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LES PROCESSUS STOCHASTIQUES VECTORIELS ARMA :
UNE PROCEDURE D'IDENTIFICATION

J-P. INDJEHAGOPIAN*

RESUME

Cet article considére une classe particuliére de processus stochastiques vectoriels sta-
tionnaires : les modéles autorégressifs - moyennes mobiles ARMA multivariés et présente une
procédure pour modéliser les séries temporelles multidimensionnelles a 1’aide de cette classe
de modéles. Cette procédure reprend le schéma itératif bien connu de Box et Jenkins : identi-
fier (spécifier) - estimer - controler en proposant une solution au probléme difficile de 1’iden-
tification (spécification) du modéle.

1 — INTRODUCTION

Depuis quelques années, dans le domaine de la prévision économique (au
sens le plus large), la méthodologie de Box et Jenkins [3] tend 4 étre de plus en plus
utilisée au détriment de ’approche économétrique. En effet, dans un certain
nombre de domaines de ’économie, il n’existe pas encore de théories économiques
satisfaisantes qui rendent parfaitement compte des faits observés (par exemple 1’in-
flation, la monnaie, le chomage, le comportement des consommateurs, etc.). L’état
actuel de ces théories conduit généralement 4 des modéles économétriques empi-
riques présentant des erreurs de spécification et/ou des autocorrélations dans les
séries résiduelles etc. Les prévisions faites d partir de ces modéles ne sont plus
optimales vis-d-vis du critére, généralement retenu, du minimum de I’espérance
du carré de l’erreur de prévision. En ce sens, des études comparatives ont montré
que les modéles non stationnaires ARIMA de Box et Jenkins donnaient de meilleures
prédictions.

La procédure proposée par Box et Jenkins pour modéliser une série unidi-
mensionnelle est cependant critiquable dans la mesure ol elle n’intégre pas les
effets croisés entre la série étudiée et d’autres séries économiques. On peut alors
se demander si les prévisions sur chacune des séries pourraient étre améliorées si
on tenait compte des effets croisés (unidirectionnels ou avec rétroaction). Pour
juger de ’amélioration en terme de prévision, il est alors nécessaire d’élaborer un
modéle stochastique multivarié 4 partir de la connaissance de ’historique de la
chronique multidimensionnelle.

(*) Ecole Supérieure des Sciences Economiques et Commerciales BP 105 - 95021 Cergy
Pontoise Cedex.
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L’objet de cet article est de présenter une méthode d’identification (spéci-
fication) de modéles ARMA multivariés qui furent introduits pour la premiére
fois par Quenouille [18]. Cet article comporte trois parties. La premiére partie
présente quelques concepts de base sur les processus faiblement stationnaires et
des résultats récents sur la matrice de covariance et la factorisation canonique
d’un processus ARMA. La partie suivante aborde les propriétés des composantes
d’un vecteur aléatoire évoluant suivant un processus vectoriel ARMA et enfin la
troisiéme partie présente une procédure de construction de modéles ARMA.

2 - PROCESSUS STOCHASTIQUES MULTIVARIES STATIONNAIRES

Soit {z, ; t € Z} un processus stochastique temporel discret tel que la va-
riable aléatoire vectorielle z, comporte m composantes Zy, . . . , Zy . Ce processus
vectoriel est dit faiblement stationnaire (ou stationnaire au deuxiéme ordre) si
chaque composante z;, est faiblement stationnaire (i.e les moments d’ordre un
et deux existent et sont invariants au cours du temps) et si de plus la covariance
pour tout couple de composantes est stationnaire. Ces définitions peuvent étre
résumées comme suit :

() E(zy) =u 1
(ii) E[(Zit_ui)(zjt+k -—/.,Lj)]='yij(k) 1<i,jsm;k€Z

Pour la suite de I’exposé, on définit la matrice de covariance I'y au décalage
k du processus faiblement stationnaire z, par

Ty = (300} = E[@, — 1) (Zeare — 1)']

oll Bo= (s M)

1S m

N
A

De méme on définit la matrice des coefficients de corrélation croisée Py
et la fonction génératrice de covariance I'(B) du processus faiblement stationnaire,
respectivement par :
71j(k)

P, = {p.(k)} avec p;k) =—""—">
Y Y {7“(0) Yij (O)}1/2

+ oo
r@®) = X TI,B
k=—o
ol B représente 'opérateur de décalage Bz, =z, _, Bkz, =z, ..

ROZANOV [19] et HANNAN [8] ont montré 4 partir de 1’analyse spectrale qu’il
était possible de généraliser le théoréme de décomposition de WOLD [23] pour un
processus z, centré stationnaire (du deuxiéme ordre). Cette décomposition appelée
factorisation canonique se présente sous la forme :

2.1) z, = ¥(B)a,
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ou:
G) ¥Y(B) = Z W BX est une matrice dont les éléments sont des fonc-

k=0
tions rationnelles de B et ol {¥,} est une suite de matrices de dimen-
sion (m,m)
(ii) {a,} est un processus vectoriel bruit blanc satisfaisant 4 E(a, a', ;) = b I
avec I matrice unité de dimension (m,m)

(iii) les dénominateurs, polynomiaux en B, de chaque élément de W(B) ont
tous leurs poles situés a I’extérieur du disque unité et les racines de
det ¥(B) = 0 ne sont pas situées a I'intérieur du disque unité.

La décomposition (2.1.) n’est cependant pas unique. Il est en effet possible
de trouver d’autres factorisations canoniques du processus faiblement stationnaire
z, qui conduisent d la méme fonction génératrice de covariance I'. Ces représenta-
tions se distinguent par la structure probabiliste des innovations a,. (Cf. HAUGH et
BOX [10], HANNAN [8], INDJEHAGOPIAN [12] et [13], LEDOLTER [15].

HANNAN [8] et ROZANOV [19] ont montré que si les éléments d’une
représentation W(B) sont des fonctions rationnelles de B, il est alors possible de
factoriser ¥ sous la forme (principe de parcimonie) :

¥(B) = [2(B)]”' ©(B)

ot (B) et O(B) sont respectivement des polynomes de degrés p et q :

P
PB)=1- Y &, B

k=1

q
O®B)=1- kZ ®, B

=1

Si de plus, on suppose que les racines de det ®(B) = 0 sont extérieures au
disque unité (condition de stationnarité du processus linéaire) et que les racines
de det ®(B) = 0 sont d I’extérieur du disque unité (condition d’inversibilité) et
que de plus ces deux équations n’ont aucune racine en commun, alors le processus
z, peut s’écrire :

®(B)z, = ©(B)a,

soit

22  z,-dz_,—...—BZ,_ =2, -023 | — O _q2t—q
. ! = k

avec : E(a a ., )=68,9

ol £ est une matrice (m,m) symétrique définie positive et 6k le symbole de
KRONECKER.

La représentation (2.2.) est appelée modéle ARMA multivarié d’ordre p et
q avec les composantes du bruit blanc (vectoriel) a, corrélées deux a deux aux
mémes époquesi.e. :

E(a, a w. I<i,jsSm;k€eZ

it t+k) ij
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Cette représentation (2.2.) fut introduite pour la premiére fois par QUE-
NOUILLE [18]. On peut montrer qu’il est toujours possible de trouver une version
de (2.2) telle que la matrice §2 de covariance du processus bruit blanc soit diago-
nale ou réduite a la matrice unité (cf. HAUGH et BOX [10] et INDJEHAGOPIAN

[12)).
Cas particulier de modéles ARMA multivariés
1) Modéle autorégressif multivarié (centré) d’ordre p :
2.3) (I—‘I>1B—-~-—<I>po)’g’t=il’t
ou le processus {a, } est tel que :
E(2,2} 1) = 85 @

A vpartir de I’équation (2.3.), on démontre facilement que les matrices de
covariance satisfont a la relation :

' r
24) l"k — Fk_lfbl —---—Fk_pq)p =0 k=21
et
2.5) FO—dDIFl—---w@pr:Q

En remplagant dans (2.4) le décalage k par 1,2, ... p et en tenant compte
de la relation I'y = I‘Lk, on peut exprimer les coefficients matriciels ®; a partir
de combinaisons linéaires des covariances I'g, ..., I',. Ces relations linéaires géné-
ralisent les équations de Yules-Walker pour un modéle autorégressif univarié (cf.
BOX et JENKINS [3]).

2) Modéle moyenne mobile multivarié (centré) d’ordre q :
(2.6) 2z =(1-6B—--- -0 BYa,
ol le processus innovation a satisfait 4 :
E(a,3,,) =80 @

En utilisant (2.6), la matrice de covariance d’un MA(q) s’écrit :

Iy = E(z, 241, ) = E[O(B)a, 3,4y ©'(B)]

q
0,26, ©,=1;k=0
i=0
2.7 'y = q-k
~- Q0 + 2, 0,920, 1<k<gq
i=1
0 k=>q+1

Cette relation généralise celle trouvée par Box et Jenkins [3] dans le cas
d’un MA(q) univarié.
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On peut montrer qu’il y a 29 modéles MA(q) possibles qui satisfont a (2.7)
(cf. HANNAN [7]). Aussi dans une perspective de prédiction vers le futur on sélec-
tionne le modéle MA(q) qui vérifie la condition d’inversibilité (i.e le polynome
det ®(B) = 0 n’a pas de racines a I’intérieur du disque unité).

3) Modele autorégressif - moyenne mobile (centré) d’ordre p et q
On démontre aussi qu’un processus z, solution de I’équation :
[-®zy -0 =Pz = [-6,2,_,—-...-0,a

t—q
avec

' — sk
B(a, a;,,) =6,
a ses matrices de covariance qui, a partir du décalage q + 1, vérifie la propriété

(2.8) LTy @ — T @,=0 k>q+l

Cette relation est identique 4 celle du modéle ARMA (p, q) univari€.

4) Modéle multivarié saisonnier

Les séries économiques multidimensionnelles que ’on est amené a analyser
présentent généralement un comportement saisonnier. Il est donc nécessaire d’é-
tendre la classe des modéles ARMA multivariés. afin de pouvoir décrire ce type
de séries. HILLMER [11] propose de généraliser le modéle saisonnier multiplicatif
de BOX et JENKINS [3] au cas d’un processus m-vectoriel z, centré et faiblement
stationnaire, de périodicité s, i.e., ~

®(B) @, (B®)z, = O(B) O (B*) a,
ou les polynomes ®(B) et ©(B) sont définis comme en (2.2) et o0 :

— P
D(B)=1-@ B —-. —&, B

O,(B)=1-0, B —... —@Q’SBQS

avec ®; ¢ (1<j<P)et O ¢ (1 <L<Q) des matrices de dimension (m,m).

On suppose en outre que les racines de det ®(BS) = 0 sont a I’extérieur
du disque unité (stationnarité de l’autorégressif saisonnier), que les racines de
det ©4(B%) = 0 ne sont pas a l'intérieur du disque unité (condition d’inversibilité
du moyenne mobile saisonnier) et que de plus, ces deux équations n’ont aucune
racine en commun.

Ces modéles saisonniers peuvent étre traités comme des modéles ARMA
multivariés non saisonniers d’ordres plus élevés dont les paramétres matriciels,
compte tenu des conditions énoncées ci-dessus, satisfont un certain nombre de
contraintes.

Revue de Statistique Appliquée, 1979, vol. XXVII, n® 3 37



3 — MODELES SUIVIS PAR LES COMPOSANTES D’UN PROCESSUS
VECTORIEL APPARTENANT A LA CLASSE DES ARMA

Dans I’analyse des séries temporelles, un probléme important est celui de
I’identification (spécification) du modéle dans la classe des modéles linéaires ARMA.
Pour tenter de résoudre ce probléme difficile, BOX et JENKINS [3] ont proposé,
dans le cas des séries temporelles univariées, d’utiliser la fonction d’autocorrélation
estimée et la fonction d’autocorrélation partielle estimée. L’extension d’une telle
procédure au cas des séries temporelles multidimensionnelles est actuellement diffi-
cile car on ne sait pas trés bien analyser la structure des matrices de corrélation
d’un processus ARMA multivarié.

Pour palier 4 cet inconvénient nous proposerons au paragraphe suivant une
méthode d’identification (spécification) qui nécessite 1’analyse de chacune des
composantes de la chronique multidimensionnelle. A cet effet, il est nécessaire de
trouver les modéles suivis par les composantes d’une variable aléatoire vectorielle
z, satisfaisant 4 ’équation d’un ARMA multivarié.

Pour cela considérons le cas d’un modéle autorégressif AR(p) dont le pro-
cessus m-vectoriel z, soit solution de :

¢(B)z, =(1—-¢,B—---—9,B)z, =a
ou encore, en décomposant la matrice ¢(B) en bloc de matrices :
H, (B) H(B) Zyy a,
(.1) =1
H,8) ¢,_,B)] | 2y, Bone
avec :

H, (B) un opérateur scalaire, H,(B) et H3(B) des matrices de dimension
(m—1,1)et & _, (B)’opérateur matriciel (m — 1,m — 1).

ATaide de ces blocs et si @, _, (B) est inversible, on obtient :
1 _ — !
(3.2) [H;(B) —H,(B) @' | (B)H;(B)] z;, =a,, —H,(B)®.'  (B)a,
avec :
V_-
3= @y, say,)

Pour exprimer (3.2) sous forme de polynomes en B appliqués d la compo-
sante z;; et aux composantes du bruit a;, multiplions (3.2) par le déterminant de
@ _,(B),soit :

(3:3) [det ®,,_, (B).H, (B) — H,(B) ®*  (B)H,(B)]z,, =
=det® _ (B).a,, —H,(B)®__, (B)a!

ot ®*  (B)estlamatrice adjointe de @ (B)

A partir de (3.3) on peut conclure que la composante z,,, issue d’un pro-
cessus multivarié AR(p), suit en général un processus autorégressif avec bruit
corrélé (il en serait de méme des autres composantes). Si les matrices H, (B) et
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H, (B) n’ont pas de facteurs communs avec la matrice ®,,_,(B), il s’ensuit que
la composante z;; suit un processus ARMA dont P'ordre de ’autorégressif est
mp (il en serait de méme des autres composantes du processus).

A titre d’exemple, considérons tout d’abord le modéle autorégressif bivarié :

(I - ¢B)z, = a,

1-¢9..B —9¢ B Zy, a
(34) t 12 -
~¢,,B 1-9,,B Zat st
La résolution du systéme matriciel conduit a :
(35) [1—(byy +0,) B— (8, 021 —9110,,) B2, =

=(1-¢,B)a, +¢,a,

II apparait ainsi que la composante z; suit un processus autorégressif en
général d’ordre 2 avec des erreurs corrélées (si a, et a; sont corrélés).

Si I’on se place dans I’hypothése ou le coefficient ¢;, est nul (pas de rétro-
action ou “feedback” de z, sur z,), alors le modéle (3.5) aprés simplification par
1 —¢,, B s’écrit sous la forme d’un AR(1) :

(3-6) (1 _d’u B) th = a4

En développant des calculs similaires sur la composante z,;, on montre aisé-
ment en conservant I’hypothése de non rétroaction de z, sur z,, que I’on retombe
sur le modéle de BOX et JENKINS avec fonction de transfert v(B) :

z,, =v(B)z,, + ¥(B)e,

ot v(B) s’exprime comme le rapport de deux polynomes de degré un et ol la
variable exogéne z, est non corrélée au bruit blanc e, i pour tout k.

Considérons maintenant un modéle moyenne mobile MA(q) multivarié. La
relation (2.7) montre que la matrice de covariance I'y est nulle dés que le décalage
k est supérieur d I’ordre q du MA multivarié. Cette propriété implique que 1’auto-
covariance de chaque composante de z, est nulle dés que le décalage k est supérieur
a q. Chaque composante suit donc un modéle MA univarié¢ d’ordre au plus égal a
I’ordre du modéle MA multivarig.

4 — PROCEDURES DE CONSTRUCTION D’UN MODELE ARMA

Une approche similaire d1a procédure itérative proposée par BOX et JENKINS
[3] peut étre utilisée pour la construction d’un modéle stochastique multivarié.
Cette méthodologie comprend les phases suivantes :

1) Considérer une classe de modéles stochastiques linéaires suffisamment gé-
nérale pour couvrir les situations variées et identifier (spécifier) une sous classe de
modéles compatibles avec les données multiples ;

2) Estimer les paramétres inconnus du modéle multivarié dans la sous classe
retenue ;
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3) Controler la validité du modele, itérer la procédure si les tests statistiques
sont négatifs.

a) Spécification

Cette premiére phase consiste a4 sélectionner les ordres p et q du processus
ARMA multivarié en supposant que la série multidimensionnelle observée est une
réalisation de ce processus. Au préalable, il convient de “stationnariser” chacune
des serles composantes observées. A cet effet, on utilise les opérateurs différences
(1 — B)% et/ou les différences saisonniéres (1 — B®)D si s est la périodicité cf. BOX
et JENKINS [3] et plus généralement, les transformations de BOX et COX [2]
ou de ANSLEY [1].

Les outils statistiques utilisés pour cette phase d’identification sous princi-
palement la fonction matricielle de covariance estimée k = Cy et la fonction matri-
cielle de corrélation croisée estimée k = Ry, données respectivement par :

= Z (2 — Z)(]t+k z) ; k=0
t=1
k = {C;;(k)} avec Cij(k)—

2 (z; — z)(JHk—Z) k <0
t—l——k

ou z; et z_J sont respectivement les moyennes des séries composantes stationnaires
z; etz (1 <i,j<m)

Cij (k)
{Cii(o) Cij (O)}llz

Ces outils sont actuellement d’un emploi peu commode car il est difficile de
déceler la structure théorique de la fonction matricielle des corrélations croisées
a partir de son estimation.

HAUGH [9], HAUGH et BOX [10], PIERCE [17] utilisent, dans le cas de
deux séries, une procédure 4 deux étapes. La premiére étape consiste a identifier
(spécifier) pour chacune des séries, préalablement ‘‘stationnarisée”, un modéle
ARMA univarié, la deuxiéme, vise 4 identifier le modéle ARMA bivarié reliant les
deux bruits blancs estimés (ou résidus) issus des modéles univariés estimés. Cette
identification s’effectue a partir de la fonction de corrélation croisée estimée des
résidus. En combinant les modéles issus des deux étapes, on en déduit la forme
du modeéle bivarié sur la série bidimensionnelle initiale.

GRANGER et NEWBOLD [6] adoptent une procédure similaire. ZELLNER
et PALM [24] et WALLIS [20] utilisent le fait que les modéles ARMA présentés
en (2.2) peuvent s’écrire :

et Rg = {r;(k)} avec r;(k)=

det ®(B)z, = ®*(B) ©(B)a,

ou ®*(B) est la matrice adjointe de ®(B) et ol les racines de det (B) = 0 sont
supposées étre a I’extérieur du disque unité. Il s’ensuit que chacune des séries suit
un modéle ARMA. Ces modéles ARMA présentent généralement le méme ordre
et les mémes paramétres pour leur partie autorégressive.
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Dans le cas particulier d’un effet unidirectionnel entre deux variables (pas
de rétroaction) BOX et JENKINS [3] proposent d’utiliser un modéle linéaire
dynamique (fonction de transfert).

L’approche qui est discutée ici utilise les informations issues de 1’analyse
univariée de chaque série composante. De plus, il est tenu compte des propriétés
suivantes, énoncées dans la partie 3 :

(i) Si le modéle multivarie est un AR(p) alors chaque série composante suit
un modéle ARMA (p,q) oup=1p;

(ii) Si le modéle multivarié est un MA(q) alors chaque série composante
suit aussi un MA(q) ouq < q.

La spécification du modéle multivarié revient a prendre un modéle de méme
nature que les modeéles univariés i.e. si chaque série composante suit un MA dont
lordre maximum est q, le modéle multivarié aura pour structure un MA(q), si
chaque série composante suit un ARMA et si p (respectivement q) représente
l’ordre minimum (respectivement maximum) des parties autorégressives (respecti-
vement moyennes mobiles), le modéle multivarié sera un ARMA (p, q).

b) Estimation

Apreés avoir spécifié la structure du modéle i.e. les opérations de “‘station-
narisation” et les ordres p, q du modéle ARMA (éventuellement les ordres P et Q
du modéle saisonnier multiplicatif) on doit estimer les paramétres matriciels.

Les procédures d’estimation des paramétres matriciels du modéle ARMA
multivarié lorsque les ordres p et q sont spécifiés, s’appuient généralement sur la
méthode du maximum de vraisemblance dans le cas ou le processus vectoriel
bruit blanc est normal. WILSON [22] propose une procédure itérative qui per-
met d’approximer la fonction de vraisemblance des paramétres en prenant les
valeurs de démarrage des a; nuls. Ceci suppose que les valeurs de démarrage ont
un effet négligeable sur la fonction de vraisemblance lorsque le nombre d’obser-
vations sur la série multidimensionnelle z; est grand. Cette procédure généralise
l'algorithme de Marquardt (cf. DRAPER et SMITH [5]). HILLMER [11] et OSBORN
[16] utilisent une méthode similaire en relaxant la condition sur les valeurs de
démarrage des a. et en calculant la fonction de vraisemblance exacte.

c¢) Controle-validation

Cette phase permet de tester ’adéquation du modéle estimé 4 la série mul-
tiple observés. Deux types de contréle sont mis en place sur les résidus.

1) Tests a I'aide de la fonction d’autocorrélation et de la fonction de corrélation
croisée

Si le modéle est correctement spécifié et si on connait les vraies valeurs des
paramétres du modéle, les bruits vectoriels a 2 sont mdependants d’espérance nulle
et de matrice de covariance £ i.e., E(a;aty) = 60 . On montre, cf. BOX et
JENKINS [3] que les coefficients d’autocorrelatlon estimésr;; (k)deaj; (1 <i<m)
sont non corrélés et asymptotiquement indépendants et distribués suivant une loi
normale de moyen zéro et de variance n—! (o0 n est le nombre de données dispo-
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nibles pour chaque série). Dans la réalité on estime le modéle et on observe les
résidus a;, on est ainsi amené a calculer fj;(k) a partir des résidus d;;. On montre
cependant que les {f;;(k)} ont la méme distribution asymptotique que les {r;;(k)}.
De plus, on montre que cette derniére propriété reste valable lorsque 1’on utilise
les coefficients de corrélation croisés estimés rjj (k) entre les deux séries indépen-
dantes aj; et aj; (cf. HAUGH [9], HAUGH et BOX [10]).

Ces propriétés statistiques permettent de tester pour chaque coefficient d’auto-
corrélation (de corrélation croisée) I’hypothése nulle pji(k) = 0 (ou p;i(k) = 0).

2) Test dit du “portmanteau”

Un autre test peut étre utilisé pour contrdler I'indépendance de deux séries

|

aj; et ajy (1 <i,j<m ; i#j). Ce test utilise la statistique QK= n 2. fi,g(k)
keK

ou K est un ensemble de décalages. Cette statistique, sous I’hypothése nulle d’indé-

pendance des deux séries, est asymptotiquement distribuée comme un x2 de degrés

M
de liberté card K. En particulier, si Qy = n Z rjj(k) =
k=—M
I’hypothése d’indépendance des deux séries, au seuil @ ol

Xom+ 1 (@) on rejettera

a = Prob {X§M+1 > X§M+1 (@)}

A partir de la statistique Qg HAUGH et BOX [10], PIERCE [17] montrent
quil est possible de vérifier des schémas de causalité entre deux séries z; et z;.

d) Prévision a partir des modéles ARMA multivariés

Dans la classe des modéles univariés ARIMA (p, d, q), on peut montrer en
utilisant la théorie générale de la prédiction développée principalement par KOL-
MOGOROV [14] et WIENER [21] que le prédicteur linéaire de I'observation
future z,4+¢ qui minimise 1’espérance du carré de ’erreur de prévision, connaissant
les valeurs passées zq,s < n, est donnée par 1’espérance conditionnelle

z (2) = E(zn+el2zs,8 <n)

Cette fonction linéaire des valeurs passées se calcule facilement & partir de

.1 (1 -B)? ¢(B) 2 = 0(B) a,

En effet, en supposant que le processus (4.1) est inversible, on peut déve-
lopper en série entiére m(B) = (1 —B)d ¢(B)/§(B)=1 — m;B—m,B2 —. .. et
(4.2) Zape = 2 MiZnsej T2 @21

i=1

A partir de (4.2) BOX et JENKINS [3] montrent que

w e-1
o =N ,® (2) = (2-k)
“4.3) z. ()= = Mv1 Znj Avec Mgy T kzz,l M
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Dans le cas des processus m-vectoriels, la formule (4.3) peut étre généra-
lisée en remplagant la suite des 1r§Q) par la suite des matrices II%Q) de dimension
(m, m). Cette généralisation correspond au prédicteur linéaire z, () optimal dans
le sens ou la matrice de covariance V_(?) du vecteur erreur de prévision e, () =
Zytg — 'gn(Q) est la plus petite(!) cf. GRANGER et NEWBOLD [6]).

5 — CONCLUSION

Dans cet article, nous avons tout d’abord présenté la classe des processus
stochastiques vectoriels stationnaires ARMA en insistant sur le fait que la facto-
risation canonique d’un processus, a partir de sa fonction génératrice de covariance,
n’était pas unique. Nous avons donné aussi quelques exemples de processus ARMA
en indiquent que I’équation aux différences sur la fonction d’autocovariance (équa-
tion de Yules WALKER) se généralisait au cas multidimensionnel. Malheureuse-
ment, I’état actuel des recherches dans ce domaine ne permet pas d’utiliser les
relations de Yules WALKER généralisées pour identifier le processus vectoriel
comme dans le cas unidimensionnel. Enfin, nous avons proposé une procédure
d’identification (spécification) de modéles ARMA multivariés 4 partir, d’une part,
de I’analyse de chacune des composantes de la série 4 I’aide de la démarche BOX
et JENKINS et d’autre part, des résultats théoriques démontrés a la partie 3.

Quelques exemples d’application de 1’analyse des séries temporelles multi-
dimensionnelles (macroéconomie, macroéconomie financiére, etc.) utilisant les
procédures soit de HAUGH [9] soit de ZELLNER et PALM [24] ont été récem-
ment publiés (cf. CRAMER et MILLER (4], HAUGH et BOX [10], WALLIS
[20], ZELLNER et PALM [24]). Plusieurs applications pratiques, dans le do-
maine de la macroéconomie, sont en cours d’élaboration en utilisant la procé-
dure de ’auteur.
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