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Résumé
Cet article présente des méthcdes d’estimaiion de processus foncticnmels. Un
ntérét tout particulier est porté sur 'estimation de processus autorégressifs Hilber-
tiens par lissage spline. Ceux-ci sont comparés aux régressions par noyau scalaire
et fonctionnelle, et A des méthodes paramétriques de type SARIMA. Un exemple
d’application est donné & partir de Pétude du taux moyen d’audience de la télévision.

Mots Clés : ARH(1}, processus autorégressif fonctionnel, processus lisse, lissage spline,
SARIMA, prédiction d’audience.

1 Introduction

L’emploi de modeles en temps discret sur les observations d’un processus dont le vrai
modele est 4 temps continu peut négliger des caractéristiques essentielles de ce processus
et nuire aux prévisions. Il faut garder & Pesprit que si les observations soni toujours en
temps discret, il n’en n'est pas de méme pour le processus qui les a générées. L'étude
d’observations en temps discret n'est pas alors une justification valable pour l'emploi
d’un modele en temps discres,

En effet, on peut perdre ainsi la notion de continuité du temps (et souvent aussi celle
du processus). L'emploi d’un modéle autorégressif discret permet de rendre compte de
la dépendance temporelle mais ne doit pas s'appliquer & la discrétisation d'un processus
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autoregressif fonctionnel tel gu'un ARH{1)} défini au paragraphe 2.3. Dans hypothese olt
le vrai modele est en temps continu et vérifie des propriétés de continuité des fonctions oun
des dérivées, on se prive, en employant des modéles en femps discret, de caractéristiques
pouvant améliorer les prédictions.

De tels processus sont fréquemment rencontrés lors de I'étude de phénoménes 4 varia-
tions lentes tels les cycles climatologiques, ou lors de {"observation 4 haute fréquence de
processus, comme cela est le cas & Médiamétrie. L'audience de la télévision est mesnrée
seconde par seconde, ce qui fournit une longue série d’chservations.

Historiquement, ’étude de données fonctionnelles a été explorée dans le cadre factoriel
avec, entre autres, Deville [DEVT4] qui réalise une Analyse en Composantes Principales
{ACP) sur données fonctionnelles. Besse et Ramsay [BR86] montrent ensuite qu'une ACP
fonctionnelle correspond i une nerme modifiée. Par la suite Silverman [SIL96] et Besse,
Cardot, et Ferraty [BCI97| réalisent une ACP fonctionnelle avec contrainte de lissage sur
la norme.

L'abjet de notre étude est de comparer différents modéles de prédiction sur le proces-
sus lié 4 Paudience globale de la télévision. Dans un premier temps nous préciserons les
notations et présenterons les différents modeles employés : régression ponctuelle par noyvau
d’une part, régression fonctionnelle par noyau et modéles autorégressifs fonctionnels lsses
d’autre part. Nous discuterons ensuife de ia mise en ccuvre et des résultats obtenus, en
particulier des différences obtenues entre les modeles fonctionnels et les modéles ponctuels,
non paramétriques ou, plus traditionnellement, paramétriques de type SARIMA.

2 Modélisations

On corsidére une série chronologique & valeurs réelles (Xy), gz observée p fois sur n
périodes {;, ..., ZTnp}. Cette série pourra étre considérée par la suite comme les obser-
vations {y;(¢;) = Tu—npes s = 1, .., 03 =1, .., p} de n fonctions {y)izz,.n; les
(t5)j=1,..p décrivent les temps d'observation sur chaque période (cf. figure 1),

Y,

X, X, X3 X,
o 1 2 3

4

Figure 1 - Modélisation d’un processus A temps continu par un processus [oncticnnel,
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Cette aﬁproche du processus par suites de fonctions présente 'avantage de rédure la
compiexité du modéle employé en faisant passer dans les observations (¥;)iz1, . » Uaspect
temps continu. En outre, il est.'possible de choisir les (9i)i=1,..» avec une certaine sou-
plesse. Dans le cas présent nous employons les valeurs de {Xi), .7z 4 lasuite, mais ia
modélisation peut étre constituée de fonctions contigites (comme sur la figure 1} ou non,
qui se chevauchent ou non, sur un intervalle ou piusieurs. L3 encore la complexité n’est
pas entre les (;)i1,. . mais ay sein de chagque fonction.

2.1 Régression scalaire par noyau

La prévision non-paramétrigue d’un processus réel A partir de sen r-historigue (ses
vaieurg précédentes) est une approche possible pour 'étude de la série { Xy}, 77 Notens!

X =(Xa X)) e R

le vecteur r-historique et s 'horizon de prévision (0 < s < p).

L’autorégression A horizon s i partir de I'historique (Xi),_; . est définie par

folx) = E[Xr X5 = x]

L’estimateur & noyau de f,(x) & pariir des observations {z,, ..., T} ast

T—3s P

3 s K (52)

=

Froo) = Fr—" 1 1)
H—X

K (%)
t=r

ot K est un noyau de dimension = et hyp la taille de la fenétre. La pratigue montre que
le choix du noyau n’est pas crucial dans ce type de modéle {cf. Bosg [BOS98]), prenons
done pour X le noyau gaussien

1 _i=?
Kix) = e~ # xR’
(2r)? '

La prévision & 'harizon s est alors donnée par
KXrypsr = f?‘,s(x})

Le choix de hr est déterminé par validation croisée selon

]
hy = argmin Z CV.(h)

g=1

'Les matrices et vecteurs sont notds en gras.
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avec

T--prm—s
CVi(hy = D (@rss — Fonowlxf))?
k=1 -
ol f, 5 est la fonction d’autorégression 4 I'horizon s obtenue 4 partir des observations
{Z1, -\, Teo1, Thprs -« - Tropm} et M est le nombre de périodes gardées afin de tester la

qualité de la prédiction.

. Cet, egtimateur dispose de bonnes propriétés asymptotiques avec une vitesse de conver-
gence optimale sous des hypothéses de stationnarité, de mélangeance, de propriétés de
Markov ou d’ergodicité {cf. Bosq [BOS28]).

2.2 Régression fonctionnelle par noyau

Si maintenant on considére I'approche fonctionnelle, les observations sont issues d’un
processus Hilbertien stationnaire du second ordre (Yi}, 7z Markovien. Afin de considérer
des fonctions ‘lisses’, on se place sous Phypothése que 'espace Hilbertien est Yespace de
Sobolev W des fonctions définies sur [¢), £,] et telles que

{£, 7, ., f¥ sont absolument continues; F® € L*([t1, £,)) }

Par la suite on considérera le cas parficuiier d = 2, trés employé en pratique.

Une méthode classique permetiant d’approximer ce type de fonction par minimisation
d'une norme de W? est l'interpolaticn par des fonctions splines. Naturellement, si les
hypothéses de régularité précédentes ne s’appliquent pas A Pobjet d’étude, il peut étre plus
judicieux d’employer d'antres type d’interpolations (telles que linéaire ou par ondelettes).

Bosq [BOS83] propose de réaliser la prédiction de tels processus via I'espérance condi-
tionnelle p{y) = E{Y; |¥i-1 = yl. L'opérateur p n’étant pas nécessairement linéaire en y,
on peut 'estimer au moyen d’une régression non paramétrique par noyau.

En pratique, partant des observations discr¥tes {y:(t;) = Ta—pes; 1 = L .. 1
7 =1, ..., p}, on approxime les courbes y; par les interpelations §; par splines obtenues
suivant '
# = arg min HDZ-Q,-H; sous la contrainte §;(t;) = w(;) pour j=1,...,p

ot D est U'opérateur de différenciation et |.i|,. est la norme de L*{[t1,t,]). Dans ce cas,
les fonctions splines employées sont des polyndmes de degré 3 par morceaux.

On réalise alors I’approximation de p par 'estimateur & noyau
n—1 -
; G K (uy‘;ing)
na (y) = (2)
=i
()

i=1
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qui fournit la prédiction
Fnrt = Pan(n)

La valeur de /i, est obtenue par validation ¢roisée
hp, = argmin CV (A}

avec

n—m—1
-2
Z ,oh T J’c) yf:-i-l”L?
k=n-m-r
ol Jpa-m-r et Uestimation obtenue & partir des abservations {1, ..., gn—m—}. Les m

derniéres courbes sont gardées afin de tester la qualité de la prédiction.

2.3 Prédiction de modeéles autorégressifs Hilbertiens

Les processus autorégressifs Hilbertiens d’ordre 1 {ARH(1)) sont des processus Maz-
koviens particuliers introduits par Bosq [B(S91).

On suppose ici que (¥7),.77 est un ARH(1) & valeurs dans 'espace de Hilbert H, it est
défini par
Vi€, Y, =pY_+¢
avec BEY; =0 et IE |EY.,[i§_, < +oo. L'opérateur d’autocorrélation p est supposé compact et
de norme strictement inférieure 4 . Les erreurs (g}, 77 & valeurs dans H sont supposees de
moyenne nulle, indépendantes, identiquement disiribudes tetles que I ]s,“H =¢? < 4o,

Afin de réaliser la prédiction d'un ARH(1), on cherche A estimer p et les méthodes
proposées rendent nécessaire 'estimation et 'inversion de Popérateur Hilbertien de co-
variance défini ci-dessous. La difficulté de la démarche se situe dans cette inversion car
Popérateur de covariance est a priori non borné. Les différentes méthodes d’estimations
de prédicteurs résclvent ce probléme en projettant le processus dans un sous-espace per-
metiant le calcul de Vinverse. Bosq [BOS91) propese ainsi de réduire espace d’estimation
& celut associé aux valeurs propres les plus fortes-de U'opérateur. La méthode que nous
présentons ici, proposée par Besse et Cardot [BCY6], anticipe cette réduction de dimensicn
de l'espace d'estimation.

Notons par {.,.}; le produit scalaire de H et notons £ @ y l'opérateur de rang 1 tel
que
Yz, y,z) € HY, [r@y|(z)={z, 2}y
Solent I' = E(¥; @ Y1) et A = [E(Y; ® Y;4:) les opérateurs de covariance et de cova-
riance retardée du processus ; on a la propriété suivante

=4
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qui permet d’estimer p. en inversant T, 4 partir des versions empiriques de [ et A
1 - . 1 a—1
== DY et A= e ; )
n;?"l Wi n_lgy.®y+1

De méme que pour le modéle précédent, les observations des (Y3}, 7z étant discrétes,
il faut approximer les courbes. Comme par aifleurs, I'inversion de I' demande une projec-
tion dans un sous-espace, Besse et Cardot [BC36] proposent de réaliser I'approximation
spline en contraignant les fonctions splines en terme de lissage (parameétre {) et de rang
(parametre g), ce qui revient & projeter dans un sous-espace de dimension g en assurant
ine approximation optimale par fonctions splines. Pour cela, on effectue la minimisation
suivante

min lz (1 Z(yi(tj) - @i(tj))) +1 “D2 h*’”iz G

Gied,
weHe | N \P T

ou Hy, est un sous-espace de /I de dimension g, & estimer.

3 Ecritures matricielles

3.1 Splines de lissage

La premiére étape d’estimation foncticnnelle consiste A associer & nos observations
discrétes des fonctions dans un espace continu. Nous avons choisi iei de travailler dans
I’espace de Sobolev W2 avec une représentation par des fonctions splines dans un sous-
espace 9, de dimension p, plutdt qu'une approximation linéaire ou par ondelettes, pour
1a qualité d’approximation de celles-ci. La base de fonctions splines choisie est une base
de noyaux reproduisants (cf. Wahba [WAHS01).

Soit Y la matrice des observations y;(¢;) de taille (n x p) de vecteurs lignes y;. On note
M et N les matrices associées respectivement i la projection de la norme de L*{[t), t,])
et & la. semi-norme de W? dans S, c’est-d-dire telles que
T 2
1¥:llps = yiMy, = |lyillm
22 42 :
1577l = ¥iNy;: = llyilln
ol §; est 'approximation spline de y; dans S, obtenues par une minimisation similaire
celle de la formule (3}.

Notons A(l) la matrice de lissage définie par

Al) = (M +IN)!
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3.2 Régression fonctionnelle pai‘ noyau

Dans le cadre de 'interpolation spline (qui est un lissage spline avec [ = 0), la formule
{2) du prédicteur par régression fonctionnelle s’éerit

EI Vi1 K ((yry}’:d(ys—y))
- _ =l it

Bray) = (4)

Yk (Peripin=n)

i=1

et sa prédiction est
Fasr = lah... (Yn)
3.3 Estimation d’un AR¥(1)

Soit U la matrice des trajectoires centrées de vecteurs lignes u; (uw; =y: — 570, v3),
et S la matrice de covariance lissée donnée par

s— %A(z)‘/2 U'UA ()

dont les éléments propres classés par ordre décroissant des valeurs propres sont notés
(A1, v1), oy (A, V)

Soit 'V, la matrice orthogonale contenant les ¢ vecteurs propres associés aux g premiéres
valeurs propres de S. Alors

Fi=ADPVVIAN Py, =1, n
Enfin, on estime les opérateurs de covariance par

. 1o, .
Cor = — Z%YQM

i=1

Aq‘[ =

-1
Y g
FinyiM
n~-11,:1

d’onl
APl
i = Aq,lr\w;
et la prévision g'écrit

yn-H = ﬁq.!Yn +A U) ¥
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4 Etude du taux moyen total TV

L'audience de la télévision est typiguement un processus & temps continu. Elle est
mesurée A Médiamétrie 4 partir d'un panel d’individus, igés de 4 ans et plus, répartis dans
2800 foyers & la fréquence d'une observation par seconde, ce qui nous incite & explorer des
modélisaticns en temps continu sur celle-ci.

Pour chague individu du panel, on sait, & la seconde prés, ¢'il regarde la télévision
et, dans ce cas, quelle chaine il a choisi. On peut alors construire tout un ensembie de
résultats 4 partir de cette information élémentaire, et en particulier le taux d’audience
{par exemple des 4 ans et plus} qui correspond 4 la proportion des individus du panel
regardant, pendant une péricde de temps considéré, la télévision ou une chaine particuliére
suivant le cas.

Nous allens nous intéresser A la modélisation du taux moyen total TV (noté TTV) sur
la période du début de soirée”. Le choix du T'TV est lié au caractére univarié de la série
abtenue, contrairement aux taux moyens des chaines. L'intérét du début de soirée est tant
intrinséque que dicté par le choix d'une période sur Jaquelle ['azdience n'est pas constante
au fil des jours (alors qu’en miliea de journée, de 15h 4 17h par exemple, Paudience se
répete quasi & Uidentique dune semaine sur 'autre). Notons toutefois que Paudience de la
télévision est déterminée par un grand nombre de facteurs (exogénes) qui ne sont pas pris
en comnpte dans les modéles présentés ici. On peut citer, par exemple, le type de programme
sur chacune des chaines, les conditions météorologiques, ou encore les événements lids &
’actualité, Ce choix se justifie principalement par Pignorance de certaines des valeurs de
ces variables exogénes au moment de la réalisation des prédictions.

4.1 Présentation des données

Les caractéristiques des séries employées sont les suivantes :

Objet d'étude : le taux moyen TTV.

Nombre de séries : 7, une par jour nommé (les hundis, les mardis, ...).
Tranche horaire : 20h45 - 22h45.

Fréquence d’observation : toutes les 2 minutes {soit 61 observations par jour).
Période d’étude : du 01/10/1998 au 31/05/2000 (88 semazines).

Péricde d’apprentissage : du 01/10/1998 au 12/04/2000 {80 semaines).
Période de validation croisée : du 24/02/2000 au 12/04/2000 {7 semaines).
Période de test : du 13/04/2000 au 31/05/2000 (8 semnaines).

UL

2Partic de la grille de programme recouvrant *1’émigsion principale” de la soirée. et correspondant &
I'heure de la plus forte écoute de la télévision.
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Le choix fait ici est de séparer les audiences par jour nommé en raisen du comportement
fortement différencié des audiences suivant le jour de la semaine. Cette caractéristique de
I’audience découle principalement de I'offre des programmes télévisés qui est trés différente
d’un jour nommé & autre. Par contre, étant relativement stable quand on étudie une série
pour un jour nommé donné, elle permet de vérifier des hypathéses de stationnarité.

La fréquence des observations retenue a été choisie de manitre 4 garder un maxi-
mum d’information sur 1'audience tout en réduisant les problemes d’implémentation in-
formatique. En effet, si le nombre de points formant chaque courbe est irop important,
Vestimaticn SARIMA et ARH(1) pose parfois problémes {telle que la non convergence
de lalgorithme de maximisation de la vraisemblance ou la manipulation de matrices
nimériquement non inversibies). Nous avons donc préféré travailler avec une observation
toutes les 2 minutes obtenue comme la moyenne des secondes qui les composent. Ca choix
effectue un léger lissage qui fait disparaitre une partie du bruit mais correspond & des
audiences trés proches en pratique.

A partir de ces séries, nous nous intéresserons, naturellement, 4 la prédiction des
courbes d’audience du taux moyen TTYV, mais nous regarderons aussi les prédictions ob-
tenues sur [a moyenne journaliére de cette audience que nous noterons Txm. Cette derniére
série présente en effet un intérét plus important concernant les applications possibles de
prévisions d'audience.

4.2 Méthodologie

Pour chacune des 7 séries, on réalise les 6 modélisations ci-dessous, les 4 premiéres
modélisant les courbes d’audience et les 2 derniéres le Txm.

1. Un modéle SARIMA de saisopnalité égale 3 la longueur d'une courbe {61 points)
permettant de prédire & nne semaine. Les modéles obtenus soni généraiement du
type (1,1,0)(0, 1,0}, {voir [GM95] pour plus de détails}.

2. Une régression scalaire par noyau obtenu par la formule (1) avec un nombre de
retards r valant 61.

3. Une régression par noyau fonctionnel obtenue par ta formule (4) en considérant une
courbe par jour.

4. Une modélisation par un modéle ARH(1) obtenue par splines de lissage. La dimen-
sion du sous-espace de projection ainsi que le parameétre de lissage sont obtenus par
validation croisée.

5. Un modéle SARIMA du Txm généralement de la forme (1, 1,4).

6. Une régression par noyau du Txm obtenue par la formule (1) avec un-nombre de
retards r valant 1.
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En outre, on comparera les résnitats obtenus avec le modéle trés simple de persistance
qui consiste & prédire I'audience de 1a semaine suivante par celle de la semaine précédente
(c'est-A-dire Yo = ¥).

lundi | mardi | mercredi | jeudi | vendredi | samedi | dimanche
Noyau 14 : 105 | 105 123 | 7,15 6,48 67 |
Noyau fonctionnel | 54 | 37,1 13,4 5,96 30,7 11,4 34,2
ARH(1) = 1058 | 0,267 39,3 181 | 6,38 107%-| 185 2280
ARH(1) a= 2 2 2 2 2 1 2
Noyau Txm 1,53 | 2,09 1,78 | 3,39 233 | 1,2 2,43

Tableau 1 — Valeur des paramétres des modéles obtenus par validation croisée.

On trouvera dans le tableau 1 les parametres obtenus par validation croisée pour les
modeles de régression par noyau (paramétre A} et de lissage spline (paramétres g et {) pour
la modélisation ARH(1). On remarque que si les paramétres de lissage sont relativement
stables d'une série 4 ['autre pour les régressions scalaires par noyau, la régression fonc-
tionnelle par noyau, dans une moindre mesure, et surtout la medélisation ARH(1) voient
de trés fortes variations dans ces parameétres. Notons toutefois que le paramétre le plus
sensible d’un lissage spline avec contrainte de rang est la dimension ¢ du sous-espace dans
lequel sont projetées les courbes. On constate gue celui-ci est constant & 2 4 ['exception
de la série du samedi pour laguelle il vaut 1.

4.3 Comparaison

La période de test des 8 derniéres semaines est employée afin de guantifier les résuliats
des différents modéles. Les indicateurs sont la moyenne des erreurs au carré (MEC) et la
maoyenne des errenrs absolues relatives (MEAR) pour les courbes d’audience et pour le
Txm (MECZ et MEARZ2) définis ci-aprés, oft ¥ désigne la moyenne de Y :

X 2 T Yrayr-Y: I
MEC = %Ztr:l (YTH}T - YT-H) .MEAR =157 [¥ree -!%;LT’:‘,!

Yrar —¥rie

- _ 2
MEC2 =137 (YM‘T - YTH) MEAR2 = L32[, Pl T

4.3.1 Courbes d’audience

Le tableau 2 récapitule pour 'ensemble des mod@les les erreurs obtenues (les erreurs
les plus faibles y figure en gras). La premiére constasation est qu'uniformément les erreurs
sont faibles (MEAR de lordre de 4%) comme le confirme Uexemple de prévisions de la
figure 2, mais on remarque aussi 'absence d’'un modeéle uniformément meilleur que les
autres. Suivant le jour nommé les erreurs MEC et MEAR. sont plus faibles pour le maodele
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ARH(1) (les lundi, mardi, et dimanche}, la régression scalaire par noyau (les mercredi et
samedi) ou pour la régression [onctionnelle par noyau (les jeudi et vendredi). Les erreurs
de prévision des modéles SARIMA sont par contre toujours les plus importantes. Ce n'est
pas réellement une surprise puisque ces modiles ne sont pas adaptés A la prévision de
courbes. En effet, 'hypothése de stationnarité des courbes Y, est insuffisanie pour avoir
la stationnarité du processus ponctuel y(t;}.

Les autres modéles font mieux que le modéle de persistance avec un gain pouvant at-
teindre 25 %. Le gain obtenu n’est cependant pas constant par jour nommé ni par modéle,
ni en considérant le meilleur modéle A chaque fois. On retrouve ici la forte différenciation
par jour nommeé des séries d’audience,

Si on regarde les exemples d’erreurs présentées sur la figure 2, on s’apergoit qu'elles
ont des formes similaires, liées au fait que les modeles réalisent des prédictions proches
de celle du modéte de persistance. La principale cause d’erreurs de prévision semble étre
liée & des ruptures de programmes {fin d’un ou de plusieurs films, etc) qui, variant d’une
semaine d 'autre, perturbent la séric de courbes d'audience. Ainsi, le vendredi, qui est
un jour oil sont programmées des émissions avec des cases horaires® fixes, le modele ne
prévoit pas le niveau d’audience d'un programme alors qu’est diffusée une publicité, et
ainsi les erreurs de prévision sont plus faibles et plus constantes sur la tranche horaire
étudide.

4.3.2 Taux moyen d’audience 20h45 - 22h45

Méme st les modeles fonctionnels ne sont pas congus dans ce but, on remarque, 4 étude
des erreurs MEC?2 et MEAR2 figurant elles aussi dans le tableau 2, que les prévisions du
Txm obtenues par ces modeles sont généralement meilleures que celles obtenues par les
modéles ponctuels (SARIMA Txm et noyau Txm). [l n'est claitement jamais équivalent de
prédire une série puis de l'agréger, et de commencer par agréger la série avant de réaliser
des prédictions. Dans le cas présent, il semblerait que le fait de travailler directernent sur le
Txm masque des propriétés de la série utiles a la réalisation de prédictions. Contrairement
A la prédiction des courbes d’audience, il semble que les modéles de régression par noyau
soient les plus performants dans ce domaine, 4 'exception de la série des mardis ou le
modéle ARH(1) est nettement le plus performant.

La figure 3 confirme une bonne performance de modéles de lissage (noyaun). On peut
remarquer par ailleurs que les modéles ARH(1) ont une évolution plus vartable que les
modeles de lissage, ce gqui provoque soit de bonnes prédictions {comme le mardi) soit de
mauvaises prédictions (comme le jeudi).

3Une case horaire est une période déterminée par une heure de début et une durée.
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} lundi [ mardi E mereredi | Jeudi [ vendredij samedi _:_ dimanche

| Persistance

I MEC 213 | 289 2,59 2,4 2,08 228 | 3,44
MEAR | 3,97% | 482% | 518% | 5,06% | 478% | 49% 5,55 %
MEC2 157 | L4 1,72 1,81 ! 1,70 1,79 3,13

| MEAR2 | 269% | 272% | 3,41% | 397% | 418% | 3,85% | 598%
SARIMA

| MEC 3,66 4.6 4,53 5,24 4,44 2,83 4,69
MEAR | 6,44% | 8,03% | 9,07% | 941% [ 797% | 583% 9,7%
MEC2 1,67 1,67 2,17 1,51 3,96 2,49 1.9
MEARZ | 3,71% | 3,13% | 454% | 2,95% i 572% | 454% | 7,38%

LN(;u.rau T
MEC | 1,99 2,63 2,04 2,31 2,12 1,80 3,37
MEAR | 3,79% | 46% | 425% | 478% | 470% [4,00% ] 689%
MEGC2 1,32 1,48 1,24 1,44 1,75 1,22 2,92 i
MEAR2 [2,38% | 273% | 275% | 27T% | 400% | 287% | 1% !
Noyau fonctionnel !
MEC 2,07 | 2,47 2,12 1,99 1,46 1,95 335 |
MEAR | 408% | 461% | 442% |4,05% | 3,14% | 496% | 645%
MEC2 1,55 i 1,61 1,24 1,39 0,943 1,56 2,71
MEAR2 | 2,79% | 3,23% | 272% | 261% | 2,08% | 3.99% | 504 %
ARH()
MEC 1,01 2,18 2,22 2,15 1,87 1,89 3,02
MEAR |3,73% | 3,76% | 453% | 433% | 402% | 436% | 6,08%
MEC2 1,36 1,03 1,45 1,67 1,55 1,53 2,60
MEAR2 | 244% |1,91% | 283% | 3.09% | 337T% J 325% | 5,26%

"SARIMA Txm - T
MEC2 1,66 1,36 1,62 1,74 1,46 1,45 322 |
MEARZ | 2,82% : 3.04% | 3,28% | 3,78% | 3,48% | 2095% | 662% !
Noyau Txm T T
MEC2 | 1,48 1,50 1,22 1,29 1,05 1,78 2,73 3
MEAR2 | 276% | 3,23% | 2,71% | 2,43% | 22% | 456% | 51%% |

Tableau 2 - Comparaison des erreurs des dilférents modeles (les meilleurs résultats som
en gras).
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différents modéles, par jour nommé,
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Figure 3 Prévisions du taux moyen 20h45 - 22h45 obtenues an moyen des différents
modéles, par jour nommé.
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5 Conclusion

Les modéles 4 temps continu montrent ici leur capacité & fournir des prévisions de
courbes d’audience autant que de taux moyens avec des erreurs inférieures ou équivaientes
i celles de modéles plus classiques.

La régression fonctionnelle par noyau fournit ainsi un bon prédicteur non paramétrique
tout en étant simple 4 mettre en ceuvre et rapide & caleuler avec les ordinateurs actuels.
Les modéles ARH(1) permettent de prendre en compte des contraintes de régularité des
processus et fournissent de bons résultats. Leur mise en ceuvre n’est, par contre, pas tou-
jours aisée, en particulier le calcul des matrices de lissage qui s'effectue avant la projection
SUr un sous-espace.

Dans notre exemple, la réduction de dimension, menée par validation croisée, nous ap-
porte une information supplémentaire sur nos données. En effet, le TTV étant obtenu par
la somme des audiences des différentes chaines, il aurait été compréhensible que la dimen-
sion du sous-espace spline it § ou 5, ce qui aurait correspondu 4 Uinfluence de chacune
des chaines sur 'audience totale de la télévision. Or, cette dimension est généralement
de 2, ee qui montre un comportement du téléspectateur divisé en 2 composantes, dont
on peut se demander si elles correspondent aux comportements de 2 chaines 7 Tout du
moins, cela suggeére I'idée que pour réaliser des prévisions d’audience par chaine, il est pos-
sible d’emplayer des modéles en 2 étapes : d’abord on effectue la prévision de 'audience
télévisuelle, puis on estime la part d’audience de chaque chaine.
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