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Résumé. Les tensions hospitalieres dans les services accueil d'urgence (SAU) frangais se
sont accentuées ces dernieres années et sont largement médiatisées. Des facteurs d’ordres or-
ganisationnel, structurel ou conjoncturel peuvent expliquer cette situation et incitent a une
compréhension et une anticipation des flux de passage dans les SAUs. La modélisation des
flux de passage dans les services hospitaliers, y compris les SAUs, a fait ’objet de nombreuses
publications ces dernieres années, en France et a I'international. Dans le présent document,
nous proposons un modele additif généralisé des flux journaliers, incorporant des informations
exogenes (tels que les périodes de vacances scolaires, la proximité d’événements populaires),
dans lequel la tendance est une fonction polynomiale et la saisonnalité est une combinai-
son d’harmoniques. Ce modele est ajusté individuellement pour chaque SAU du Grand Est
a partir des séries des passages fournies par 'association Est-RESCUE. Les performances
de prévision des flux sont évaluées puis comparées aux modeles SARIMA, constituant la
référence communément utilisée dans la littérature.

Mots-clés. Flux de patients des services d'urgence, modele SARIMA , modele additif généralisé,
séries temporelles, prédiction.

Abstract. Hospital tensions in the French emergency departments (ED) have increased and
are widely publicized. Organizational, structural or cyclical factors can explain this situation
and encourage an understanding and anticipation of the flows of patients in the EDs. The
modeling of the flow of passage in hospital departments, including EDs, has been the subject
of numerous publications in recent years, in France and internationally. In this paper, we
propose a generalized additive model of daily flows incorporating exogenous information
(such as school holiday periods, proximity to popular events) in which trend is a polynomial
function and seasonality is a combination of harmonics. This model is adjusted individually
for each ED of the French Grand Est area from the series of passages provided by the
association Est-RESCUE. The flow prediction performances are evaluated and compared to
the SARIMA models, which are the reference commonly used in the literature.

Keywords. Emergency departments’ patients flow, SARIMA model, Generalized additive
model, time-series, forecasting.



1 Introduction

Par définition, la tension hospitaliere est une situation exceptionnelle qui se produit lorsqu’il
y a un déséquilibre entre les moyens disponibles de la structure hospitaliere et le flux de
patients dans ses services. Les SAUs sont particulierement concernés, comme illustré lors de
la pandémie de Covid-19 puis ensuite par les restrictions d’acces a certains services pendant
les périodes contraintes, comme lors des congés estivaux. La surpopulation dans les SAUs
et ses conséquences sanitaires, sociales ou financieres ont fait ’objet de nombreuses études,
dans plusieurs pays; voir par exemple [5], [3], [8], [14], [10], [15].

Ce phénomene peut étre expliqué par divers facteurs. Certaines sont d’ordre conjoncturel,
comme les vagues d’épidémie saisonnieres qui engendrent un afflux de patients important sur
de courtes périodes. D’autres sont d’ordre organisationnel, les SAUs ayant di s’adapter a
I’évolution réglementaire et ont fait face a des pénuries de ressources matérielles et humaines
de plus en plus marquées. Enfin, des facteurs structurels, comme le vieillissement de la popu-
lation, entrainant I'augmentation de I'afflux de personnes agées, dont la prise en charge est
notoirement plus complexe ; voir par exemple [11].

Dans ce contexte, la prévision des flux de patients dans les SAUs permet d’anticiper et
d’optimiser les ressources a déployer. Une littérature abondante existe sur le sujet, dont on
peut trouver une revue dans [0] et [7]. Les modeles ARMA/SARIMA ont été employés pour
la modélisation des flux de patients des 1988 [12], notamment pour les SAUs des hopitaux de
Lille [9], puis de Troyes [I]. Ils constituent encore aujourd’hui la référence auxquels les autres
modeles sont comparés. L'utilisation de nombreux autres modeles a de fait été explorée, par
exemple : [I3] utilise des réseaux de neurones récurrents; [2] utilise un lissage exponentiel
automatisé pour une prédiction mensuelle des passages.

En France, un réseau d’observatoires régionaux des urgences (ORU) maille le territoire;
les ORUs ont pour mission < la collecte, ’analyse et le partage des données du périmetre
des urgences et des soins de premier recours d'une région et disposant en son sein d’une
expertise de médecine d’urgence ». Ils fournissent aux Agences Régionales de Santé puis
aux établissements des rétrospectives chiffrées de I'activité des SAUs, entre autres missions.
Pour cela, ils peuvent s’appuyer sur les résumés de passage aux urgences (RPU), synthese
administrative standardisée de la prise en charge de chaque patient se présentant dans un
SAU, dont la remontée vers les ORUs est systématisée.

Dans ce travail, nous proposons un modele additif généralisé (MAG) pour les flux de passage
quotidiens dans les SAUs de la région Grand Est. Notre modele incorpore des composantes de
tendance et de saisonnalité, ainsi qu'une composante événementielle permettant de capturer
Iinfluence des périodes de vacances ou d’événements ponctuels. L’approche addivite offre,
en comparaison d’un classique modele SARIMAX, une grande souplesse sur la forme de
chaque composante. Plus précisément, nous considérons ici une tendance polynomiale et une
saisonnalité construite comme la superposition des oscillations de plus grandes harmoniques
associées aux données d’ajustement. Ce modele est ajusté individuellement a chaque SAU sur
la base de la série temporelle des passages quotidiens dans ce SAU sur une période de trois
ans, de 2016 a 2018. Ces séries sont fournies par 1'association Est-RESCUE, ORU attachée a
la région Grand Est, dans le cadre d’un partenariat de recherche avec I'Université de Reims



Champagne-Ardenne, apres agrégation a I’échelle journaliere des RPUs.

La suite du document est structuré comme suit. La description formelle de notre MAG est
présentée dans la partie 2 La procédure de sélection de modele et d’ajustement univariée a
chaque SAU est explicitée dans la partie [3| Enfin, les performances de prévision du MAG
sont comparées a celles du modele SARIMA dans la partie [4]

2 Modélisation des flux dans les SAUs

Introduisons les notations qui seront utilisées tout au long du document. L’ensemble des SAUs
du Grand Est est noté D. Nous désignons génériquement par d tout élément de D, c’est-a-dire
tout SAU. Pour tout SAU d, la série temporelle des nombres quotidiens de patients pris en
charge par le service au cours d’une période fixe de T jours, T étant un nombre entier positif,
est notée (xﬁd%) = (mﬁd))te{lymgr}. Nous supposons implicitement que le jour ¢ = 1 correspond
au ler janvier 2016, la premiere date avec des enregistrements disponibles dans notre ensemble
de données. Les enregistrements disponibles s’arrétent le 31 octobre 2018, ce qui correspond a
T = Tpax := 1015 jours. Nous supposons que, pour tout d € D, la séquence (xﬁ}) correspond
aux premieres valeurs de la réalisation d'un processus stochastique X(@ = (Xt(d))teN* défini
sur un espace de probabilité (€2, A, P), ¢’est-a-dire,

a:,gd) = Xt(d)(w), t=1,...,T,

ou w € . Ainsi, par modélisation des flux de patients, nous entendons proposer une des-
cription quantifiée du comportement stochastique des processus X9, d € D. Lorsqu’aucune
attention particuliere n’est accordée a un département donné, nous supprimons l’exposant (9
dans les notations précédentes. Par conséquent, (x¢)icq1,.. 13 désignera la série des nombres
quotidiens de patients dans un service générique non spécifié. Nous considérerons souvent
des sous-séries de (z¢)icq1,..1p ou (Xi)ien+. En particulier, pour tout t1,t € {1,..., Tpaa},
t1 < ta, nous notons Ty, .4, = (T4, Tey41, - - - Ty—1, Tt,) la série des valeurs successives de z;
entre ¢ et ts.

Nous proposons ici un modele additif généralisé — désigné par THSR dans la suite, en référence
aux quatre composantes dont il est la somme — avec tendance polynomiale et saisonnalité
harmonique. Il est défini comme la superposition de quatre processus. Précisément, nous
supposons

Xt:ﬂ—i-Ht—FSt—i‘Rt—i‘Et, (1)

ol
— T = (T})1en+ modélise la tendance & moyen et long terme du processus par une fonc-
tion polynomiale de t. Précisément, étant donnés Py(t) = 1, Pi(t),..., Px(t), K +1

polynomes orthogonaux de degrés croissants 0, 1,..., K, nous supposons que
K
T =T") =Y aP(t), teN,
k=0
ot K € N*, a:= (ag,ay,...,ax) € RET! sont des parametres numériques ;
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— H = (Hi)ien~ modélise les effets locaux (dans le temps) des événements a des dates
spécifiques, telles que les vacances et jours fériés, le jour de Noé€l, les célébrations
nationales, etc. Nous avons divisé les dates spécifiques en deux parties : celles qui sont
communes a tous les services d'urgence du Grand Est d'une part, et celles qui sont
spécifiques a chaque service d’autre part. Précisément, pour chaque d € D,

Hy=H"(b)=> blt)+ > bl(t), teN,

icC jes@

ou C désigne I'ensemble des dates communes a tous les SAUs, par exemple les jours
de vacances scolaires, jours fériés, etc. S désigne I'ensemble des dates spécifiques au
SAU d, par exemple les événements sportifs ou culturels massifs, 1;(-) est la fonction
indicatrice de 7, c’est-a-dire, 1;(t) = 1sit € {i} et O sinon, et b;, b; sont des parametres
réels a estimer. Les coefficients b; peuvent étre constants sur une certaine période,
par exemple, constants sur une période de jours fériés ou des périodes de jours fériés
similaires (comme les jours fériés d’automne, avec une période de deux semaines chaque
année a la fin du mois d’octobre). Les dates regroupées dans une cellule ont la méme
valeur de parametre b; ;

— S = (S})ien+ modélise le comportement saisonnier du processus. Nous supposons
que cette composante saisonniere est une superposition de fonctions harmoniques.
Précisément,

Sy = Si(Fm,c,d) = Z (cfcos(2mft)+dfsin2nft)), t=1,...,T,
f€Fm

ou JF,, est un sous-ensemble constitué de m fréquences bien choisies parmi I’ensemble

%, %, e %}, et ¢ et dy, f € F,, sont des parametres réels;
— R = (Ry)ien+ est un processus stochastique de type ARM A(p, q) avec des hyperpa-
rametres p et ¢ choisis parmi les valeurs {0,1,2,3,4};

— (€&)ien+ est un bruit blanc représentant le terme résiduel.

des fréquences {

Rappelons que les modeles doivent étre sélectionnés et ajustés, de maniere séparée, a partir
de la séquence des flux de chaque SAU.

En résumé, la famille des modeles THSR dépend des hyperparametres K € N* le degré
maximal de la fonction polynomiale qui modélise la tendance a moyen et long terme, ne le
nombre de périodes de jours fériés, ns le nombre d’événements spécifiquement liés a chaque
SAU, F,, le sous-ensemble d’harmoniques a conserver dans la partie saisonniere, et (p, q) les
hyperparametres de la composante ARMA R;. Les parametres des modeles sont a := ag.x €
RE+1 les coefficients de la tendance polynomiale, b := b1 (ne+ns) € RS les effets des jours
fériés et des événements spécifiques, (¢,d) := (c1.m,d1.m) € R*™ les amplitudes des effets
périodiques, et ¢ € RP™! § € RI™! les parametres du modele ARM A(p, q).

Dans la partie [ les performances en prévision du modele THSR seront comparées a celles
d'un modele SARIMA. La famille des modeles SARIMA est d'usage commun dans de nom-
breux domaines d’étude de séries temporelles. On ne rappelle pas ici la définition formelle de
ces modeles (dont on pourra trouver un exposé rigoureux et complet, par exemple, dans [4]).
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Retenons simplement que les modeles SARIMA dépendent d'un ensemble de sept hyperpa-
rametres entiers p,d,q,P,D,Q,s, souvent notés (p,d, q)(P, D,Q)s, ou s représente la période
de saisonnalité du modele, qui sera fixée a s = 7 dans le cas présent. Ici, nous restreignons
p,q € {0,1,2,3,4,5,6}, d,D € {0,1} et P,Q € {0,1,2,3}. Les avantages et potentielles
limites des THSR relativement aux SARIMA sont identifiées dans le tableau [l

THSR

SARIMA

e Prise en compte d’événements exogenes
e Flexibilité sur la forme des tendances a
moyen et long terme permettant d’intégrer
les connaissances d’experts.

e [Effet saisonnier évolue dans le temps.

e (’est un modele classique, qui peut étre
facilement reproduit dans d’autres langages
de programmation.

e Modélisation simple de la saisonnalité
multiple.
e Parametres faciles a interpréter

TABLE 1 — Caractéristiques formelles distinguant les modeles THSR et SARIMA.

3 Sélection de modeles, estimation des parametres et
prévisions

Le processus d’ajustement des modeles SARIMA et THSR aux flux de patients dans un SAU
se déroule en deux étapes : premierement, pour chaque valeur possible des hyperparametres,
les parametres du modele sont estimés a partir d’'un ensemble d’entrainement de données.
Ensuite, dans 1’étape de sélection de modele, le choix < optimal > des hyperparametres est
retenu. La définition de < optimal » dépend de la famille de modeles considérée. Deux types de
critéres sont pris en compte : a) la minimisation d’une fonction de colit comprenant un terme
de pénalité croissant avec le nombre de parametres du modele (typiquement, 1'opposé de la
log-vraisemblance avec une pénalité AIC ou BIC), et b) la maximisation de la performance
prévisionnelle estimée par une procédure de type validation croisée, basée sur des métriques
de performance. Cette procédure en deux étapes est cotteuse en termes de calcul et nécessite
de restreindre les valeurs possibles des hyperparametres des modeles a un petit ensemble fini
de valeurs. La méthode de sélection de modele utilisée pour chaque famille est également
identifiée ; ces méthodes de sélection de modeles sont explicitement décrites dans les sections
et [3.2] Pour évaluer la performance de prévision d'un modele donné, a horizon de h jours,
nous utilisons le critére de 'erreur absolue moyenne pondérée WMAPE (Weighted Mean
nth o

S+ 100, o
(Yi)i=n+1,n+n sont les valeurs observées de la série temporelle de test et (9;)i—n+1,n+n sont les
valeurs prédites par le modele considéré, n étant la taille de la série d’apprentissage.

Absolute Percentage Error), exprimée en pourcentage, WMAPE =



3.1 Sélection de modeles SARIMA

Pour la sélection de modele SARIMA, nous utilisons le critere classique BIC. Pour toute
valeur des hyperparametres (p,d, q)(P, D, Q)s, le critere BIC du modele SARIMA associé est
calculé a partir de la séquence d’apprentissage (z1.1,.,, ), avec Ty = 1008. Le modele ayant
la valeur BIC minimale est alors retenu. Nous avons considéré pour les hyperparametres des
modeles SARIMA les valeurs p,q € {0,1,2,3,4,5,6}, d,D € {0,1}, P,Q € {0,1,2,3} et
s = 7. Il est a noter que cette procédure de sélection de modele, appliquée aux 59 services
d’'urgence du Grand Est, est chronophage. Les calculs ont été effectués via une procédure
parallélisée en mémoire partagée sur un seul processeur avec 28 cceurs du centre régional
de calcul intensif ROMEO[Y] de I'Université de Reims Champagne-Ardenne, nécessitant un
temps de calcul d’environ 15 heures.

3.2 Procédure de validation croisée séquentielle pour la sélection
de modeles THSR

Pour estimer 'erreur de prévision théorique, a horizon de 7 jours, d’'un modele THSR
donné, nous proposons la méthode suivante de type validation croisée, bien adaptée au
présent contexte de données temporelles, que nous appellerons validation croisée séquentielle
(VCS). Contrairement aux méthodes de validation croisée classiques pour des données i.i.d,
la méthode proposée prend en compte la dépendance temporelle et I'aspect séquentiel des
données. Le modele THSR ayant I'erreur de prévision estimée la plus faible sera alors choisi.
Précisément, nous procédons de la maniere suivante. La séquence zi.r, T = 1015, est utilisée
pour générer 25 couples (2§, 255Y), j = 1,...,25, de sous-séquences d’entrainement et de
test. Plus précisément, nous fixons 7" = 840 et extrayons séquentiellement des sous-séquences
de longueur 7" de x1.1 en avancant de 7 jours, afin de définir

2D = Tl T4TG-1),  Zppa1mar = TT4rG-)+1T47s  J = 1,...25.
Nous avons choisi T" = 840 pour deux raisons :

— cela permet de construire un nombre significatif ((T — 7")/7 = (1015 — 840)/7 = 25)
de périodes de test de 7 jours pour évaluer la performance des modeles en matiere
de prévision a J+7 (en calculant la moyenne des mesures de performance sur les 25
périodes) ;

— T =840 = 23 x 3 x 5 x 7 possede de nombreux diviseurs, notamment 2, 3, 4, 5, 7, 8,
de sorte que la transformée de Fourier rapide (FFT) soit rapide en terme de temps de
calcul et couvre notamment les effets saisonniers avec des périodes a valeurs entieres
(en particulier la période hebdomadaire 7 et ses multiples).

Dans le paragraphe suivant, nous décrivons la méthode de sélection des hyperparametres des
modeles THSR. Elle est constituée de trois étapes imbriquées consistant a choisir successive-
ment les hyperparametres de chaque composante additive (tendance, saisonnalité, ARMA),

1. ROMEO est constitué de 117 serveurs équipés de processeurs Intel®) Skylake 6132 cadencés & 2,6 GHz
pour un total de 3276 coeurs, de 280 accélérateurs Nvidia P100 SXM2 interconnectées par la technologie
NVlink et de mémoire DDR4 & 2667 MT/s pour capacité mémoire distribuée de 15,3 To.



en tenant compte des résultats de I’étape précédente et en ajustant au passage le choix des
hyperparametres pour les résidus de ’étape précédente :
1. Choix de K : Pour toute période 7 = 1,..., 25, en tenant compte des variables exogenes
CUS, pour tout degré du polynome K = 0,1, ..., K42, avec K., = 10, nous estimons
par la méthode des moindres carrées les parametres du modele additif Tt(K) + Hy, a
partir de la séquence d’apprentissage (z tram)t 1,..T, comme suit

(al ) ) ) := arg min Z ( train ZakPk(t) - Z biéi(t)) :

(ab) iecus

Les valeurs prédites a J+7, selon ce dernier modele, s’écrivent

20 7P ED Y + H(bY), t=T+1,... . T+T.

] t
I e . .y
erreur de prevision Correspondante est donc estimée par

25 T+7 ’\(K) Ztest

t=T+1
&i(K) = 252 T+7 et

j=1 t=T+1

Le choix optimal du degré K est défini alors comme suit

~

K :=argmin & (K).
K

2. Sélection des hyperparametres de la composante .S; : la sélection des hyperparametres
de cette composante, comme l’estimation de ces parametres, se fera a partir des résidus
d’ajustement, notés y;, de la séquence x;, par le modele de tendance sélectionné a
I’étape précédente, i.e.,

g =z — @) — H(®D), t=1,...,T

Pour toute période j = 1,...,25, on calcule la transformée de Fourier discrete de la
séquence
Z;rlal% = Y14+7(j-1):T+7(j-1)» T = 340,

ie.,
T

1 train . k
NkT) = TZ exp (—z?wf(t—l)), k=0,....,T —1.

Nous calculons ensuite le spectre moyen, sur les 25 périodes, a chaque frequenee k/T,
k=1, [(T-1)/2] = |89/2] =419, ie, h(k/T) = 5572 h9(k/T), k =

1,...,419. L’ensemble des fréquences seront ordonnées suivant leur niveau d’énergie
(dans l'ordre décroissant) |h(k/T)|, k = 1,...,419. Notons alors fi, ..., fm, les fréquences
ordonnées, et F,, := {f1,..., fm}, m =1,..., M, la suite croissante d’ensembles de

fréquences. Ceci permet de construire des modeles croissants pour la composante sai-
sonniere S; :

Sy = Si(m,c,d) = Z (cicos(2mfit) + d;sin(2nw f;t)), t=1,...,T.
i=1
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Le probleme se ramene alors a la sélection du nombre optimal d’harmoniques m,
m=1,...,M = 40. Pour tout m =1,..., M, et pour toute période j = 1,...,25, on
estime les parametres ¢ := (c1,...,¢y,) et d := (dy, ..., d,,) par moindres carrés, i.e.,

(eV), du Ny = arg mln Z brain _ Z ci cos(2m fit) + d;sin(27 fit)))%

=1

Les valeurs prédites a J+7, Selon ce modele, sont données par

Jst
L’erreur de prévision de ce modele, a m harmoniques, est estimée, en prenant la
moyenne sur les 25 périodes, comme suit
25 T+7 A(m) test

) t=T+1
52(m) ’ 25 Z ZT+7 | test

j=1 t=T+1

Enfin, le choix optimal du nombre d’harmonique m est défini par
m = arg min &(m).

3. Choix de modele ARMA (p,q) : Nous utilisons le critere BIC pour calibrer un modele
ARMA(p,q),p,q € {0,1,2,3,4} a partir des séquences résiduelles

2 — (T}f()(a) + Hy(b) + S,(in, €, a>) L t=1,....T
Le modele THSR retenu s’écrit alors
X, = T @) + H,(b) + Sy(m,¢,d) + R($,0), t=1,...,T. (2)

Le tableau [2| présente les hyperparametres retenus pour les modeles THSR des sept SAUs de
la Marne (la présentation des résultats a été limitée a ces derniers par souci de concision). En

‘ SAU H Chalons‘ Epernay‘ Vitry ‘ Reims-ad. ‘ Reims-ped. ‘ Courlancy‘ Reims-B. ‘

K |3 1 1 1 1 3 4
m |4 2 11|10 11 6 29
(o[G0 [GD [@D [@L)  [30) [(L0)  [(0.0) |

TABLE 2 — Les hyperparametres retenus lors de la procédure de sélection du modele THSR
par validation croisée séquentielle pour les sept SAUs de la Marne (K : degré du polynome
modélisant la tendance, m : nombre d’harmoniques, (p, q) : les hyperparametres de ’ARMA)

regardant ce tableau, et de maniere plus large tous les SAUs que nous avons a disposition,
nous pouvons remarquer que la tendance est modélisée par un polynome de degrés 1 ou 3, et
dans plus de la moitié des SAUs, le polynome de degrés 1 suffit. Concernant les harmoniques
sélectionnées, on remarque des similitudes entre les SAUs. En effet, la saisonnalité 7 et ses
multiples sont présents systématiquement, par exemple 7 % %, 7 % %, 7% 30, ... Les SAUs pour
lesquels le nombre d’harmoniques retenues est important se distinguent des autres par la
présence d’oscillations de basses fréquences. Enfin, les parametres du modeles ARMA sont
assez proches, p=1oup =3 et ¢ =0 ou g =1, ce qui signifie qu’il n’y a plus beaucoup a
modéliser ; dans certains cas, le terme résiduel R; est négligeable et peut étre assimilé a un
bruit blanc (e.g. SAU de Reims-Bezannes).



4 Comparaison des performances de prédictions

En reprenant les méme SAUs que précédemment, nous résumons dans le tableau [3]les erreurs
de prédictions estimées et les écarts-types des estimations, du modele THSR ainsi que du
modele SARIMA. En général, le modele SARIMA a une erreur de prédiction légerement
supérieure a celle du modele THSR, ce qui s’illustre bien en faisant la moyenne sur les
quelques SAUs sélectionnés. Nous obtenons 12.5% pour le modele SARIMA et 12.1% pour
le modele THSR. Le terme “WMAPE moyenne” correspond a la moyenne sur les 25 fenétres
glissantes et le terme “WMAPE écart-type” désigne I'écart-type empirique des estimations
correspondant aux 25 fenétres glissantes. Concernant les écarts-types, nous remarquons qu’en
moyenne sur tous les SAUs, la différence est tres légere entre les 2 modeles. En effet, la
moyenne sur tous les SAUs est de 3.58 pour les modeles THSR et de 3.63 pour le modele
SARIMA.

‘ SAU H Chalons ‘ Epernay ‘ Vitry ‘ Reims-ad. ‘ Reims-ped. ‘ Courlancy ‘ Reims-B. ‘

THSR WMAPE moy 10.1 11.3 13.3 6.8 11.0 15.3 16.6
WMAPE ecart-t. 3.4 4.1 5 1.6 3.1 4.9 7.9

/ WMAPE moy 10 11.2 14.3 7.4 12.2 15.9 16.7
SARIMA WMAPE écart-t. 2.9 3.8 5.2 1.8 4.1 6.4 7.4

TABLE 3 — Comparaison des deux modeles THSR et SARIMA

Le tableau 4| présente les erreurs de prédictions estimées ainsi que les écarts-types empiriques
des estimations associées au modele THSR, en identifiant ’apport de chaque nouvelle com-
posante du modele, pour les mémes SAUs que précédemment. Le modele ”Naif” consiste a
prédire systématiquement le nombre moyen de passages journaliers observés sur la période
d’apprentissage, le terme “TH” désigne la modélisation uniquement par la tendance et les
variables exogenes, “THS” ajoute au modele précédent la composante saisonniere, enfin le
terme “THSR” désigne le modele complet proposé. Nous observons que 'erreur de prévision
décroit a chaque fois que l'on ajoute une nouvelle composante au modele précédent. Par
exemple, en faisant la moyenne sur tous les SAUs disponibles, I'erreur de prévision passe
de 11.8 a 11 puis a 10.9. Cependant, nous pouvons noter que ’ajout de la modélisation des
résidus par TARMA n’améliore pas toujours le modele. Nous observons également le méme
phénomene pour 'écart-type moyen qui passe de 3.89 a 3.69 puis a 3.58.

‘ SAU H Chalons ‘ Epernay ‘ Vitry ‘ Reims-ad. ‘ Reims-ped. ‘ Courlancy ‘ Reims-B. ‘

Naive WMAPE moy 16.31 15.94 | 20.69 10.9 16.24 19.68 20.6
WMAPE ecart-t. 8.55 7.91 8.53 3.22 7.03 7.19 8.47
TH WMAPE moy 10.37 12.04 | 14.01 7.9 12.07 16.7 17.63
WMAPE ecart-t. 3.67 4.54 4.27 1.91 4.45 6.05 8.7
THS WMAPE moy 10.03 11.74 | 13.22 6.86 11.17 15.37 16.63
WMAPE ecart-t. 3.44 4.57 5.1 1.63 3.3 4.82 7.91
THSR WMAPE moy 10.09 11.31 13.3 6.79 11.01 15.28 16.63
WMAPE ecart-t. 34 4.1 5.02 1.58 3.09 4.89 7.91

TABLE 4 — Comparaison des modeles imbriqués du modele naif au modele THSR a 3 com-
posantes
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