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for i=l :c 

end 

moyenne= [mean(Ensemble( :,1)) mean(Ensemble( :,2)) ]; 
g=mvnrnd(moyenne,s,m) ; %fonction instrumentale 

x1=1 ; 
x2=1 ; 
for j=l :m 

x1=x1 *mvnpdf(g(j, :),mu,sigma) ; 
x2=x2*mvnpdf([Ensemble(j,1) Ensemble(j ,2)],mu,sigma) ; 

end 

%Critère d'acceptation 
a=min(1,(x1/x2)) ; 
u=randO; 
if u<=a 

Ensemble( :, l )=g( :,1) ; 
Ensemble( :,2)=g( :,2) ; 

end 

for j=l :m 
Ensemble(j ,3)= mvnpdf( [Ensemble(j ,l) Ensemble(j,2)],mu,sigma) ; 

end 

%Étape MH 
i= l ; 
while kt 

test=false ; 
for j=l :lag 

moyenne= [mean(Ensemble( :,1)) mean(Ensemble( :,2))] ; 
g=mvnrnd(moyenne,s,m) ; %fonction instrumentale 

x1=1 ; 
x2=1 ; 
for k=l :m 

x1=x1 *mvnpdf(g(j, :),mu,sigma); 
x2=x2*mvnpdf( [Ensemble(j, 1) Ensemble(j,2)] ,mu,sigma) ; 

end 

%Critère d'acceptation 
a=min(1,(x1/x2)) ; 
u=randO; 
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end 

end 

if u<=a 

end 

Ensemble( :,1)=g( :,1) ; 
Ensemble( :,2)=g( :,2) ; 
test=true; 

for k=1 :m 
Ensemble(k,3)= mvnpdf([Ensemble(k,1) Ensemble(k,2)] ,mu,sigma) ; 

end 

if test 

end 

for k=1 :m 
X((i-1)*m+k,1)=Ensemble(k,1) ; 
X((i-1)*m+k,2)=Ensemble(k,2) ; 

end 
i=i+1 ; 

B.12 Fonction test kolmogorov2d 

function [T frequencexy] = TesLKolmogorov2d (XO,D,N ombre-Ïntervalle) 
% Fonction calculant la valeur de la statistique du test de 
% Kolmogorov-Smirnov pour une mixture de deux lois normales bivariées et un 
% échantillon donnée. La fonction prend comme argument la série de données 
% à tester. l'indice de la distribution de référence et le nombre d'intervalle 
% à utiliser pour calculer les valeurs de la fonction empirique. La 
% fonction retourne les fréquences, ainsi que la valeur du test. 

%Constructioll des intervalles sur lesquels sont calculées les différentes 
%fréquences 
Borne-Ïnfx=min(XO( :,1)) ; 
Borne-Eupx=max(XO( :,1)) ; 

Borne-Ïnfy=min(XO( :,2)) ; 
Borne-Eupy=max(XO( :,2)) ; 

borne=zeros(Nombre-Ïntervalle,2) ; 

for i=1 :Nombre-Ïntervalle 
borne (i, 1 ) = Borne-Ïnfx + i * ( (Borne-Eupx -Borne-Ïnfx) IN ombre-Ïntervalle) ; 
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borne(i,2)= Borne-Ï.nfy+i* ((Borne-Bupy-Borne-Ï.nfy) jNombre-Ï.ntervalle) ; 
end 

%Fonction empirique bivariée; calcul du nombres des points dans chaque itervalle 
frequencexy=zeros(N ombre-Ï.ntervalle,N ombre-Ï.ntervalle) ; 
for i=l :Nombre-Ï.ntervalle 

for j=l :Nombre-Ï.ntervalle 
for k=l :length(XO( :,1)) 

end 
end 

end 

if XO(k,l) <=borne(i, l )&&XO(k,2) <=borne(j,2) 
frequencexy(i,j)=frequencexy(i,j)+ 1 ; 

end 

%Calcul des fréquences 
frequencexy=frequencexy. jlength (XO) ; 
FXY =frequencexy ; 

if D==l 
stat=O; 
for i=l :Nombre-Ï.ntervalle 

for j=l :Nombre-Ï.ntervalle 
x=[borne(i,l) borne(j,2)] ; 

end 
end 

end 
T=stat; 

fx=0.4*mvnpdf(x,[4 4],[1 0.3; 0.3 1])+0.6*mvnpdf(x,[8 4],[2 0.4 ;0.4 2]); 
stat=max([(fx-FXY(i,j)) stat]) ; 

B.13 Fonction SIS2D 
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function [E_SIS ErreuLestimatioILSIS Variance_poids W] = SIS_2D(X,Y,NYarticules, N.Jterations) 
% Implementation de l'échantillonnage préférentiel séquentiel. La fonction a comme 
% argument les séries des états et des observations, ainsi que le nombre de particules 
% et la durée de l'utilisation du filtre. La fonction retourne l'estimation des états à 
% chaque itération, l'erreur quadratique moyenne des estimations, 
% la variance des poids normalisés et les poids normalisés des particules. 

%Paramètre du filtre 
T=N.Jterations; 
N =NYarticules ; 
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%Données à estimer à chaque itérations 
E_SIS=zeros(T , 1) ; 
Variance_poids=zeros(T , 1) ; 

%Simulation de la série des états 
%[X Y]=HMM(T) ; 

%Matrice des particules 
P=zeros(N,I) ; 
Part=zeros(N,I) ; 

%Matrice des poids 
poi<Lincr=zeros(N,T) ; 

%Matrice des fonctions gamma et instrumentale incrémentielles 
gammlL1l=zeros(N,T) ; 
qn=zeros(N,T) ; 

%Fonction instrumentale est une loi normale de moyenne 0 et variance 
sigma=4 ; 

%Première itération 
for i=1 :N 

end 

P(i ,I )= normrnd(Y(I ,I) ,sigma) ; 
mu=mean(P( :,1)) ; 
if mu<=O 

gammlL1l(i,1 )=normpdf(Y(I,1 ),P(i,I),I) ; 
else 

gammlL1l(i , 1 )=normpdf(Y(I, 1) ,P(i, 1) ,1 )*mu ; 
end 
qn(i ,1 )=normpdf(P(i,l) ,Y(I,1 ),sigma) ; 
poicLincr(i,I)= gammlL1l(i,l) j qn(i ,l) ; 

Variance_poids(I ,I)=var(poicLincr( :,I).jsum(poid-.incr( :,1))) ; 

for i=2 :T 
for j= 1 :N 

end 

Part(j ,I)= normrnd(P(j ,I) ,sigma) ; 
gammlL1l(j ,i)=(normpdf(Y(i,l) ,Part(j,1) ,1 )*normpdf(Part(j , 1) ,P(j , 1) ,1) ) ; 
qn(j ,i)=normpdf(Part(j ,I) ,P(j ,I) ,sigma) ; 
poicLincr(j ,i) =gammlL1l(j ,i) j (qn(j,i)) ; 

%Estimation de Xt par échantillonnage pondéré séquentiel 
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end 

total=sum(poid-Ïncr( :,i)) ; %Calcul des poids normalisés 
W( :,i)=poid-Ïncr( :,i).jtotal; 
if W(j ,i»O 

temp=Part( :,l).*W( :,i); 
end 
E_SIS(i,l)=sum(temp) ; 

%Calcul de la variance des poids 
Variance_poids(i ,l) = var(poid-Ïncr( :,i). jsum(poid-Ïncr( :,i))) ; 

%Préparation des matrices pour la nouvelle itération 
P=Part( :,1) ; 

ErreucestimatioILSIS=(mean(X-E_SIS) . -2) ; 

B.14 Fonction SIR2D 
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function [E_SIR ErreucestimatioILSIR Variance_poids W] = SIIL2D(X,Y,NYarticules, N-.Iterations) 
% Implementation du filtrc particulairc. La fonction a comme argumcnt les 
% séries des états et des observations. ainsi que le nombre de particules 
% et la durée de l'utilisation du filtre. La fonction retourne l'estimation 
% des états à chaque itération, l'erreur quadratique moyenne des estimations, 
% la variance des poids normalisés et les poids normalisés des particules. 

%Paramètre du filtre 
T=N-.Iterations ; 
N= NYarticules; 

%Données à estimer à chaque itérations 
E_SIS=zeros(T,l) ; 
E_SIR=zeros(T,l) ; 
Variance_poids=zeros(T , 1) ; 
W=zeros(N,T) ; 

%Matrice des particules 
P=zeros(N,l) ; 
Part=zeros(N,l) ; 
re_part=zeros(N,l) ; 

%Matrice des poids 
poid-Ïncr=zeros(N,T) ; 
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%Matrice des fonctions gamma et instrumentale incrémentielles 
gammlUl=zeros(N,I) ; 
qn=zeros(N,I) ; 

%Fonction instrumentale est une loi normale de moyenne 0 et variance 
sigma=2 ; 

%Première itération 
for i= 1 :N 

P(i,I)= normrnd(Y(I ,I) ,sigma) ; 
mu=mean(P( :,1)) ; 
if mu<=O 

gammlUl(i,1 )=normpdf(Y(I,1 ),P(i,1 ),1) ; 
else 

gammlUl(i,1 )=normpdf(Y(I,1 ),P(i,1 ),1 )*mu; 
end 
qn(i,I)=normpdf(P(i,l) ,Y(I,1 ),sigma) ; 
poicLincr(i,I) = gammlUl(i,l)jqn(i,l) ; 

end 
%Ré-échantillonnage 
re_part( :,I)=randsample(P( :,I),N,true,poicLincr( :,1)) ; %Poids normalisés 
P( :,1)=re_part( :,1) ; 
Variance_poids(I ,I)=var(re_part( :,1)) ; 
W( :,I)=poicLincr( :,I).jsum(poicLincr( :,1)) ; 

for i=2 :T 
for j=1 :N 

end 

Part(j ,I)= normrnd(P(j ,I),sigma) ; %Particule avant ré-échantillonnage 
gammlUl(j, 1 )=(normpdf(Y(i, 1) ,Part(j ,I) , 1 )*normpdf(Part(j, 1) ,P(j ,I) , 1)) ; 
qn(j,1 )=normpdf(Part(j,1 ),P(j,l) ,sigma) ; 
poicLincr(j ,i) =gammlUl(j, 1) j qn(j , 1) ; 

%Estimation de Xt par échantillonnage pondéré séquentiel 
total=sum(poid-Ïncr( :,i)) ; %Calcul des poids normalisés 
W( :,i)=poicLincr( :,i).jtotal; 
temp=Part( :,I).*W( :,i); 
E_SIS(i,1)=sum(temp) ; 

%Estimation de Xt par échantillonnage pondéré séquentiel avec 
%ré-échantillonnage 
re_part( :,I)=randsample(Part( :,I) ,N,true,poicLincr( :,i)) ; %Ré-échantillonnage 
E_SIR(i,I)=mean(re_part( :,1)) ; 
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end 

%Calcul de la variance des poids 
Variance_poids(i, 1) = var (re_part ( :,1)) ; 

%Préparation des matrices pour la nouvelle itération 
P=re_part( :,1) ; 

%Erreur_estimatioILSIS=mean( (X-E_SIS). -2) ; 
ErreuLestimatioILSIR=mean((X-E_SIR) . -2) ; 

B.15 Fonction Adaptatif Sir2D 
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function [E~SIR ErreuLestimatio~SIR Nombre-RS Variance_poids W] = AdapatiLSIR-2D(X,Y,N-Par1 
N-.lterations) 
% Implementation du filtre particulaire adaptatif. La fonction a comme argument les 
% séries des états et des observations, ainsi que le nombre de particules et la durée 
% de l'utilisation du filtre. La fonction retourne l'estimation des états à 
% chaque itération, l'erreur quadratique moyenne des estimations, le nombre 
% de ré-échantillonnage appliqués. la variance des poids normalisés et les 
% poids normalisés des particules. 

%Paramètre du filtre 
T=N-.lterations; 
N=N-Particules; 

%Données à estimer à chaque itérations 
E~SIR=zeros(T,1) ; 
Variance_poids=zeros(T,1) ; 

%Matrice des particules 
P=zeros(N, 1) ; 
Part=zeros(N,1) ; 
re_part=zeros(N,1) ; 

%Matrice des poids 
poi<Lincr=zeros(N,T) ; 
W=zeros(N,T) ; 

%Matrice des fonctions gamma et instrumentale incrémentielles 
gammaJl=zeros(N,1) ; 
qn=zeros(N,1) ; 

%Fonction instrumentale est une loi normale de moyenne 0 et variance 
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sigma=2 ; 

%COmpteur du nombre de ré-échantillonnage 
Nombre-RS=O; 

%Première itération 
for i=1 :N 

end 

P(i,I)= normrnd(Y(I ,I),sigma); 
mu=mean(P( :,1)) ; 
if mu< =O 

gamma..n(i,I)=normpdf(Y(I,I),P(i,I),I) ; 
else 

gamma..n(i,I)=normpdf(Y(I,1 ),P(i,I),1 )*mu; 
end 
qn(i,I)=normpdf(P(i,1 ),Y(I,I) ,sigma) ; 
poicLincr(i ,I)= gamma..n(i,I)/qn(i,l) ; 

W( :,I)=poicLincr( :,I)./sum(poicLincr( :,1)) ; 

temp=poicLincr( :,i). -2 ; 
ESS=I /sum(temp) ; 

if ESS>=N/ 2 

el se 

end 

E~SIR(i , I)=P( :,I).'*W( :,i) ; 

re_part( :,I)=randsample(Part( :, I),N,true,poid-.incr( :,i)) ; 
Nombre-RS=Nombre-RS+l ; 
E~SIR(i , I)=mean(re_part( :, 1)) ; 
P( :,I)=re_part ; 

Variance_poids( 1,1) =var (poicLincr( :,1)) ; 

for i=2 :T 
for j=1 :N 

end 

Part(j,l)= normrnd(P(j ,I) ,sigma) ; %Particule avant ré-échantillonnage 
gamma..n(j, 1 )=(normpdf(Y(i, 1) ,Part(j, 1) ,1 ) *normpdf(Part(j ,1) ,P(j ,I) , 1)) ; 
qn(j,l)=normpdf(Part(j ,1) ,P(j ,I) ,sigma) ; 
poicLincr(j ,i) =gamma..n(j , 1) / qn(j , 1) ; 

%Calcul de la variance des poids 
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end 

W( :,i)=poicLincr( :,i). jsum(poid.incr( :,i)); 
Variance_poids (i, 1 ) =var (poid--Ïncr( :,i)) ; 

%Estimation de Xt par échantilloIlnage pondéré séquentiel avec 
%ré-échantillonnage 
temp=poicLincr( :,i). -2 ; 
ESS=1 jsum(temp) ; 

if ESS>=Nj2 

else 

end 

E-ASIR(i,l) = Part( :,1).'*W( :,i) ; 

re_part( :,1)=randsample(Part( :,1),N,true,poicLincr( :,i)) ; 
Nombre-RS=Nombre-RS+1 ; 
E-ASIR(i,1)=mean(re_part( :,1)) ; 
Part( :,1)=re_part; 

%Préparation des matrices pour la nouvelle itération 
P=Part( :,1) ; 

ErreuLestimation-ASIR=mean( (X-E-ASIR) . -2) ; 

B.16 Fonction AFP 
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function [variance_poids estimation Erreur1 estimatioILreechantillonnage Erreur2 W]=AFP(X,Y,N_particu 
Rlteration) 
% Implémentation du filtre particulaire auxiliaire. La fonction prend comme 
% argument la série des état. la séries des observations, le nombre de 
% particules et le nombre d'itérations sur lesques utiliser l'algorithme. 
% La fonction retourne la variancc des poids normalisés, l'estimation des états 
% occupés par le processus faite avant ré-échantillonnage, l'erreur quadratique moyenne de 
% cette estimation, l'estimation faite après le ré-échantillonnage, l'EQM de 
% cette dernière et les poids des particules à chaque itération. 

%Paramètres de la simulation 
N=N_particule ; 
T=Rlteration ; 

%Initialisation de l'algorithme 
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Part=zeros(N,T) ; %Matrice des particules temporaire 
P=zeros(N,T) ; %Matrice des particules 
mu=zeros(N, 1) ; %Paramètre déterminant les indices 
poi<:Lmu=zeros(N,I) ; %Poids des paramètres 
index=zeros(N,2) ; %Matrice des indices 
estimation=zeros(T,I) ; %Matrice des estimations avant ré-échantillonnage 
estimatioILIeechantillonnage=zeros(T,I) ;%Matrice des estimations après ré-échantillonnage 
w=zeros(N,I) ; %Matrice des poids 
W=zeros(N,T) ; %Matrice des poids normalisés 
variance_poids=zeros(N,T) ; %Variance des poids normalisés 

%Première itération 
for i=1 :N 

mu(i,I)=normrnd(Y(I ,I) ,I) ; 
end 
for i=1 :N 

poi<:Lmu(i,1 )=normpdf(mu(i ,I),Y(I ,I) ,1) ; 
end 
index( :,I)=randsample(mu,N,true,poi<:Lmu) ; 
for i=1 :N 

for j=1 :N 

end 
end 

if index(i,I)==mu(j ,I) 
index(i,2)=j ; 

end 

for i=1 :N 
Part(i,I)=normrnd(index(i,I) ,I) ; 

end 
for i= 1 :N 

w(i,1 )=normpdf(Y(I, 1) ,Part(i,I) ,I) j normpdf(Y(I ,I) ,index(i,I) ,I) ; 
end 
W( :,I)=w( :,I).jsum(w( :,1)) ; 
P( :,I)=Part( :,1); 
estimation(I,I)=sum(P( :,I).*W( :,1)); 
P( :,I)=randsample(Part( :,I),N,true,w) ; 
estimatioILIeechantillonnage (1,1) =mean(P ( :,1)) ; 
variance_poids( :,I)=var(W( :,1)) ; 
for t=2 :T 

for i= 1 :N 
mu(i ,I)=P(i,t-l) ; 

end 
for i=1 :N 

poi<:Lmu(i ,1 )=normpdf(mu(i,I),Y(t,1 ),1) ; 
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end 
index( :,I)=randsample(mu,N,true,poicLmu) ; 
for i=1 :N 

end 

for j=1 :N 

end 

if index(i,I)==mu(j ,l) 
index(i,2)=j ; 

end 

for i=1 :N 

end 

Part(i,t )=normrnd(P(index(i,2), t-l),I) ; 
end 
for i=1 :N 

w(i,1 )=normpdf(Y( t ,l) ,Part(i,t),I) / normpdf(Y( t, 1) ,index(i, 1) ,1) ; 
end 
W( :,t)=w./sum(w) ; 
P( :,t)=Part( :,t) ; 
estimation(t,I)=sum(P( :,t).*W( :,t)); 
P( :,t)=randsample(Part( :,t),N,true,w) ; 
estimatioILreechantillonnage (t, 1 ) =mean (P ( :, t)) ; 
variance_poids( :,t)=var(W( :,t)) ; 

Erreurl=mean((X(1 :T,I)-estimation). - 2) ; 
Erreur2=mean( (X(1 :T, 1 )-estimatioILreechantillonnage). - 2) ; 

B.17 Fonction PFU nscented 

function [variance estimation EQM]=PFUnscented(X,Y,NYarticules, NJterations) 
% Implementation du filtre particulaire unscented. La fonction a comme argument les 
% séries des états et des observations, ainsi que le nombre de particules et la durée 
% de l'utilisation du filtre. La fonction retourne la variance des poids normalisés, 
% l'estimation des états à chaque itération et r l'erreur quadratique moyenne 
% de cette estimation. Cette méthode utilise les fonctions ukLpredictl et 
% ukLupdatel provenant de la suite EKF /UKF toolbox for Matlab 7.x disponible à l'adresse 

% http://becs.aalto.fi/en/research/bayes/ekfukf/ 

%Fonction utilisées par les méthodes ukLpredictl et ukLupdatel 
ident = @identite; 

% États initaux du processus 
)LÜ = .1; 
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% Variance du bruit 
lLIl=1 ; 
VJl = 1; 

% Valeurs initiales du filtre de Kalman unscented 
M = )LÜ; 

P = P_ü; 

%Paramètres de la simulation 
X=X. '; 
y=y. '; 
t = R l terations ; 
n=N~articules ; 

Particules=zeros(n,t) ; %Matrice des particules temporaire 
Part=zeros(n,t) ; %Matrice des particules 

covariance=zeros(n,t) ; %Matrices des covariances estimées par le filtres 
cov=zeros(n,t) ; %Matrices des covariances utilisé à chaque itération 

poids=zeros(n,t) ; %Matrice des poids 
poidsJlormalise=zeros (n, t) ; %Matrice des poids normalisés 
variance= zeros(t ,1) ; %Matrice des variances des poids normalisés 
estimation=zeros(t,1) ; %Matrice des estimations des états 

for i=1 :n 

end 

[M,P] = ukLpredict1(M,P,ident ,lLIl) ; 
[M,P] = ukLupdate1(M,P,Y(1 ,i) ,ident,vJl) ; 
Particules(i ,1)= normrnd(M,P) ; 
covariance(i,1)=P; 
poids(i,1 )=(normpdf(Y(1,1) ,Particules(i, 1) ,1 ) *normpdf(Particules(i, 1 ) ,)LÜ, 1)) / ... 
normpdf(Particules(i , 1) ,M,P) ; 

%Ré-échantillonnage 
index=randsample((1 :n).',n,true,poids( :,1)) ; 
for i=1 :n 

Part(i, :)= Particules(index(i,1) , :); 
cov(i, :)=covariance(index(i,1), :); 

end 
Particules= Part ; 
covariance=cov ; 
poidsJlormalise( :,l)=poids( :,1) .jsum(poids( :,1)) ; 
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variance(I ,I )=var(poidsJlormalise( :, 1)); 

for k = 2 :t 
for i=1 :n 

[M,P] = ukLpredict l (P articules(i,k-l ),covariance(i,k-l ),ident ,1LIl) ; 
[M,P] = ukLupdatel (M,P,Y(I ,k),ident,vJl) ; 

Particules (i ,k) = normrnd(M,P ) ; 
covariance(i ,k) = P ; 
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poids(i,k) = (normpdf(Y( I ,k) ,Particules(i ,k), I) *normpdf(Particules(i,k) ,Particules(i,k-l ), I )) j ... 
normpdf(P articules(i,k),M,P ) ; 

end 

end 
%Ré-échantillonnage 
index=randsample((1 :n).',n ,true,poids( :,k)); 
for i=1 :n 

Part (i, :)= Particules (index(i ,l ), :) ; 
cov(i, :)=covariance(index(i ,l ), :); 

end 
Particules=P art ; 
covariance=cov ; 
poidsJlormalise( :,k)=poids( :,k).jsum(poids( :,k)); 
variance(k,I )=var (poidsJlormalise( :,k)) ; 

%Estimation à l'aide des particules 
for i= l :t 

estimation(i , 1) = mean(Particules( :,i)) ; 
end 
X= X. '; 

%Calcul de l'erreur quadratique moyenne 
EQM = sum((X-estimation). -2)jt ; 

B.18 Fonction PFMCMC 

function [estimation MSE variance w]=PFMCMC(X,Y,NYarticules, N-.Iterations) 
% Implementation du filtre particulaire. La fonction a comme argument les 
% séries des états et des observations, ainsi que le nombre de particules 
% et la durée de l'utilisation du filtre. La fonction retourne l'estimation 
% des états à chaque itération, l'erreur quadratique moyenne des estimations, 
% la variance des poids normalisés et les poids des particules. 

%Paramètre du filtre 
T = N-.Iterations; 
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N=NJ>articules; 
estimation=zeros(T,I) ; 

%Borne 
L=5 ; 

%Matrice des particules 
P=zeros(N,T) ; 
Part=zeros(N,T) ; 

%Matrice des poids 
w=zeros(N,T) ; 
variance=zeros (T, 1) ; 

%Première itération 
for i=1 :N 

end 

P(i,I)= normrnd(Y(I ,I) ,I) ; 

if mean(P( :,1))>0 
w(i, 1 )=(mean(P( :,1) )*normpdf(Y(I, 1) ,P(i, 1) ,1)) / (normpdf(P(i,l) ,Y(I , 1),1)) ; 

else 
w(i, 1 )=normpdf(Y(I,I) ,P(i, 1),1) / (normpdf(P(i, 1) ,Y(I,I),I)) ; 

end 

%Ré-échantillonnage 
index=randsample((1 :N).',N,true,w( :,1)); 
for i=1 :N 

Part(i, :)= P(index(i,I) , :) ; 
end 
P=Part; 

variance(I,I)=var(w( :,I)./sum(w( :,1))) ; 
%Itération 1 <t<L 
for j=2 :L-l 

for i=1 :N 
%temp=(normpdf(Y(j,I),Part(i,j-l),2)) ; 
P(i,j)= normrnd(Y(j ,I),I) ; 
w(i,j)=(normpdf(Y(j, 1) ,P(i,j), 1) *normpdf(P(i,j) ,Part(i ,j-l),I)) / ... 
(normpdf(Y(j,I) ,P(i ,j) , 1 )*normpdf(P(i,j) ,Part(i ,j-l) ,I) /normpdf(Y(j,l) ,Part(i,j-l) ,2)) ; 

end 

variance(j,I)=var(w( :,j)./sum(w( :,j))); 
%Ré-échantillonnage 
index=randsample((1 :N).' ,N,true,w( :,j)) ; 
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for i=1 :N 
Part(i , :)= P(index(i,I) , :) ; 

end 

%MCMC 
for i=1 :N 

xO=normrnd(Y(j,I),I) ; 
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ProbAcceptation=(normpdf(xO,Y(j , 1) ,1 )*normpdf(xO,Part(i,j-l),I) *normpdf(Part(i,j) ,Part(i,j-
1) ,1))/ ... 

end 

(normpdf(Part(i,j) ,Y(j , 1) ,1 )*normpdf(Part(i,j) ,Part(i ,j-l) ,1 )*normpdf(xO,Part(i,j), 1)) ; 

CritereAccep=randO ; 
if CritereAccep<=min(I ,ProbAcceptation) 

Part(i,j)=xO; 
end 

P=Part; 
end 

%Itération L<=t<T 
for j=L :T 

for i=1 :N 
P(i,j)= normrnd(Y(j ,I) ,I) ; 
w(i ,j)=(normpdf(Y(j ,I) ,P(i ,j) ,1 )*normpdf(P(i,j) ,Part(i,j-l) ,I)) / ... 
(normpdf(Y(j, 1) ,P(i,j) ,1 )*normpdf(P(i,j) ,Part(i,j-l) ,I) / normpdf(Y(j , 1) ,Part(i ,j-l) ,2)) ; 

end 

variance(j,I) =var(w( :,j). /sum(w( :,j))) ; 
%Ré-échantillonnage 
index=randsample((1 :N) .',N,true,w( :,j)) ; 
for i=1 :N 

Part(i , :)= P(index(i,I ), :) ; 
end 
%MCMC 
for i=1 :N 

xO=normrnd (Y (j, 1 ) ,1) ; 
ProbAcceptation=(normpdf(xO,Y(j , 1) ,1 )*normpdf(xO,Part(i,j-l), 1) *normpdf(Part(i,j) ,Part(i ,j-

1) ,1)) / ... 
(normpdf(Part(i,j) ,Y(j , 1) ,1 )*normpdf(Part(i,j) ,Part(i ,j-l) , 1) *normpdf(xO,Part(i ,j) , 1)) ; 

CritereAccep= randO ; 
if CritereAccep< = min(1 ,ProbAcceptation) 

Part(i,j)=xO ; 
end 
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end 

P=Part ; 

end 
for i=l :T 

estimation(i,l) = mean(Part( :,i)) ; 
end 

MSE=mean( (X-estimation). -2) ; 
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