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1. INTRODUCTION

La prévision du trafic aérien de passagers est essentielie plusieurs
acteurs du secteur du transport aérien. En effet, pour lespagnies
aériennes, prévoir la demande de transport aérien, a coombyen termes,
est stratégique pour 'activité, en particulier pour I'atlou I'affretement de
nouveaux avions. Méme intérét pour les gestionnaires ofeéts (en
Tunisie, I'Office de I'Aviation Civile et des Aéroports -G2A) qui ont
besoin de prévoir le volume de leur clientéle et ses caiatitgres pour
I'aménagement futur des aérogares. Pour |'Etat, et notarhdans le cadre
de I'élaboration de la politique des transports, la prévisie la demande du
transport aérien a long terme est essentielle pour antisipiisamment tét
les problemes de capacité, que ce soit au niveau aéropertuaide navi-
gation aérienne. C'est a partir de ces prévisions que lasidéctle construire
ou pas de nouvelles infrastructures est prise, a l'instataddécision de
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construire le nouvel aéroport tunisien d’Enfidha qui est raasure de
décongestionner le trafic des aéroports de Turde éonastit.

De surcroit, dans les pays développés tels que la Francs Etdés-Unis, la
prévision constitue un facteur important pour les conséurs qui ont
également besoin de connaitre I'évolution de la demandegtirme pour
anticiper les besoins futurs et définir dés a prékairs stratégies.

Les objectifs de la prévision sont alors multiples et ddfiis selon les
acteurs.

Or, d’apres les résultats d’'un sondage réalisé par I'lATitgrnational Air
Transport Associationauprés de plusieurs transporteurs aériens, la prise de
décision dans le secteur du transport aérien de passadeiatesdans la
plupart des cas de maniere subjective et en faisant appelgament
personnel (EAvecH, TrageLsi, 2003).

Face a la non-fiabilité de ces méthodes, un outil de prévistentifique et

efficace s’avere alors nécessaire. A cette fin, plusie@thades de prévision
existent, & savoir I'approche univariée dexBet Enkins (1976) et les

modeles de séries temporelles multivariées (e.g. le modeR, le modéle

ECM, etc.) qui ont vu se développer plusieurs applicatioassddifférents
domaines, notamment dans les secteurs touristique et wspoe aérien de
passagers. En effet, avant les années 1990, les approalé®imelles de
régression dominaient la littérature de la prévision tique mais cette
tendance a changé depuis le milieu des années 1990 puisqaedel

chercheurs ont commencé a utiliser des techniques éconquast modernes
telles que la cointégration et les modeles a correctionreley la modé-

lisation vectorielle autorégressive, le modele SARIMA.. upmodéliser et
prévoir la demande touristique ou la demande du transpderaées études
comportent notamment celles deowWé et al. (2007), 8nc et al. (2003),

Kutenoran, King (1997), Lai, Lu (2005)...

Cependant, chaque méthode a ses avantages et ses incots/ébes
résultats empiriques montrent qu'aucune méthode indélidwde prévision
ne peut générer les meilleures prévisions dans toutes tieatisns et la
précision relative des différents modéles varie selorigine/destination et
avec I'horizon de prévision (Wr, Song, 2002). Il a été prouvé que la
méthode de combinaison de prévisions peut résoudre ceepneblCette
technique a été d’abord introduite dans la littérature gdaéde prévision

1 Les capacités actuelles des aérogares passagers stélesmectivement a 5 et 3,5 millions
de passagers par an, et ce pour des volumes de trafic réspbetd 219 340 passagers et
3 780 795 passagers en 2009, soit une augmentation de p@u¥l'aéroport de Tunis-
Carthage et une baisse de 10,2 % pour I'aéroport de Monastimpport a 'année 2008. Le
nouvel aéroport est entré en activité en 2009 avec une ¢éphaccueil initiale de 5 millions
de passagers par an, tout en tenant compte de la possikiliétenhdre progressivement a une
capacité maximale de 20 millions de passagersmpar a
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par Bates et Grancer en 1969. Depuis, un grand nombre d’études portant sur
la combinaison de prévisions ont été faites a l'instar dexi@on (1973),
GRANGER, RamanaTHAN (1984) et M, ZeLiner (1993).

L’objectif de cette approche est d’obtenir des prévisiolus gtables et plus
précises et ce en combinant les avantages des différeneslesdddividuels

de prévision. En effet, les résultats empiriques issus tiddeature générale
de prévision (Gan et al.,, 1999 ; ¥sowp, Pauy, 1990) montrent que la
combinaison des prévisions fournies par différents madpkut améliorer
considérablement la performance prévisionnelle par ndpoox prévisions
individuelles. Ceci dit, plusieurs techniques de comlsioaide prévisions
ont été développées, a savoir: la technique de combinasaple, la

technique de variances-covariances, la techniquégtession, etc.

Malgré I'efficacité de cette méthode dans I'amélioratianld précision des
prévisions, il N’y a eu pratiguement aucun travail empieigians le contexte
touristique s’intéressant a la méthode de combinaison dwigions, a
I'exception de I'étude menée parifz et al. (1984) et de celle de &G et al.
(2007) qui révélent que la performance relative de cettédaouket varie selon
les flux de touristes par origine-destination et selon thtéque de combi-
naison utilisée.

Ceci étant, il est toutefois nécessaire, pour pouvoir affxcla prévision,
d’identifier les facteurs qui influent sur la demande durteme interna-
tional. Les influences clés comprennent les godts des camsteurs, leurs
niveaux de revenu, le prix et la qualité du produit ou du $enén question
et les prix des autres produits ou services, particulienéries produits de
substitution proches.

En ce qui concerne la variable dépendante,(R0O06) révele que la demande
du tourisme international peut étre mesurée en termesiviag et/ou
départs de touristes, des dépenses et/ou recettes tuesstdes exportations
et/ou importations de voyage, de la durée de séjour, du rednuitées...
Les arrivées et/ou départs de touristes sont la variablerdigmte la plus
fréquemment utilisée dans les travaux de recherche tmurést (L et al.,
2005 ; Wone et al., 2007 ; Bne et al., 2003 ; Kienoran, Kine 1997). Elle
inclut : le nombre de visites ou voyages ; les flux de tdas®ou visiteurs ; le
nombre de touristes ou visiteurs vacanciers (par habiemtyoyage indé-
pendant (vols réguliers), en voyage a prix forfaitaire gvoharters) et en
voyage par voie terrestre ou maritime ; la part des arriiesouristes ; la
proportion des touristes a une destination particulidectaux de visite ; le
total des départs des citoyens moins les citoyens non ssna€le nombre
ou la proportion des touristes d’affaires et de loisirs sépent dans le
nombre total de touristes.

WirT et al. (1992) est l'unique étude ayant utilisé la présencedesme de
conférence comme variable dépendante.
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Quant aux variables explicatives, elles different selapproche de la
demande adoptée : soit I'approche de la demande clasgiguest revenu),
soit I'approche de la demande induite par l'offre.

La plupart des travaux de recherche élaborés dans le cathidltiorie de la
demande classique considérent le modéle général de la dentauristique
typiquement estimé suivant :

DT = f(Y;, TG, RR, ER;, QF)

avec :

DT; : la demande pour les services internationaux de voyage ge2
I'origine j pour la destination i ;

Y; : le revenu de l'origine j ;

TC; : colt de transport entre la destination i etigfiore j ;

RP; : les prix relatifs (il s’agit du ratio des prix dans la destiion i par
rapport aux prix dans l'origine j et dans des dwditons alternatives) ;

ER; : le taux de changes de devises, mesuré comme les unitéside de la
destination i par unité de devise de l'origine j ;

QF : facteurs qualitatifs dans la destination i.

Nous notons une multitude de travaux de recherche qui siugst dans
cette optique dont s (2006), Eowarps (1976), Ebwarps (1979), Lm et
McALeer (2001), Wone et al. (2007), ki, Lu (2005)...

En revanche, les études adoptant I'approche de la demanidéteinpar
I'offre dans le contexte touristique sont peu nombreusaseftet, RcrHery et
OuerreLLl (1998) ont exprimé la demande touristique européenne eisi€un
mesurée par les entrées de touristes ou par le nombre desd#ds les
moyens d’hébergements, en fonction de l'offre captée parcdpacité
d’accueil mise en exploitation. Par ailleurs,udont (2006) analyse
l'influence des capacités aériennes sur le niveau de la mgenmuristique a
la Martinique, et ce en utilisant comme variable le nombresidges des
compagnies aériennes disponibles par année entre Pads Martinique.
Enfin, dans une étude trés récenteyeert (2008) expliqgue la demande
européenne pour le tourisme tunisien aussi bien en fonchioprix et du
revenu qu’en fonction de I'offre touristique.

Le but de ce travail de recherche consiste alors d’'une paonéirmer ou

infirmer la proposition que la méthode de combinaison deipiéns permet
d’aboutir & une meilleure précision des résultats prédiet d’autre part a
inclure des techniques économétriques modernes de eVSARIMA,

VAR et ECM) en comparaison de la combinaison par rapport aéaigion

de la prévision issue de chacun de ces modéles individuels.r€sultats
seront vérifiés par une application relative a la prévisoes flux de
passagers par aéroport tunisien, a partir de données couarpériode de
janvier 1997 a décembre 2012.

Le reste de l'article est organisé comme suit. La sectionplgeie le choix



A. Gasmi - Prévision du trafic aérien de passagemsse en évidence... 101

des facteurs susceptibles d'influencer le trafic aérienggaoport tunisien et
décrit les sources de données. La section 3 développe |é&redifes
méthodes économétriques individuelles et présente laaudétide combi-
naison de prévisions. Les résultats empiriques feronjdtotbe la section 4,
pour enfin conclure dans la section 5.

2. LESDONNEES

Précédemment, nous avons présenté les influences clés demande
touristique du transport aérien dans la littérature. Eete# travers plusieurs
études telles que Wic et al. (2007), Kienoran, King (1997), Martin, WiTT
(1989), Wrr, Witt (1995), nous remarquons que les variables les plus
frequemment utilisées sont les arrivées de touristes commaréable
dépendante tandis que pour les variables explicatives osidére habituel-
lement le prix du tourisme, le revenu du consommateur, demblas
dummies saisonniéres, des variables dummies représargdatns événe-
ments spéciaux (par exemple, les événements du 11 sept@®big des
time trendsainsi que l'offre touristique dans le cas de la théorie de
demande induite par l'offre (ont, 2006 ; FeHery, Ouerreru, 1998 ;
OuerreLLLl, 2008).

Du moment que, dans ce travail de recherche, nous nous satére a la
prévision du trafic aérien de passagers par aéroport amisious devons
choisir des variables qui représentent les caractérisiqliun aéroport et
selon lesquelles des écarts de flux de passagers peuvettregitre les
différents aéroports tunisiens.

a

De ce fait, les variables qui peuvent étre retesoes les suivantes :

- les flux de passagers (la variable dépendante) ;

- la qualité de I'offre (capacité de I'avion, nombre de volerts par les
compagnies aériennes) ;

- le tarif aérien qui differe selon la distance parcouruereetiaéroport de
départ et I'aéroport d'arrivée ;

- 'importance du tourisme dans la région ou se trouve dpért, qui peut
étre mesurée par la part de touristes de la région desseavi€agroport
considéré par rapport au total des touristes régionauxnoare le nombre
de touristes par région tunisienne ;

- certains événements spéciaux (le 11 Septembre 2001 afixl€tSattentats
de Djerba en avril 2002, la révolution du 14 Janvier 2011 emidia)

représentés par des variables indicatrices qui prennemgaliur 1 la ou
I'événement s’est produit et zéro ailleurs.

En Tunisie, on compte neuf aéroports internationaux, aisavé\éroport
International Tunis-Carthage (AITC), I'Aéroport Intetinal Monastir
Habib Bourguiba (AIMHB), I’Aéroport International Djerbgarzis (AIDZ),
I'Aéroport International Enfidha-Hammamet (AIEH), I'A@port Interna-
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tional Sfax-Thyna (AIST), I’Aéroport International TozeNafta (AITN),

I’Aéroport International Tabarka-Ain Draham (AITAD), I'&oport Interna-
tional Gafsa-Ksar (AIGK) et I'Aéroport International GabB®latmata
(AIGM). Ces aéroports sont gérés par I'Office de I'Aviati@ivile et des
Aéroports (OACA).

Dans cet article, nous allons nous focaliser sur les troijraux aéroports
internationaux en termes de trafic passagers, soit I'AITEIMHB et
I'AIDZ, représentant respectivement 39,53 %, 30,49 %172 % du trafic
total des aéroports.

L’étude est menée sur des données mensuelles tunisienmesngent la
période 1997m1-2012m12. Pour I'estimation, nous utitieerles données
entre janvier 1997 et décembre 2011 ; les douze obsergatjonrestent,
c'est-a-dire de janvier 2012 jusqu’a décembre 2012 seriligtées pour la
prévision et I'évaluation de la performance prédictiveuessdu modele
estimé a partir des observations antérieures. Les donmagsissues de
I'Office de I'Aviation Civile et des Aéroports (OACA) et de'Office
National du Tourisme Tunisien (ONTT).

Compte tenu de l'indisponibilité des données relativesaaifi &érien, nous
allons adopter I'approche de la demande induite par I'off@ conséquent,
les variables a retenir sont comme variable dépendantfulede passagers
(FP) et comme variables explicatives :

- I'offre de vols (VO) ;

- le nombre ou entrées de touristes (NT) ;

- certains événements spéciaux, pris en compte sous farmarbles indi-
catrices (exemples : les événements du 11 septembre 2Q011¢B attentats
de Djerba en avril 2002 [ ; la révolution du 14 Janvier 2011 en Tunisie

[D3]).

Toutes les variables a I'exception des variables indicasrisont transfor-
mées en logarithme et le modele log-linéaire ou double Itgaique est
utilisé pour expliquer la relation entre la demande du frarisaérien et ses
déterminants (\Whe et al., 2007).

3. PRESENTATION DES METHODES

3.1. LESMETHODESINDIVIDUELLES DE PREVISION

Dans notre étude, I'accent est mis sur I'analyse de-Bnkins a travers le
modeéle ARIMA saisonnier ou SARIMA. Nous nous intéressors&mgent a
'étude du modeéle a correction d’erreur (ECM) et au model®mr@gressif
vectoriel (VAR).

Ce choix pour cette étude s’explique par le fait que ces niethmnt été
largement utilisées avec succes dans la prévision de larabntu tourisme
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international (L et al., 2005; Wine et al., 2007 ; Sne et al., 2003 ;
KuLenpran, King, 1997...).

3.1.1. Le modele SARIMA

Plusieurs séries chronologiques ont un « profil saisonneccentué, c'est-a-
dire que les données relatives & un mois (ou trimestre) d@éreliftes années
ont tendance a se situer de fagon analogue par rapport a enmewannuelle.

C’est ce qui a permis de penser qu’il serait intéressants demmodele

ARIMA, de faire intervenir des décalages multiples de 12yrptes données
mensuelles par exemple {@ieroux, MonrForT, 1995).

A cet effet, Box et Enkins (1976) ont proposé un type particulier de modeles
saisonniers : il s'agit du modéle multiplicatif ARIMA saisnier ou
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q), qui s’écrit sous la forme :

0,(L) (LA ALY, =6,(L)Og(L )¢, (1)

ou :sest la période de saisonnalit®< 12 pour des séries mensuellss; 4
pour des séries trimestrielles...) ; L est I'opérateur cetlr.y; = yi1) ;
A=1-L, A=1-L°%; bps Pp, 0, Oy sontdes polyndmes de degmgs

P, g, Q et dont les racines sont de module strictement supérieur &, lest

un bruit blanc d et D sont respectivement les ordres de différenciation non
saisonniere et saisonniére.

La saisonnalité peut étre détectée soit graphiguement amipant les
fonctions d’autocorrélation (ACF) et d’autocorrélatiorarfielle (PACF)
nécessaires pour l'identification des modéles ARIMA appigs, soit a
I'aide de tests de détection de racines unitaires saismmide test de kbza

et FuLLer (1982), le test de &orn CHul, Swith et BreHennaLL (OCSB, 1988)
et le test de kHiesers, EncLe, GranceRr et Yoo (HEGY, 1990).

Le test adopté dans cette recherche est le testaden ldt FuLLer (1982) qui
se base sur le modéle suivant :

Vi=Q Y1t O Vi st O3 Yo 1t € (2
ou ¢, est un bruit blanc. L’hypothése nulle est:Hy, =0,=—0a;=1.

Si H, est vraie, alors la sérieyf admet des racines unitaires saisonniéres,
c'est-a-dire que la série est saisonniére d'ordre 12 etlte file diffé-
renciation saisonniére (1) est alors nécessaire pour désaisonnaliser la
série (Dckey et al., 1984 ; kksza, FuLLER, 1982).

Ceci dit, il convient de signaler qu’un cas particulier dudale SARIMA est
le modele SARIMA(0,1,1)(0,1,1). Il est souvent connu soasnbm de
« airline model» car Box et Enkins (1976) ont d’abord illustré son utilisation
sur les données du voyage aérien et il s’est avéré que c'extdéle le plus
approprié a modéliser le comportement des séries chroigoieg attachées a
l'industrie du transport aérien de passagers, ce qui seifievéans le cadre
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de notre étude.

3.1.2. L’approche multivariée des séries temposelles modéles
ECM et VAR

3.1.2.1. La cointégration et le modele ECM

La découverte que plusieurs séries temporelles économiguerivent
contenir une racine unitaire a stimulé le développementadéhéorie de
'analyse des séries temporelles non-stationnaires.eEet Grancer (1987)
montrent qu'une combinaison linéaire de deux ou plusiearsalsles non-
stationnaires peut étre stationnaire. Si une telle condmna linéaire
stationnaire existe, alors les séries non-stationnaivas dites cointégrées.
La combinaison linéaire stationnaire est appelée I'équadie cointégration
et peut étre interprétée comme une relation d’équilibrecdg-terme entre
les variables.

La présence d'une relation de cointégration constitue kelde la spéci-
fication a correction d’erreur. Ceci est prouvé a l'aide dhédreme de
représentation de #ancer qui montre que si: et x. sont I(1) et cointégrés,
alors il existe une représentation a correction d’errexgcaz,=y,—a. X, , de
la forme :

81 (L)AY = (L)AX—y,Z,_,+6(L)e, 3)
ou ¢, estun bruit blanc.

Le modele a correction d’erreur consiste donc a proposes danmodéle
intégré une représentation statique qui constitue une csamte de long
terme (la relation de cointégration) et une représentatioramique de court
terme (I'ajustement & cette composante).

D’une maniere générale, le modéle ECM s’écrit corsmie

p n gq n
A VFZ a A yt—k"'z Z hj A anj+C[yt71—0€o—z Q Xit—l]"'et (4)
k=1 i=1 j=0 i=1
ou les variables interviennent soit a travers leurs diffées premiéres
(supposées stationnaires), soit a travers un terme d’éadartible de long
terme, a la période précédente (qui doit étre stationnaleetbéorie écono-
migue sous-jacente est pertinente).

Pour vérifier I'existence de relation de cointégrationjeds tests sont mis en
place, a savoir le test en deux étapesndiE et Grancer (1987), le test de
JoHansen (1988) et le test de Bierieg Dorabo et MesTre (1995). Dans cette
étude, le test utilisé est celui derdnsen (1988) effectué directement sous E-
Views.

Du moment que des données mensuelles sont utilisées datiméiéon du
modéele, toutes les séries étaient sujets au test de déteddi® racines
unitaires saisonniéres, a savoir le test dezd et Fuler (1982) présenté
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précédemment. Les résultats du test montrent que toutevaeables
admettent des racines unitaires saisonniéres, ce qui Sitecede les
désaisonnaliser a I'aide du filtre de différenciatsaisonniére (1 —*B).

3.1.2.2. La modélisation autorégressive vectorighaR)

Le modéle VAR est une technique d’estimation de systéemeudions qui a
été proposée parng en 1980 comme solution au probléme d’unidimen-
sionnalité de I'approche univariée des séries teailes.

Un avantage majeur des modéles VAR est qu'aucune hypothé&st n
nécessaire quant au comportement des variables exogérseg thorizon
de prévision. Toutes les variables des modéles VAR, a ljgime des
variables déterministes telles que les variables trendsetériables indica-
trices, sont endogenes et les prévisions dynamiggiealculent facilement.

Dans ce travail, hormis les variables indicatrices, tolgesvariables expli-
catives sont considérées comme endogénes. La détermirtgitordre de
décalage p de ces variables permet de connaitre la longadardynamique
dans le processus, ce qui aurait une influence sur les pasid.a sélection
du modele approprié peut se faire directement sous E-Vietxs sur la base
des critéres d'information d'éike (AIC), de Srwarz (SC), de Hnnan-
Quinn (HQ) ainsi que sur le critere FPEirtal Prediction Erroi).

3.2. La METHODE DE COMBINAISONDE PREVISIONS

Comme nous l'avons déja mentionné, plusieurs méthodesndeicaison de
prévision ont été développées dans la littérature. La iqaknutilisée dans
cette étude est la technique de combinaison a moyenne sib@lehoix de
cette approche se justifie non seulement par son applicaiimple, mais
aussi par le fait qu’elle a été largement employée dansdeatix empiriques
inhérents a la littérature générale de prévisiooN¥ét al., 2007).

Dans la combinaison des prévisions générées par deux cuntaieles, il
est important de décider des poids qui seront attribués @uohdes modeles
participant a la combinaison. Dans la combinaison de pmavisimple, le
poids est attribué de fagon égale, a chacune éessjuns individuelles.

La prévision issue de la combinaison est donnée par
n
fe=2 wf (5)
i=1

ouf est la ™ prévision individuellef; est la prévision issue de la combinai-
son générée par lesprévisions individuelles; et w; est le poids de combi-
naison attribué &. Dans la combinaison a moyenne simple, les poids peu-
vent étre spécifiés comme suit;,=1/n.
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3.3. B/ALUATIONDE LA PREVISION

L’estimation de la performance prévisionnelle est basémakement sur des
prévisions ex-post. Il existe différentes mesures de paidiace prévision-
nelle ou plus exactement de la grandeur des erreurs de iprévisvant de

les présenter, il y a lieu d’abord d’étudier les sources #es d’erreurs
de prévision.

Les erreurs de prévisions peuvent provenir de diversesssuri) les mode-
les utilisés ; ii) les données (indisponibilité, collecpgriode d’échantillon
choisie pour estimer le modele) ; iii) I'interaction entes modeles et les
données ; et iv) les chocs ne pouvant pas étreipédi

Afin d’examiner et de comparer la précision des différenteithodes de
prévision considérees, il est nécessaire de choisir unarmesarticuliere de
précision ou de performance prévisionnelle. La mesureua frequemment
utilisée dans les travaux empiriques est I'erreur absologemne en pour-
centage (MAPE Mean Absolute Percentage ErjofWone et al., 2007 ; L
et al., 2005). D’autres mesures d’erreurs de prévision cotapt la MAE, la
MSPE, la RMSPE et la statistique U de«€l. Cependant, puisque ces
criteres sont moins utilisés comparés a la MAPE, nous avbpgsicdans
cette étude d'évaluer la précision des résultats prédictds différents
modeles selon la MAPE qui se calcule comme suit :

MAPE=(>|e|/y,)/h (6)

t=1
ou e est I'erreur de prévisiony; est la valeur actuelle de la variable de
prévision, eth est la longueur de I'horizon de prévision. La meilleure
méthode de prévision correspond a la MAPE la ildd.

4. RESULTATS EMPIRIQUES

Le lien entre les différentes variables retenues (FP, NT, DOD,, D;) a été
modeélisé par :

- SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s :

§p(L) @5 (LY AT AL y,=6,(L)O( L), (7
avecy: = LFP (Logarithme des flux de passagers).
-VAR(p) :

Y, =C+®, Y, _+®P,Y _,+..+P Y, +€ , 0uencored(L)Y =c+e, 8)
avec, le vecteur des variables endogénes stationnaires a l'aidltce
A=(1-L) et désaisonnalisées par le filtre de différenciation smigoe
A,=(1-L") tel que Y,=[AA,LFP ,AA,,LNT ,AA,,LVO] ou LFP estle
Logarithme des flux de passagers, LNT le Logarithme deséestrde
touristes, LVO le Logarithme du nombre de vols offerts pardempagnies
aériennes.
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-ECM::

n

P n p
A Yt:Z a;A Yt—j"‘z Z b; A Xit—j+C[yt—1_a0_Z o Xy 1] +€, 9
i=1

i=1 j=1 i=1
avecy; représentant |<’il variable dépendante désaisonnalSed P ) et x;
étant le vecteur des variables explicatives désaisomesligA ,LNT ,
A,,LVO). n est le nombre de variables explicativegeprésente le nombre
de retards des variables en différence premiéere.

Présentons maintenant les différentes variables du mopl@leaéroport
tunisien. Les Figures 1 a 3 montrent que les séries désaksées sont non
stationnaires. Ce constat est confirmé grace au testider$2Perron appli-
qué sur les séries en niveaux et en différences premieresrdsaltats du
test révélent que les séries sont intégrées de méme ordre 1. Hoest
possible qu’elles soient cointégrées. Afin de vérifiexisence d’'une rela-
tion de cointégration entre les variables, on a appliqué&sé de cointégra-
tion de dransen (1988F qui a permis de conclure a I'existence de deux
relations de cointégrations entre les variables : undioel@e cointégration
entre A,,LFP et A,,LVO et une autre entrd ,LNT et A,LVO.

Figure 1 :Présentations graphiques des séries désmalisées (AITC)
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Figure 2 :Présentations graphiques des séries désaualisées (AIMHB)
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2 | es résultats du test deiRps-Perron figurent en Annexe.

3 Les résultats du test derdnsen figurent en Annexe.
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Figure 3 :Présentations graphiques des séries désaialisées (AlIDZ)
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A travers les modeles ECM estimés et présentés ci-dessous,pnoposons
d’étudier I'impact des évenements révolutionnaires dudiigr 2011 sur le
trafic aérien de chaque aéroport tunisien. Comme précésg&gdemment, cet
évenement est approximé par une variable dummy. (DCes chiffres entre
crochets représentent les statistiquesTdecsT.

- Pour I'AITC :
A(A,LFP)=-0,41¢(A,,LFP(—1)-1,031A,,LVO(—1)-0,00%)
[-2,78] [—11,97 [—0,83
+0,14(A,LNT(—1)—4,07A,,LVO(—1)+0,066)
[3,65 [—9,62] [2,25]
—0,18A (A;,LFP(—1))—0,063A (A, LNT(-1))
[-1,22] [—1,11]
+0,032A (A,,LVO(—1))—0,233D,
[0,15 [—2,98]
- Pour I'AIMHB :
A(A,LFP)=0,01¢(A,,LFP(—1)—1,18¢A,,LVO(—1)—0,00¢)
[0,058 [-50,78 [—1,23
—0,015A;, LNT(—1)+5,07A,,LVO(-1)+0,755
[—1,76] [2,65] [1,30
—0,046A (A, LFP(—1))—0,108A (A, LNT(-1))
[-0,15] [—1,62]
—0,118A(A,,LVO(-1))—0,284D,
[—0,3€] [—1,57]

- Pour 'AIDZ :
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A(A,LFP)=0,12%A,,LFP(—1)—1,44%A,,LVO(—1)—0,008

[0,42

[—18,74 [—0,98]

+0,1(A,, LNT(—1)—2,374A,,LVO(—1)+0,015

[1,80]

[-6,47] [0,39]

—0,914A(A,,LFP(-1))—0,306A(A,,LFP(-2))

(3,15

[—1,21]

—0,05A (A ,LNT(—1))—0,06A (A ,LNT (-2))

[—1,06]

[—1,71]

+0,61A(A,,LVO(—1))—0,016A(A,,LVO(-2))

11,79]

[—0,08]

—0,052D,—0,207D,

[—0,37]

[—1,48]

En effet, la crise actuelle suite aux événements révolndors du 14 Jan-
vier 2011 représente la crise la plus importante dans ¢hissdu tourisme et
du transport aérien tunisien. Bien que la révolution saihirée en tant que
telle, une crise de confiance des voyageurs pourrait caliier au pays qui
est connu en tant que destination préférée d’'une clienéelgerchant un bas
prix. En effet, les statistiques générales publiées paffit® de I'Aviation
Civile et des Aéroports (OACA) révelent une chute considigraes flux de
passagers de I'ordre de 27,4 % au cours de I'année 20118,288 millions
de passagers contre plus de onze millions de voyageurs asi ded'année

2010.

L’'analyse des équatiorsiprarelatives aux aéroports tunisiens révéle que la
révolution du 14 Janvier 2011 a un impact négatif et sigatffcsur le trafic
aérien de I'aéroport de Tunis (AITC). En revanche, cet imeat non signi-
ficatif sur le trafic des aéroports de MonastirNidB) et de Djerba (AIDZ).

Ainsi, les étapes d’identification, d’estimation et deistatiorf ont permis de
retenir les modelemfra pour générer les prévisions ex-post a I’horizon de

douze mois.

- Pour 'AITC

- Pour 'AIMHB

SARIMA0,1,1)(0,1,1),, : airline model

VAR3)

ECM avec des variables en différences premiéres
retardées d 'une périodep=1

SARIMA0,1,1)(0,1,1),, : airline model

VAR(2)

ECM avec des variables en différences premiéres
retardées d 'une périodep=1

4 L'étape de validation se fait a I'aide du test du « Porteteam » dont I'hypothése nulle
suppose I'absence d’autocorrélation des résidus.
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SARIMA0,1,1(0,1,1),, : airline model
- Pour I'AIDZ VAR(2) _ - B
ECM avec des variables en différences premieres
retardées d 'une périodep=2

Les modeles SARIMA, VAR et ECM estimés permettent de foudes

prévisions en données filtrées (stationnaires et désaadigges). Or, le
calcul de la MAPE pour I'évaluation de la précision prévsielle doit se
faire sur des données brutes. Le passage des donnéess fitngedonnées
brutes se fait comme suit :

(AA,,LogFP),=(1—L)(1—L")LogFP, (10)
=LogFP,— LogFP,_,— LogFP,_;,+L0ogFP,_;
dou:
FP,=exp( LogFP,)
=exp(AA,,LogFP +LogFP, ,+LogFP, ,,—LogFP, ,.)

L'échelle employée pour la MAPE est celle devwks (1982), qui considére
gu’une prévision affichant une MAPE :

. Inférieure a 10 % est hautement efficace ;

. Entre 10 % et 20 % est bonne ;

. Entre 20 % et 50 % est raisonnable ;

. Supérieure a 50 % est inefficace.

Les résultats présentés dans le Tableau 1 indiquent qud’'ponsemble des
aéroports, la prévision issue des modeles individuels astement efficace
seulement dans le cas de I'AITC avec le modele SARIMA qui fiduggale-
ment de bonnes prévisions pour le cas de 'AIMHB et I'AIDZ.uUPdes
modeles VAR et ECM, les prévisions sont raisonnables podITC et
'AIDZ, mais inefficaces pour le cas de I'AIMHB. Les erreudg prévision
peuvent étre dues dans le cas de I'AITC au choc externe, airskvo
révolution du 14 Janvier 2011, puisque cet évenement a empaci signi-
ficatif sur le trafic de cet aéroport. Les autres évenemspéxiaux pris en
compte dans notre étude, comme les attentats du 11 Septerhdes
attaques de Djerba en 2002, n’ayant pas d’'impacts sigtifBcsur le trafic
aérien de passagers des trois aéroports étudiés, ne mpréspas des
sources d’'erreurs de prévision. Celles-ci peuvent aloes d@tribuables aux
interactions entre les modeles utilisées et lenées (SexLer, 2007).

Le Tableau 1 et la Figure 4 montrent que la prévision indiellfufournie
par le modéle ECM est la prévision la moins précise avec un®KAgale a
29,83 %. Cette prévision peut étre améliorée en la combiaaec la
prévision issue du modéle VAR. En effet, la prévision de lanbmaison
(VE) est meilleure que la prévision individuelle la plus maise (E). Par
ailleurs, les prévisions issues des combinaisons (SE) E)XSont meil-
leures en terme de MAPE que les prévisions individuelles €VE). On
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peut donc dire que la méthode de combinaison de prévisiansepe’éviter
ou de réduire le risque d'échec total de la prévision. En nelra, nous
notons que le modeéle individuel SARIMA airline model» fournit des
prévisions plus précises que les prévisions coreli8V), (SE) et (SVE).

Tableau 1 : MAPE pour les prévisions individuekses prévisions issues
des différentes combinaisons des flux de passagerzéroport tunisien,
période d’échantillon 2012m1-2012m12

AITC AIMHB AIDZ

SARIMA(S) 6,72 17,16 13,53
VAR (V) 23,76 64,63 32,89
ECM (E) 29,83 87,54 44,28
sV 14,61% 31,41% 21,04%
SE 17,65% 42,86 26,74**
VE 26,79 76,08** 38,59
SVE 19,69** 50,12** 28,79%*

SV = combinaison (SARIMA + VAR) ; SE = combinais(8ARIMA + ECM) ;

VE = combinaison (VAR + ECM) ; SVE = combinaisorAEIMA + VAR + ECM).
(*) indique que la combinaison de prévision est meilleure ¢a prévision indivi-
duelle la plus précise incluse dans la combinaison.

(**) indique que la prévision issue de la combinaison estllewwie que la prévision
individuelle la plus mauvaise.

(***) La méthode individuelle de prévision est meilleuregjla méthode de combi-
naison de prévisions.

Figure 4 : Graphique comparatif de la performanaéyisionnelle
des différents modeles (AITC)
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Par conséquent, dans le cas de I'AITC, la méthode de consbimale prée-
visions n'aboutit pas a de meilleurs résultats prédictin. effet, il s’est
avéré que la prévision individuelle (S) est plus précisetquées les combi-
naisons de prévisions possibles.

Vérifions si c’est le cas pour le deuxieme aéroport (AIMHB lecture du
Tableau 1 et I'observation de la Figure 5 permettent de rptera prévision
la moins précise est celle fournie par le modele ECM avec uA®Btres
élevée égale a 87,54 %. On peut donc conclure de l'inefficagoire de
I'échec total de cette prévision. Toutefois, on constate lgs combinaisons
de prévisions (SE), (VE) et (SVE) permettent d’amélioreurd fagon
significative la précision prévisionnelle du modéle irdisel ECM en
réduisant la valeur de la MAPE. Ainsi, la méthode de combimaipermet de
réduire considérablement le risque d’échec total de laigigrvfournie par
'ECM. En revanche, on peut remarquer que la prévision ishuenodele
« airline » est meilleure que les prévisions générées par toutes telsicai-
sons dans lesquelles il est inclus, ce qui confirme le réstibuvé dans le
cas de I'AITC.

Figure 5 : Graphique comparatif de la performangépsionnelle
des différents modeles (AIMHB)
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En ce qui concerne le dernier aéroport (AIDZ), la lecture dhbl@au 1
permet de constater que la prévision générée par le modétedsCla moins
précise puisqu’elle correspond a la MAPE la plus élevée2@1%). Ce
constat est confirmé par la Figure 6. En revanche, les caiduns de
prévisions (SE), (VE) et (SVE) sont meilleures que la priéwvisndividuelle

la plus mauvaise, a savoir la prévision fournie par le mo&S#. Ainsi, la

méthode de combinaison permet d'éviter le risque d’écheal tde la
prévision. Par ailleurs, la combinaison (SV) permet d’aamél la prévision
produite par le modéle VAR mais elle n’est pas meilleure guerkvision
individuelle générée par le modeleaitline » qui a la MAPE la plus faible
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(13,53 %).

Figure 6 : Graphique comparatif de la performangéyisionnelle des
différents modeles (AIDZ)
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Par conséquent, dans le cas de 'AIDZ comme dans les deuxéasdents,
la méthode de combinaison de prévisions n’aboutit pas a déeore résul-
tats prédictifs. En effet, il s'est avéré que la prévisiodividuelle (S) est
plus précise que toutes les combinaisons de prévisionsbpessCertes,
cette méthode permet d’éviter le risque d’échec total derdaigion, mais
elle n'est pas toujours meilleure qu’une prévisiaividuelle.

5. ConcLusion

Plusieurs études montrent que la méthode de combinaisorédisipns peut
aboutir a une meilleure précision des résultats prédictifsbjectif de ce

travail de recherche était de tester cette proposition darntexte touris-
tigue de demande du transport aérien de passagers, et cei& wae étude
comparative des performances prévisionnelles entre lhadétde combi-
naison et les modeéles individuels inclus dans les diff@®mombinaisons
possibles.

L’analyse empirique a porté sur la prévision du trafic aéde passagers des
trois principaux aéroports tunisiens en termes de fluxét@port Internatio-
nal Tunis-Carthage (AITC), I'Aéroport International Maia Habib
Bourguiba (AIMHB) et I'Aéroport International Djerba-Z&s (AIDZ), et ce

a l'aide des modéles SARIMA, VAR et ECM ainsi que la méthode de
combinaison simple.

Les résultats obtenus montrent que la méthode de combindésprévisions
peut ne pas aboutir a une meilleure précision. Cependatte wxhnique
permet de réduire le risque d’échec total de la prévision.réeiltat est
conforme a I'étude empirique dedié et al. (2007).
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Enfin, lorsque lI'on dispose de modéles économétriques paumir des
prévisions mais sans étre sir de quel modéle génere lesumnesl prédic-
tions, combiner les prévisions de ces modeéles serait ldeuns méthode
pour aboutir a des résultats fiables vis-a-vis de la priseétgsion dans le
secteur du transport aérien, qu'il s'agisse :

. d'anticiper suffisamment tét les problémes de capacitdpaétuaire et

de navigation aérienne ;

. de 'aménagement futur des aérogares ;

. de l'ouverture d’'une nouvelle ligne ;

. ou de l'achat ou affretement de nouveaux avions.

Comme extension a ce travail de recherche, nous pouvonsogEDp
d’explorer d’autres techniques avancées de combinaisqgmédgsions telles
gue la technigue de variances-covariances, la techniquegtession de
Grancer et Ramanathan, afin d'analyser leur impact sur 'amélioration de la
précision des prédictions de la demande touristique iatenmale en
Tunisie.
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ANNEXE

1. DETERMINATION DE L’ ORDRE D’ INTEGRATION DES VARIABLES DESAISONNALISEES

1.1. TESTDE NON-STATIONNARITESURLES SERIESRELATIVESA L'AITC

Du moment que I'ECM ne s’applique qu’aux séries cointégréasioit donc
vérifier la non-stationnarité des séries et le fait quelfont intégrées de
méme ordre.

L'observation des corrélogrammes de ces séries montrétepce de fortes
valeurs des premieres autocorrélations, d’ou la nonestadirité de ces séries
(Figures A.1 a A.3).
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Figure A.1 :Corrélogramme déA, LFP)
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Figure A.2 : Corrélogramme déA,,LNT)
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Figure A.3 : Corrélogramme déA,,LVO)
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Le test de Rwues-Perron de racine unitaire appliqué sur les séries désai-
sonnalisées en différence premiére (Tableaux A.1 a A.3Ymaapue celles-ci
sont stationnaires : 1(0). A signaler que le test est effe@n utilisant une
stratégie séquentielle, c'est-a-dire en appliquant letteg d’abord sur le
modele avec constante et tendance, ensuite sur le modalecanstante et
enfin sur le modéle sans constante ni tendance. Dans natra@as retenons
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le modele 3, sans constante ni tendance, car ces termesesiaveon
significatifs. Ainsi, (A,LFP), (A,LNT) et (A,,LVO) sont intégrées
d'ordre 1.

Tableau A.1: Test de racine unité @&A,,LFP)

Null Hypothesis: DD12LFP has a unit root
Exogenous: None
Bandwidth: 10 (Newey-West using Bartlett kernel)

Adj. t-Stat Prob.”

Phillips-Perron test statistic -19.76212  0.0000
Test critical values: 1% level -2.578018

5% level -1.942624

10% level -1.615515

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Residual variance {no correction) 0.007634
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 0.005223

Tableau A.2 : Test de racine unité ¢&A,,LNT)

MNull Hypothesis: DD12LNT has a unit root
Exogenous: None
Bandwidth: 20 (Mewey-West using Bartlett kemel)

Adj. t-Stat  Prob.”

Phillips-Perron test statistic -24 62706 0.0000
Test critical values: 1% level -2.578967

5% level -1.942757

10% level -1.615431

*MacKinnon (1996) one-sided p-values,

Residual variance (no correction) 0.021078
HAC corrected variance (Bartlett kemel) 0.006898

Tableau A.3 : Test de racine unité ¢aA,,LVO)

Null Hypothesis: DD12LVO has a unit root
Exogenous: None
Bandwidth: 4 (Newey-West using Bartlett kernel)

Adj. t-Stat  Prob.*

Phillips-Perron test statistic -16.46845  0.0000
Test critical values: 1% level -2.678018

5% level -1.942624

10% level -1.615515

*MacKinnon (1996) one-sided p-values

Residual variance (no correction) 0.002797
HAC corrected variance (Bartlett kemel) 0.002965
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1.2. TESTDE NON-STATIONNARITESURLES SERIESRELATIVESA L'AIMHB

L'observation des corrélogrammes des séries désaiseanalimontre bien
gu’elles sont non-stationnaires (Figures A.4 a A.6)

Figure A.4 : Corrélogramme déA,,LFP)
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Figure A.5 : Corrélogramme déA,,LNT)
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Figure A.6 : Corrélogramme déA,,LVO)
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Les tests Ruiups-Perron (avec le modele sans constante ni tendance)
appliqués sur les variables désaisonnalisées et en diffésepremiéeres
(Tableaux A.4 a A.6) révelent quelles sont I(0), par suita,,LFP),
(A,LNT) et (A,LVO) sontI(1).

Tableau A.4 : Test de racine unité &A , LFP)

Mull Hypothesis: DD12LFP has a unit root
Exogenous: None
Bandwidth: 3 (Newey-VYWest using Bartlett kernel)

Adj. t-Stat Prob.*

Phillips-Perron test statistic -17.90888 0.0000
Test critical values: 1% level -2.578018

5% level -1.942624

10% level -1.615515

“Mackinnon (1996) one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 0.049717
HAC corrected variance (Bartlett kemnel) 0.044108

Tableau A5 : Test de racine unité ¢&A,,LNT)

Null Hypothesis: DD12LNT has a unit root
Exogenous: None
Bandwidth: 10 (Newey-VWest using Bartlett kernel)

Adj. t-Stat Prob.”

Phillips-Perron test statistic -24 96645  0.0000
Test critical values: 1% level -2.578967

5% level -1.942757

10% level -1.615431

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 0.0656805
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 0.035890

Tableau A.6 : Test de racine unité &A ,LVO)

Null Hypothesis: DD12LVO has a unit root
Exogenous: None
Bandwidth: 3 (Newey-West using Bartlett kernel)

Adj. t-Stat Prob.*

Phillips-Perron test statistic -17.70541 0.0000
Test critical values: 1% level -2.576018

5% level -1.942624

10% level -1.615515

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 0.033293
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 0.033144

1.3. TESTDE NON-STATIONNARITESURLES SERIESRELATIVESA L'AIDZ

Il en est de méme pour le cas de I'aéroport de Djerba (AIDZ)eHet, le
test de racine unitaire appliqgué sur les variables désaddimées et en
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différence premiére montre que celles-ci sont statioesaifA,,LFP),
(A,,LNT) et (A,,LVO) sont par conséquent intégrées d’ordre 1.

2. TesT DE COINTEGRATION DE JoHANsEN (1988)

2.1. Gspe L'AITC

D’aprés les résultats du Tableau A.7, on note que la staiistde la trace
associée a I'hypothese,Hr = 0 est égale a 82,89 qui est supérieure a la
valeur critique au seuil de 5 %. On rejette alors I'hypothaalle d’absence
de relation de cointégration, i.e. il existe au moins unati@h de cointégra-
tion. On passe alors au test de I'hypothese nulje H= 1 qui est également
rejetée car la statistique de la trace est supérieure adarvatitique (32,73
> 20,26). Par conséquent, il existe au moins deux relatiensothtégration
entre les variables étudiées. Enfin, on teste H= 2. Le test de la trace
indique cette fois-ci I'existence de deux relations de t@&gration entre les
variables au seuil de 5 % : une premiere relation entre fimble « flux de
passagers » et la variable « nombre de vols offerts », eesaoonde relation
entre la variable « entrées de touristes » et la variablerrbre de vols
offerts ».

Tableau A.7 : Test de cointégration deiaksen(AITC)

Sample(adjusted): 1998:032011:12
Included observations: 166 after adjusting endpoints
Trend assumption: No deterministic trend (restricted constant)

Series: A, LFP A, LNT A,,LVO
Lags interval (in first differences): 1 to 1
[Unrestricted Cointegration Rank Test

Hypothesized Trace 5 Percent
No. of CE(s) Statistic Critical Value
None * 82.89 35.19
At most 1 * 32.73 20.26
At most 2 7.40 9.16

* denotes rejection of the hypothesis at the 5%level
2 Cointegrating Equation(s):  Log likelihood  710.79

[Normalized cointegrating coefficients (std.err. in parentheses)

DI2LOGFP DI2LOGNT DI2LOGVO C
1.000000 0.000000 -1.024 -0.004
(0.08) (0.00586)
0.000000 1.000000 421 0.066
(0.44) (0.03)

2.2. Gispe L’AIMHB

Le test de la trace indique I'existence de deux relations alatégration
entre les variables : I'une entre les flux de passagers swdés offerts,
l'autre entre les entrées de touristes et les offésts.
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Tableau A.8 : Test de cointégration deiaksen(AIMHB)

Sample(adjusted): 1998:052011:12
Included observations: 164 after adjusting endpoints
Trend assumption: No deterministic trend (restricted constant)

Series: A, LFP A, LNT A,LVO
Lags interval (in first differences): 1 to 3

[Unrestricted Cointegration Rank Test

Hypothesized Trace 5 Percent
No. of CE(s) Statistic Critical Value
None * 60.62 35.19
Atmost 1 * 23.08 20.26
At most 2 4.026 9.16

* denotesrejection of the hypothesis at the 5% level

2.3. Gispe L'AIDZ

Le test de la trace indique I'existence de deux relationsaiieté@gration au

seuil de 5 %.

Tableau A.9 : Test de cointégration deiahsen(AlDZ)

Sample(adjusted): 1998:03 2011:12
Included observations: 165 after adjusting endpoints
Trend assumption: No deterministic trend (restricted constant)

Series: A]z LFP Alz LNT Alz LVO

Exogenous series: D1T D2T
Lags interval (in first differences): 1 to 2

Unrestricted Cointegration Rank Test

Hypothesized Trace 5 Percent
No. of CE(s) Statistic Critical Value
None * 76.70 35.19
At most 1 * 37.72 20.26
At most 2 8.18 9.16

*denotes rejection of the hypothesis at the 5% level




