Séeries temporelles

* Suite d’observations répétées d’un méme phénomene a des
dates différentes

* Exemple :
» Economie : chomage, croissance, actions en bourse, etc.
e Environnement : pression, température, niveau d’eau, etc.
e Santé : ¢lectrocardiogramme, etc.

o Utilite :
e Comprehension du phénomene repreésenté par la série

e Prédictions

Dépendance dans le temps et comportements saisonniers

Exploration des données Mickaél i
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Exemple

Série Temporelle de la Consommation d Energie (kWh)
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Decomposition

* Composants :

e Tendance (T) : stabilité / =
augmentation / diminution -
dans le temps §

o Saisonnalité (S) : : )
variations périodiques
(facteurs saisonniers ?) p.

* Résidus (R) : variations . b =
aléatoires inexplicables = || | NN lJ' WL “ /u-’"'-\ ]
par T/S (bruit)/erreur = [ Y l”ulu,."" WV HI"'..”.wl vy

entre valeur observée et
valeur prédite

~—
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Modeles de décomposition

Modéle additif
° Amplitude : Y, =T, + S + R,

* Ex. : temp. journaliére en hiver
Modele Additif

Modéle multiplicatif
o Amplitude : Y; =T, X S X R

* EX. : taux de pluie par mois
Modeéle Multiplicatif

— Série temporelle
=== Limite supérieurs -~
[ === Limite inférieura -
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La saisonnalité a une amplitude constante, indépendamment de la tendance
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L'amplitude des variations augmente avec latendance
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Modeles de décomposition

Sdrie Temporelle de la Consommation d Ermrgle
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Lissage / filtrage

* Application d’une transformation pour :

e Réduire le bruit
e Déterminer la structure (T et S)

e Révele les composantes non-stationnaires :
» Tendance : non-stationnarité en moyenne

 Variation d’amplitude : non-stationnarité en variance
* Méthodes de lissage :

e Moyenne mobile : remplace chaque valeur par 1a moyenne
des k valeurs précédentes

e Lissage exponentiel : observations récentes ont plus de poids
que les plus anciennes (sensible aux fluctuations)

M¢éthode de Holt-Winters : lissage exponentiel avec prise en compte de T et S

Exploration des données Mickaél
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Lissage / filtrage

Lissage de la Serie Temporelle

— Sénig anginale
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- Stationnarite

* Probléemes de la non-stationnarité :
e Résultats biaisés
e Mauvaise interpretation
e Incohérences dans les résultats des tests statistiques
e Imprédictibilite

* Tester la stationnarité :
e M¢éthodes visuelles : graphique, ACF, PACF
e M¢éthodes statistiques : ADF, KPSS, PP

Les propriétes statistiques (moyenne, variance, autocovariance, autocorrélation)
d'une série temporelle stationnaire ne varient pas dans le temps

Une série temporelle non-stationnaire devrait €tre transformee

Bruit blanc : série temporelle purement al€atoire
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Tester la stationnarité

* Graphique,
ACF

1.Visualisation

2. \érifier la

stationnarité en

moyenne (test Y@ o)
1) KPSS

3.Vérifierla  [ENGIANGIN
. n décompositio
saisonnalite n

4.Détection de
la non * Test de
stationnarité en ARCH
variance

5.Correction de
+Différenciation,

log, ..

la non
stationnarité
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Stationnarite : visuellement
Type non-stationnarité | ACF

Tendance (moyenne)

Diminue lentement,
ne coupe pas a zero

Saisonniere (périodicité) Pics périodiques

Variance (hetéroscédasticité) Instable

Indicateurs de corrélation pour chaque lag
Autocorrelation Function (ACF)

1.00

0.75 1

0.50 1

0.25

0.00

PACF

Forte valeur au lag n°1
Décroit lentement

Pics périodiques aux mémes lags

Variable selon les periodes

Lag : nb de périodes de retard

Partial Autocorrelation Function (PACF)

-0.25 4

Coefficient de Corrélation

-0.50 4

-0.751

-1.00

\\ 1.00 >
0.75 1
2
T 050
€
&
& 025
: I I
T oo tesftlte TT.‘
& e
©
: £ —0.25 4
Intervalle de confianc ko
Si barres dépassent cette zone=> corrélation significptive £ 150 -
él =0.
-0.75
0 5 10 15 20
Lag (Décalage) -1.00 T T T T
5 10 15 20

Lag (Décalage)
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. . 6. Prendre la
5. Déterminez S .
décision : sila
les valeurs o
critiques statistique du
2. Sélectionnez . 4. Calculer la . test est
1. Formuler N 3. Estimerla L (dépendent de o .
. . le modéle de . . statistique de . inférieure a la
I'hypothése ) . régression ADF lataille de o
régression test o . valeur critique,
I’échantillon et :
N rejetez
du modéle : ,
’ . ' 'hypothése
sélectionné)
nulle.

° Hypothese nulle : scric non-stationnaire

Géneree par un processus présentant une racine unitaire

* Résultats :
e Statistique ADF : si1 < valeurs critiques, série stationnaire

 p-value (probabilité d’erreur) : s1 < 0.05, série stationnaire

e Valeurs critiques : seuils de référence pour décision

ADF sert aussi a tester la stationnarité des résidus
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ADF

Illustration du calcul de la p-value dans le test ADF

0.5F sssssosssos se= 1

— Distribution de référence ADF :

-== Statistique ADF observée (1.00) :

----- Valeur critique 1% (-3.43) Au dessus des valeurs critiques |

0.4 - Valeur critique 5% (-2.86) :

o Valeur critique 10% (-2.57) :
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Valeur de la statistique ADF

Stat. ADF Valeur critique 1% | Valeur critique 5% | Valeur critique 10%

1.0018 0.994 -3.4918 -2.888 -2.5811
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Fw

= KPS

* Similaire a ADF avec hypothése nulle : s¢rie stationnaire
* Résultats :

e p-value : s1> (.05 : série stationnaire

KP55 : 0.953
.
o =
. | ,
.- VL R
I
1’}] —]
-l'";l —]
I 1 I I I I |
0 50 100 150 200 250 300
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" ADF + KPSS

ADF KPSS Interpreétation
Non-stationnaire Stationnaire Stationnaire (autour d’une tendance)

Non-stationnaire Non-stationnaire Série a transformer
Stationnaire Stationnaire Stationnaire

Stationnaire Non-stationnaire Incohérent, a compléter avec ACF/PACF

Série Tempaorelle Non Stationnaire (ADF p-value=0.9943)

lobile
a0 | ——- Moyenne Globale

250

Statistic (Original) p-value (Qriginal) 150 W
1.001846 0.994285 //\AV//\“

>
2

100

1.790778 0.010000

Série Temporelle Stationnaire aprés Différenciation
(ADF p-value=0.0000, KPSS p-value=0.1000)
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Transformations pour stationnarité

* Transformation pour non-stationnarite :

e En moyenne (tendance) : différenciation simple

I ARl ARl Supprime les tendances linéaires

e De saisonnalité : différenciation saisonniere

D A PSR el Supprime les cycles saisonniers

e En variance : trans. logarithmique

o Y’t — log Yt

Plusieurs transformations a la
suite peuvent €tre nécessaires
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Transformations pour stationnarité

Série apres différenciation simple (Suppression de la tendance linéaire)

Série mpomla do i3 Cangommation d Energia (kivh ol —— Série aprés différenciation
— ECATATRAION Ereig e
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Lo Autocorrelation Function (ACF)] aprés différenciation 100 Partial Autocorrelation Function (PACF) aprés différenciation
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0.75 -0.75
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O PP

1.0018 0.9942 -9.6598
KPSS 1.79077 0.01 0.0123 0.1
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Prediction de series temporelles
* Série stationnaire : AR, MA, ARMA

* Série non-stationnaire (avant) : ARIMA, SARIMA

e Criteres d’information : «— RUEIUEKIEICKEERGDIE

o AIC (Akaike info. criterion) : AIC = —2log L + 2k
e BIC (Bayesian info. criterion) : BIC = —logL + klog N

Prévision court terme quand infos correlées dans le temps

Un bon modele doit générer des résidus stationnaires : sans tendance ni saisonnalité restante

Les résidus doivent ressembler a un bruit blanc : aléatoire et structure détectable
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Modele AR

° Autoregressif :
e Predire futures valeurs avec valeurs passées
e AR(p) : valeur actuelle dépend de p valeurs (T) passées
eVi=c+ Vi g+ -+ Pty + 6
o _ Partol Autocorrsttion Function (PACF) aprés diférenciation

* Estimation des ¢,,
« OLS, Lasso, Ridge

0.75 A
0.50 A

0.25 1 [ [
0.00 b B ¢

=0.75 4

nettement apres le lagp (ict: p=1) »

-1.00

efficient de Corrélation Partielle

Avec AR(p) la PACF coupe

] 5 10 15 20
Lag (Décalage)
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Modele AR

Série temporelle transformée avec différenciation

Prévisions sur 12 mois avec AR(2)

T
—— Données réelles
Ajustement du modele AR(2) === Prévisians AR(2)
——- Début des prévisions

T
—— Données réelles 300

—— Modéle AR(2)

)
- | - W.VA
MY Witk

VAl YA

150
W 100 4
100 \ 2016 2018 2020 2022 2024 2026

W \ Date

2015 2016 2017 2018 ﬁ%;\\amo 2021 2022 2023 2024 2025 Evaluation du modéle AR(Z) :

Valeurs

AIC : 1011.81

BIC : 1022.96

MAE (Erreur absolue moyenne) : 13.07
RMSE (Erreur quadratique moyenne) : 17.90

AR (2) est un bon mode¢le car

courbe rouge suit la bleue
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Modele MA
* Moyenne mobile —— FRITHRSIENS

e Predire futures valeurs avec erreurs (R) passés
s MA(q)  Yi=cte +t06 - +0,6,
e Choix de q : ACF

Ajustement du modeéle MA(2)

Présentation > Introduction > Détection d'anomalies > Extraction de caractéristiques > Scries temporelles

isions sur 12 mois avec MA(2)

T
—— Données réelles

——- Début des prévisions

A
Al

—

e M
A/)Pwvv A
V

ANV

2018 2013 2020 2021

Stationnarité des résidus

1155.407027

Predit des valeurs qui convergent rapidement vers une moyenne constante
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Modele ARMA

* AR(p) + MA(q)

Autocorrelation Function (ACF) aprés diﬁm

Partial Autocorrelation Function (PACF) aprés différenciation

1.00 1.00
0.75 - .
]
0.50 T 050
c b=
[=] @
g g
o 0.25 - 0.25 1
E I T [ I I % \
S o
L 0.00 ‘T — ¢ T ! § 0.00 I ?
g o[ l l IR S . 1 l
@ o
2 —0.25 4 = =025 4
E =
g g
-0.50 - “ag —0.50 -
(9]
—-0.75 —0.75 - .
®
_1.00 Ll T T Ll T _100 T T Ll T T
) 5 10 15 20 0 5 10 15 20

Lag (Décalage) Lag (Décalage)
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Modele ARIMA

* Autoregressive integrated moving average
°* AR(p) +1(d) + MA(q)
* Intégration :

e I(d) : d =nb de différenciations pour rendre stationnaire
e Choix de d : ADF, KPSS

AR) [ 1 | (MA
| (MA) for

AutoRegressive [~ °
(AR) for looking at
« past observations

considering

-
h error terms .
e ——— - *
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Modele ARIMA

Ajustement du modéle ARIMA(2,1,2) Prévisions sur 12 mois avec ARIMA(2,1,2)

T T
—— Données réelles —— Données réelles
—— Modéle ARIMA(2,1,2) A\ —=- Prévisions ARIMA(Z,1,]

VU \U 100 | ~- Début des prévisions | _
WAV A ’
W

eV iZZ M
ANV N
I ANV

E e

Valeurs

100
v

; ! ! ; 2016 2018 2020 2022 2024 2026
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 Date

Métrique Valeur

AIC 996.18597

BIC 1010.081588

MAE 12.931678

RMSE 17.95582

Stationnarité des résidus oui

S ==,
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Comparaison des modeles

AR(2) 1011.81  1022.96 13.07 17.9 Non-stationnaire
MA(2) 114426  1115.41 23.12 28.28 Non-stationnaire

a1

ARIMA(2,1, 2) est le mod¢le le plus performant
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Choix d'un modele de prédiction

o Mlnimlser AIC, BIC Phase | : Identification

- Stabiliser la variance

e Méthode Box-Jenkins : R S
e Protocole statistique T Iesldnnnées o
de mod¢lisation, d’analyse PO
et d’estimation de modéle T
Phase Il : Estimation et test i

- Estimer les paramétres des
modéles potentiels
- Choisir le meilleur modéle
selon un critere (AIC ou BIC)

!

- Examiner les données, ACF,
PACF et idenfifier les modéles
potentiels _
- Tester Ia stationnarité des
erreurs résiduels

- Faire le forecasting avec le
modéle retenu
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Projet de contributions
® Qutliers et skylines :

e Qutliers = skyline* = classement avec methode de SkyRank
e Quitliers + skyline + SkyRank«—— (SR s 100

e Qutlier cube : toutes les combinaisons de dimensvigls

Connaitre dimension(s)
a I’origine d’un outlier
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Aller plus loin

° LCOF (local correlation outlier factor)
* Sélection des variables

* Isolation Forest

* SVM

* HQC (Hannan-Quinn information criterion)
* SARIMA

* XGBoost

* Random Forest

* LSTM

* Séries temporelles multivaricées

i VEx loration drersrdonnérers i Mlckael Me 1 Nevot - Sana Sellar "
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Liens

* Document classique :
e Sana Sellami. Exploration de données.
e Ricco Rakotomalala. Détection des anomalies.

e Breunig , Kriegel, Ng and Sander. LOF': identifying density
based local outliers.

loration des données Mickaél Martin Nevot - Sana
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