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distribution standard.

@ Pour cette classe de tests, la distribution limite sous I'hypothése nulle est une

@ Robinson (1994) considére des processus du type suivant :
¢(L)Xt = (1 - L)dXt =&,

e & étant une processus stationnaire du second ordre d’espérance nulle et avec
une densité spectrale paramétrique f()\) = (02/27)g(); 7) dépendant de
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Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0 Tt ErEEETED
Estimation de o Tests semi—paramétriques
Robustesse aux tendances

Test paramétrique

@ Pour cette classe de tests, la distribution limite sous I'hypothése nulle est une

distribution standard.
@ Robinson (1994) considére des processus du type suivant :

¢(L)Xt = (1 - L)dXt = fta

e & étant une processus stationnaire du second ordre d’espérance nulle et avec
une densité spectrale paramétrique f(\) = (¢2/2m)g(\; 7) dépendant de

paramétres inconnus 7 € R* et ¢2.
e La densité spectrale de g()) doit étre spécifiée : deux processus sont considérés:
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Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0
Estimation de d
Robustesse aux tendances

Test paramétrique

Test paramétrique
Tests semi—paramétriques

@ Pour cette classe de tests, la distribution limite sous I'hypothése nulle est une
distribution standard.

@ Robinson (1994) considére des processus du type suivant :

¢(L)Xt = (1 - L)dXt = fta

e & étant une processus stationnaire du second ordre d’espérance nulle et avec
une densité spectrale paramétrique f(\) = (¢2/2m)g(\; 7) dépendant de
paramétres inconnus 7 € R et o2.

e La densité spectrale de g()) doit étre spécifiée : deux processus sont considérés:

12
o Processus AR(k), dont le spectre est : g(\;7) = ‘1 — Zj’le Tjel-/)“ ,
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Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0
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Test paramétrique
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@ Pour cette classe de tests, la distribution limite sous I'hypothése nulle est une
distribution standard.

@ Robinson (1994) considére des processus du type suivant :

¢(L)Xt = (1 - L)dXt = fta

e & étant une processus stationnaire du second ordre d’espérance nulle et avec
une densité spectrale paramétrique f(\) = (¢2/2m)g(\; 7) dépendant de
paramétres inconnus 7 € R et o2.

e La densité spectrale de g()) doit étre spécifiée : deux processus sont considérés:

12
o Processus AR(k), dont le spectre est : g(\;7) = ‘1 — Zj’le Tjel-/)“ ,

@ Processus de Bloomfield, dont le spectre est : g(\; 7) = exp{2 Zj-;l 7j cos(jA)}.
(Processus toujours stationnaire)
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o La statistique du score 7 est définie comme suit :
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Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0 Tt ErEEETED
EfmEiiEn i ¢ Tests semi-paramétriques
Robustesse aux tendances

Test du score pour d = dy contre des alternatives
fractionnaires

o La statistique du score 7 est définie comme suit :

T2
P=—A"1%3 Under Hy:d = do,? —p N(0,1),
ag

o(N) = Re{ log (™)), } = log|2sin(\/2)], A€ [~ ).

E= (1 D)% X () = (1/20M) [S, e[
() (0/01)log g(\; 7),

o I:())) 27 le(A)
o2(r) == e 52 = o?(7), a=—-—— N)—

2 d OO {Z’Z Wi} S dneo)

. Aj=2mj/N,

J
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@ Ces tests sont trés puissants, mais trés

é
validité est limité strictement au cadre paramétrique considéré, et sont trés
sensibles & des écarts par rapport a ce cadre,
partielles.

troits’, c-a-d, que leur domaine de
@ Autre approche, tests semiparamétriques, basés sur le procesus des sommes
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Robustesse aux tendances

Tests semi-paramétriques

Tests basés sur le processus centré des sommes partielles

Test paramétrique
Tests semi—paramétriques

La dépendence faible est définie par :

Hypothéses

(1] Z | i ‘< o0, Yk = COV(Xo,Xk),

j=—o00
7] D[O 1] >
Z oW(t)as T =00, 0= >
Jj=—0o0

O Les cumu/ants du quatriéme ordre k(h, r,s) vérifient

supz k(hyr,s) |< oo,

r,s=—0oo

w(hors) = E((Xc — 1) (Xirn = 1) (Xirr = 1) (Xicrs — 1))
_('Yh'}/r—s = YrYh—s aF ’YSVh—r)-

4
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L’hypothése alternative de dépendance forte est définie par :

Hypothéses
Q . ~ k21
[Tt] 1]
7-1/2+d Z — oWy 2,4(t) quand T — oo,
T
@ Les cumulants k(h, r,s) vérifient sup Z k(h,r,s) |= O(T?9),
h r,s=—0o0

ot {Wy(t),0 < t < 1} est le processus de Wiener fractionnaire avec coefficient
d'Hurst H = d + 1/2, c-a-d le processus Gaussien de moyenne zéro et dont les
covariances sont

EWx(t))Wih(t) = High— |t 4+t 2H).

1
5(1“12
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Cette classe de tests est basée sur le processus des sommes partielles (centrées)

> (Xi—-X)

1<i<k

et de son comportement asymptotique sous les hypothéses de courte portée et de longue portée
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Cette classe de tests est basée sur le processus des sommes partielles (centrées)

S = Z(x,-—)‘()

1<i<k

Qr(q) = :

et de son comportement asymptotique sous les hypothéses de courte portée et de longue portée :
@ L'amplitude standardisée de S; (Mandelbrot et Tagqu, 1979)
57(a)

max_ Sy
1<kST 1<k

. Ry
in Sl =——.
<T k} 57(q)
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Cette classe de tests est basée sur le processus des sommes partielles (centrées)

S = Z(x,-—)‘()

1<i<k

et de son comportement asymptotique sous les hypothéses de courte portée et de longue portée
@ L'amplitude standardisée de S; (Mandelbrot et Tagqu, 1979)

1 . B N
Qr(9) = 57(q) Lgkangsk n 1£}<IQTS"} T3
@ La variance de S;: (Giraitis et al., 2003a)

ST(CI).

1
Mr(q) = W

) Zsk)z (Z > = o

T
T5%(q)
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Cette classe de tests est basée sur le processus des sommes partielles (centrées)

= > (X-X)

1<i<k

et de son comportement asymptotique sous les hypothéses de courte portée et de longue portée :

@ L'amplitude standardisée de S; (Mandelbrot et Tagqu, 1979)

1
——— | max
57(q) |:1<k<T

Qr(q) = i~ min, i) = e

S|l = ——.
1<k<T K 57(q)

@ La variance de S;: (Giraitis et al., 2003a)

LNy . Vr
MT(q):WT(q) ;Sk) (; > :m7

Le test KPSS est basé sur le second moment du processus des sommes partielles centré. Comme le
test V//S est plus puissant, ce test n'est pas présenté.




@ 52(q) est un estimateur consistant de la variance du processus :

i=1

2(q)=T71 Z(x,- —XP+2) wilg)fi with wi(q) =1
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@ 52(q) est un estimateur consistant de la variance du processus :

I'ordre q.

i=1

2(q)=T71 Z(x,- —XP+2) wilg)fi with wi(q) =1

_m,
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o Cet estimateur prend en compte les autocovariances <; du processus jusqu'a
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@ 52(q) est un estimateur consistant de la variance du processus :

T q
. _ < A . 1
@) =T 1D (X=X +2) wila)fi with wi(q)=1- a1
i=1 i=1
o Cet estimateur prend en compte les autocovariances <; du processus jusqu'a
I'ordre q.
o La fenétre g est telle que
1 g
T
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@ 52(q) est un estimateur consistant de la variance du processus :

1

T q
2(q)=T71 Z(Xi - X)?+ 2Zwi(q)/y‘,— with w;i(q)=1- PRl

i=1 i=1
o Cet estimateur prend en compte les autocovariances <; du processus jusqu'a
I'ordre q.

o La fenétre g est telle que

?4‘?—)0 T — o0

Pas de régle pour choisir q : (on voudrait une statistique qui ne dépende pas trop
de q ce qui exclut la statistique R/S)




asymptotique suivante :

@ Sous les hypotheses de dépendance faible, la statistique R/S a la distribution

-1 d 0 - . 0
(q/T)T™=R/5(q) — max Wi(t) — min W(t),

0<t<
c-a-d I'amplitude d'un pont Brownien sur I'intervalle unité

WO(t) = W(t) — tW(1),
e tandis que pour la statistique V//S

Mr(q) -2 Uy s = /01 (W) dt (/01 W°(t)dt>

2
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Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0
Estimation de d
Robustesse aux tendances

Test semi-paramétrique ||

Test paramétrique
Tests semi—paramétriques

@ Sous I'hypothése de dépendance forte :

~: R/5(q) O 02‘;31 W1/2+d( ) — 0<”gf<1 W1/2+d( ):

c-a-d I'amplitude d'un pont Brownien fractionnaire, avec :

WE)5 1 g(t) = Wajpra(t) — tWa npq(1),
e tandis que pour la statistique V//S

2

(q/T)2 My —)/ 1/2+d(t))2dt— (/01 W10/2+d(t)dt)

Remarque

L'intérét d’'un tel centrage est que la puissance de la statistique V' /S est moins

sensible au choix de q que la statistique R/S. Le choix de q est jusqu’ici arbitraire.
(qe[TV3,T3)
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Introduites par Wilk et Gnanadesikan (1968)

= KPSS == R5|
3l =V ol

= KPS == R
—vs

00 0l 02 03 04 05 06 07 08 09 10 0 ol 02 03 04 05 06 07 08 09 10

Figure: FARIMA(0,d,0); d = 0.30 g = 0 (a gauche) g = 30 (a droite)

La puissance de la statistique R/S tend rapidement vers sa taille quand q
augmente. La puissance de la statistique V/ /S est bien moins sensible au choix de q.
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@ Par méthodes semiparamétriques, nous entendons des méthodes qui requiérent
ni par sa densité, etc.
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@ Par méthodes semiparamétriques, nous entendons des méthodes qui requiérent
des hypothéses minimales sur le processus,

@ En particulier, nous ne caractérisons pas le processus étudié ni par son spectre,
ni par sa densité, etc.

@ Nous nous contentons d'hypothéses minimales sur la forme fonctionelle du
spectre au voisinage de la fréquence zéro,
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Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0 Estimateur local de Whittle
Estimation de d Estimateur du log-périodogramme
Robustesse aux tendances Estimateurs du type “Pox-plot”

Estimation semiparamétrique du paramétre de longue
portée d

@ Par méthodes semiparamétriques, nous entendons des méthodes qui requiérent
des hypothéses minimales sur le processus,

@ En particulier, nous ne caractérisons pas le processus étudié ni par son spectre,
ni par sa densité, etc.

@ Nous nous contentons d’hypothéses minimales sur la forme fonctionelle du
spectre au voisinage de la fréquence zéro,

@ Nous commencons par une spécification bien générale du spectre du processus
étudié au voisinage de la fréquence zéro

fr(N) ~ A2 X = 0., ¢ €(0,00),
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Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0 Estimateur local de Whittle
Estimation de d Estimateur du log-périodogramme
Robustesse aux tendances Estimateurs du type “Pox-plot”

Estimation semiparamétrique du paramétre de longue
portée d

@ Par méthodes semiparamétriques, nous entendons des méthodes qui requiérent
des hypothéses minimales sur le processus,

@ En particulier, nous ne caractérisons pas le processus étudié ni par son spectre,
ni par sa densité, etc.

@ Nous nous contentons d’hypothéses minimales sur la forme fonctionelle du
spectre au voisinage de la fréquence zéro,

@ Nous commencons par une spécification bien générale du spectre du processus
étudié au voisinage de la fréquence zéro

fr(N) ~ A2 X = 0., ¢ €(0,00),

Ce qui est la définition d'un processus a longue portée. (voir lecon précédente)
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Défini a partir de I'estimateur de Whittle

. . _ 1N Iyv(\) 2d &
dw = arg min G(d,m):=<1 - Z 2 | T Z In(Aj) ¢,
Jj=1 J Jj=1
@ ly()j) est le périodogramme évalué aux m fréquences de Fourier
No=2mj/T,j=1,...,m<[T/2,
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Défini a partir de I'estimateur de Whittle

N , . L)) 2d 3~
dLW—argmc;n G(d,m):=<In mz =l m;ln(Aj) )

j=1 J
@ ly()j) est le périodogramme évalué aux m fréquences de Fourier
No=2mj/T,j=1,...,m<[T/2],

@ m est une fenétre qui tend vers I'infini avec la taille de I'échantillon T mais
plus lentement

1/m+m/T —0quand T — o0
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Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0 Estimateur local de Whittle
Estimation de d Estimateur du log-périodogramme
Robustesse aux tendances Estimateurs du type “Pox-plot”

Estimateur local de Whittle

Défini & partir de I'estimateur de Whittle

- . _ 1N Iyv(\) 2d &
dLW:argmdln G(d,m):=<In ;2? — ;Z;In()\j) ,
j= j=

@ Iy () est le périodogramme évalué aux m fréquences de Fourier
N=2mj/T,j=1...,m<[T/2],
@ m est une fenétre qui tend vers l'infini avec la taille de I'échantillon T mais
plus lentement
1/m+m/T —0quand T — oo

@ L'estimateur est Gaussien, mais cette hypothése n'est pas nécessaire pour le
processus lui méme : son spectre est différentiable au voisinage de la fréquence
zéro, et il admet une représentation moyenne mobile

Gilles Teyssiere, Université de Géteborg, et Invité CREST, LS Formation par la Recherche, Ensae-Crest, Mars-Avril 2007, Lecon 2



Vi(duy — d) = N(0,1/4)
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Vm(dw — d) %5 N(0,1/4)

o Ce résultat vient de I'hypothése que le spectre

fr(A) = CAT29 [1+ Eg(2d)N° + o(\)]
de la fréquence zéro

0 < |Eg(2d)| < oo,
A — 0T, avec 8 € (0, 2] contrdle le degré de variabilité du spectre au voisinage
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Vm(dwy — d) -2 N(0,1/4)

o Ce résultat vient de I'hypothése que le spectre

fr(A) = CAT29 [1+ Eg(2d)N° + o(\)]
de la fréquence zéro

@ C est une constante strictement positive,
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0 < |Eg(2d)| < oo,
A — 07, avec 3 € (0,2] contrdle le degré de variabilité du spectre au voisinage
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Vm(dw — d) %5 N(0,1/4)

o Ce résultat vient de I'hypothése que le spectre

fr(N) = CA29 [1+ E5(2d)N° + o(\7)]
de la fréquence zéro

0 < |Eg(2d)| < oo,
A — 07, avec 3 € (0,2] contrdle le degré de variabilité du spectre au voisinage
@ C est une constante strictement positive,
o la fenétre m vérifie

1 m*llog®m
mt 7m0
(Voir Delgado et Robinson, 1996)

T — oo,
40> «Fr «=»r < » o>



Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0 Estimateur local de Whittle
Estimation de d Estimateur du log-périodogramme
Robustesse aux tendances Estimateurs du type “Pox-plot”

Fenétre optimale pour |'estimateur local de Whittle

Fenétre minimisant |'erreur carrée moyenne :

1/(1+26)
ot _ (8+1)* T28/(1+26)
W | 233E5(2d)2(2m)28

Nécessite cependant la connaissance de d, (3, etc.
Hypothéses supplémentaires pour obtenir une fenétre faisable :

@ 3 =2, c-a-d le cas ou le spectre est le plus lisse,
@ On suppose la spécification suivante pour le spectre :

fr(A) = [2sin(2/2)| 7> £.(),

Alors on estime le paramétre de longue portée a I'aide de la procédure itérative :

dW = arg mJn G(d, m)),
4/5 _
miﬁf(k+l) = <i7_> ‘EZ(d(k))‘ 2/5; m(O) = T4/5
™
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@ Sans connaissance additionelle de E,, cette procédure n’est pas faisable.
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@ Hypothéses supplémentaires :

@ Sans connaissance additionelle de E,, cette procédure n’est pas faisable
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@ Hypothéses supplémentaires :

@ Sans connaissance additionelle de E,, cette procédure n’est pas faisable
e Spécification du spectre

fr(N) = [2sin(A/2)] 727 £.(N)

f.(-) étant deux fois continiiment différentiable et positive pour A =0
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@ Hypothéses supplémentaires

e On suppose de plus que

Ex((2d)") =

«AO> 4F)» «=)r « =) = o>

fy(A) =

12sin(A/2)] 724 £,(N)

£'(0)

2f(0)+_

@ Sans connaissance additionelle de E,, cette procédure n’est pas faisable
e Spécification du spectre

*
f.(-) étant deux fois continiiment différentiable et positive pour A =0



Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0 Estimateur local de Whittle
Estimation de d Estimateur du log-périodogramme
Robustesse aux tendances Estimateurs du type “Pox-plot”

Fenétre optimale pour |'estimateur local de Whittle

@ Sans connaissance additionelle de E,, cette procédure n'est pas faisable.
@ Hypothéses supplémentaires :
e Spécification du spectre

fr(N) = [2sin(A\/2)] 727 £.())

f.(-) étant deux fois continiment différentiable et positive pour A =0
e On suppose de plus que

Ex((2d)*) = ;:((O)) + %

o ou £,(0) et sa dérivée seconde f/’(0) sont les premiers et troisiémes coefficients
de le régression suivante

1) = G(I1 — exp(iN)] 27 (1,0, 47 /2))

aux fréquences de Fourier \j, j=1,...,m©?.
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fréquence zéro :

F(N) ~ cPA29,

— 0+a
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o Cet estimateur est aussi basé sur I'approximation du spectre au voisinage de la
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fréquence zéro :

e Donc,

«O» < Fr «=» -

f(A) ~ Cf‘)\_zd7 — 0+’
-0 -1

v

o Cet estimateur est aussi basé sur I'approximation du spectre au voisinage de la



fréquence zéro :

e Donc,

F(N) ~ cPA29,

o Cet estimateur est aussi basé sur I'approximation du spectre au voisinage de la

— 04,
I0) = )40

_og 1(N))

2d (A
F(A)

@ En prenant le logarithme on obtient la régression

TfN)

log I(\j) = log cr — 2d log \j + log (

)

40> «4Fr «=»r « > o>




/og( ((’))

@ Sous des hypothéses de Gaussianité et de dépendance a faible portée, les
) sont asymptotiquement i.i.d

40> 4Fr «=r «E)» o>



Tester Hg d = 0 contre Hy d > 0 Estimateur local de Whittle
imation de d Esti du log-périodog!
Robustesse aux tendances Estimateurs du type “Pox-plot”

Autre estimateur : |'estimateur du log-périodogramme |l

@ Sous des hypothéses de Gaussianité et de dépendance a faible portée, les
log (,’r((i’))) sont asymptotiquement i.i.d.
J
@ Bien que cette propriété ne soit pas vraie dans le cas de la longue portée, cette
relation (C) est utilisée pour estimer d avec la régression suivante :

ey
log I(\;) = log cs — 2dlog \; +¢j, j=1,....m.. & =log (f&))) .
J

7 est la constante d’Euler.
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Cet estimateur est obtenu par moindres carrés,

2
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7r
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Cet estimateur est obtenu par moindres carrés,

2

7r
0, — ).
)

o La fenétre m vérifie les mémes conditions que dans le cas de |'estimateur local
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de Whittle.
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Cet estimateur est obtenu par moindres carrés,

2

7r
0,— ).
724)

de Whittle.

\/ﬁ(fllp—d)i>N(

o _ [ _270A)2 1 g
NGO

~ . t .. . y .
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Normalité asymptotique et fenétre optimale

Cet estimateur est obtenu par moindres carrés,

Théoréme

Vm(dp — d) - N (o, 7;) .

o La fenétre m vérifie les mémes conditions que dans le cas de |'estimateur local
de Whittle.

~ . t R ' .
@ Une fenétre optimale m;5" minimisant |'erreur moyenne quadratique

ope _ [ 2106(0)* 17 s
» = 52 (f(0)p

@ Une fenétre faisable est obtenue en estimant £,(0) et 7,/(0) comme pour la
fenétre optimale de I'estimateur local de Whittle.
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@ Sous I'hypothése de dépendance forte, la statistique R/S peut étre utilisée
pour estimer le paramétre d. (Mandelbrot et Taqqu, 1979)
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@ Ce sont des estimateurs basés sur les statistiques R/S et V//S, (avec g = 0).
@ Sous I'hypothése de dépendance forte, la statistique R/S peut étre utilisée
pour estimer le paramétre d. (Mandelbrot et Taqqu, 1979)
e Définissons §2 = §2(0), alors 52 — Var Xo.
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Estimateurs du type “Pox-plot”

Ce sont des estimateurs basés sur les statistiques R/S et V/S, (avec ¢ = 0).

Sous I'hypothése de dépendance forte, la statistique R/S peut étre utilisée
pour estimer le paramétre d. (Mandelbrot et Taqqu, 1979)
2

e Définissons $2 = 32(0), alors 32 — Var Xo.
@ Puisque
k P
sk:;(x EX;)) 7; (X; — EX;)
1 7] D[O 1]
Tijard Z (X; — EX;) — CWyp4(t), C constante positive.
j=1
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Estimateurs du type “Pox-plot”

Ce sont des estimateurs basés sur les statistiques R/S et V/S, (avec ¢ = 0).

Sous I'hypothése de dépendance forte, la statistique R/S peut étre utilisée
pour estimer le paramétre d. (Mandelbrot et Taqqu, 1979)

Définissons 32 = 52.(0), alors 52 — Var Xo.

Puisque
k

Sk = _(X;— EX;)

j=t

;
ZX EX;))

ﬂ\»

[Tt]
Z (X;—EX;)) — PO ¢ Wi /21 4(t), C constante positive.
=

1
T1/2+d

@ Donc .
Rt d [

W — C max W1/2+d(t) — min Wlo/2+d(t):| 5

0<t<1 0<t<1
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Estimateurs du type “Pox-plot”

Ce sont des estimateurs basés sur les statistiques R/S et V/S, (avec ¢ = 0).

Sous I'hypothése de dépendance forte, la statistique R/S peut étre utilisée
pour estimer le paramétre d. (Mandelbrot et Taqqu, 1979)
2

e Définissons $2 = 32(0), alors 32 — Var Xo.
@ Puisque
k P
sk:;(x EX;)) 72 (X; — EX;)
= =1
1 L D[0,1
Tijard Z (Xi—EX)) — 04l ¢ Wi /244(t), C constante positive.
j=1
@ Donc .
Rr 4 . 0
Ti2ed ¢ [OT;}‘Q Wo)24a(t) = oD, W1/2+d(t):| ;
° W1/2+d( ) : pont Brownien fractionnaire.
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@ Donc

1 Ry 4 € [maXO<t<1 WP)5 s 4(t) — minoge<s W10/2+d(t)}
T1/2+d 5

Var (Xp)1/2
o Cette équation est la base de I'estimateur R/S :

log (feT /§T)

~

1
N(§+d>I0gT+C, T — oo,

@ 1/2+ d est la pente de la régression de log(R7/57) sur log T.
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@ En prenant le log des deux cotés de cette expression, on obtient :
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@ Ce principe est étendu aux statistiques KPSS et V//S.

o La pente de la régression de log T+ sur 2log T donne d, avec

dipss — d = Op(1/log T)
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@ Ce principe est étendu aux statistiques KPSS et V//S.

o La pente de la régression de log T+ sur 2log T donne d, avec

dipss — d = Op(1/log T)

o De méme, la pente de la régression de log M+ sur 2log T donne d, avec

dyss —d = 0p(1/logT)
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@ Ce principe est étendu aux statistiques KPSS et V//S.

o La pente de la régression de log T+ sur 2log T donne d, avec

dipss — d = Op(1/log T)

o De méme, la pente de la régression de log M+ sur 2log T donne d, avec

dyss —d = 0p(1/logT)
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Estimateurs du type "Pox-plot™ : extension

@ Ce principe est étendu aux statistiques KPSS et V//S.

@ La pente de la régression de log Trsur2 log T donne d, avec
dxpss — d = Op(1/log T)
o De méme, la pente de la régression de log M+ sur 2log T donne d, avec

a\//s —d= Op(l/ |0g T)

Ces estimateurs ont quelques inconvenients :

@ Pas de théorie asymptotique (intervalles de confiance doivent étre évalués par
simulations)
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Estimateurs du type "Pox-plot™ : extension

@ Ce principe est étendu aux statistiques KPSS et V//S.

@ La pente de la régression de log Trsur2 log T donne d, avec
dxpss — d = Op(1/log T)
o De méme, la pente de la régression de log M+ sur 2log T donne d, avec

a\//s —d= Op(l/ |0g T)

Ces estimateurs ont quelques inconvenients :

@ Pas de théorie asymptotique (intervalles de confiance doivent étre évalués par
simulations)

@ lls ont la faible vitesse de convergence log T.
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Un processus avec tendance est défini comme suit :

Ye = g(t) + e,

o La dépendance de longue portée peut &tre confondue avec une tendance (voir
Bhattacharya et al., 1983).

@ Les tests et estimateurs présentés dans cette lecon peuvent étre étendus au cas
avec tendance en utilisant le périodogramme “effilé

e Avec |'estimateur local de Whittle
e Avec |'estimateur du log periodogramme

«AO> 4F)» «=)r « =) = o>
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