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I. INTRODUCTION

Ce TP s’effectuera sous MATLAB. La preére étape dans &tude d’'une &rie chronologique consiste
a cetecter la pesence de facteutsndanceet saisonnier et le casecteanta les estimer pour pouvoir les
retrancher aux doraes. On se trouve alors en possession de ce que I'on néloncheations ésiduellesen
d’autres mots, la partie @htoire de la&rie chronologique. Or, bien que noatdrministe, cette composante
peut avoir une structure particate qu’il est alors important d’identifier. Une solution consstaockliser
cette partie @atoire par un processus ARMA dont il faudra estimer lesdbffits paragtres. Une fois
cette seconde&tape d’identification effecke nous pouvons estimer avoir expkgau mieux la &rie
chronologique consi&tée, car alors seul le bruit blanc en @srde I'ARMA reste inconnu. La phase
explicative achede, les donees de la &rie chronologique peuvent aloétre utiliees pour par exemple
prédire soit des dorees futures, soit des doees pases. Ce TP consistera doaanettre en oeuvre la
technique de pdiction d’un processus ARMA&trite en cours. L'estimation des paretnes d’'un ARMA
sera aboréde dans un autre chapitre du cours.

Il. HYPOTHESES ET NOTATIONS
A. Mockle
Rappelons I'expression d’'un processus ARMAJ note { X;} suppogé centé (i.e. de moyenne nulle):

Xi—1Xia— = QpXip=2Zi+00Zia+ - +0,2i 1)

ou {Z;} est un processusé&dtoire blanc cenér de variancer? qui sera suppdsgaussien dans la suite
du TP, a1 {¢x}, {0k}, p et q sont les paragtres du processus ARMA supg@ssconnus (ou du moins
estines). Par ailleurs, un processus ARMA estaditisals'’il peut étre écrit sous la forme d’'un MA():
les coefficients de ce processus MA serongsaf, par la suite. Une autre expressiéquivalentea (1)
est donge a l'aide de I'ogerateur retard3:

¢(B)X; = 0(B)Z; (2)

ou les polydomes¢ et 6, de deges respectif® et ¢, ont pour coefficients les paratmes{¢;} et {6;}
cités dans (1) aveg, = 6y = 1.

B. Application

A titre d’exemple et d’application pour le TP, nous corgsigtons le processus ARMAR) {X;} défini
par¢(B) = —(B+3)(B+2)(B—7)/42, 6(B) = (B—5)(B—3)/15 eto? = 1. Tout d’abord, erifier que le
processug X;} est bien causal. Puis, sous MATLAB, en utilisant la fonctiiter, gérérer le processus
{X;} a partir de1000 échantillons {Z;} sera suppds gaussien). Repsenter dans une seule &re
graphique, la courbe dg7;}, de {X;} (en100 points) et les courbes des auto&pations respectives (en
50 points). Les fonctions d’autocd@tation seront calcéesa partir des1000 échantillons. Commenter
alors les courbes (une tendance est-ellsente, un facteur saisonnier, peut-onéaddhcier le processus
ARMA du bruit blanc uniquement en observant les autddations correspondantes?).
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(a) Comparaison entre un bruit blanc et un ARMA

[1l. CALCUL DE L’AUTOCOVARIANCE D’UN ARMA CAUSAL
La méthode utili€e dans ce TP est appel methode paéquation aux diffrences

A. Principe
La fonction d’autocovariance d’'un processus ARMA{q) se calcule de maeie Ecursive en utilisant
I’ équation suivante:
D o2 ?:k ijj_k si0 <k< q
Z piy(k —1i) = 3)
i=0 0 sik>q
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(b) Autocovariance d’'un ARMA

Ce qui impose d’avoir @alablement calcélet ce de magre ecursive les coefficients; du polyrome
1 =60/¢ pour0 < j < q. Pour cela, on peut utiliser leésjuations suivantes:

Py =1
(Vi)og b — Emm{p’]} Ppbj_pr=10; si0<j<gq (4)

;= P g =0 sij>q
B. Application

Calculer et reprsenter graphiquement la fonction d’autocovariance du procés§ysdécrit ci-dessus,
puis comparer-la avec celle eséma I'aide de la fonctiorxkcov.



V. PREDICTION A UN PAS D'UN ARMA CAUSAL
A. Principe de l'algorithme des Innovations

La prédiction de la composant¥,,,; a partir desn premires composantek; s'effectue de maeire
récursive en utilisant €quation suivante:

R > it Oni (X1 — An+1—j) si 1 <n < max{p,q}
Xn+1 = N (5)
D @i X1+ 25 Onj( X1 — Xn1—j) Sin > max{p,q}

Les composanted,; se ceduisent du syste déquations suivantes:

( vy = K(1,1)
Opn—k = U};l (n(n +1k+1)— E;‘.’;S 9k7k_j0n7n_jvj) pour0 <k <n-—1 (6)
| v =R+ 1n+1)— Z;:Ol Qijn_jvj
ou
(o y(i — ) sil<i,j < max{pq}
o2 (vi—7) =" oy(r—1|i— 7)) simin{ij} < max{p,q} < max{i,j} < 2max{p,q}
k(i,g) =
ZZ:() 9r9r+\ifj| Si mln{lyj} > max{p,q}
L 0 sinon

(7)
La fonction d’autocovariance du processus ARMA X;} doit doncétre calcuée avant d’engager la
phase de g@diction.

B. Application

Séparer le processus ARMAégere dans la section (II) en deux processus. A partir du premier, nous
allons pédire successivement lIéshantillons suivants. Le second processus va de ce fait nous permettre
de mesurer la justesse de la@giction. Nous @aliserons plusieurs fois cette &ijgnce afin d’obtenir une
guantie plus connue sous le nomedieur quadratique moyenneelle-ci sera fonction deécart temporel
entre l'instant de pdiction et l'instant de la dereie observation du processus.

V. CONCLUSION

Il est possible de g@dire I'échantillon du processus l'instantn + h, avech > 1 et au n est l'instant
de la dernére observation du processus, sans avoir besoinatbrpreséchantillons interradiaires. Cette
méthode pesenée en cours reposegalement sur l'algorithme des Innovations.



