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Résumé :

Cet article a pour objet la modélisation du prix du baril de pétrole.
Après une analyse de l’historique du prix du baril de pétrole sur la
période 1861-2007, nous proposons un modèle, estimons ses
paramètres et effectuons des prévisions. Ce dernier est dérivé du
modèle autorégressif avec rupture en moyenne ( RLAR : Random
Level-Shift Autoregressive). Il est utilisé dans un but prévisionnel. La
méthode d’estimation utilisée est la méthode bayesienne avec
application de l’échantillonnage de GIBBS. L’inférence empirique a
été menée à l’aide du logiciel WINBUGS sur une série annuelle de
prix déflatés.
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Abstract

ANALYSE BAYESIENNE D�UN MODELE POUR LES PRIX DE PETROLE

1 INTRODUCTION

S�agissant du prix de pétrole, les prévisionnistes se sont toujours trompés..Les vari-

ables à étudier sont trop nombreuses ( consommation,production, coût de produc-

tion,réserves,...) et les informations sont souvent biaisées. Une situation géopolitique

tumultueuse ou une catastrophe naturelle imprévue et les prix s�envolent.

Au cours de son évolution, le prix du baril de pétrole n�a cessé de �uctuer à la

hausse ou à la baisse engendrant la volonté de lui substituer d�autres sources d�énergie

ou au contraire rendre son exploitation intense.Aujourd�hui, encore,il est toujours la

source d�énergie fondamentale et demeure donc un produit stratégique.
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L�histoire du pétrole commence aux Etats Unis avec la découverte du premier

réservoir en 1859.La ruée vers l�or noir va engendrer une multitude de forages et

comme conséquence un prix de pétrole qui va osciller au " gré des découvertes".De

10$(en$ constants 2007) en 1861, il passe à 50$ en1863,101$ en1864,pour retomber à

33$ en 1867.([23]).

Par ailleurs d�autres pôles de production pétrolière émergent en dehors des Etats
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Unis et des compagnies pétrolières multinationales apparaissent.Ces compagnies pétrolières

vont mener une âpre lutte pour conquérir de nouveaux pôles de production ainsi que

le marché pétrolier.Comme conséquence le prix du pétrole va connaître des �uctua-

tions intenses jusqu�en 1928.Entre 1873 et 1927 le prix du pétrole va �uctuer autour

de 20$.

A partir de 1928 et pendant trente ans le marché pétrolier va être piloté par

le cartel des compagnies internationales réunies autour de l�accord d�Achnaccarry.

Un des objectifs de cet accord est d�éliminer toute di¤érence de prix sur un même

marché,pour un même produit,quelle que soit l�origine du produit.

Défendant les intérêts et politiques pétroliers des pays consommateurs, ces com-

pagnies discutent directement avec les Etats disposant de ressources et obtiennent à

des prix très bas des concessions très étendues.Par ailleurs, elles dominent le trans-

port du pétrole, son ra¢ nage et la distribution des produits pétroliers. Durant cette

période les prix sont �xés unilatéralement par les majors ( Standard Oil of Califor-

nia, Gulf, Texaco, Mobil, Standard OIL OF New Jersey, la Shell, l�Anglo Persian).

Une stabilité des prix caractérisera le marché pétrolier jusque vers 1960.Durant cette

période le prix du baril de pétrole �uctue autour d�une moyenne de 13$.

La reprise en mains progressive par les pays détenteurs de ressources de leurs

richesses entraînera l�émergence des compagnies nationales et mettra progressivement

�n au monopole des majors.
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En 1960, réagissant au prix bas du pétrole maintenu par les compagnies inter-

nationales plusieurs de ces Etats s�associent et créent l�organisation des pays expor-

tateurs de pétrole (OPEP). Dans la décennie qui suit, leur part dans la production

mondiale passe de 45 à 60% et de 66 à 84% ([23])pour les seules exportations.

Au début des années 70([23]), la demande de pétrole s�accroît ;le dollar se dévalue

et certains pays exportateurs sont désavantagés vu que leurs exportations sont libellées

en dollars et leurs importations dans d�autres devises. La �n de la convertibilité du

dollar en or en 1971 déclenche une vague de hausses de prix du pétrole.

En 1973,à la suite du con�it israélo-arabe, les pays arabes membres de l�OPEP

, réduisent le volume des exportations, prennent le contrôle d�au moins 51% des

concessions non encore nationalisées et augmentent le prix du baril de pétrole. Le

prix du Saudi Arab Light (pétrole brut produit en Arabie Séoudite), prix de référence

de l�époque passe de 11$ à 48$($ constants) ([23]). C�est le premier choc pétrolier.

Pendant quatre ans,le prix du baril va s�aligner sur celui pratiqué par l�organisation

qui va jouer un rôle de régulateur.Il va osciller autour d�une moyenne de 57$

La crainte d�une pénurie de pétrole ,conséquence des évènements de l�Iran va

provoquer le second choc pétrolier en 1979.Le prix du baril atteint 90$.

Réagissant aux chocs pétroliers ,les compagnies internationales vont investir dans

l�exploitation des gisements moins faciles d�accès que ceux du Moyen Orient.Le niveau

élevé du prix du baril de pétrole a amené de nombreuses compagnies pétrolières à in-
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vestir dans ces zones où les coûts de production bien qu�importants permettaient

de dégager des pro�ts importants. Elles relancent donc l�exploration et en con-

séquence la production de pétrole en de nombreux points du globe. De nouvelles

régions pétrolières apparaissent en Indonésie, Afrique, Mer du Nord, Amérique latine,

URSS.Egalement se développe la recherche d�énergies de substitution (nucléaire) én-

ergie renouvelable (solaire, éolien) tandis qu�une baisse de l�intensité pétrolière est

amorcée dans les pays de l�Occident.

Toutes ces mesures vont créer un contexte caractérisé par une demande pétrolière

inférieure à l�o¤re ce qui provoque une tendance à la baisse des prix à partir de

1981.Les pays de l�OCDE se fournissant prioritairement dans les pays non membres

de l�OPEP,cette dernière ne contrôlera plus que 38% de la production mondiale[23].

La faiblesse de la demande fragilise sa position .Les prix baissent et les parts du

marché de l�OPEP sont réduites.Là apparaissent les premières divergences entre les

pays membres de l�OPEP.

Il y�a les grands producteurs qui peuvent pallier à un bas prix par l�augmentation

des volumes (cas des pays du Moyen Orient) ; et il y�a les petits producteurs qui ne

peuvent agir de la même manière sans mettre en péril leurs réserves ( cas de l�Algérie).

L�attitude des grands producteurs de l�OPEP( Arabie Séoudite, Koweit, Emirats

Arabes) aura pour conséquence l�inondation du marché. Les prix chutent.Entre 1985

et1986 il chute de 50%(de 50$ il passe à 25$).C�est le contre choc pétrolier.
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Entre 1986 et 2003,les variations sont importantes:10$ en1986,12$ en 1998,plus de

30$ lors de la guerre du Golfe et en 2000,25$ en Mars 2003.A partir de 2003,s�amorce

une tendance à la hausse qui va se poursuivre jusqu�juillet 2008 où le prix atteint le

record historique de 147$(prix courants).

L�o¤re et la demande jouent un rôle fondamental,mais l�action de l�OPEP par

ses réductions conjoncturelles de production est déterminante.Il faut noter aussi que

des évènements géopolitiques(guerre du Golfe,situation interne au Nigéria...) ainsi

que des catastrophes naturelles(ouragan Katrina) ont des répercussions directes sur

la volatilité des prix.

Les �uctuations de l�année 2008 n�ont trouvé aucune explication rationnelle chez

les experts du marché pétrolier.Ceci laisse suggérer qu�en dehors des fondamentaux du

marché,le prix du baril de pétrole de par le caractère stratégique du produit dépend

d�évènements extra marché (problèmes géopolitiques,catastrophes naturelles,actions

spéculatives,réunion extraordinaire de l�OPEP..)qu�on appellera évènements aléatoires

qui peuvent survenir à tout instant et perturber la tendance des prix..

En conséquence,le prix du baril de pétrole dépend certes des fondamentaux du

marché qui sont l�o¤re et la demande mais il est aussi fortement in�uencé par des

évènements extra marché pouvant survenir à tout instant et perturber l�évolution des

prix.

Se basant sur ce constat nous proposons dans la section suivante un modèle qui
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puisse s�adapter au prix du baril de pétrole et introduisons la méthode d�estimation

utilisée qui est la méthode bayesienne

2 Dé�nition dumodèle

Statistiquement les prix du baril de pétrole constituent une série temporelle. Sous

l�hypothèse que le prix du pétrole à la date t (pt) est fonction des prix antérieurs

(pt�1; pt�2; : : : ) et d�un évènement aléatoire A pouvant survenir à tout instant et

entraîner soit une augmentation des prix, soit une diminution, nous proposons le

modèle suivant :

De�nition 1 Le modèle du prix du baril à l�instant t sera dé�ni par l�équation suivante:

pt = a0 +
i=kP
i=1

aipt�i + �t +DtStZt

- (�t; t 2 Z)bruit blanc gaussien de paramètres 0 et �2

- a0; a1; ::::::; ak;réèls satisfaisant les conditions de stationnarité d0un processus au-

torégressif d0ordre k [8],[35])

-

Zt = 1A(t) =

8>><>>:
1 si l�évènement A a lieu

0 sinon

avec P [Zt = 1] = P [A ait lieu] = p et P [Zt = 0] = P [A n0ait pas lieu] = 1 � p

,p 2]0; 1[
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(iv)- Si Zt = 1 alors

Dt =

8>><>>:
1 si l�occurence de A est susceptible de produire une augmentation

�1 si l�occurence de A est suceptible de produire une diminution

avec P [Dt = 1=Zt = 1] = 	et P [Dt = �1=Zt = 1] = 1�	

(v)(St)t=1;:::;N coe�cients réels positifs réalisations d�une distribution aléatoire con-

nue.

(vi)pt représente le prix du pétrole à la date t

Remark 2 Si Zt = 0 alors

pt = a0 +
i=kX
i=1

aipt�i + �t (pt ! AR(k))

(cela signi�e qu0il n0y0a pas d0évènement majeur qui vienne perturber l0évolution du

processus:le prix à l�instant t dépend des prix antérieurs)

Si Zt = 1 et Dt = 1 alors pt = a0 +
i=kP
i=1

aipt�i + �t + St ( l�occurence de A est

susceptible de produire une augmentation,il y�a donc une rupture à la hausse dans la

tendance des prix)

Si Zt = 1 et Dt = �1 alors pt = a0 +
i=kP
i=1

aipt�i + �t � St ( l�occurence de A est

susceptible de produire une diminution,il y�a donc une rupture à la baisse dans la

tendance des prix) )
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pt =

0BBBBBBB@
a0 +

i=kP
i=1

aipt�i + �t avec la probabilité 1� p

a0 +
i=kP
i=1

aipt�i + �t + St avec la probabilité p	

a0 +
i=kP
i=1

aipt�i + �t � St avec la probabilité p(1-	)

1CCCCCCCA
Remark 3 Donc les paramètres du modèle que nous devons estimer sont:

a = (a0; a1; ::::::; ap)
0
; �2; p; 	;S = (S)t

0

2.1 Présentation de la méthode d�estimation

Pour l�estimation du modèle,nous utilisons une approche bayesienne, particulièrement

bien adaptée à la prise en compte des incertitudes dans les diagnostics et les décisions.

Le cadre statistique bayesien est fondée sur une représentation de l�incertitude au-

tour de l�estimation des inconnues d�un modèle par des distributions de probabilité.

L�analyse requiert de �xer une distribution à priori, qui représente l�information dont

on dispose pour chaque inconnue avant l�analyse des données en cours ([17]). L�analyse

bayesienne permet de passer de l�à priori au postériori ( loi à postériori) grâce à une

information supplémentaire apportée par les donnés via le modèle. Contrairement

aux méthodes classiques du maximum de vraissemblance ou des moindres carrés or-

dinaires, la méthode bayesienne considère les paramètres du modèle comme étant

aléatoires. Dans ce contexte on utilise une distribution de probabilité des paramètres

pour tenir compte de l�incertitude (loi à prori). L�approche consiste à combiner une

distribution à priori selon un ensemble d�informations avec les données pour obtenir
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une distribution à postériori sur laquelle on pratique l�inférence statistique.

En posant � un vecteur de k paramètres inconnus, l�approche se résume par le

théorème de Bayes :

p(�=y) =
p(y=�)p(�)

p(y)
=

p(y=�)p(�)R
p(y=�)p(�)d�

avec

p(�=y) = distribution à postériori du paramètre �

p(y=�) fonction de vraissemblance (loi du vecteur des observations)

p(�) distribution à priori de �

p(y) vraissemblance marginale.

L�estimateur de � sera calculé à partir de de la densité à postériori p(�=y):

La mise en pratique de l�inférence bayesienne est problématique car il est souvent

impossible de trouver une expression analytique directement exploitable de la distri-

bution à postériori.Grâce au développement de la puissance des moyens de calcul cet

obstacle a été surmonté et de nouvelles techniques de simulation ont été mises en

pratique à partir des années 90 alors qu�elles avaient été énoncées la première fois en

1974.Parmi ces techniques nous citons les méthodes de simulation de Monte carlo par

les chaînes de Markov (MCMC).

Le principe de base des méthodes MCMC est le suivant:Partant d�une valeur

arbitraire �0on génère une chaîne de Markov (�
t)t qui va converger en loi vers la dis-
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tribution à postériori p(�=y):L�utilisation d�une chaîne de Markov produite par un al-

gorithme MCMC est semblable à l�utilisation d�un échantillon indépendant identique-

ment distribué selon p(�=y):L�échantillonnage de GIBBS est une méthodeMCMC.Nous

allons expliciter l�échantillonnage de GIBBS dans le cas d�un modèle d�échantillonnage

avec un paramètre à trois dimensions � = (�1; �2; �3)
0
.

Supposons que l�on dispose de logiciels permettant la génération des distribu-

tions à postériori suivantes: f1(�1=�2; �3; y); f2(�2=�1; �3; y); f3(�3=�1; �2; y) où y =

(y1; y2; :::; yn)
0
est le vecteur de n observations.

La première étape de l�algorithme consiste à choisir un vecteur de valeurs initiales

pour le paramètre � ou le générer de manière aléatoire: (�10; �20; �30)0:

La seconde étape consiste à :

8>>>>>><>>>>>>:
1� générer �11à partir de f1(�1=�20; �30; y)

2� générer �21à partir de f2(�2=�11; �30; y)

3� générer �31à partir de f3(�3=�11; �21; y)
Considérer le vecteur ( �11; �21; �31)

0
comme vecteur de valeurs initiales et retourner

à l�étape 2.

Générer ainsi (M+N) vecteurs: ( �11; �21; �31)
0
; (�12; �22; �32)

0
; :::::; (�1M+N ; �2M+N ; �3M+N)

0

Ignorer les M premiers vecteurs générés et pratiquer l�inférence statistique avec

les N derniers vecteurs obtenus c�est à dire:

( �1N+1; �2N+1; �3N+1)
0
; (�1N+2; �2N+2; �3N+2)

0
; :::::; (�1M+N ; �2M+N ; �3M+N)

0
:

Sans perte de généralités la théorie assure que la chaîne de Markov produite est
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irréductible et converge donc en loi vers la distribution à postériori f((�1; �2; �3=y)

quand N !1.

C�est cette méthode que nous avons retenu pour l�estimation des paramètres du

modèle.Pour cela nous devons calculer les distributions à postériori pour chacun des

paramètres.Ce sera l�objet de la prochaîne section.

Remark 4 Pour la détermination des lois conditionnelles nous nous sommes inspirés

de la démarche mené par McCulloch et Tsay dans leur article intitulé "Bayesian

inférence and prédiction for mean and variance shifts in autoregressive time séries"

([33],[49]).

3 Détermination des lois à postériori

Les lois à postériori à déterminer sont les suivantes:

f(a=�2; p;	; S; Y; Z;D) , f(�2=a; p;	; S; Z;D; Y ) , ;

f(S=a; �2; Y; p;	; Z;D), f(p=Y;D;Z,�2;	; S; a) et :f(	=Y;D; Z,�2; p; S; a)

Les distributions à priori suivantes ont été utilisées:

a! N(�0;
P

0)(loi normale multidimensionnelle de vecteur moyenne �0et de ma-

trice de variance covariance
P

0 ).

St ! N(s; �2)(loi normale univariée tronquée positive de moyenne s et de variance

,�2).

��
�2
! �2�
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p! �(�1; �2) et 	)! �(1; 2)

où les hyperparamètres �0;
P

0; s; �
2; �; �; �1; �2; 1; 2) sont supposés connus.

En utilisant les outils techniques bayesiens (voir thèse de doctorat )nous avons

obtenu les les résultats suivants:

3.1 Détermination de f(a=�2; p;	; S; Y ) = f(a=)

a! N(a�;
X
�
)

avec

a� =
X
�
(
(U

0
U)�1

�2
ba+ �1X

0

�0)

et
�1X
�
=
(U

0
U)�1

�2
+

�1X
0

X = (pk+1; :::::::; pN)
0
; a = (a0; a1; ::::; ak)

0
; " = ("k+1; "k+2; :::::; "N) et

U =

1 pk . . p1

1 pk+1 . . p2

: . . . .

: . . . .

1: pN�1 . . pN�k
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3.2 Détermination de f(�2=a; p;	; S; Y ) = f(�2=a;X) :

f(�2=a;X) = A:B avec

A =

[(
t=NP
t=k+1

(Xt � a0 +
i=kP
i=1

aiXt�i)
2 + ��)=2]

N�k+�
2

�(N�k+�
2

)
et

B = (�2)�(
N�k+�

2
)�1 exp(�

(
t=NP
t=k+1

(Xt � a0 +
i=kP
i=1

aiXt�i)
2 + ��)

2�2
)

qui est la densité d0une inverse gamma de paramètres

� = N�k+�
2

, et � = (
Pt=N

t=k+1(Xt � a0 +
i=kP
i=1

aiXt�i)
2 + ��)=2

((�2=a; p;	; S; Y )! I�(�; �))()
Pt=N
t=k+1(Xt�a0+

i=kP
i=1

aiXt�i)2+��

�2
! �2�+N�k)

4 Détermination de fSh=('; p;  ; y; �
2)

fSh=(a; p;  ; y; �
2; (Z;D)) = A1 + A2 + A3 avec

A1 =
1� p

�
p
2�
exp(� S2h

2�2
)

A2 =
p s

2� �2�2

�2+

�
i=mP
i=h

w2i

�
�2

exp

0BBBBBBB@
�

0@(Sh �
�
i=mP
i=h

ai�hwi

�
�2+s�2

�2+

�
i=mP
i=h

w2i

�
�2

1A2

2( �2�2

�2+

�
i=mP
i=h

w2i

�
�2
)

1CCCCCCCA
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A3 =
p(1�  )s

2� �2�2

�2+

�
i=mP
i=h

w2i

�
�2

exp

0BBBBBBB@
�

0@(Sh �
�
�
i=mP
i=h

ai�hwi

�
�2+s�2

�2+

�
i=mP
i=h

w2i

�
�2

1A2

2( �2�2

�2+

�
i=mP
i=h

w2i

�
�2
)

1CCCCCCCA
avec dans A2 : wi = �'i�h + "i et dans A3 : wi = �'i�h + "i:

4.1 Détermination de la loi à postériori de p:f(p/)

La loi à postériori de p = P [Zt = 1] = P [A ait lieu] ,t variant de k + 1 à N ,va

dépendre uniquement de Zt

et plus particulièrement du nombre de réalisations de l�évènement A au cours des

N-k observations:)

f(p=a; ; S; y; �2; Z) = f(p=Zk+1; Zk+2; :::; ZN) = f(p=U) avec U = Zk+1 + Zk+2 +

:::+ ZN)

Zt ! B(1; p) ) U ! B(N � k; p))

f(p=U) =
f(U=p)f(p)R
f(U=p)f(p)dp

=
CxN�kp

x(1� p)N�k�xp�1�1(1� p)�2�1

�(�1; �2)
R
f(U=p)f(p)dp

)

f(p=U) _ px+�1�1(1� p)N+�2�x�1

Vu que f(p=U) est une densité de probabilité on obtient:
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f(p=U) =
px+�1�1(1� p)N+�2�x�1

�(�1 + x;N + �2 � k � x)

qui est la densité d�une loi bêta de paramètres � = �1 + x; et; � = N + �2 � k� x

4.2 Détermination de la loi à postériori de  :f( =)

La loi à postériori de 	 va dépendre uniquement des variables Z et D et plus parti-

culièrement des évènements [Z = 1],[D = 1],et [D = �1]:)

f( =a; ; S; y; �2; Z;D) = f( =(Zk+1; Dk+1); (Zk+2; Dk+2); :::; (ZN ; DN))

= f( =U;Dk+1; Dk+2; ::::; DN) avec U = Zk+1+Zk+2+:::+ZN)

)

f( =U;Dk+1; Dk+2; ::::; DN) =
f(Dk+1; Dk+2; ::::; DN=U):f( )R
f(Dk+1; Dk+2; ::::; DN=U):f( )d 

)

f( =U;Dk+1; Dk+2; ::::; DN) _  x1(1�  )x�x1 1(1�  )2 =  x1+1(1�  )x�x1+2

)

f( =U;Dk+1; Dk+2; ::::; DN) =
 x1+1(1�  )x�x2+2

�(x1 + 1 + 1; x� x1 + 2 + 1)

qui est la densité d�une beta de paramètres (x1 + 1 + 1) et (x� x1 + 2 + 1)
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avec x = nombre de réalisations de l�évènement [Z = 1] , x1 = nombre de réal-

isations de l�évènement [D = 1],et x � x1 = nombre de réalisations de l�évènement

[D = �1].

Conclusion 5 Se basant sur les distributions conditionnelles déterminées précédem-

ment , et si on dispose d�un logiciel adéquat on peut implémenter l�algorithme de

Gibbs,en précisant,les paramètres des distributions à priori utilisées suivant la dé-

marche suivante:1-Donner des valeurs initiales aux paramètres ou les générer2-(i)Générer

le paramètre a à partir de f(a/les valeurs initiales) (ii)Générer le paramètre �2à par-

tir de f(�2=lesvaleurs initiales , la valeur de a étant celle simulée en 1)(iii) Générer

le paramètre p à partir de f(p= lesvaleurs initiales , les valeurs de a , �2 , étant

celles simulées en (i), et (ii), respectivement)(iv)Générer le paramètre  à partir de

f( = les valeurs de a , �2 , p , simulées en (i),(ii),et (iii) respectivement3- Pren-

dre le paramètre obtenu en 2 comme valeur initiale et retourner en 1.Répéter cette

boucle pendant (M+N) fois ( de l�ordre de milliers de fois); et utiliser les N dernières

itérations pour former l�échantillon empirique issu de la distribution à postériori du

modèle et procéder à l�inférence.

5 Estimation empirique

Pour l�application de ce modèle,nous avons utilisé une série de prix annuels de pétrole

dé�atés en dollars 2007 allant de 1861 à 2007.L�estimation empirique a été menée à
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l�aide du logiciel WINBUGS.

L�utilisation du logiciel requiert la donnée de la vrassemblance du modèle ainsi

que la spéci�cation des lois à priori pour chaque paramètre dont la loi à postériori

a été déterminée précédamment.Les valeurs des hyperparamètres ont été �xées en

fonction des scénarios retenus pour l�inférene et de la convergence des chaînes de

markov produites par l�algorithme.

Des analyses préliminaires( voir thèse de doctorat) ont montré qu�en période de

stabilité,la série des prix de pétrole peut être ajustée par un processus autorégressif

d�ordre 1.D�où,l�estimation du modèle suivant:

pt =

0BBBBBB@
a0 + a1pt�1 + �t avec la probabilité 1� p

a0 + a1pt�1 + �t + St avec la probabilité p	

a0 + a1pt�1 + �t � St avec la probabilité p(1-	)

1CCCCCCA
Les paramètres à estimer seront donc:a0; a1; p;  ; St;et �":

Pour cela nous avons adopté trois scénarios:

Dans le premier scénario la conjoncture du marché pétrolier se caractérise par une

tendance à la stabilité des prix, dans le second scénario la conjoncture se caractérise

par une tendance à la hausse des prix et en�n un troisième scénario où la situation

du marché se caractérise par une tendance à la baisse des prix.

De nombreuses simulations e¤ectuées ont montré que les valeurs générées de St

étaient égales presque partout d�où la conclusion que la suite des variables St converge
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vers une variable constante S .D�où la reformulation du modèle sous la forme suivante:

pt =

0BBBBBB@
a0 + a1pt�1 + �t avec la probabilité 1� p

a0 + a1pt�1 + �t + S avec la probabilité p	

a0 + a1pt�1 + �t � S avec la probabilité p(1-	)

1CCCCCCA
Scénario 1:

Nous avons retenu les lois à priori suivantes:

a0 ! N(28; 100) avec ��2 = 100

a1 ! N(0:65; 1:E + 8)

p! �(4; 0:5)

 ! �(5; 1)

��2 ! (10; 60)

Remarque:

Les hyperparamètres de a1 ont été obtenu par tâtonnement jusqu�à obtention de

la convergence de la chaîne de markov.

a0 = 28 et a1 = 0:65 ) E(pt) = 80$ (ceci traduit une conjoncture caractérisée

par une moyenne des prix �uctuant autour de 80$).

p ! �(4; 0:5) et  ! �(5; 1) ont été choisi sous l�hypothèse que la conjoncture

des marchés pétroliers se caractérise par une tendance à la hausse.

le reste des hyperparamètres a été obtenu par tâtonnement jusqu�à obtention de

la convergence des chaînes de markov.
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Les résultats suivants ont été obtenus:

Nous constatons que le modèle estime correctement la suite des observations dans

la mesure où la courbe des valeurs estimées se confond avec celles des données réelles

comme le montre le graphe ci-dessus.

Le graphe ci-dessus représente la courbe de prédiction estimée à l�intérieure de

l�intervalle de con�ance dans une conjoncture caractérisée par une tendance à la

hausse( prix du baril de pétrole �uctuant autour de 100$ ce qui correspond à a0 =

35).Nous constatons comme précédamment que l�erreur d�horizon h augmente avec h

.
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Nous avons obtenu les intervalles de con�ance(niveau de con�ance 95%) suivants

pour les années 2008,2009,2010.

Années Moyenne($) médiane($) Intervalle de con�ance($)

2008 80.61 82.11 [60.7,150.8]

2009 76.57 68.82 [34.09,161.3]

2010 73.28 67.23 [25.17,158.7]

Sous les hypothèses du scénario 3,nous avons obtenu les résultats suivants:

Années Moyenne($) médiane($) Intervalle de con�ance($)

2008 78.55 68.55 [43.39,89.09]

2009 62.38 63.26 [23.53,87.04]

2010 51.2 52 [12.72,80.51]

.

Statistiquement nous pouvons conclure que le modèle construit représente assez

�dèlement les observations dans la mesure où les courbes des donnés réelles et des

données estimées se confondent.

Quant à l�importance de l�amplitude de l�intervalle de prévision,elle re�ète la

grande volatilité des prix sur la période observée (prix variant entre 8 et 100$).
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5.1 Conclusion

Le modèle a été construit sous l�hypothèse suivante:Le prix de pétrole à l�instant t

dépend des prix antérieurs et d�évènements aléatoires pouvant survenir à tout mo-

ment,engendrant une rupture dans la tendance des prix.

Nous avons constaté que le modèle représente assez �dèlement les observations

dans la mesure où la courbe des valeurs estimées se confond avec celle des valeurs

réelles.Par ailleurs l�amplitude importante des intervalles de crédibilité con�rme notre

hypothèse puisqu�elle re�ète une forte volatilité dans les prix.

La hausse des prix de pétrole a surpris par son ampleur (une augmentation des

prix courants de plus de 100$ entre janvier 2002 et Juillet 2008), et par sa persis-

tance (tendance à la hausse depuis 2003).Pendant que les experts du marché pétrolier

dissertaient sur cette hausse et l�attribuaient au développement intensif des marchés

pétroliers ayant engendré une spéculation; à la faiblesse du dollar; à une psychose per-

manente d�une rupture dans les approvisionnements à cause de tensions géopolitiques

dans les régions pétrolières, au spectre du peak oil dans un avenir immédiat;les cours

du pétrole surprennent une autre fois en s�e¤ondrant brusquement dés Septembre

2008.

Ce comportement est en parfaite adéquation avec les prévisions faites à partir du

modèle que nous avons construit.En e¤et ,à travers les di¤érents scénarios simulés

,nous avons montré que les prix pouvaient atteindre les 160$ comme ils pouvaient
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redescendre jusqu�à 25$( voir les intervalles de con�ance).

Ceci est con�rmé par la situation actuelle du marché pétrolier où on observe

d�importantes �uctuations dans les prix.Ces �uctuations ont surpris tous les ac-

teurs du marché qui ne leur trouve aucune explication rationnelle.Ce comportement

des prix,nous l�interprétons comme étant la conséquence d�évènements aléatoires qui

échappent à la maîtrise des acteurs du marché comme par exemple une situation

géopolitique tendue, une catastrophe naturelle ou des actions spéculatives.

Toutefois nous faisons remarquer que l�application aux séries non dé�atées de prix

ne donne pas les mêmes résultats.Il semble que la dé�ation des prix a éliminé les

�uctuations dûes à la monnaie du dollar et donc un mélange de trois lois normales

semble bien représenter la série.Pour la série des prix en monnaie courante il faudrait

prendre en considération les �uctuations induites par la monnaie dollars.
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