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Résumé

La méthodologie de Box-Jenkins vise a formuler un modele permettant de représenter
une chronique avec comme finalité de prévoir des valeurs futures. De ce fait, I'objet de
cette méthode est de modéliser une série temporelle en fonction de ses valeurs passées
en Uufilisant des modeles ARMA, ARIMA et SARIMA. Toutefois, cette méthodologie
présente une limite notable sur son étape pour estimer un modele temporel. De plus,
cette approche est utilisée pour sélectionner les modeles linéaires de Box-Jenkins
seulement. Tout au long de cet article, nous essayons de résoudre ces probleémes en
utilisant la propriété qui relie les modeles ARMA et GARCH et la spécification
automatique des modeles ARMA (i.e. des critéres d'information). Dans ce cas, nous
élaborons une nouvelle approche qui améliore cette méthodologie. Cette nouvelle
approche améliore la phase d'identification de ladite méthodologie (i.e. approche) de
Box-Jenkins. Ensuite, nous proposons aussi une autre approche qui dépend de
l'approche de Box-Jenkins pour estimer les modeéles non linéaires comme : ARCH et
GARCH. On termine ce travail par quelques applications sur de données réelles.

Mots clés : Méthodologie de Box-Jenkins, modele de série temporelle, critere

d'information, autocorrélogrammes, stratégie d’estimation

1. INTRODUCTION
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L'analyse des séries temporelles unidimensionnelles par la méthode de Box-Jenkins
comporte traditionnellement cing étapes : transformation, identification de la forme de
modele la mieux adaptée a la série étudiée, estimation des parametres, validation du
modele retenu et prévision. Sous cette forme, la méthode est déja d'un empiloi tres
général et son intérét n'est plus a démontrer. Cependant, la phase didentification
révele, en pratigue, d'étre une étape délicate. Elle repose sur l'analyse des
autocorrélographes de la série et il arrive malheureusement assez souvent gu'ils soient
relativement peu typiques. De plus, cette méthodologie ne sélectionne pas les modeles
non linéaires. Cette non linéarité peut concerner : les modeles TAR "Threshold-AR", les
modeles EXAR (AR Exponentiel), les modeles de type ARCH [10], etc. Dans ce papier,
Nous proposons une nouvelle approche qui améliore I'étape dlidentification. Elle se
repose sur la spécification automatique des modeles ARMA, qui est aussi appelée critére
de comparaison des modeles. Nous proposons aussi une autre approche qui sélectionne
les modeles non linéaires comme ARCH et GARCH et dépendant de l'algorithme de Box-
Jenkins. Le reste de ce papier est organisé comme suit. La section 2 expose les matériels

et méthodes, résultats et discussions. Une conclusion est donnée dans la section 3.

2. CONTENU

2.1. Matériels et méthodes

2.1.1. Méthodologie de Box-Jenkins

Box et Jenkins [4], [5] ont promu une méthodologie consistant a modéliser les séries
temporelles univariées au moyen des processus ARMA. Ces processus sont parcimonieux
et constituent une bonne approximation de processus plus généraux pourvu que I'on se
restreigne au cadre linéaire. Les modeles ARMA donnent souvent de bons résultats en
prévision et ont bénéficié de la vague de scepticisme quant a l'intérét des gros modeéles
économétriques. Cette méthodologie comporte essentiellement les étapes suivantes :
transformation des données afin de stabiliser la variance (log .,V ,...) et différenciation
des données pour les stationnariser, visualisation des ACF (fonction d'autocorrélation) et
des PACF (fonction d’autocorrélation partielle) empiriques pour identifier les parametres
p et g appropriés, estimation des parameétres du (des) modeéle(s) sélectionné(s) en
utilisant la méthode de maximum de vraisemblance, etc, diagnostic et tests
d'adéquation du modéle et prévision : la derniere étape consiste  la prévision des
valeurs futures a travers le modele retenu. La premiere étape a pour objet de transformer
la série de données afin d'éliminer d'éventuelles causes de non stationnarité telles qu'une
tendance et/ou une saisonnalité. Pour cela, une transformation peut étre réalisée sur la

série, ainsi qu'une différenciation simple et/ou saisonniere. Les tests tels que test de KPSS,
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test de Phillips et Perron, test de Dickey et Fuller, etc, permettent de conclure quant & la
stationnarité ou non de la série étudiée. Il s'agit ensuite d'identifier pour les données
transformées et rendues stationnaires, un modele de type ARMA. L'examen des
autocorrélations empiriques et des autocorrélations empiriques partielles sur les
graphiques ACF et PACF permet la plupart du temps de sélectionner des modéeles a
tester. Il convient de noter qu'a ce stade, plusieurs modeles peuvent parfois étre
envisageés. Les parametres du modele doivent ensuite étre estimés avant de tester
I'adéquation du modéle aux données pour pouvoir envisager de faire de la prévision.

Voici le résumé de cette méthodologie sous forme d'algorigramme.

Représentation de la série

¢<

Calcul des fonctions ACF et PACH

Non

Série stationnaire ? Prétraitement

Estimation des

Identification des ordres petq ——#
parameétres

Non
Modification du modéle

A

Résidus non corrélés ?

Paramétres non
corrélés et
significatifs ?

Non

@4— Prévision [-=

Figure 1 : Algorigramme de la méthodologie de Box-Jenkins.

2.1.2. Spécification automatique des modeles ARMA

Une autre approche de la sélection du modele consiste a utiliser la spécification des

modéles ARMA. Cette spécification est appelée aussi critére de comparaison des
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modeéles. L'identification des processus ARMA (p,q) O partir de la visualisation des
autocorrélations n'est pas chose facile. Pour résoudre ce probleme, certains auteurs ([1],
[2], [?]. ...) ont développé des criteres, issus des concepts de la théorie de l'information.
Ces criteres sont basés sur la maximisation de la fonction log —vraisemblance afin d'obtenir
un critére d'entropie.

Critere d’'information d’Akaike : Maintenant, nous allons voir I'un de ces critéeres, c’est-a-
dire le critere d’'AIC (Akaike's Information Criterion).

Définition 2.1. Le critére le plus connu, I' « AIC » est défini pour un modeéle a k parametres,

par la relation suivante [1], [2], [6] :

AIC(k) = —2log(vraisemblance maximisée) + 2k (1)
ou

AIC(k) = —2(maximum de log vraisemblance) + 2k (2)

Il faut donc déterminer la log —vraisemblance du modele ainsi que son maximum. Or, on

sait que, dans le cas des moindres carrés :
(y=XB +e) (3)

la log —vraisemblance approchée est :
L(B) = Cte = > S(B) (4

ou S(B) est la somme des carrés des résidus. Pour un processus ARMA(p,q), B sera un

ensemble de k=p+q+1 parametres :
B = (1t b1, Pp, 01, .., 0) et S(B) = Xi-ps1 €f 0Ug~N(0,02) (5)

Si on suppose que g est 'estimateur du maximum de vraisemblance de B, on peut écrire

L(B) = LB + (B - B)] sachant que B = (i $1, ., b, 01, ., ) (€)

On montre que la log —vraisemblance estimée pour T observations pouvait s'écrire :
L(B) = =" log(0?) = 555(B) (7)
ou g2 est estimé par :

62 ==5(B) (8)

Commentaire : 62 est I'estimateur du maximum de vraisemblance conditionnelle de la

variance résiduelle, donc le maximum de L(f) est donné par :

L(B) = —=Plog(c?) - =L (9)
On ignore le terme constant puisqu'il est indépendant de B. Le critere AIC s'écrit alors :
AIC(k) = (T — p) log(62) + 2k (10)

SiI'on frace sur un graphe AIC (k) en fonction des différentes valeurs de k, on obtient en

général un maximum pour une certaine valeur de k. Ce minimum, appelé MAIC
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(minimum AIC) donne donc le nombre de parametres adéquats pour estimer le modele

ARMA(p,q). La figure 2 ci-dessous montre ce phénomene.

A AIC(K)

k=p+q+1

-

MAIC
Figure 2 : Représentation du MAIC
Ce critere établit un compromis entre I'adéquation du modeéle sur les n valeurs x;
observées dans le passé qui ont servi a estimer le modele et sa complexité calculée en
fonction du nombre de parameétres. Il est en cela conforme au principe de parcimonie
veillant & construire des modeles les moins complexes possibles afin d'éviter la
redondance. Ainsi, le modele ayant la plus petite valeur du critére devra étre choisi.
2.1.3. Relation entre les modeles non linéaires : ARCH, GARCH et ARMA
2.1.3.1. Modeles autorégressifs conditionnellement hétéroscédastiques : processus ARCH
Le modele ARCH développé par [7], [13] est tel que la variance conditionnelle dépend
du niveau des valeurs passées. Dans la théorie des processus ARMA, la variance d'une
série est, entre autres, déterminée par la variance du processus des innovations.

Définition 2.2. Un processus ARCH(p) est défini par :

Xt = St (] ])
et Xeo1, Xe—zs - ~ N(0, 0%) (12)
of = 0p + yX{ g + -+ apXE (13)

La variance conditionnelle dépend du temps : si les valeurs précédentes sont grandes
(en valeur absolue), la variance sera grande, et inversement. Ainsi, si on observe un choc
dans la série (valeur anormalement grande), elle sera suivie d'une période de haute

volatilité, dont la durée dépend de I'ordre p du modele ARCH.

2.1.3.2. Processus GARCH et propriétés
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[3]. [13] ont proposé une généralisation du modele ARCH qui s'est montré fres utilisé en
pratique. Il a proposé de remplacer la fonction de variance conditionnelle (11), (12), (13)
par g? définie par :

0f =g+ W Xfq + -+ apXE o, + P10ty + o+ Botg (14)

ou les parametres a; et f; sont tels que

[ ag > 0;

{a;=20, pouri=1,..,p;

\Bj =0, pour j=1,...,q.
Notons que (14) est en fait une généralisation de (11), (12), (13), et le modele (14) est
appelé GARCH(p,q). Pour motiver linfroduction des processus GARCH, on peut réécrire

(14) a I'aide des opérateurs A(.) et 0(.). Dans ce nouveau contexte, ces opérateurs sont

définis par

A(z) = ayz + -+ a,zP (15)
et

0(2) = 1z + -+ Bgz? (16)

On peut donc écrire :

of = ag+ A(B)X? + 0(B)o? (17)

ouU B est I'opérateur de retard. En utilisant le théoreme de causalité et d'inversibilité des
modeles ARMA(p,q). on voit donc directement que si les racines du polynéme 1 — 0(z2),
z € C, sont en dehors du cercle unité du plan complexe {z : |z| < 1}, alors on peut réécrire
(14) comme suit :

of = by + %21 b X? (18)
Cette derniere relation montre qu'un processus GARCH(p,q) est un processus ARCH
d'ordre infini. Ainsi, la généralisation des processus ARCH aux processus GARCH est
similaire a la généralisation des processus autorégressifs aux processus ARMA. Par cette
comparaison, on voit donc que les processus GARCH peuvent formellement représenter
de facon plus parcimonieuse des processus ARCH contenant un nombre élevé de
parametres. Bien entendu, I'absence de corrélations nimplique pas que les valeurs X,
d'un processus GARCH soient indépendantes. En effet, en notant n, = X2 — ¢?, le carré
des valeurs du processus s'écrivent ainsi :

Xt =n, +of (19)

Xt =ao+ X0, X2+ X Biotj + (20)

Si on note m = max(p, q) et si on convient que a; =0, pouri >pet p; =0, pouri > q, alors

cette derniere expression peut s'écrire sous la forme suivante :
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XZ = ao + X (a; + Bi — BIXE + X_ Bjofj + e (21)

XE = ao + X% (@ + BOXE + 2], By (0 — XE) +ny (22)

et finalement, par la définition du processus n; :
Xt =ag+ X2 (a; + B)XE — ?zlﬁj Ne—j + Mt (23)
Puisque E(n:|T;-1) = 0, la loi des espérances itérées implique que le processus 7, est de
moyenne nulle et est non corrélé. En conséquence, (23) indique que {X?} a une
représentation ARMA(mM,q), et {n;} joue le rble du processus des innovations dans cette
représentation. Cette observation amene deux conditions immédiates précisées ci-
dessous.

Propriété 2.1. 1. Bien que les valeurs X, d'un processus GARCH soient non corrélées, il
existe des dépendances non linéaires entre les observations, puisque le carré des
observations se comporte formellement comme un processus ARMA.

2. Pour identifier les parametres p et g d'un processus X; ~ GARCH(p, q), on peut utiliser les
fonctions d'autocorrélation et d'autocorrélation partielle du processus {X?} suivant la
méme procédure utilisée pour trouver le nombre de parametres d'un processus ARMA.
Plus précisément, on trouve d'abord la représentation ARMA(m,q) pour {X?} ou,
rappelons-le, m = max(p, q). Au cas ou m = q, il faut, bien évidemment, passer par une
étape supplémentaire pour en pouvoir déduire I'ordre p < q du processus GARCH(p.q)
qui suggere la possibilité d'effectuer des tests d'hypothese successifs de significativité des
parametres ay, ..., a; du processus ARMA(m,q) (sont-ils significativement non nuls 2).

Remarque 2.1. Un GARCH(p,0) est un ARCH(p).

2.2. Résultats

2.2.1. Une nouvelle approche d'estimation d'un modéle temporel

Nous savons qu'd partir de critére d'information, nous pouvons identifier le modéele ARMA
le plus fiable pour une base stationnaire quelconque. Dans ce cas, nous élaborons une
technigue d'estimation des ordres p et g appelée AicSelection, fonction créée sous R et
dépendant de critere d'information AIC. Le pseudo-code de cette fonction est donné

ci-dessous.
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Ajcselection=function(time.serie,max. iter=Inft, trace=rF, order=c(0,0))
{if (tis.ts(time.serie)) { if (!is.numeric(time.serie)) {

stop(" "time.serie’ doit étre un objet de type "ts' ")}
else {time.serie=ts{time.serie)}
if (max.iter !'= Inf && round(max.iter) !=max.iter) {
stop(" "max.iter' doit &tre entier ou égal a "Inf' ")}
if (trace '=F && trace !=T) {stop(" 'trace’ doit étre un booléen")}
if (!'is.numericiorder) round({order) !'=order length(order) '=2){
stop(" "order’ doit étre un vecteur de 2 entiers positifs")}

p.opt=order [1]
q.opt=order[2]
black.list=matrix(c(p.opt, g.opt), nrow=2)
fit.opt=arima(time.serie, order=c(p.opt, 0, g.opt))
if (trace=="F"){print(paste(model, "{", p.opt, ",", g.opt, "):
n. iter=0
while (n.iter < max.iter) in.iter=n.iter+1
fit.best=fit.opt
p.best=p.opt
q. best=q.opt
for({i in (p.opt-1):(p.opt+1l)) {
for (j in (g.opt-1):{g.opt+1l)){
if (lany(apply(black.list==c(i,j), 2, all)) && min(i,j)==0)
black.list=cbhbind({black.1ist, c(i,j))
fit.temp=arimaltime.serie, order=c(i, 0, j))

" T

, Tit.optiaic, sep= 2

if (trace=="F"){print(paste(model, "(", 1, ",", j, "): ", fit.tempfaic, sep=" "))}
if (fit.templaic < fit.bestiaic) {fit.best=Fit.temp

p.best=i

q.best=jt}}

if (fit.bestiaic = fit.optiaic)
p.opt=p.best
g.opt=q. best
fit.opt=fit.best}
else{break}’
ans=1list(order=c{p.opt, q.opt), aic=fit.optiaic)
anst

Et & partir de cette technique, nous élaborons une méthodologie qui améliore celle de
Box-Jenkins et qui est basée sur les criteres d'informations. Dans ce cas, nous utilisons la
technique AicSelection pour identifier le couple (p.q) le plus adéquat pour remplacer
I'étape d'identification proprement dit. Le pseudo-code est présenté dans l'algorithme 1

ci-dessous.

Algorithme 1 : Algorithme d’estimation des modeles linéaires

Entrée : Base de données

Sortie : Valeurs futures

1: VF = @ (Inifialisation)

2: Faire la représentation graphique de données

3: Calculer la fonction ACF (G présenter graphiquement aussi)
4: Tant que La série n'est pas stationnaire faire

5. Prétraitement de données

6: Calculer la fonction ACF

7: Fin Tant que

8: Identifier les ordres p et g en utilisant la fonction « AicSelection »
9: Estimer les parametres du modele retenu

10: Faire des prévisions et mettre dans VF ces valeurs
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11: Retourner Valeurs futures VF

2.2.2. Utilisation de la nouvelle approche pour estimer les modeles non linéaires ARCH et
GARCH

Dans l'algorithme de Box-Jenkins, les modeles sélectionnés sont des modeles linéaires.
Mais plus récemment, certains auteurs ([8], [10], [11], [12] et [14]) ont suivi des approches
a savoir : paramétriques, non paramétriques, par maximum de vraisemblance et primes
d'asymétrie pour identifier des processus non linéaires. Mais a partir de la propriété ci-
dessus (propriété 2), on peut identifier des modeles GARCH(p,q) et ARCH(p) ou
GARCH(p,0) a I'aide des modeles ARMA, et en voici les étapes a suivre :

- Si on a une base de données (data=time.serie), on doit avoir les carrées des
composantes de data (dax = data?).

- On cherche & ajuster un modéle ARMA(mM,q) avec m = q sur dax et on choisit
(m,q) de maniere a minimiser la quantité AIC ou BIC.

- On propose apres un modele GARCH(p,g) qui modélise data. On montre que les
deux premieres étapes de cette technique d'estimation sont I'approche de Box-
Jenkins. Par contre, nous avons déja amélioré cette derniére. Alors, pour faciliter
cette approche d'estimation, il est mieux de suivre la nouvelle approche.

Ainsi, nous allons élaborer un algorithme pour estimer les modeéles non linéaires et le

pseudo-code est présenté dans I'algorithme 2 ci-dessous.

Algorithme 2 : Algorithme d’estimation des modeles non linéaires

Entrée : Base de données
Sortie : Valeurs futures
1: VF = @ (Initialisation)
2: Elever au carrée toutes les composantes de données
3: Faire la représentation graphique d'une base élevée au carrée
4: |dentifier les ordres m et g de X2~ARMA(m,q) en utilisant la fonction «AicSelectiony
avec m = max(p, q)
:Sim > q alors

p=m

5

6

7: Sinon
8: ldentifier I'ordre p tel que X,~GARCH(p,q) avec p =1,q
9: Fin Si

10: Estimer les parametres de X, ~GARCH(p, q)

11: Faire les prévisions et mettre dans VF ces valeurs

12: Retourner Valeurs futures VF
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2.4. Discussions

Dans cette section, nous allons prendre un exemple afin d'illustrer le fonctionnement de
la nouvelle approche dont nous avons parlé ci-dessus et de pouvoir faire la comparaison
a celle de la méthodologie de Box-Jenkins. Pour ce faire, on prend deux bases de
données et on va les modéliser.

2.4.1. Applications expérimentales

(i) Premier exemple

Nous allons considérer la base de données nommeée « receipt4 y, il s'agit des revenus nets
du gouvernement fédéral des U.S.A. pendant dix ans, a partir de janvier 1976 (données
mensuelles, de janvier 1976 a décembre 1986). Supposons observée la série (X;, t € Z)
que nous souhaitons modéliser a partir de ces données. Ignorons les étapes qui se
ressemblent entre I'approche de Box-Jenkins et la nouvelle approche. Nous faisons
seulement les étapes différentes entre eux. Aprés avoir effectué quelques
transformations, on obtient la série différenciée (Y, = Z, — Z,_,), avec (Z; = log(X,)) qui est

stationnaire. Et sa présentation graphique est donnée par la figure 3 ci-dessous :

0.5

0.0
|

i

I I I I I I
1976 1978 1980 1982 1984 1986

Time

Figure 3 : Représentation graphique de la série stationnaire
Identification des ordres p et g
a) Pour la nouvelle approche : On utilise la technique/ la fonction AicSelection pour
identifier le modeéle le plus significatif. Pour notre cas, voici le résultat obtenu apres avoir

utilisé cette fonction :
$order

[1] 2 1

$aic

[1] -66.63594

4Source : Université de Toulouse |
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Donc, le modele ARMA(2,1) s'avere ainsi plus significatif selon le critere d'AIC pour
modéliser la série (Y;)ez.

b) Pour la méthodologie de Box-Jenkins : On doit utiliser les graphes des
autocorrélogrammes afin de pouvoir identifier les listes des ordres p et g candidats. Et la

présentation graphique des fonctions ACF et PACF est donnée par la figure 4.

Series D Series D
O' - p—
2 S [
S 7 b R N .
n g 1 . |
N R, = o
< o (Ll dal1is e 1111 I
S TLILLJL I, & 7 |
) ©
T 7 <
T I I I I T I
DD 05 10 15 05 10 15
Lag Lag

Figure 4 : Représentation graphique des fonctions ACF et PACF de la série (Y;)
Compte tenu de l'allure des autocorrélogrammes de (Y;), on peut lister les ordres
possibles de p et g : p=1, 2, 3, 4 et g=0,1. Donc les listes de couples (p,q) possibles sont :
(1,0), (2,0), (3,0), (4,0), (1,1), (2,1), (3,1) et (4,1). Dans ce cas, on doit estimer les parametres
et faire le test de normalité des résidus et le test de significativité des coefficients de
chaque couple possible afin d'avoir le couple plus significatif.

(i) Deuxieme exemple

Maintenant, nous allons prendre une autre base de données nommeée « RBS », il s’agit
de niveau action de la Royal Bank of Scofland (quotidien a partir du 03 janvier 2000 au
11 janvier 2009) afin d'appliquer la deuxieme approche. En faisant les
transformations suivantes : dax<-log(rbs) et Dat=diff(dax, lag=1, difference=1), on obtient
une nouvelle base nommée « Dat ». Notre objectif est de modéliser cette nouvelle base
par les modeles non linéaires comme ARCH ou GARCH. Soit F = Dat? (les carrés des
composantes de Dat). Supposons que (D) la série d modéliser. Maintenant on cherche &
ajuster un modele ARMA(m,q) sur la série (D?) avec m = max(p,q). Et sa présentation

graphique est donnée par la figure 5.

5 Source : Université de Toulouse |
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Figure 5 : Représentation graphique de la série (D?).
Identification des ordres m et g : comme nous I'avons signalé dans la section 2.2.2, on
peut suivre la méthodologie de Box-Jenkins pour faire les deux premieres étapes de
I'approche pour estimer les modéles non linéaires.
a) Pour la nouvelle approche : On utilise la technique/ la fonction AicSelection pour
identifier le modele le plus significatif. Pour notre cas, voici le résultat obtenu apres avoir

utilisé cette fonction :

$order

[1] 1 1

$aic

[1] -987.8926

Donc, le modele ARMA(1,1) est plus significatif selon le critere d'AIC pour modeéliser la
série (D?)¢ez. Comme ici m=g=1, alors p=1. Ainsi, le modele GARCH(1,1) s'avéere le plus
significatif pour modéliser la série (Dy)tez.

b) Pour la méthodologie de Box-Jenkins : On doit Uufiliser les graphes des
autocorrélogrammes afin de pouvoir identifier les listes des ordres m et g candidats. Et la

présentation graphique des fonctions ACF et PACF est donnée par la figure 6.

Series F Series F
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Figure 6 : Représentation graphique des fonctions ACF et PACF de la série (D?).
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Compte tenu de l'allure des autocorrélogrammes, nous pouvons lister les ordres m et g
de la série (D?). tels que m=1, 2, 3 et g=0, 1, 2, 3. Et les couples possibles de (m,q) avec
m = max(p, q) sont : (1,0), (1,1), (2,0), (2,1), (2,2), (3,0), (3.1), (3.2) et (3.3). llreste & estimer
les parametres et faire le test de normalité des résidus et le test de significativité des
coefficients de chaque couple possible afin d'avoir le couple plus significatif. Et apres
avoir obtenu le couple significatif pour le modele ARMA, on propose le modele GARCH
qui convient a la base de données (Dat).

2.4.2. Comparaison

D'aprées I'application expérimentale que nous avons faite précédemment, on voit bien
qu'il y a une différence entre la nouvelle approche et la méthodologie de Box-Jenkins.
Parmi les étapes de la méthodologie de Box-Jenkins, I'étape d'identification est plus
difficile et délicate, car elle se repose sur I'analyse des fonctions d'autocorrélation et
d’autocorrélation partielle. Mais parfois, il est difficile d'identifier l'ordre p et g a partir des
autocorrélogrammes. De plus, le choix du couple le plus fiable parmi les candidats
demande plusieurs tests a faire. Donc, ces étapes ont un colt exponentiel. Tandis que
dans la nouvelle approche, on utilise la fonction appelée AicSelection sous R, pour
estimer le couple (p,q) le plus fiable pour une base stationnaire quelconque. En fait, il y
a une diminution du co0t par rapport a celle de Box-Jenkins. Pour cela, les étapes &
suivre sont : validation des données, préparation des données : stationnarisation,

identification, estimation des parametres et prévisions.

3. CONCLUSION

Dans ce papier, nous avons proposé deux approches d'estimation d'un modele de série
temporelle. La premiere, c'est I'approche d'estimation d'un modele linéaire, qui utilise la
spécification automatique des modeles ARMA dans le but d'améliorer I'approche de
Box-Jenkins. Et la deuxieme, c'est 'approche d'estimation d'un modéele non linéaire, qui
dépend de la premiére approche. Cette dépendance est une conséquence de la
relation entre ARMA et GARCH. Par rapport aux approches existantes dans la littérature,
ces deux approches sont faciles a utiliser dans la pratique, caril y a une diminution du
co(lt en termes d'estimation d’'un modéele de série temporelle. Cela apporte aussi des
avantages sur I'approximation réaliste des valeurs futures de séries tfemporelles dans
plusieurs domaines comme : finance, économie, météorologie, etc.
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