Ministére de 'Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique
Centre Universitaire Salhi Ahmed de Naama
Institut des Sciences et de la Technologie
Département de Mathématiques et d’Informatique

Mémoire de Master en Mathématiques

Théme

Analyse des séries temporelles non
linéaires

Reéalisé par :
M. BENBRAHIM DJAMEL.

Soutenue le 17-06-2021 devant le jury :

Pr. ... C.U. Salhi Ahmed de Naama Président du jury
Dr. ............ C.U. Salhi Ahmed de Nadma Examinateur
Pr. ... C.U. Salhi Ahmed de Nadma Examinateur

Dr. GASMI LAID Univ. Ahmed Draya,Adrar Rapporteur.

Année Universitaire :2020 -2021



Remerciement

<Merci et gratitude a Dieu d’abord qui nous a donné la santé et le bien-
étre et s’est moqué des bonnes conditions pour nous d’étudier et d’accomplir
cette humble recherche, puis merci & tous ceux qui ont contribué & notre
éducation de loin ou de prés. Je mentionne en particulier le docteur GASMI
LAID pour le festin de la recherche encadrée, qui ne nous a rien épargné.
Je salue tous les professeurs du Centre Universitaire salhi ( NAAMA) qui
se consacrent & la formation des générations et les éclaire, Sant oublier le
personnel administratif qui nous a bien regus .mes salutation au collégues
du class qui étaient mes meilleurs amis.

Dédicace
Je dédie cet humble travail aux parents a tous ceux qui ont appris sur leurs
mains, de la premiére lettre & ’équation la plus complexe. & tous les amis
et amants qui nous ont donné le moral....... et pour tout le monde, merci
infiniment.
>



Contents

1.1 Introduction

1.2 Historique

1.3 Définition

1.4 Different types des series temporelles

1.5 Tendances et composantes saisonnieres 1.6 Estimation et elimination de
la tendance et de la saisonnalite

1.6.1 Bruit blanc

1.6.2 Processus stationnaires

1.6.3 Estimation paramétrique de la tendance (trend)

1.6.4 Estimation non paramétrique : moyenne mobile Tendance
1.6.5 Elimination de la tendance et de la saisonnalite par la methode des
differences

1.6.6 Test sur la serie residuelle

1.7 Modelisation des series stationnaires

1.7.1 Correlation, fonction d’auto correlation

2.2 MODELES LINEAIRES UNIVARIES CLASSIQUES

2.2.1 DEFINITION ARp

2.2.2 DEFINITION ARX (p; s)

2.2.3 DEFINITIONARM A(p, q)

2.2.4 DEFINITION ARMAX (p, s,q)

2.2.5 CONCLUSION

2.2.6 APPLICATION

2.3 Les processus ARIMA(p, d, q)

2.3.1 Definition

2.3.2 Determination des parametres p et ¢

3. LES SERIES TEMPORELLES NON LINEAIRES

3.1 LA MODELISATION VAR(p)

3.2 LES MODELES NON LINEAIRES

3.2.1 INITIATION

3.2.2 DEFINITION MATHIMATIQUE

3.2.3. Modeles bilineaires

3.2.4. Modéles autorégressifs a seuils

3.2.5 Modeles autorégressifs conditionnellement hétéroscédastiques






Chapitre 1

1.1.INTRODUCTION :

L’étude des séries chronologiques (ou séries temporelles) porte sur des don-
nées qui sont mesurées régulierement dans le temps. Les mesures sont donc
effectuées & des instants égaux, plus ou moins grands. Traditionnellement,
les données macroéconomiques étaient mesurées annuellement, trimestrielle-
ment ou au mieux mensuellement. Avec la réalité des ordinateurs puissants
et les bases de données volumineuses, il est fréquent d’obtenir des données
mesurées selon une échelle temporelle plus fine (hebdomadaire, journaliére
ou méme horaire). Dans tous les cas, le phénomeéne d’intérét est supposé pro-
venir d'un certain processus stochastique, et par définition, une série chro-
nologique en représente une réalisation finie. Plusieurs domaines d’études
comportent des séries temporelles d’intérét théorique et pratique, particu-
lierement dans les applications économiques et financiéres. En effet, ces do-
maines comportent plusieurs types de valeurs évoluant dans le temps, par
exemple le taux de chémage mensuel en économie ou les rendements quo-
tidiens d’une action en finance. La modélisation de ces séries temporelles
permet de représenter le comportement sous-jacent de la valeur évoluant
dans le temps, et 'étude de ce comportement peut faciliter I'interprétation
de I’élément étudié. La modélisation des séries rend également la prévision de
valeurs futures intuitive, puisqu’il est généralement supposé que le comporte-
ment sous-jacent identifié se répétera dans le temps. La prévision de valeurs
futures pour une série est d'un grand intérét dans plusieurs domaines, par
exemple en finance, ou prédire le prix qu’une action prendra dans le futur
peut mener & une prise de décision.

1.2 HISTORIQUE

Les séries temporelles sont considérées a tort comme étant une branche ex-
clusive de l'économétrie. Cette derniére est une discipline qui est relative-
ment jeune alors que les séries temporelles ont été utilisées bien avant, par
exemple en astronomie (1906) et en météorologie (1968). L’objet des séries
temporelles est I’étude des variables au cours du temps. Méme s’ils n’ont pas
été & Dorigine de cette discipline, ce sont les économétres qui ont assuré les
grandes avancées qu’a connues cette discipline (beaucoup de " Prix Nobel
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6 CHAPITRE 1.

" d’économie sont des économetres). Parmi ses principaux objectifs figurent
la détermination de tendances au sein de ces séries ainsi que la stabilité des
valeurs (et de leur variation) au cours du temps.

C’est de la déception des prévisions issues des modéles structurels d’inspi-
ration keynésienne qu’est née la théorie des séries temporelles telle qu’on la
connait aujourd’hui. Et sur ce point, c’est la publication de I'ouvrage de Box
et Jenking en 1970 qui a été décisive. En effet, dans 'ouvrage les deux au-
teurs développent le trés populaire modéle ARMA (Auto Regressive Moving
Average). Pour donner un exemple, pour prévoir le PIB francais en 2020 par
exemple, il ne s’agit plus d’utiliser un modéle structurel qui explique le PIB
(exemple par lintermédiaire de la consommation, de linvestissement, des
dépenses publiques et du solde commercial etc.) et de projeter ensuite les
tendances passées. Mais avec le modéle ARMA, il s’agit de prévoir le PIB
en 2020 en exploitant les propriétés statistiques du PIB (moyenne, variance
etc.) Ce modele utilise souvent des valeurs retardées du PIB (d’ou le terme
Auto Regressive) et de chocs aléatoires qui sont en général de moyenne nulle,
de variance constante et non autocorrélés (bruit blanc); quand la variable
qui représente ces chocs est retardée, on parle de moyenne mobile.

Le modéle ARMA est un cas particulier d’'un modéle beaucoup plus général
nommé ARIMA (en) ou le I désigne Integrated en anglais ou Intégrée en
francais. Fn effet, le modéle ARMA ne permet de traiter que les séries dites
stationnaires (des moments du premier ordre qui sont invariants au cours
du temps). Les modéles ARIMA permettent de traiter les séries non station-
naires aprés avoir déterminé le niveau d’intégration (le nombre de fois qu'il
faut différencier la série avant de la rendre stationnaire). Bien que possédant
d’excellentes qualités prévisionnelles, le modéle ARIMA ou ARMA souffre
d’une lacune majeure : il est incapable de traiter simultanément plus d’une
variable (série). Par exemple, si les modeles structurels sont capables de ré-
pondre & une équation telle : "quel est leffet de la hausse des taux d’intérét
sur le PIB?", un modéle ARIMA est incapable d’y répondre. Pour contour-
ner ce probléme, il faut pouvoir généraliser le modéle ARIMA dans le cas a
plusieurs variables. C’est ce qu’a fait en partie Christopher Sims en propo-
sant en 1980 le modeéle Vector Auto Regressive (VAR) qui permet de traiter
concomitamment plusieurs variables. Mais, contrairement au modéle struc-
turel & plusieurs variables, dans les modéles VAR, toutes les variables sont
endogénes. Cette maniére de modéliser en faisant abstraction d’une théorie
économique a donné naissance a ce que l'on a appelé 'Econométrie sans
théorie.

Ces modeles (ARIMA et VAR) ne permettent de traiter que des phéno-
meénes qui sont linéaires ou approximativement (par exemple le PIB) mais
ne permettent pas de "capturer" les propriétés des phénomeénes qui sont non
linéaires (les variables financiéres par exemple, inflation, cours d’action etc.).
Pour prendre en compte & la fois non linéarité et la forte variabilité de ces
variables, I’économeétre américain Robert F. Engle a le premier développé le



modéle dit ARCH (Auto Regressive Conditional Heteroscedasticity) en 1982.



8 CHAPITRE 1.

1.3.DEFINITION :
Une sére temporelle ou série chronologique est une suite d’observation d’un
phénomene physique au cours du temps :
consommation d’électricité, cours de pétrole, trafic internet,population al-
gérienne,rythme cardiaque ect. Il s’git d’une suite finie des valeurs réelles |
indicées par un temps contunu ou discret régulier, typiquement d’un signa-
léchantillonné a unefréquance fixe.
L’étude des séries temporelle poursuit plusieurs buts pratique :
- une meilleure compréhension du phénomene physique représenté par la
série ; -une représentation simplifiée par un modéle slochastique ; une prédic-
tion du futur de la série a partir de la partie observée.

MATHEMATIQUEMENT :

Une série temporelle, est une réalisation finie de suite (y;),t € Z de taille T,
avec chaque élément de la série observé typiquement de facon équidistante
aux instants t = 1;....T. y; est un vecteur aléatoire de dimension k x 1 tel
que

Ye = (Yer; Ye2s -5 Yan)'-

1.4. LES DIFFERENTS TYPES DES SERIES TEMPORELLES :
A partir de I’étude des séries temporelemts on peut déduir qu’il y a deux
types des séries temporelles sont :

1.les séries temporelles a temps discrets(heurs ,joures, moins et années...)
2.les séries temporelles a temps contunu comme la représentation graphique
de rythme cardiaque...

EXEMPLES DES SERIES TEMPORELLES DISCRETS :
les séries temporélles sont presentes dans les nombreux domaines d’appli-
cation par exemple,en demographie,on peut tracer I'evollution de la taille
d’une population comme celle des USA entre 1790 et 1990, représentée dans
la Figure 1.
En écologie, une série temporelle souvent citée en exemple est celle du nombre
de lynx capturés au Canada de 1821 & 1934 et dont la représentation est don-
née par la Figure 2.
En économie également, les séries temporelles sont trés utilisées. Un exemple
est donné par la série (AirPassengers) du nombre de passagers dans les lignes
aériennes entre les années 1949 et 1960 et est représentée dans la Figure 3



H

FIGURE 1. ‘Talle de la popdation (en milion d'habitants) des USA entre
les annees 1790 et 1000
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FIGURE 3. Nombre mensuel de passagers (en milliers) entre les années
1049 ot 1060 dans les lignes afriennes.
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Exemple 1.2 (Morts par accident) Le nombre mensuel de morts et blessés graves par
accadent de la rowte en France méropolitmne (lo Figwre(1.2) haut) montre d'impor-
tantes fluctuations smsonméres En vénté elles sont peu explcites swr la sére com

pléte, alors qu'un zoom de la série sur quelques ennées (Yves (2011)) (la Figure(1.2)
bas )
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FIGURE 1.4 — accidents de la route - morets a 30 jours

1.5 Tendances et composantes saisonnieres

Définition : On dit que la série admet une tendance si on peut écrire

f(t) + & avec f une fonction fixée () des bruits aléatoires.

-si f(t) = a(t) + B on dit que la tendance est linéaire.plus généralement

,si f(t) =, i f* on dit que la tendance est polynomiale.

- Si f(t) est périodique, on dit que la tendance est périodiqe.

- Si f(t) = s(t) + at 4+ 8 avec s une fonction périodique on dit que la série
a une tendance linéaire et une composante périodique (/saisonniére). (On
remarque que ces définitions ne sont pas trés cohérentes.)
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- si f(t) = s; ou s; est periodique,on dit que la tendance est periodique.

s¢ periodique : c’est-a- dire s 7 = s8¢, avec T la periode ( supposee en-
tier).lorsque la period est de 6 mois ou 1 an ,on parle generalement de com-
posante saisonniere.

1.6 Estimation et elimination de la tendance et de la saisonna-
lite

Une serie temporelle (z;) 1 <t < n est 'observation des n premieres realisa-
tions d’un processus stochastique (X¢);. C’est ce processus que ’on cherche
desormais a modeliser.Pour cela,la demarche suivante doit etre adoptee :

- representer graphiquement la serie afin de reperer les tendances et sai-
sonnalites ;
- estimer et supprimer les tendances et saisonnalites (partie deterministe du
processus stochastique) ;
- choisir un modele pour les residus (partie aleatoire du processus stochas-
tique) et 'estimer;
- predire les realisations futures a 'aide de ce modele.

1.6.1 Bruit blanc
Definition 1.6.1
Un processus de bruit blanc est une suite de variables aleatoires (X;)t inde-
pendantes, d’esperance et de variance constantes. Si ’esperance est nulle,le
bruit blanc est centre, et si les variables aleatoires sont gaussiennes, le bruit
blanc est gaussien.
1.6.2. Processus stationnaires
pour les modéles linéaires, on considére que les processus soient stationnaires.
Définition 6.2
Un processus Y est faiblement stationnaire (ou stationnaire du second ordre)
si et seulement si les conditions suivantes sont remplies :
E(y;) = m,Vt ( la moyenne est constante)
Var(xzy) < oo ( la variance est finie et invariable dans le temps)
Cov(yt, ye+n) = I'(h),Vt,Vh( la covariance est indépendante de temps)
Un processus faiblement stationnaire est de moyenne constante et homoscédastique.I'(.)
est appelé la fonction d’autocovariance. En divisant chaque autocovariance
par le produit des écart-types, on obtient les autocorrélations qui constituent
la fonction d’autocorrélation p(.), oup(.) dans le cas unidimensionnel.
pour un processus x;t > 0 stationnaire,on définit la fonction d’auto-covariance
par;
h € Z+—— o(h) = Cov(Xy; X¢rn) (ne dépend pas de t) , et la fonction d’
auto-corrélation par :

he N* s p(h) = 21

on remarque que la fonction o est paire.
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Définition 6.3
Un processus Y est fortement stationnaire si et seulement si la distribution
de
(Yt14+h> Ytaths - Ytp+h)est égale & la distribution de (v, Yy, ..., Yr,) : poUr
tout h, pour tout k et pour tout k-uple (t1,...,tx).
Remarque :
Un processus du second ordre qui est fortement stationnaire est également
faiblement stationnaire. Un processus gaussien faiblement stationnaire est
aussi fortement stationnaire.
Les séries traitées peuvent rarement étre considérées comme générées par des
processus stationnaires. Des transformations permettent de rendre constantes
la moyenne et la variance : par exemple, la différenciation
(Aye) ou Alye =y — yr—1))

pour la moyenne, et la transformation logarithmique pour la variance.

1.6.3 Une estimation paramétrique de la tendance (trend)

Nous supposons que la série temporelle étudiée soit la réalisation d’un por-
cessus stochastique composé d’une tendance déterministe m; et d’une partie
aléatoire g; (supposée de moyenne nulle) :

X = my + &

Une méthode simple consiste & supposer que cette tendance est linéaire :
my = a + bt,

et d’estimer les prametres a et b par moindres carrés. Ainsi, si on observe la
série 1, ...,xn , il faut trouver a et b qui minimisent la quantité :

> (w —a—bt)?
Les solutions de ce probléme sont :

a= n(n";l) (=S tay + 2Hng)
. 2 1
b= n(n12_1) (Xt tae + "5 na)

I’hypothese de linéarité de la tendance convient trés bien a certaines sé-
ries temporelles.

(voir la Figure(1.3)) Mais ce n’ est pas le cas de toutes les séries(voir la Fi-
gure(1.4)

11 est alors possible de supposer que la tendance soit de forme polynomiale :

my = a + bt + ct?
et d’estimer les paramétres a, b et ¢ par moindres carrés. Mais il est par-

fois difficile d’estimer le degré d.u polynéme, et lorsque le degré est trop
important, le nombre de parameétres & estimer devient grand et les calculs
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fastidieux. Dans cette situation, on a recourt & une méthode d’estimation
non paramétrique (Jacques (2013)).

1.6.4 Estimation non paramétrique : moyenne mobile Tendance :
supposons que la tendance m; soit dans un petit intervalle [t — ¢, + ¢] au-
toure de t.Dans ce cas, un bon estimateur de la tendance est la moyenne sur
cet intervalle :

My = ggry ok = —qq+x + k

On peut donc estimer la tendance & chaque temps t en calculant la moyenne
sur les observations étant dans une fenétre de largeur 2¢g+1 autour de t .c’est
ce que 'on appelle une estimation par moyen mobile :

Pour éviter les problémes de bord, on suppose que

ry=x18it<letzy=x,8t>n.

Tendance et saisonnalité : Supposons désormais que le processus ne com-
porte pas uniquement une tendance, mais également une saisonnalité :

Xt:mt—i-st—i—st,

avecs; une fonction T-périodique.

le principe d’estimation est ( en simplifiant légérement )le suivant : On es-
time la tendance moyenne sur une période, puis on estime la composante
saisonniére en moyennant sur toutes les périodes les écarts a la tendance
moyenne de la période.



14 CHAPITRE 1.

Application :

Nous faisons une décomposition du trafic mensuel en tendance, saisonnalité
et erreur . La Figure(1.5) donne de haut en bas : le trafic mensuel brut, la
tendance, la composante saisonniére et l'erreur .Septembre 2001est marqué
par un trait verticale.Examinons ces chronogrammes . Le premier montre la
croissance du trafic et sa saisonnalité prononcée qui rend peu lisible I'effet
du 9/11.par contre , le graphique de la tendance met en évidence la chute
de trafic due au 9/11, puis la reprise progressive de la croissance par la suite
(Yves (2011)).

FiGUuRrE 1.5 — Trafic passager mensuel et sa décomposition additive, unité
103 passagers
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1.6.5 Elimination de la tendance et de la saisonnalite par la me-
thode des differences
Cette methode permet de supprimer les tendances et saisonnalite d’une serie
temporelle sans les estimer.
Soit A7 opérateur qui associe
(X — Xp—1)(Xe)
Ar =X; — X1
. On note A l'opérateur Aq , et A%
Popérateur Aro...oAr k fois.

Sere wec \2ndance neaire o sasonnali (panode 12)

E s

. ___ff'\f"\a-/ -
8] ."'\\f/n/

Tim:

] fl .'IJ.I ||: IIIII|II il i W
R h |I'|f|-I |"|III i Pl TR S RV
I (UL L | Wi W
W | u

Tim:

‘Serie gved |3 salsomall2 (13 endance) eliminées par i mahods des aiemnces

= 1 | §
IR | b | il
® E : I| .'J' i |III 'I II L 'I' | I'I |'I"-;l| i II| ""I\PI: II'I| 'I‘I‘I IA" M
£ LV g AR ARV AN N B W NN
i i ) 1 ¥ ] |
277 III.I i I |'V ¢
B |
T T T T T
0] n i} 1] L]
Tim:
FiGIRE 17 - Eimmation de 12 endance ot de 12 ssisonmalié per la méthode des difEmaces (figure do hat - e
Ty -‘. :Ic:-.-:%’-'. mec i~ AL 1) ; fgere do malien - sive =, — 2, ; figom duo bos - sine 2, — 2,5
FIGURE 1.6 —

Proposition 1.6.1 Soit un processus admettant une tendance polynomiale
d’ordre k :

& .
X, = ijo a;t) + &
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Le processus AX; admet une tendance polynomiale d’ordre k-1.
Ainsi, en ap.pliquant k fois A, on elimine la tendance.

1.6.6 Test sur la serie residuelle

L’objectif des techniques presentees est d’obtenir une série stationnaire (ou
tout au moins le plus stationnaire possible), et en particulier sans tendance
ou saisonnalite. L’etape suivante consiste a modeliser la série residuelle ob-
tenue. La premiere chose a faire est donc de tester s’il y a dependance entre
les termes de cette série. Si ce n’est pas le cas, on dit que la serie residuelle
(stationnaire) est un bruit blanc (definition1.6.1).

Comment tester si on est en presence d’un bruit blanc? Par I'etude de la
fonction d’auto-correlation empirique. Lorsque n est assez grand, les auto-
correlations d’un bruit blanc sont approximativement independantes

et de 101N (0; %) Ainsi, 95,9 des auto-correlations devraient se trouver dans
I'intervalle [%’96, 1'%6], et en tracant les 40 premieres auto-correlations il ne
devrait pas y en avoir plus de 3 en dehors de ces limites.

A Taide du test du portemanteau Plutot que de regarder si chaque auto-
correlation est dans les bornes de l'intervalle precedent, nous considerons la

statistique definie par la somme des h premieres auto-correlations au carré

Q= n2§:1 ﬁZ(j)

La statistique Q suit une loi du x? a h degres de liberte. Il est donc possible
de construire un test qui consistera a rejeter 'hypothese nulle (la série est
un bruit blanc) si Q est superieur au quantile x2 ,  Ljung et Box (1978)

ont ameliore ce test en considerant la statistique 3
1

2/ -
Qe =n(n+2)3", ’;EJj)

dont la distribution est mieux approximee que la precedente par une loi du
x? a h degres de liberté

1. C’est ce test qui est implémenté dans la fonction Box.test de R
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1.7 Modelisation des series stationnaires

Apres avoir examine des outils d’exploration, nous abordons la modelisa-
tion des séries temporelles. On considere qu’une série temporelle observee
yi,t = 1,..., T est larealisation de v.a. (variables aleatoires)Y;, ¢t = 1,..., T qui
forment elles-memes une portion d’un processus aleatoireY;, t = ...;0,1,2, ...
, ¢’est-a -dire d'une série infinie de v.a. Pour pouvoir faire de I'estimation (de
moyenne, de variance,. . .), il faut que le phenomeéne ait une certaine stabi-
lite. La notion de stationnarite, est la clef de I'analyse des séries temporelles
(Argon (2009)).

1.7.1 Correlation, fonction d’auto correlation

Fonction d’auto correlation (ACF). Considerons une série (faiblement) sta-
tionnaire X;. On est souvent interesse par decrire la dependance de X; par
rapport a son passe, notamment pour expliquer le niveau actuel de la série
par le niveau a une date precedente. Si une dependance est linéaire, elle est
bien decrite par le coefficient d’auto correlation. Par definition, le coefficient
d’auto correlation d’ordre | est :

_ Cou(X, X )
P VD
mais V(X)) = V(X}) = et E(Xy) = p donc :

_ Cov(X4,X¢ 1) _

P n
! VV(X0) 70



Chapitre 2

2.2 MODELES LINEAIRES UNIVARIES CLASSIQUES
Lors de I’étude de séries chronologiques, il est pertinent d’ajuster un modéle
aux données observées afin de permettre 'analyse de la série et la prévision
de valeurs futures a I'aide du modéle.
Dans le cas univarié, les modéles les plus fréquemment utilisés sont les mo-
deéles linéaire classiques, soit les modeles AR(p) et ARMA(p;q), ainsi que
leurs extensions & l'inclusion de variables exogénes, comme par exemple les

modeéles ARX(p,s)et ARMAX(p;s:q) :

2.2.1 DEFINITION ARp.

Un modéle autorégressif d’ordre p, noté AR(p), est un processus qui satis-
fait’équation aux différences stochastiques :

Yt = P1Yt—1 + Payr—2 + ... + GpYi—p + €1; (1.2.1)

ou (y;)est stationnaire ;

®1; P25 ...; ¢p sont des parametres,telle que :

¢p # 0; et g4 est un bruit blanc .

Le modeéle AR(p) peut étre étendu pour inclure des variables exogénes
x1;...;Ts permettant d’expliquer la variable réponse y;, ces variables étant
également respectivement des processus. On obtient alors le modéle ARX(p ;s).

Remarque :

et est I'innovation contenue dans le processus au temps t Les coefficients ¢;
doivent verifier la contrainte suivante pour assurer la stationnarite du pro-
cessus : le polynome caracteristique du processus (1.2.1),

A(z) =1 — 12 — ....pp2?
ne doit avoir que des racines (reelles ou complexes)de module strictement
superieur a 1.

2.2.2 DEFINITION ARX (p; s).

Un modeéle autorégressif avec variables exogénes d’ordre (p ;8), noté ARX(p ;s),satisfait

I’équation aux différences stochastiques :

19



20 CHAPITRE 2.

Yt = P1Yi—1 + G2ys—2 + oo + OpYi—p + V1T + oo F VsTst + €15 (1.2.2)

ou (y;) est stationnaire;

(21¢); ...; (xs) sont des processus stochastiques exogénes ;

15025 ... Pp; V15 -5 s sont des parametres tels que :

¢p # 0 et v # Oet (e¢) est un bruit blanc.

Ces deux modeéles autorégressifs univariés sont les formes linéaires classiques
utilisées lorsque la composante autorégressive du modéle univarié se base
uniquement sur les valeurs précédentes de la variable modélisée. Toutefois,
ces modeles peuvent également étre élargis afin d’inclure une composante
moyenne mobile. Cette inclusion méne aux modeéles linéaires ARMA (p,q) et
ARMAX(p,s,q)-

2.2.3 DEFINITIONARM A(p, q).

un modéle autorégressif & moyenne mobile d’ordre (p,q), noté arma(p,q), est
un processus satisfaisant 1’équation :

Ui = P1yi—1 + G2ys—2 + .. + GpYi—p T € + O160-1 + .. + Oggi—g; (1.2.3)

ou (y;) est stationnaire;dq;...; ¢p; 015 ...; 04 sont des parameétres, avec

¢p # Oetby # 0;

et (e¢) est un bruit blanc.

Comme pour le modéle AR(p), le modéle ARMA(p,q) peut étre étendu au
cas comportant des variables exogénes

Remarque :

La stationnarite d’'un ARM AS est assuree si toutes les racines du polynome
1

A(z) =1— 12 — ... — Pp2P
sont de module strictement superieur a 1. Ce polynome forme avec
B(z) =1+61z+ ...+ 0427

les deux polynomes caracteristiques du processus. On supposera egalement
que les polynomes A et B n’ont pas de racine commune,afin de s’assurer
qu’il n’y a pas de representation plus courte. On peut ecrire le processus
ARMA(p, q) sous la forme suivante :

Yt — P1Yi—1 — P2Yi—2 — . — Gpyr—p = €1 + bher—1 + ... + 0ge1—g;

ou ®(L)Y; = ©(L)e;

®(L) est I'opérateur de autoregressif
©(L) est 'opérateur de moyenne mobile

1. Wold (1954) montre que les séries stationnaires peuvent étre représentées par les
processus ARMA.
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2.2.4.DEFINITION ARMAX (p,s,q).
Un modeéle autorégressif & moyenne mobile avec variables exogénes d’ordre(p,s,q),
noté ARMAX(p,s,q), satisfait I’équation :

Yt = O1Yt—1 + P2yt—2 + .. + GpYt—p + N1T1¢ + o + YsTst + €t + 01601 +
I qutfq N (124)
ou (y¢) est stationnaire;
(1¢); ...; (xst) sont des processus stochastiques exogenes ;
G153 Gpy 015 .5 045715 .3 Vs sont des parameétres, avec
¢p # 0,04 # Oetys # 0; et (¢4) est un bruit blanc.
Le modéle ARMAX(p,s,q) est ainsi une extension du modéle ARMA (p,q)
acceptant aussi des variables exogénes x1;...;xs pouvant influencer le mo-
déle. Les méthodes d’estimation pour ces modéles linéaires sont élaborées
par plusieurs auteurs, notamment Shumway et Stoffer (2010) et Hannan et
Deistler (2012).
Les modeéles linéaires classiques sont appropriés et suffisants dans plusieurs
applications puisqu’ils parviennent généralement & adéquatement représenter
les données macroéconomique sou encore observées a des espaces temporels
relativement grands (mois, années, etc).
Toutefois, il existe certains cas ol les modéles linéaires ne peuvent pas bien
représenter le vrai modeéle sous-jacent aux données, particuliérement dans le
cas oll il y a plusieurs régimes.
Un régime est par définition la structure dans le temps et ’espace d’un
systéme économique.Ainsi, la présence de plusieurs régimes sous-entend que
les données comportent plusieurs structures sous-jacentes dans le temps et
I’espace. Cela se voit notamment en économie, ol plusieurs types de jeux
de données comportent deux régimes ou plus, avec une transition entre les
deux.
Il convient alors d’utiliser un modéle plus approprié que les modéles linéaires
classiques pour ces données, ce qui nous méne & ’étude des modéles non-
linéaires

2.2.5 CONCLUSION :

Généralement Le modeéle autorégressif univarié est de la forme :

ye = f(zt) + e

ol 2 est un vecteur pouvant inclure les variables retardées y;_1;...;y;—p et
les variables exogénes T1¢;...; Tst-

si la fonction f est linéaire le modele dit linéaire.

2.2.6 APPLICATION :

Exemplel :

Pour une régression linéaire simple(RLS)

dans un instant t en administrant un teste de lecture a 12 enfants ages de
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7:8 et 9ans et nous avons les resultats obtenus par ces sujets :

n 11234567 |8|9]10]|11 |12
X(age)
Y(notedeteste) | 6 |8 |8 |7 |9[8[6[9|7|8 |9 |7

o
Ne
-1
oo
Ne
-1
o}
Ne}
-~
og}
Ne

I’equation de régression sous la forme :
y=ax+b

I'idée est d’estimée les parametres inconnus a et b

cette relation nous conduit & la relation d’estimation

Yy = dx + b I'equation d’ajustement

y :une valeur observée

y :une valeur theorique(estimer)

Exemple2 :

Pour une régression linéaire miltuple(RLM)ou(VAR) on considére le tableau

suivant :
x| 14 | 25|16 | 34 | 15 | 46

x2 | 7| 8|6 2] 1]3
y [ 10 ] 12 | 12 | 25 | 45 | 12

I’equation de régression sous la foreme y = axq + baxy + ¢
les inconnus a estimée sont a; b et c.

2.3 Les processus ARIMA((p, d, q)

Lorsque 1’on a une série (X;) a non stationnarite stochastique, il convient de
la modéliser a I’aide d’un processus ARIMA (p, d, q) ou d designe 1'ordre de
différenciation (ou d’intégration).

2.3.1 Definition Un processus ARIMA(p, d, q) ou "Autoregressive Inté-
gratedMoving Average" d’ordre p, d, et q pour la série (X;) est un processus
de la forme suivante :

(1—¢1B— ... — $,BP)Viry= (1 - 0B — ... — 0,BY)e,
ou encore
(1—¢1B—...—¢,)(1 — BPxy— (1 — 6B — ... — 0,B%)e,

ou & est un bruit blanc centre de variance 02,B est I'opérateur de retard
tel que Bry = 241 et BPxy = x4y V¢ est Vopérateur de difference de degré
d (d > 0 est un entier positif), (¢1,...,¢p) et (01, ...,0,) sont des coefficients
a estimer.
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la série (X;) est une série non stationnaire alors que la série W; = VX, est
une série stationnaire.

Estimer les parametres du processus ARIMA(p, d, q) pour la série (X;)
non stationnaire revient a estimer les coefficients du processus ARMA(p, q)
pour la série (W;) stationnaire.

2.3.2 Determination des parametres p et q Ayant transforme correc-
tement ces donnees, le probleme revient a trouver un modele ARMA satis-
faisant et particulierement aussi a determiner p et q a trouver les fonctions
d’autocorrelation et les fonctions d’autocorrelation partielle. L’identification
se base principalement sur I'analyse des ACF et des PACF des series consi-
deres . On peut distinguer les cas d’especes suivants : Si on trouve que les
ACF et les PACF ne sont pas significatifs pour tous les retards, alors les
residus obeissent a un processus de bruit blanc (voir Lagnoux (1996) ).
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Chapitre 3

3. LES SERIES TEMPORELLES NON LINEAIRES

3.1 La modelisation VAR(p)

le modéle d’autorégression vectorielle VAR étend l'idée d’autorégrissions de
k séries aux régressions de k séries chronologiques, ot les valeurs décalées
de toutes les séries k apparaissent comme des régresseurs. Autrement dit,
dans un modele VAR, nous régressons un vecteur de variables de séries tem-
porelles sur des vecteures décalés de ces varibles. comme pour les modéles
AR(p), l'ordre de décalage est noté p , de sore que le modéle VARp de deux
variables X; etY; (k = 2) est donné par les équations

Xi=Ap+AnYs a1+ ...+ ARpY: p +BuXs 1+ .+ Bp Xy p +Hune
Yi=Ap+AnYi 1+ ...+ AY p+ B X1+ ... + Bop Xy p + ugt

dans le cas générale La representation VAR a k variables et a p decalages
VAR(p) s’écrit sous forme matricielle,

Y; :A0+A1}ft_1+...+ApY;5_p+Et, ........... (*)
avec
-1 2 ko
1 ay ary .- A4y a0 ol
Yt ’ ’ ! Ya €t
Y;L = . Al = AO = . ete; =
k. . . . O k
Yt al a2 ok Yk €t
Qg Qg e Qpy

La matrice de covariance des erreurs¥ = F(e}e;) est ici inconnue. De la
meme facon que dans le cas univariarie, on pourra noter

AL)Y; = Ay + &
ou A est un polynome matriciel(k x k) ;
A(z) =1 — Ajz — Agz? — .. — Ap2P,

25
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et on appera polynome characteristique

(I —Ajz— Ag2? — ... — Ap2P)

Remarque : L’écriture VAR presentee ici suppose que la iéme équation,
définissantY}’ ne fasse intervenir aucun Y/

Ceci n’est pas forcement toujours le cas : considerons les deux processus sta-
tionnaires (X;) et(Y;) définis par les relations suivantes

Xi=a+ 81X+ .. +0pXip— 0V +nYi1+ .. + 7Y g + &
Yi=a+bYi1+...+0.Yp —dXy + 1 Xy + o+ s Xy + 13
qui peut se reecrire sous forme matricielle

DZy=A+A1Zi 1+ ...+ ApZi—p + ug ou n = max{p,q,r,s}

avec les notations matricielles

Yt 1 (5 (6 .
Zt:[Xt :|ut:[5t m}D:[d 1 ]A:[a }etpourll,...,n
. |Bi v

AZ—[bi o

avec la convention, par exemple,3; = 0 pour p < i < n. On supposera
que les bruits () et (n;) sont non-correles.
Il est alor possible d’écrire ’équation sous forme reduite, obtenue en muti-
pliant par parD~! :

Zi=C+C1Zy 1+ ...+ CpZi_p + vy ou vy = D’lut :

On constate que les innovations (v;) sont alors fonctions des innovations
de la forme structurelle, (g;) et(n;), et peuvent etre correles :

_ 5t76m ’mdet
ve = (=sd" "1=sd")

Si chacunes des composantes sont i.i.d. les variances sont alors respecti-
vement

(02 + 50,27)/(1 —4d)?

et (o +do?)/(1 - 6d)?
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On constate que 'on peut alors toujours se ramener a des processus de
la forme (*).

rappele : Le processus Y; est stationnaire (au second ordre) si
(1)E(Y:) = 1 pour tout t
(ii) V(Yz) est finie et constante

(iii)cov(Ys; Yirr) = E([Y: — p)[Yigr — 1)) = 7% pour tout t

Propriete : Un processus VAR(p) est stationnaire si le polynome carac-
terisque (defni a partir du determinant

det(I — A1z — A9z — ... — Ap2P)
a ses racines a lexterieur du cercle unite !

Exemple 3 :
Le processus bivarie defini par

1 1 1
Yy 2 0.7 04 Yy oh
Z = =
t [Yf ] [3 ]+[0.2 03 ||vz |7 [e2
a pour polynome caracteristique

det<[1 0 ]_[0.7 0.4 ])Z:[l—().?z —0.4z ]:1_z+0_322

01 0.2 0.3 —-0.2z 1-0.3z
qui admet pour racines z1 = 0.84 et z2 = -0.15 : le processus n’est pas
stationnaire.
Exemple 4 :

Le processus defini par

1 1 1
Yi 2 0.2 0.7 Ui €}
[YE } - {3 ]Jr [0.3 04 ||y |7 e
a pour polynome caracteristique

10 0.2 0.7 1-02z —0.72
det([o 1 ] B [0.3 0.4 ])Z - [ 0.3z 1-04z
0.1322

] =1-0.6z+

qui admet pour racines z; = 1.3etzg = —5.91 :

1. Preuve. Hamilton (1994) page 259
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le processus est stationnaire

Les processus VAR(p) peuvent se mettre sous forme VAR(1) en utilisant
I’écriture suivante. Soit

Y, = (Y}, ..., Y") e jn

satisfaisant la representation VAR(p) suivante : pour tout t,
Yi=1+AY, 0+ ... +AY ,+e

soit A(L)Y: =7 +¢;:

L’esperance de ce processus est alors

* B(X;) = Eo(L) "1 + &) = ¢(1)"te = ppourtoutt :
On peut alors réécrire

P(L)[Yia] =&t

Considerons alors

A Ay L Ap 1
yt —Uu gt
I, o, .. On,
Yt—1 — U I 0,
Zt: . 7A: On n On 7et77t: .
_ —u 0
Yt—p+1 on ... I, o, "

On peut alors noter que le processus VAR(p) (Y;) peut se réécrire sous la
forme d’un processus transformeZ; satisfaisant une representation VAR (1) :

Zy=AZi 1+

Exemple 5 :
Considerons le processus bivarie defini par :

yl 3 02 0.7 7 [y, 04 06 [y, el
2 [T l2 |Tlos o1 | |wr, | lo1 03 ||y, ||
Yi . . Yi—1 . . Yi—2 €t
suivant un modele VAR(2). Le polynome autoregressif A(L) est alors
donne par

1 0], Jo2 07 04 06] ,,
M”‘k J+b304L+L104L
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3.2. LES MODELES NON LINEAIRES

3.2.1 INITIATION .

Sur le plan économétrique et financiers, le nouveau détective est de trouver
des modéles capables de capturer et de reproduire ces asymétries et de mieux
les expliquer.

Les modeéles linéaires de la famille ARMA, de par la constance de leurs para-
meétres, ne permettant pas cette tache, il a fallu sortir de leur cadre restrictif
et explorer des modéles non-linéaires. Or, la notion de non-linéarité étant as-
sez générale, la famille des modéles non-linéaires est trés large. Néanmoins,
une classe trés particuliére a émergé et a eu du succés en économie, c’est la
classe des modeéles & changement de régimes. Avec cette nouvelle forme de
modélisation, la construction et I’évaluation des prévisions ont été entiére-
ment repensées.

3.2.2 DEFINITION MATHIMATIQUE.

nous avons vu que l'equation de modeéle autorégressif univarié général est
de la forme :

yr = f(z) + e

tous sinplement si f n’est pas linéaire alors le modele est non linéaire.

a partir de cette définition on constate qu’ll y a de nombreuses maniéres
d’introduire des non linéairités dans un modéle de série temporelle quelques
unes essentiele entre elles,sont :

1. les modeles bilineaires
2. les modeles avec seuil

3. les modeles autoregressifs conditionnellement heteroscedatiques ("ARCH")
et GARCH
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3.2.3. Modeles bilineaires
Les modeles bilineaires (Granger et Andersen, 1978) generalisent les modeles
ARMA en introduisant des termes lineaires separement en Y et en &, donc
bilineaires.
L’equation du modele bilineaire general est donc

p q P Q
Y = Z 0;Yi—i +e+ Z Ojer—i + Z Z AijYi—igr—j
i=0 j=0 i=0 j=0
ot le processus € est un bruit blanc gaussien (cette hypothese peut etre sou-
vent remplacee par celle d’'un bruit blanc fort avec existence de la variance).
Il est designe par le sigle BL(p, q; P, Q).

3.2.4. Modéles autorégressifs a seuils

Les modeéles autorégressifs a seuils ("threshold autoregressive" ou TAR) ont
été proposés par Tong (1978) (voir aussi Tong 1983, 1990). Tong les a intro-
duit comme des approximations discrétes de modéles non linéaires en temps
continu sous forme d’equation différentielles non linéaires. Ils permettent de
produire des phénomeénes tels qu’un cycle limite et une dépendance entre
amplitude et fréquence. Supposons que le processus Y vérifie au temps t
une équation parmi plusieurs équations différentielles selon la valeur d’une
variable (autre que ). Chaque équation correspond & un régime .dans le cas
d’un seuil unique etb d’une variable,on aura par exemple :

i=1
Tong a considere 'existence de plusieurs seuils. La variable x;est soit une
variable exogene, soit une valeur retardee ded de la variable etudiee,y:s

3.2.5 MODELES ARCH ET GARCH Divers problémes tels que
I’établissement des prix des options dans le secteur financier ont motivé
I’étude de la volatilité, ou variabilité, d’une série chronologique. Les mo-
déles ARMA ont été utilisés pour modéliser la moyenne conditionnelle d’un
processus lorsque la variance conditionnelle était constante. En utilisant un
AR(1) comme exemple, nous avons supposé

E(x;) = ¢x_1etvar(zy) = var(w;) = 02, :

Dans de nombreux problémes, cependant, 'hypothése d'une variance
conditionnelle constante sera violée. Des modéles tels que le modéle auto-
régressif conditionnellement hétéroscédastique ou ARCH, introduit pour la
premiére fois par Engle (1982), ont été développés pour modéliser les change-
ments de volatilité. Ces modeéles ont ensuite été étendus aux modéles ARCH
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généralisés, ou GARCH par Bollerslev (1986). Dans ces problémes, nous nous
intéressons a la modélisation du rendement ou du taux de croissance d’'une
série. Par exemple, si x; est la valeur d’un actif au temps t, alors le rende-
ment ou le gain relatif,r; , de 'actif au temps t est

Py = L (5.34)

Ti—1

La définition (5.34) implique que :
Ty = (1 + rt)xt_l.

Ainsi, sur la base de la discussion dans la section 3.7, si le retour repré-
sente un petit changement en pourcentage (en magnitude), alors :

Soit la valeur,Viog(x:) ou (x¢) — x4—1)/xt — 1, sera appelé le retour,5.2
et sera noté r;.

En régle générale, pour les séries financiéres, le rendement r; , n’a pas de
variance conditionnelle constante, et les périodes trés volatiles ont tendance
a étre regroupées. En d’autres termes, il y a une forte dépendance aux sur-
sauts soudains de variabilité dans un retour sur le propre passé de la série.
Par exemple, la Figure 1.4 montre les rendements quotidiens du Dow Jones
Industrial Average (DJIA) du 20 avril 2006 au 20 avril 2016. Dans ce cas,
comme c’est typique, le rendementr, est assez stable, a ’exception des rafales
a court terme de forte volatilité. le modele ARCH le plus simple, ’TARCH(1),
modélise le retour comme

re = o£4(5, 36)

02 = o+ a1 g 5.37°

lorsquee; est un bruit blanc gaussien standard, e; iid N(0,1). L’hypothese
normale peut étre assouplie; nous en discuterons plus tard. Comme pour
les modéles ARMA, nous devons imposer certaines contraintes sur les para-
métres du modéle pour obtenir les propriétés souhaitables. Une contrainte
évidente est que a0;al > Ocar o7 est une variance.

Comme nous le verrons, les modeéles ARCH(1) reviennent comme un pro-
cessus de bruit blanc avec une variance conditionnelle non constante, et cette
variance conditionnelle dépend du retour précédent.

Tout d’abord, notez que la distribution conditionnelle de r; donnée r;_;
est gaussienne :
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relre—1 ~ N(0,02)........ (5,38)

De plus, il est possible d’écrire le modéle ARCH(1) en tant que modéle
AR(1) non gaussien dans le carré des retours 2. Tout d’abord, réécrivez
(5,36)-(5,37) comme

2 _ 2.2

oo + 0‘17“t271 = Ut2

et soustraire les deux équations pour obtenir

12t — (o + 11| = 0%e? — o2

Maintenant, écrivez cette équation comme
12 = o+ a1r? ;| + vg.... (5.39)
ott vy = a2(e? — 1).
Parce que €7 est le carré d'un N(0,1) Variable aléatoire &2 — lest un décalé
(pour avoir une moyenne nulle), X? variable aléatoire.

Pour explorer les propriétés d’ARCH, nous définissons
Rs = {rs,rs_1,...}. Ensuite, en utilisant (5,38), nous voyons immeédiatement
que 7; a une moyenne nulle 2

E(’I"t) == EE(Tt|Rt_1) == EE(Tt|Tt_1) =0, (5,40)

Parce que E(r¢|R;—1) = 0, le processus r; est dit étre une différence de
martingale. Puisque r; est une différence de martingale, c¢’est aussi une sé-
quence non corrélée. Par exemple, avec h > 0

, cov(reypn, rt) = E(rireen)
= EE(ryrin|Reyn—1)
= E{E(rtsn|Rivn-1)}
S (5.41)

La derniére ligne de (5.41) suit parce que r; appartient & ’ensemble d’in-
formations

2. Rappele si 1 = (z¢ — x¢—1/x+—1 est un petit pourcentage, alors log(1 + r:) =< r¢
Il est plus facile de programmerVliogz: , donc c’est souvent utilisé au lieu de calculer
r¢ directement. Bien qu’il s’agit d’un terme impropre, Viogz: est souvent appelé le log-
return ; mais les retours ne sont pas enregistrés.
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Ryip—1 pour h > 0, et,E(ry1p|Rirn—1) = 0, tel que déterminé en (5.40).
Un argument similaire & (5.40) et (5.41) établira le fait que le processus d’er-
reur vy dans (5.39) est également une différence de martingale et, par consé-
quent, une séquence non corrélée. Si la variance de vy est finie et constante
par rapport au temps, et 0 < a1 < 1, alors basé sur la propriété 3.1, (5.39)
spécifie un processus AR(1) causal pour 2. Par conséquent,E(r?) et var(r?)

7

doit étre constant par rapport au temps t. Ceci, implique que

E(r?) = var(ry) = 122 ... (5,42)

1—aq

et, aprés quelques manipulations,

303 1-a?
E(rf) = Gy 1 gz (543)

La condition d’existence du moment d’ordre 4 est
304% < 1, et on en déduit alors 'expression de la kurtosis

BE(XH

_ 3 1-3a2
E(X?)?

1-3a?

k = >3

(cas de la loi normale).
Les queues de la distribution marginale d’un processusARCH(1) sont donc
plus épaisses que pour un processus gaussien (on parlera de distribution lep-
tokurtique).

3.2.6 Processus ARCH (p)
Les modeles ARCH(p) sont des extensions des modéles ARCH(1) :

Les modeles ARCH(1) étaient

2 _ 2.2
Ty = 0°€;

posonsX; = 12 ,hy = o2

alor : Xt = Etht
ol hi= ap+ X7,

et 5 ~ N(0;02)
et les modeles ARCH (p) font intervenir plusieurs retards

Xt = gtht
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ouhf =ag+u X7 |+ .. +apX?,
et e, ~ N(0,02)

La volatilité de la date t est alors fonction des carrés des écarts a la
moyenne observés dans le passé proche. Si les coefficients a; sont tous po-
sitifs (et assez grands), il y a une persistance des niveaux de volatilité : on
observe des périodes de forte volatilité suivies de période de faible volatilité.
On peut alors écrire
E(X¢|X;-1) =0et B(X?|X;1) =hi =ap+ o X7 |+ ...+ apX?

14 Les graphigues ci-dessous permetient de comporer un processus AR (1) ef un processus ARCH (1)

=0

-104

-204

-30

——ARCHZ — AR2

FIGURE 3.1 —

3.2.7 Processus GARCH (p; q)

Ces modeéles ont été introduits par Bollerslev en 1986, inspirés de la dé-
marche de Box et Jenkins, avec une dynamique autorégressive,

Xt = Etht

ou
hi=ap+ a1 XP |+ ...+ X7+ Bihi |+ ...+ Bghi,

On peut noter tout d’abort que , sous cette forme, les coeffecients p et q
ne sont pas analogues a ceux des modéles ARMA : en particulier, q corres-
pond au caractére autorégressif du processus (h?) On a alors E(X¢|X;_1) =0
et B(X?|Xi—1 = hi=ao+ o X? |+ ..+ apXP 4+ Bihi | + ...+ Bhi,

Propriété 5 Si le processus GARCH (p; q) est stationnaire au second
ordre, alors nécessairement
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C=aptar+..+ap+p1+..+5,<1

et dans ce cas, la variance deX; est
V(X)) = 2

si C=o on dira alors que le processus GARCH(p, q) est intégré, et on
parlera de processus IGARCH(p, q)

Dans le cas d’un processus GARCH(1, 1), il est possible de montrer que
la kurtosis de X; est de la forme

_ 1—(al+p)?
(1) 71—((11—&-31)2—&1%(#4—1) (=t)

oy = E(ef)
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CONCLUSION < Apropos de la recherche requises sur les séries chrono-

logiques non linéaires, nous avons défini des séries chronologiques et donné un
bref historique avec des exemples montrant 'importance de ces chaines dans
les prédictions et les événements futurs. Ces modéles AR ARMA ARIMA...
Ce qui détermine la linéarité de la série et les lectures liées a l'incertitude
(bruit blanc) ce qui également important pour les séries non linéaires c’est la
stationnarité et comment la modifier, en particulier lorsque les chaines sont
y¢ non stationnaire.
Lorsque y; est vectorielle avec k composantes , nous utilisons le modéle VAR
pour simplifier les équations et traiter la stationnarité a I’aide des matrices et
des polynomes liées au modéle. Toutes ces étapes que nous avons mentionnées
sont importantes pour aborder les séries non linéaires . qui est représentées
par différents modeéles tels que ARCH, GARCHet le modéle bilinéaire... pour
une meilleur prédiction. Ce sont des modéles modernes qui sont en accord
avec les exigences de I'époque et les fluctuations physiques, climatiques et
environnementales...

traduction

Based on the required research on nonlinear time series, we defined time se-
ries and gave a brief history with examples showing the importance of these
chains in predictions and future events. These AR ARMA ARIMA models...
What determines the linearity of the series and the readings related to uncer-
tainty (white noise) what is also important for nonlinear series is stationarity
and how to modify it, especially when the channels are 1; non-stationary.
When y; is vector with k components, we use the VAR model to simplify
equations and process stationarity using matrixes and des polynomials lin-
ked to the model. All these steps that we have mentioned are important to
approach nonlinear series. which is represented by different models such as
ARCH, GARCH and the bilinear model... for a better prediction. These are
modern models that are in line with the requirements of the time and the
physical, climatic and environmental fluctuations.>
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