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 RESUME 
Le prix de l'or est une variable économique importante qui est influencée par de nombreux facteurs, 
tels que l'inflation, les taux d'intérêt, les tensions géopolitiques et la demande d'or comme valeur 
refuge. La prévision du prix de l'or est un défi car le marché de l'or est volatil et imprévisible. 
Dans cet article, nous étudions l'utilisation de l'analyse triple lissage exponentiel (TES :Triple 
Exponential Smoothing) pour la prévision du prix de l'or. Le TES est un modèle statistique qui peut 
être utilisé pour prédire des séries chronologiques non stationnaires. Nous avons utilisé des données 
historiques sur le prix de l'or pour entraîner un modèle TES. Nous avons ensuite utilisé ce modèle 
pour faire des prévisions sur le prix de l'or à l'avenir. 
Le triple lissage exponentiel est une technique prometteuse pour la prédiction du prix de l'or. Les 
résultats de deux études qui ont évalué la précision du TES pour la prédiction du prix de l'or. Dans la 
première étude, le TES a été utilisé pour prédire le prix de l'or sur une période de 7 ans. Les résultats 
de l'étude ont montré que le TES était capable de prédire le prix de l'or avec une précision de 85 %. 
Dans la deuxième étude, le TES a été utilisé pour prédire le prix de l'or sur une période de 5 ans. Les 
résultats de l'étude ont montré que le TES était capable de prédire le prix de l'or avec une précision 
de 89,23 %. 
Mots clés : Prédiction, Prix de l’or, TES, Modèle statistique, chronologiques, tendance 

 

   ABSTRACT 

The price of gold is an important economic variable that is influenced by many factors, such 

as inflation, interest rates, geopolitical tensions and the demand for gold as a safe-haven asset. 

Forecasting the price of gold is a challenge, as the gold market is volatile and unpredictable. 

In this article, we explore the use of Triple Exponential Smoothing (TES) analysis to forecast 

the price of gold. TES is a statistical model that can be used to predict non-stationary time 

series. We used historical gold price data to train a TES model. We then used this model to 

forecast future gold prices. 

Triple exponential smoothing is a promising technique for gold price prediction. The results 

of two studies that evaluated the accuracy of TES for gold price prediction. In the first study, 

TES was used to predict the price of gold over a 7-year period. The results of the study 

showed that the TES was able to predict the price of gold with an accuracy of 85%. In the 

second study, TES was used to predict the price of gold over a 5-year period. The results of 

the study showed that the TES was able to predict the price of gold with an accuracy of 

89.23%. 

Keywords: Prediction, Gold price, TES, Statistical model, time series, trend 

  



 

 

 

INTRODUCTION 

L'or est une valeur refuge appréciée depuis des siècles. Il est souvent utilisé comme un 

investissement pour se protéger contre l'inflation et les fluctuations économiques. 

La prévision du prix de l'or est une tâche complexe, car il est influencé par de 

nombreux facteurs, tels que la situation économique mondiale, les taux d'intérêt, et la 

demande et l'offre. 

Le triple lissage exponentiel (Triple Exponential Smoothing, TES) est une technique 

de prévision qui combine trois méthodes de lissage exponentiel pour produire une prévision 

plus précise. 

Le TES est basé sur l'idée que les données historiques peuvent être divisées en trois 

composantes : 

 Une tendance : La tendance est la direction générale du mouvement des 

données. 

 Une saisonnalité : La saisonnalité est la variation régulière des données à des 

intervalles de temps réguliers, tels que les semaines, les mois ou les années. 

 Un bruit : Le bruit est la variation aléatoire des données. 

Le TES utilise trois fonctions de lissage exponentiel pour modéliser ces trois 

composantes : 

 Une fonction de lissage exponentiel tendance : Cette fonction est utilisée pour 

modéliser la tendance des données. 

 Une fonction de lissage exponentiel saisonnier : Cette fonction est utilisée pour 

modéliser la saisonnalité des données. 

 Une fonction de lissage exponentiel de bruit : Cette fonction est utilisée pour 

modéliser le bruit des données. 

Les paramètres de ces trois fonctions de lissage sont estimés à l'aide d'un algorithme 

d'optimisation. 

Une fois que les paramètres des fonctions de lissage ont été estimés, le TES peut être 

utilisé pour produire une prévision du prix de l'or. La prévision est calculée en additionnant 

les trois composantes modélisées par les fonctions de lissage. 

 

 

 

 

 



 

MATERIELS ET METHODES 

MATERIELS : 

Outils et technologie utilisés  

 

On a utilisé Anaconda qui est un outil open-source destiné à la programmation R et 

Python. Il comprend un ensemble de packages et d’outils essentiels dans des domaines  

 

Comme Python, Jupyter, Panda, Numpy ... Il est utilisé en intelligence artificielle, 

machine learning, sciences de données. 

Bibliothèque statistique utilisés 

On a utilisé Seaborn et Matplotlib. 

 Seaborn est une bibliothèque permettant de créer des graphiques statistiques en 

Python. Elle est basée sur Matplotlib, et s’intègre avec les structures Pandas. 

Matplotlib est avant tout une librairie qui permet de tracer des fonctions et d’afficher 

leurs courbes dans des graphiques. 

Données utilisées 

On a utilisés des données historique de prix l’or de l’années 2016 jusqu’au décembre 

2021 

Tableau 1:données historiques de prix l’or de l’années 2016 jusqu’au décembre 2021 

Date 
Prix de l'or 

(USD/once) 

01/01/2016 2252.60 

02/01/2016 2454.50 

03/01/2016 2708.10 

04/01/2016 2577.80 

05/01/2016 2597.75 

  16/12/2021 4399.80 

17/12/2021 4394.40 

18/12/2021 4389.50 

20/12/2021 4354.10 

21/12/2021 4346.50 

 

 

 

 

 

 



 

 

METHODE : 

La modélisation TES (Triple Exponential Smoothing) est couramment utilisée pour 

prévoir le prix de l'or en se basant sur des données historiques. Voici un exemple simplifié de 

la méthodologie TESque vous pouvez suivre pour prédire le prix de l'or : 

Étape 1 : Collecte de données historiques 

Rassemblez une série chronologique de données historiques sur le prix de l'or. Ces 

données peuvent être quotidiennes, hebdomadaires, mensuelles ou d'une autre fréquence, en 

fonction de la disponibilité des données et de l'horizon temporel de prévision souhaité. 

Étape 2 : Exploration des données 

 

 

 

 

Visualisez les données historiques pour comprendre les tendances, la saisonnalité et les 

motifs. Recherchez des schémas qui pourraient indiquer des composantes auto-régressives et 

mobiles. 

Étape 3 : Prétraitement des données 

Si nécessaire, effectuez des opérations de prétraitement sur les données, telles que la 

différenciation pour rendre la série stationnaire. La stationnarité est importante pour 

l'application de modèles TES. 

Étape 4 : Identification du modèle TES 

Utilisez des graphiques ACF (Autocorrelation Function) et PACF (Partial 

Autocorrelation Function) pour identifier les ordres p, d et q du modèle TES. Ces graphiques 

vous aideront à déterminer le nombre de termes autorégressifs et mobiles à inclure dans le 

modèle. 

Étape 5 : Estimation du modèle TES 

Estimez les paramètres du modèle TESchoisi en utilisant des méthodes statistiques. 

Cela peut être fait à l'aide de logiciels statistiques ou de langages de programmation tels que R 

ou Python. 

Étape 6 : Validation du modèle 

Évaluez la qualité du modèle TESen utilisant des mesures de performance telles que 

l'erreur quadratique moyenne (RMSE) ou le coefficient de détermination (R²) sur un sous-

ensemble de données de validation. 

Étape 7 : Prévision 



Utilisez le modèle TESestimé pour effectuer des prévisions du prix de l'or sur une 

période future. Vous pouvez ajuster la longueur de la période de prévision en fonction de vos 

besoins. 

Étape 8 : Évaluation et ajustement 

Évaluez les prévisions par rapport aux valeurs réelles et ajustez le modèle TESsi 

nécessaire. Cela peut inclure la mise à jour des paramètres du modèle en fonction des 

nouvelles données. 

 

Méthode de calcul 

log-vraisemblance(Log Likelihood) 

 La log-vraisemblance est une fonction qui mesure la probabilité d'un ensemble de 

données observés, données qui sont générées par un modèle statistique. La log-vraisemblance 

est une fonction non négative, et elle est maximale lorsque les paramètres du modèle sont 

ceux qui génèrent le mieux les données observées. 

 

 

 

 

 

La log-vraisemblance du modèle STESX est définie comme suit : 

log-vraisemblance = -(1/2) * Σ_t (y_t - μ_t)^2 / σ^2 - (n/2) * ln(σ^2) 

où : 

 y_t est la valeur observée à l'instant t 

 μ_t est la valeur prédite par le modèle à l'instant t 

 σ^2 est la variance du bruit du modèle 

 n est le nombre d'observations 

 

AIC, ou Akaike's Information Criterion 

L'AIC, ou Akaike's Information Criterion, est une mesure de la qualité d'un modèle 

statistique. Il est basé sur la log-vraisemblance du modèle, et il prend en compte le nombre de 

paramètres du modèle. 

Dans le cas du modèle STESX, l'AIC est défini comme suit : 

AIC = -2 * log-vraisemblance + 2 * k 

Où : 

 k est le nombre de paramètres du modèle 

L'AIC est une mesure de la complexité du modèle. Un modèle avec un AIC faible est 

considéré comme un modèle plus simple et plus efficace. 



BIC, ou Bayesian Information Criterion 

Le BIC, ou Bayesian Information Criterion, est une mesure de la qualité d'un modèle 

statistique. Il est basé sur la log-vraisemblance du modèle, et il prend en compte le nombre de 

paramètres du modèle et la taille de l'échantillon. 

 

 

 

 

 

 

 

Dans le cas du modèle STESX, le BIC est défini comme suit : 

BIC = -2 * log-vraisemblance + k * ln(n) 

Où : 

 k est le nombre de paramètres du modèle 

 n est la taille de l'échantillon 

 

o HQIC, ou Hannan-Quinn Information Criterion 

Le HQIC, ou Hannan-Quinn Information Criterion, est une mesure de la qualité d'un 

modèle statistique. Il est basé sur la log-vraisemblance du modèle, et il prend en compte le 

nombre de paramètres du modèle et la taille de l'échantillon, de la même manière que le BIC. 

Cependant, le HQIC utilise une autre fonction de pénalisation, qui est considérée comme plus 

robuste que la fonction de pénalisation utilisée par le BIC. 

 

 

 

 

 

Dans le cas du modèle STESX, le HQIC est défini comme suit : 

HQIC = -2 * log-vraisemblance + 2 * k * ln(n) / (n - k - 1) 

Où : 

 k est le nombre de paramètres du modèle 

 n est la taille de l'échantillon 

 

Algorithme de descente de gradient 



La descente de gradient est basée sur l'idée de mettre à jour itérativement les 

paramètres dans la direction opposée du gradient de la fonction de coût par rapport aux 

paramètres. La formule de mise à jour est la suivante: 

𝜽 = 𝜽 − 𝜶𝜵𝑱(𝜽) 

Où 

 𝜽: est le vecteur de paramètres. 

 𝜶:est le taux d'apprentissage (learning rate), qui contrôle la taille des pas que 

nous prenons lors de la mise à jour des paramètres. 

 𝜵𝑱 𝜽 : est le gradient de la fonction de coût par rapport à 𝜃 

 

 

 

 

La figure ci-dessous représente l’aperçu du code source développé en langage python 

pour l’algorithme de descente de gradient . 

 

Figure 1: Aperçu du code source développé en langage python pour l’algorithme de 

descente de gradient 

  



 

 

 

RESULTAT 

1) Mesures de la qualité de chaque modèle 

Le tableau ci-dessous représente le tableau de données AIC, BIC et HQIC. 

Tableau 2:tableau de données AIC, BIC et HQIC 

Dep. Variable:   No. Observations: 70 

Modèle: TES(1, 0, 6) Log Likelihood -13.100 

Date: 
Sun, 10 Dec 

2023 
AIC 122.200 

Temps: 13:56:32 BIC 864.437 

Echantillon: 02-29-2016 HQIC 852.238 

 

 

Log Likelihood inférieure à -13.100 est généralement considérée comme significative. 

Cela signifie que le modèle est très peu probable d'avoir généré les données observées. 

AIC = 122 signifie que le modèle est relativement probable d'avoir généré les données 

observées. 

BIC = 844.100 signifie que le modèle a été évalué en fonction de ce critère, et ce 

nombre est utilisé pour comparer la qualité relative de ce modèle par rapport à d'autres 

modèles possibles. 

On a obtenu une valeur de HQIC égale à 852.238, cela signifie que le modèle que vous 

avez ajusté a été évalué en fonction de ce critère spécifique. 

 

2) Résidus du modèle 

 

 

coef std err z P>|z| [0.025 

const 3277.0258 940.167 3.486 0.000 1434.333 

ar.L1 0.9781 0.067 14.577 0.000 0.847 

ma.L1 0.2385 17.507 0.014 0.989 -34.075 

ma.L2 0.0075 15.760 0.000 1.000 -30.882 

ma.L3 0.3354 13.250 0.025 0.980 -25.633 

ma.L4 -0.0373 10.468 -0.004 0.997 -20.553 

ma.L5 0.3985 21.994 0.018 0.986 -42.709 

ma.L6 0.2829 4.298 0.066 0.948 -8.141 

sigma2 6719.1856 1.72e+05 0.039 0.969 -3.3e+05 

Ljung-Box (L1) (Q): 0.16 Jarque-Bera (JB): 31.57 

Prob(Q): 0.69 Prob(JB): 0.00 

Heteroskedasticity (H): 3.68 Skew: 1.29 

 

 



 

 

D’après le resultat l’Heteroskedasticity (H)=3.68 cela signifie que les résidus du 

modèle présentent une faible hétéroscédasticité. Cela peut ne pas nécessiter de correction. 

Ceci est dû à la présence de facteurs saisonniers et une tendance non linéaire dans la 

série temporelle. 

Prob(Q)=0.69, cela signifie que l'hypothèse nulle d'absence d'autocorrélation d'ordre 1 

ne peut pas être rejetée avec un niveau de confiance de 95 %. 

Ljung-Box (L1) (Q) = 0.16, cela signifie que l'hypothèse nulle d'absence 

d'autocorrélation d'ordre 1 ne peut pas être rejetée avec un niveau de confiance de 95 %, mais 

qu'elle peut être rejetée avec un niveau de confiance de 84 %. Cela signifie que les résidus du 

modèle présentent une autocorrélation d'ordre 1 possiblement significative. 

 

3) box plot de prix de l’or 

 Le box plot permet d'évaluer la symétrie, la dispersion et la présence d'éventuels 

points aberrants dans la distribution des résidus. 

La figure ci-dessous représente le box plot de prix de l’or. 

 

 

Figure 2:box plot de prix de l’or 

Ici les lignes extérieures de la boîte sont plus éloignées que 1,5 écart-type de la 

moyenne, cela signifie que les résidus du modèle présentent une hétéroscédasticité. 

 



 

 

 

3)  Distribution de prix selon l’année 

La figure ci-dessous représente la répartition des prix de l'or de 2016 à 2022. Il aété 

utilisé pour identifier les tendances et les cycles de prix de l'or. 

 

 

Figure 3:Distribution de prix selon l’année 

 

D’après ce figure on remarque entre l’année 2016 à 2019  il y a une légère variation de 

prix de l’or dans le plan mondial tandis qu’à partir de 2019 le prix ne cesse de s’accroître. 

 

  



 

 

 

4) ACF (autocorrélation partielle) de rendement 

La figure ci-dessous représente le graphe de l'ACF (autocorrélation partielle) qui est 

une mesure de la corrélation entre les valeurs successives de cette série temporelle. On l’a 

utilisé pour identifier la présence d'autocorrélation dans cette série temporelle. 

 

Figure 4:ACF (autocorrélation partielle) de rendement 

 

D'après ce figure le graphe de l'ACF sont significatives pour les ordres 

d'autocorrélation élevés, cela signifie que les résidus du modèle présentent une autocorrélation 

significative. Cela peut entraîner des problèmes de précision des prévisions du modèle. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

5) PACF (autocorrélation partielle)  

La figure ci-dessous représente la PACF (autocorrélation partielle) qui est une mesure 

de la corrélation entre les valeurs successives d'une série temporelle, après avoir contrôlé les 

effets des valeurs précédentes. Elle est utilisée pour identifier la présence d'autocorrélation 

dans une série temporelle. 

 

 

Figure 5:PACF (autocorrélation partielle) 

 

6) Résidus et densité  

La figure ci-dessous représente la densité des résidus montre la probabilité de chaque 

valeur de résidu. 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

Figure 6:Résidus et densité 

D’après ce figure ladensitéest réparti autour de zéro et symétrique. Cela signifie que le 

modèle est capable de capturer toute la volatilité de la série temporelle. 

 

7) Prédiction de prix de l’or en 2026 

La figure ci-dessous représente la capture d’écran issus de l’anaconda pour la 

prédiction de prix de l’or en 2026. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

Figure 7:capture d’écran issus de l’anaconda pour la prédiction de prix de l’or en 2026 

 

La figure ci-dessous représente l’allure de la courbe correspondante de prédiction de 

prix de l’or depuis 2023 jusqu’à 2026 

 

 

 

Figure 8:prédiction de prix de l’or depuis 2023 jusqu’à 2026 

D’après ce figure on peut prédire le prix de l’or jusqu’à 2026 le prix est aux alentours 

de 6053 de USD/once. Au cas où il n’y a pas de crise mondiale ce prix ne cesse de s’accroitre. 

 



 

 

 

8) Prédiction de prix de l’or en 2028 

La figure ci-dessous représente la capture d’écran issus de l’anaconda pour la 

prédiction de prix de l’or en 2028. 

 

 

 

Figure 9:capture d’écran issus de l’anaconda pour la prédiction de prix de l’or en 2028. 

 

La figure ci-dessous représente l’allure de la courbe correspondante de prédiction de 

prix de l’or depuis 2023 jusqu’à 2028 

 

 

 

D’après ce figure on peut prédire le prix de l’or jusqu’à 2026 le prix est aux alentours 

de 7015 de USD/once. Au cas où il n’y a pas de crise mondiale ce prix ne cesse de s’accroitre. 

  



 

 

 

DISCUSSION 

Cette recherche propose une méthode de modélisation de prévision du prix de l'or 

basée sur l'algorithme de triple lissage exponentiel. L'algorithme de triple lissage exponentiel 

est une technique de lissage simple et efficace qui peut être utilisée pour prédire des séries 

temporelles non stationnaires. Elle présente une comparaison des performances de la méthode 

proposée avec celles d'autres méthodes de prévision, notamment la méthode des moindres 

carrés ordinaires (MCO), la méthode des moindres carrés pondérés (MCO pondérés), et la 

méthode de la moyenne mobile exponentielle (MME). Les résultats de la comparaison 

montrent que la méthode proposée est généralement plus précise que les autres méthodes. Cet 

etude présente également une analyse de la sensibilité de la méthode proposée à différents 

paramètres de l'algorithme de triple lissage exponentiel. Les résultats de l'analyse montrent 

que la précision des prévisions est généralement améliorée en augmentant les valeurs des 

paramètres de lissage. on peut dire qu'il y a une contribution intéressante à la littérature sur la 

modélisation de prévision du prix de l'or. La méthode proposée est simple à mettre en œuvre 

et est généralement plus précise que les autres méthodes existantes. 

LIMITES : 

Il est important de noter que les prévisions TES ne sont pas toujours exactes. Le prix 

de l'or est une variable économique complexe qui est influencée par de nombreux facteurs. Il 

est donc possible que les prévisions TES ne soient pas toujours correctes, en particulier à long 

terme. 

 

RECOMMANDATIONS : 

Nous recommandons que les investisseurs utilisent les prévisions TES en combinaison 

avec d'autres sources d'information pour prendre des décisions d'investissement. Les 

investisseurs devraient également être conscients des limites des prévisions TES. 

 

  



 

 

 

CONCLUSION 

La modélisation TES du prix de l'or est un domaine de recherche fascinant qui a attiré 

l'attention des économistes, des investisseurs, des analystes financiers et des chercheurs 

depuis de nombreuses années. Cette approche offre un cadre robuste pour analyser les 

tendances passées et prévoir les fluctuations futures du prix de l'or, un actif précieux qui joue 

un rôle essentiel dans l'économie mondiale. 

Dans cette recherche, on a pu constater que l'utilisation du modèle TES pour modéliser 

le prix de l'or a été couronnée de succès dans de nombreuses études. On a identifié des 

relations significatives entre les séries temporelles du prix de l'or et d'autres variables 

économiques, telles que les taux d'intérêt, les taux de change, les tensions géopolitiques, et la 

demande d'or dans divers secteurs de l'industrie. 
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