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BOX ct JENKINS (1870) ont dévcloppé des méthodes qui per-
mettent 1l'ajustement, 3 des fins concrites, en particu-
lier de prévision 2 court terme, des processus linéaires
que nous avons Studiésau chapitre I1. Ils ont défini

unc mEthode générale 4'étude (cf£. 31 et 32) et 1'ont
étendwe & certains types dc¢ séries non stationnaires

(§ 33) cr de séries ayant une composante saisonniére.
Nous n'étudierons pas ce dernier cas, pour lequel on

S€ reportera i différents manuels disponibles (0.D.
ANDERSON ; NELSON ; GRANGER ot NEWBOLD) .

La mise en couvre de la méthode dépend largement de la
qualité du programmc infoermatique disponiblie ; elle
oxige des séries assez lomgues : au moins 60 obscerya-
tions pour un mod2le non saisonnier, notablement plus
POUT un mod2le saisennicr. L'intér@t de la méthode

vient surtout de ce qu'il sembic qu'un nombre assez
restreint de moddles permet de représenter correctement
la plupart des séries économiques. Dans lc cas do séries
stationnaires non saisonnidres, 0.D. ANDERSON indique
que les cing mod2les étudiés chap. 2 {ART ; AR2 ; MA. 1 ;
ARMA 1.1) suffiraient dans tous les cas. I1 ne s'agit |
cependant que d'un avis personnel de 1'auteur, que nous
suivrons pour des raisens des simplicicé,

L'€étude d'unc séric cemprend quatre .étapes !

a) L'identification du moddle. On entend par co
terme ce que 1'&conométre appelerait la spécification
du modéle. Dans le cas d'une série statiennaire, c'est,
par cxemple, le choix entre leos cinq processus linfaires
Enumérés ci-dessus. La phasc d'identification est 1la
plus délicate 3 mettre on occuvre ot pout conduire 2
des incertitudes que seule 1'expérience du praticien
peut réduire. L'identification reposce en grande partie
sur des estimations initiales des paramétros. _

b) L'cstimation - A partir des estimations initiales,

différentes méthodes itératives permettent d'apptocher
l'estimateur du maximum de vraisemblancoe. Nous n'en
traiterons pas ici (cf. GRANGER ot NEWBOLD) .

c) La vérification - Les résultats de l'estimation

permettent divers tests, que nous ne développerons pas,
de la spécification initiale du modeéle. Dans le cas

oll la spfcification initiale, retenue au terme de

la phasc d'identification, cost remise en cause, on
revient & la phasc a) pour procéder ensuite 2 de nou-
velles cstimetions, puis 3 une nouvelie €tape de véri-
fication.
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1'ostimation cst toujours feite 2 partir é'un grand &chan-
tillen, nous admettons que 1'errcur d'&chantillonage

sur 1es ¥ est négligeable. Nous admettrons qu'on connafit
également, de fagon cxacte, toutes ios valeurs de x__

t-j
ct U de la période initiale t-j = o jusqu'en t.

On remarquera que, dans le cas d'un modé&le non station-
naire, la série cf(B)ut n'est pas convergente ; cela

ne présente pas d'inconvénient puisque, admettre que

1a s€ric a commencé cn un instant donné t-j = o revient

3 admettre gue u, ost identiquement nul pour toutes

les valeours de t-j cntre - @@ ot - .

Connaissant les +_j , leos Ug.j ©t Bes x . , on cherche ;

|
o0 h

[

3 prévoir le plus efficacement possible Xy o b
désigne 1'horizon Je 1a prévision,

Les méthedes que nous alions développer s'appliquent

3 la prévisien 3 court terme : h ¢st donc faible

par rapport 2 t.

Notations

La prévision de Xe4p faite en t s'ferira ih[t] + {remarque :
certains auteurs utilisent la notation R{t+h,t)

L'erreur de prévisien est

(3.13)  eplh) = x, 0 = %, (W)

E [kh{tjl xt] ot E [ct(h}| xt] désignent 1'espérance

conditionrnelle de la prévision ct de 1'erreur de prévi-
sion connaissant 1a suite Ugeen g (ou, de fagon équi-

valente 3 partir de 3.17, Xy )

Prévision linfuire - Nous admettons que .

* B ¥ *
(3.14) % (h) = +h - *hﬂ 2 7% \F h+2 ¥t-2 *"++h¢-t Y%

*
Nous chercherons 4 déterminor leos ¥ hej d¢ telle fagon

que 1'erreur quadratigue moyenne de prévision soit minimaie
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et que la prévision soit sans biais :

[ct(h) | xt} 0

( E

(3.15) '} N i
L ¥
B [r-.' {nh)|x minimum

Ral A T
On remarquera que 1a dernidre condition, bien ¢i'apparen=-
ment naturelle, ne conduit pas obligatoirement 2 des
prévisions optimales pour i¢ décideur. Dans de nombreuses
situations concrites, le colit d'une erreur par cxcés
est différent de celui ¢'une errour par défaut et une
fonctien de perte quadratique n'ecst pas justifife.
(cf. GRANGER ct NEWBOLD ; pp. 117-119).

Lemme 3.1

" u
o [“t-—j et i

t- 2
C ¥ b

Dém. Posens t-j = ' -~ Los u,. sont sans corrélation

Pone

£ NG :‘”E{“t'lxt} ef:‘ivt.] = 0

| A - Yor S0 confond avee sa rfalisution observée ¥

Théordme 3.1 : La prévision optimmnle au sens de (3.15)
s'obtient ¢n pasant

‘F‘j - ~|IJ. Vi e{h,hﬂ.... h+t} )

Dém.
sy ellx —%
(3.16) €&} ¥ EM

» i >
By 400 4 ALY O )

4'.liti'l‘:'. 4 ti“\.fd ‘t:t"q. (1"‘ ‘) i“'(t“%“ s f(t*t t&t 44:’
D'aprés lc Lemme 3.1

E [Et(h) "'t‘] “= 0 si ot seulement si :": '*j_ Vjefh,he1,.. het)
heT ¥ 2
2 o LT A s ¢ =
E {at (h)]= s. ( +1 ‘yh-l) jl:h (+'J 'l’j:l

minimale si ‘*’: = +j %




ER effet, on t . £ w.ox Eiut*l Ixt I= o Et(utl X,) mAL -

{Lemmec 3.1) <
22 22 b2 ()
Re(h) wR (h-1) Vi sy
Bonc, une fois connus ¢ et U, , on cn déduit Rt{l}, d'on
h=1 .
Re) » ) o

la mise 1 jour des Prévisions se fait sans difficuleé,
Nous 1'exposerons dans lc cas gtnérai

Reay () = Yoo + ¥ h+1 Ye * 4'h+2 Vi1 *ees

Re(hel) « TSI 2 s T R
Donc : g, (h) = Ry (h+1) + Ypu,

- it(hfl) *"}’h [xt‘__] - it(‘u)}

On remarguera que 12 mise 2 jour des prévisions impl igue
le calcul des ¥ h - Cependant, comme on reste dans le

domaine de 1a Prévision 3 cours terme, scules les pre-
midres vaicurs du développement de 8(8). ¢ (B) " ont
besoin d'étye Calculées.

b) Prévision d'un ARIMA (o,1,1)

¥e "X tug s B,

On déduit dy a), en posant ¢ =1

(3.20) 2. (1) = Xg ¢ Bu,
Ry (h) = R (1) Yih>i
(3.20) peut s'éerire

R, (1) = +8) Xem B{xt - “t.)_
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Corcllaire 3.1 : La prévision 2,(h) est égalce 2 1'espérance

e

conditionreclle en t de Xeah
Dém. : Découle directement du Lemme 3.1 et de

(s‘l?] gt{hj -q’hut '*h*'l ut'l L ?h‘t I.Io ¥

Remarque : On déduit de (3.18) que
(3.18)  2,(1) = Uy

On €tablira 3 titre d'exercice

Cov’ [et(h), &t{hm)]
ot Cov [a.(h) ; 2, m)

On en déduira que &t{hj ct &t(h¢n} sont correclés ainsi

que 2, (h) ot 2., (h)

Calcul concret des prévisions

Les prévisions se¢ calculent aisément 3 partir de la
fgrue (3.10). Nous le¢ montrerons sur deux cas particu-
iors :

a) ARMA (1,1) Xy = #xt_] 5 g Qut_1
eloh (318 Xten © ¢ Xteho1 * Yeap * 6 Yren-1

Nous avons 6tabli que

Re(h) = E(x,,, | %¢)

En prenant 1'espérance conditionnelle des deux membros
de (3.19), il vient

2, (h) = P2 (h-1) o Elugaplxe) * OBlug,, ;| %)

Cotte formule de récurrence s'utilise aisément :

h=1=2(1)=dx R




Un exemple do moddlc ARIMA :
Le lissage exponenticl : ARIMA §- P B

(3-5) T X T U YO 1 Ox, = u i+ 8B)

Comme O =3

Ol peut ferive ic proccoasus sous 1s forme autorédgressive

(3.7) (1 = 8) (1,+ GnJ"xt = ug :

LI = {1 «+8)B8 1 +BB)"’] Xo = Uy

qui s'€crit, en posant 1+0 = Aq. 6= Ny
- E P’
i vl

ol

4 4
FS - j“'l
(3.8 X _, = (- Xe_j

5

t-1 ¢St Uhe moyenne mobile des valeurs passées de Xes

avec des co#fficients qui décrojissent oxponenticllement.
On véraife directement, & partir de (3.6) que

(3:-9) o= ke vo-AW.

Cette formuie de récurvence ost @ 12 base d'une méthode
classique de¢ nrévicion A COUTT terme quUe nous retrouve-
rons dans iz section suwivante

|

L2 prévision o partir d'un processus liafaire

le processus AfiMa :
(3-10)  vi8)x, = B(B}u, §

8'€crit, de fagon équivalente

G-I %+ 505.9® N, = YRy,

L3

(3.12) WE . 9m = Mimyx, = u,

La forme (3.30) ast 1a plus compode pour calculer concré-
tement los priéviciens. L'étude théorique est, par contre,
Plus aiséc ¢n partant de ia forme (3.11). Nous admettrons
que tous les "l’j de 1a fonction “y(B) “sont comnus oxac-

tement. En £ait, iis ne sont qu'estimés, majis comme

- "




-

Dr, X, = u, xt_1 - Qut

-

% d'aprés la définition du

PTOCCSSuUS.

Donc 2t€1} = (1 +9)xt e e(xt_! : eut—‘I ) = (l*ﬂ)xt "9’:-1 ek

D'od =
. T ¢o1d
2,0) = (1 + 0 FE T,

_ Qu'on peut Gerire, en posant 1+ 0= A
20 = AL (- )y

j=o

t-j

On retrouve la formule classique du lissage exponentiel,
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