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Méthode pour I’analyse des modéles ARMMI

DAVID A. BINDER et J. PETER DICK!

RESUME

Le modéle ARMMI est souvent utilisé pour 1’analyse des modeles de séries chronologiques. Toutefois,
ce genre d’analyse fait souvent abstraction des erreurs contenues dans les données d’enquéte. Par I'inter-
médiaire de modeles d’espace d’états comportant des conditions initiales partiellement diffuses, les auteurs
montrent comment estimer les paramétres inconnus du modéle ARMMI a I’aide des méthodes du
maximum de vraisemblance. En outre, ils montrent qu’il est possible de lisser les estimations d’enquéte
a Paide d’un modéle empirique de Bayes et de faire une vérification du modéle ARMMI. Enfin, ils
appliquent ces techniques a une série sur le chdmage tirée de ’Enquéte sur la population active.

MOTS CLES: Filtre de Kalman; fonction de vraisemblance partielle; lissage de données.

1. INTRODUCTION

Les méthodes d’analyse chronologique sont largement utilisées aujourd’hui pour analyser
les données des enquétes & passages répétés. La plupart de ces méthodes supposent soit I’absence
d’erreurs de sondage ou bien I'indépendance de ces erreurs, si elles existent. Or, dans le cas
d’enquétes & passages répétés, ol certaines unités d’échantillonnage reviennent d’une fois a
Pautre, les erreurs de sondage peuvent étre corrélées dans le temps.

Un modele fréquemment utilisé pour I’analyse chronologique est le modele autorégressif
a moyennes mobiles intégré (ARMMI), qui fait I’objet de cet article. Nous allons voir comment
introduire dans I’analyse les erreurs de sondage (qui sont peut-étre corrélées). En particulier,
nous allons envisager le cas ot1 I’on peut supposer que les erreurs de sondage suivent un processus
autorégressif & moyennes mobiles (ARMA) jusqu’a une constante multiplicative.

Lorsqu’on suppose un modele de ce genre pour décrire le mouvement des caractéristiques
de population, il est possible de déterminer I’estimateur a erreur quadratique moyenne minimum
(ou estimateur linéaire de Bayes) d’une caractéristique & un moment précis. Cet estimateur
admet la structure de modele que les estimateurs classiques, comme I’estimateur linéaire non
biaisé 4 variance minimum, n’admettent pas. Lorsque les paramétres du modele sont estimés
a I’aide des données d’enquéte, il s’agit alors d’estimateurs empiriques de Bayes.

Blight et Scott (1973), Scott et Smith (1974), Scott, Smith et Jones (1977), Jones (1980), Rao,
Srinath et Quenneville (1989) et d’autres encore ont examiné les conséquences de certains
modeles stochastiques pour les moyennes de population dans le temps. Hausman et Watson
(1985), pour leur part, introduisent un modéle d’erreurs d’observation dans le processus de
désaisonnalisation courant. Miazaki (1985) suppose que I’on peut modéliser les erreurs de
sondage au moyen d’un simple processus de moyennes mobiles. Binder et Dick (1989) géné-
ralisent ces résultats a ’aide de modeles d’espace d’états et de filtres de Kalman. Dans cet article,
nous élargissons le cadre de I’analyse en considérant le cas ou le calcul de différences pour la
série originale des moyennes de population se traduit par un modele ARMA. A cette fin, nous
utilisons une version modifiée de la méthode du filtre de Kalman, proposée par Kohn et Ansley
(1986). Pour estimer les paramétres inconnus, nous maximisons la fonction de vraisemblance
marginale par la méthode de la fonction de caractérisation. La méthode de Kohn et Ansley
renferme aussi des mécanismes pour les données manquantes. Nous allons voir aussi comment
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on peut lisser les estimations d’enquéte a I’aide de méthodes empiriques de Bayes de manicre
qu’elles integrent les caractéristiques du modele. Nous définissons des intervalles de confiance
pour ces valeurs lissées en nous servant de la méthode décrite par Ansley et Kohn (1986). Bell
et Hillmer (1987) ont employé un modéle semblable mais avec des conditions initiales plus
rigides, ¢’est-a-dire des conditions qui rendent ce modéle moins propre  tenir compte des termes
de régression ou des valeurs manquantes (tout en conservant I’approche de la fonction de
vraisemblance marginale).

Nous donnons un exemple de ce modéle dans la section 5 en nous servant de données sur
le chdmage tirées de I’Enquéte sur la population active du Canada. Cet exemple montre en
quoi le fait de tenir compte des erreurs de sondage influe sur les estimations des parametres
du modeéle. Nous calculons une estimation lissée du processus correspondant selon les hypo-
theses du modeéle. Nous calculons aussi des résidus récursifs et recourons a des techniques de
vérification pour évaluer les divers modeles.

2. LE MODELE

Supposons que nous avons une série d’estimations ponctuelles d’une caractéristique de la
population, y;, y,, ..., ¥, qui proviennent d’une enquéte a passages répétés. Nous suppo-
sons que y, peut étre décomposé en trois éléments

Y = xt"y + ot + €, (2.1)

ol x/v est un terme de régression déterministe, 6, est un paramétre de population qui répond
a un modele de série chronologique et e, est ’erreur de sondage, dont ’espérance est nulle par
hypothése.

Nous allons tout d’abord décrire un modele autorégressif 8 moyennes mobiles intégré pour
{0,}. Posons B comme I’opérateur de décalage (ou deretard); V. =1 — BetV, =1 — B,
ou s est la période saisonniére. Nous définissons les fonctions polynomiales suivantes:

AB) =1 — NB — MB? — ... — \pB%,

a(B) =1 — oyB — 0;B* — ... — o,B”,

v(B) =1 —vB — B — ... — vyB°,
et

B(B) =1 — BB — B,B* — ... — B,BY.

Le modele ARMMI (p,d,q) (P,D, Q) pour {0,} est défini
N(B%)a(B)V? VP, = v(B*)B(B)¢,;, (2.2)

ou les €, sont indépendants et identiquement distribués selon N (0,0%). Nous définissons
a(B) = \(B’)a(B)comme un polyndme de degré (p + sP); A(B) = V4 VP comme un
polynéme de degré (d + sD); b(B) = v(B°)3(B) comme un polynéme de degré (¢ + sQ);
A(B) = a(B)A(B) comme un polyndme de degré (p + d + sP + sD); u, = A(B)b,,
comme un processus ARMA (p + sP,q + sQ). En conséquence, nous pouvons représenter
I’équation (2.2) de diverses autres facons:
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a(B)A(B)o, = b(B)¢,, 2.3)
A(B)6, = b(B)¢,, (2.4)

et
a(B)u, = b(B)¢,. (2.5)

Considérons maintenant les erreurs de sondage {e,} de I’équation (2.1). Nous supposerons
que les échantillons de I’enquéte a passages répétés sont suffisamment grands pour que les
erreurs de sondage puissent &tre représentées approximativement par une distribution normale
multidimensionnelle. Dans la plus simple des hypothéses, ¢’est-a-dire lorsqu’il n’y a pas de
participation répétée des unités et que les fractions de sondage sont faibles, on peut supposer
que les e, sont indépendantes. Dans les enquétes par panel, les erreurs de sondage sont le plus
souvent corrélées. Comme, dans ce genre d’enquétes, les corrélations d’un passage a ’autre
deviennent nulles aprés la suppression de panels, un simple processus de moyennes mobiles
peut servir a décrire les erreurs de sondage.

Par ailleurs, si c’est un échantillon aléatoire d’unités qui est renouvelé a chaque passage de
Penquéte, un processus autorégressif pur est probablement ce qui décrit le mieux les erreurs
de sondage. Il existe aussi des modeéles plus complexes. Par exemple, dans un plan d’échantil-
Ionnage a deux degrés, une partie des unités du premier degré peuvent étre remplacées aléatoi-
rement & chaque passage tandis que les unités du second degré peuvent constituer un échantillon
avec renouvellement. Dans un tel cas, le processus autorégressif 8 moyennes mobiles (ARMA)
pourrait &tre le meilleur moyen de décrire les erreurs de sondage, comme le laissent croire Scott,
Smith et Jones (1977).

Dans cet article, nous supposons que les erreurs de sondage sont décrites par I’expression

e = kt‘-"t’ (2‘6)

oll {w,} est un processus ARMA (m,n) défini par I’équation

¢ (B)w, = ¥(B)n, 2.7
et
¢(B) =1 — ¢,B — ¢,B> — ... — ¢,B",
et
Y(B) =1 — y,B — y,B> — ... — y,B".

Les 7, sont indépendants et identiquement distribués selon N (O, 72). Le facteur &, a été inclus
dans I’équation (2.6) pour tenir compte des variances non homogenes lorsque la fonction
d’autocorrélation est homogéne dans le temps.

Dans le modéle que nous venons de décrire, nous supposons que 72, k; et les coefficients
de ¢ (B) et de Y (B) peuvent &tre estimés directement a partir des données d’enquéte a I’aide
de méthodes fondées sur un plan. En revanche, les autres paramétres sont réputés inconnus.
Ceux-ci comprennent v, o2, et les coefficients de A(B), a(B), v(B) et B(B). Les x, du terme
de régression sont supposés connus.
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3. FORMULATION D’UN MODELE D’ESPACE D’ETATS

3.1 Formulation générale

Le modele décrit dans la section 2 peut étre redéfini comme un modele d’espace d’états avec
des conditions initiales partiellement diffuses. Cela présente un certain nombre d’avantages.
Par exemple, le modele d’espace d’états permet de calculer, au moyen d’un filtre de Kalman
modifié, une fonction de vraisemblance marginale, que I’on peut maximiser dans le but d’esti-
mer des parametres inconnus. Il facilite aussi le lissage des estimations originales en éliminant
de ces estimations I’erreur de sondage.

Dans le modele d’espace d’états, deux processus se déroulent simultanément. Le premier,
qui est le systéme d’observation, décrit en détail comment les observations dépendent de I’état
des paramétres du processus dans la période observée. Le second, qui est le systeme de transi-
tion, décrit en détail ’évolution des parametres.

Pour les modeles d’espace d’états considérés dans cet article, I'équation d’observation s’écrit:

= hiz (3.1a)

et I’équation de transition est:

7 = Fz,_ + G&, (3.1b)

ol z, est un vecteur d’états (r X 1) et h,, un vecteur fixe (r X 1). Dans I’équation de
transition, F est une matrice fixe (r X r), G est une matrice fixe (r X m) et les &, sont des
vecteurs normaux indépendants de moyenne nulle et de covariance U.

La derniére étape de la spécification du modéle d’espace d’états consiste a définir les con-
ditions initiales pour z4. Dans cet article, nous allons reprendre les conditions posées dans
Kohn et Ansley (1986). De fagon générale, nous supposerons que z suit une distribution nor-
male partiellement diffuse & r dimensions avec comme moyenne m (0 | 0) = 0 et comme
matrice des covariances ¥ (0 | 0), ou

V(0 ]0) =«Vi(0]0) + Vy(0}0) 3.2)

pour des valeurs « élevées. La matrice ¥;(0 | 0) définit la portion diffuse de la distribution
a priori. Dans la section 3.2, nous expliquons comment obtenir V(0 | 0) et ¥,(0 | 0) pour
notre modeéle.

Nous désignons par m(¢ | t’) la moyenne conditionnelle de z, étant donné les observations
allant jusqu’a la période ¢ incluse, et par V(¢ | t’), sa variance conditionnelle, ou

V(| t) =Vt t') + Vo(t| t'). (3.3)

Les formules récursives pour lescasout = ¢’ ett = ¢’ + 1sont définies dans Kohn et Ansley
(1986). Ceux-ci les désignent comme le filtre de Kalman modifié.

Comme le modéle défini en (2.1) contient une composante d’erreur {e,}, il est intéressant
de voir ce que donnerait une estimation du modeéle sans I’erreur de sondage, ¢’est-a-dire:

, (lissée) = x/v + ;. (3.4)

Lorsqu’on peut exprimer le membre de droite de I’équation (3.4) par g/ z,, pour une valeur
g/ quelconque, on peut calculer la moyenne et la variance conditionnelles de la combinaison
linéaire g/ z,, étant donné toutes les observations, au moyen du filtre de Kalman modifié. A
cette fin, on applique les récursions jusqu’a la période ¢ pour déterminer m(¢ | ¢) et V(¢ | 7).
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Ensuite, on ajoute au vecteur d’états z, ’élément z, ,.1 = g/z,, et m(¢ | t) et V(£ | ¢) sont
rajustées en conséquence. Enfin, on modifie la matrice F dans (3.1b) de maniére a y inclure
Iéquation ;4 ,+1 = Z,,+1. Une fois ces modifications faites, on peut utiliser de nouveau
le filtre de Kalman modifié de maniére que le dernier élément de m(7T | T) représente 1’espé-
rance conditionnelle de g/ z, étant donné toutes les observations, y;, ¥,, ..., 7. De méme,
le dernier élément diagonal de V(¢ | t) représente la variance conditionnelle de g/ z;. On peut
généraliser cette méthode en y introduisant un nombre indéterminé d’estimations lissées ainsi
que les covariances conditionnelles correspondantes. Dans des applications, on pourrait ne
pas étre en mesure de calculer les estimations lissées pour un grand nombre de périodes a cause
d’une capacité de stockage limitée.

3.2 Modeéle pour 0

Harvey et Phillips (1979) ont décrit une méthode permettant d’exprimer le modéle
ARMMI (2.4) sous forme de modele d’espace d’états (équ. 3.1). La dimension de z; est r =
max(p + d + sP + sD, g + sQ). En ajoutant des zéros a4 = (A4, ..., Apygisp1sp)
oud b = (by, ..., byys0) de manitre & obtenir des vecteurs de dimension r, on peut
exprimer le modéle ARMMI sous la forme donnée en (3.1), ou b/ = (1,0, ..., 0), G/ =
(1, - bl’ ceey — b,-_l) et

A,
N I A
F= Ar—l ' ’
Al 0

ou I,_; est la matrice unité (r — 1) x (r — 1) et 0’ est un vecteur ligne formé de zéros.
Dans cette formulation, le vecteur d’états z, = (2Zy;5 ..., Z¢)’ est défini
Zip = Aif + Aipbi2 + oo+ Al (r—ivy
— bi_1& — b€y — ... — b€ (r_pys (3.5)
pouri =2,3,...,retz;=0,.

Pour compléter la spécification du modéle pour {8,}, il reste a définir les conditions initiales
pour z,. Celles-ci sont données dans Ansley et Kohn (1985) et nous en faisons un résumé
ci-dessous.

D’aprés ’équation (2.5), {¢, } est un processus ARMA. Nous posons

0_ = (0, 0_y, ..., 0_5),
ou S = max(0, p + sP + d + sD — 1). De plus,
u_ = (Ug, U_q15 ..., U_g)’,
ou R = max(0, p + sP — 1). Enfin,
w_= (0_g_1,0_p_2 -..,0_5),

lorsque S > R.
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Or, on suppose que #_ est un processus ARMA stationnaire, de sorte qu’il est possible de
déterminer la matrice des covariances correspondante 4 I’aide de I’équation (2.5). Par ailleurs,
on suppose que w_ est distribué selon N(0, «7) et est indépendant de u_. Puisque (u_", w_")’
est une combinaison linéaire non singuliere de _, il est possible de calculer la matrice des
covariances pour 8. En nous servant de la forme de I’expression (3.5) pour zy, nous pouvons
calculer la matrice des covariances initiales. I convient de souligner que lorsque d et D sont
nuls, de sorte qu’il ne se fait pas de calculs de différence dans le modele, w_ devient un vecteur
nul et nous avons u_ = 0_.

3.3 Modeé¢le pour les observations

Dans la section 2, nous avons supposé que e, = k; w;, Ol w, est un modele ARMA (m,n).
Par conséquent, il est clair, d’aprés ’analyse de la section 3.2, que I’on peut représenter e; sous
forme de modele d’espace d’états ou b, = (k;, 0, ..., 0)", et e, = h/z;.

On peut représenter la composante de régression sous la méme forme en ajoutant y au vecteur
d’états et en supposant au départ que y a une moyenne nulle et une covariance /. Notons que
~ est constant dans 1’équation de transition.

Puisque nous pouvons représenter chaque composante de 1’équation (2.1) par un modele
d’espace d’états, il est facile de combiner les différents modeles en un seul en formant un vecteur
unique avec les vecteurs d’états définis pour chaque composante. L’équation d’observation
est alors la somme des trois composantes.

4. ESTIMATION DU MODELE D’ESPACE D’ETATS

4.1 Estimation des parameétres

Les parameétres inconnus de ce modéle sont o2 et les coefficients de N(B), a(B), v(B) et
B(B). Dans I’opération de maximisation numérique décrite ci-dessous, nous avons transformé
o2 en log(s?) pour que les valeurs négatives des parameétres ne posent pas de difficultés. Le
modele pour le vecteur d’observations y = (yy, ¥, - .., ¥r)’ défini dans la section 3 est
équivalent a

y=Mny+§ CNY)

ol 7 est un vecteur a j dimensions distribué selon N(0, «I), { est un vecteur a T dimensions
distribué selon N(0, W) et M est une matrice fixe T X j. Notons que 5 renferme des constan-
tes inconnues, y compris les coefficients de régression; W est une fonction des parametres du
modele ARMA; M est une fonction de la structure des calculs de différence.

Kohn et Ansley (1986) ont recommandé de maximiser la limite du produit de x/'2 par la
fonction de vraisemblance pour les données, lorsque « tend vers I’infini. Il est possible de
montrer que cette limite de la fonction de vraisemblance équivaut a la fonction de vraisem-
blance marginale de y — M4, ol 4 est I’estimation la plus vraisemblable de n lorsque M et W
sont connues. Tunnicliffe-Wilson (1989) a montré que le jacobien de la transformation des
données y vers (7, y — M#) ne dépend pas des parametres de modéle de W lorsque M est
connue. Ansley et Kohn (1985) ont montré que M ne dépend pas des parameétres inconnus.
Le calcul de la fonction de vraisemblance marginale est plus simple avec le filtre de Kalman
modifié qu’avec la méthode proposée par Tunnicliffe-Wilson.

La méthode que nous avons utilisée pour cette analyse permet de calculer la fonction de
vraisemblance marginale ainsi que les dérivées premiéres de cette fonction par rapport aux
parametres inconnus. Cela implique le calcul des dérivées premieres des conditions initiales
etdem(t | t') et des composantesde V(¢ | t’) pour? = ¢’ ett = t’ + 1. Tous les calculs
ont été faits a I’aide de PROC IML du SAS.
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La fonction de vraisemblance a été maximisée a I’aide d’une version modifiée de la méthode
de la fonction de caractérisation. Cette version modifiée prévoyait des pas variables. A chaque
itération, on calculait la valeur de la fonction de vraisemblance pour le pas précédent et pour
le pas courant multiplié et divisé par une constante préétablie (en ’occurrence 1.1). Dans un
deuxiéme temps, on choisissait parmi les trois valeurs celle qui maximisait la fonction de
vraisemblance. A chaque fois, on vérifiait si les paramétres se situaient dans les limites vou-
lues. Cette condition était réalisée si la matrice des covariances initiales du vecteur d’états était
semi-définie positive. Si tel n’était pas le cas, on divisait de nouveau le pas par la constante
et on répétait I’opération.

Pour estimer la matrice des variances des paramétres estimés, on s’est servi de I’inverse de
la matrice d’information de Fisher. Ce calcul se fait facilement puisqu’on connait les dérivées
premiéres de la fonction de vraisemblance.

4.2 Estimation des valeurs lissées

On obtient des estimations lissées comme celles définies en (3.4) en rendant nulle la compo-
sante du vecteur d’états qui représente ’erreur de sondage. Cependant, cette simplification
ne nous dit pas comment estimer la variance d’estimations lissées. Lorsqu’on veut calculer
P’erreur type d’une estimation lissée, il faut tenir compte de ce que les paramétres inconnus
ont été estimés a 1’aide des données observées (surtout lorsqu’il s’agit d’une série de données
relativement courte); voir Jones (1979).

Pour connaitre la variance de g’ z,, il suffit de calculer la variancedez; — m (T | T'), ou
m(T | T) estlavaleur estimée de m(T | T') aux valeurs estimées des parametres, car le vec-
teur d’états comprend désormais g’z,. Or,

i —m(T|T) = [zr —m(T|T)]
+ [m(T | T) — i(T | T)]. 4.2)

Le premier terme du membre de droite de I’équation (4.2) a pour variance conditionnelle
V(T | T) = Vo(T | T), en supposant que V{(T | T) = 0. Le second terme du membre de
droite est un terme d’erreur et est indépendant du premier terme puisqu’il ne dépend que des
observations y. Si nous soumettons le second terme du membre de droite & un développement
de Taylor par rapport aux valeurs réelles des parametres et que nous ne tenons pas compte
des termes de degré supérieur, nous obtenons

—om(T | T)

m(T|T)—ri1(T|T)=[ %

] B - ¢, @.3)

ol ¢ est le vecteur des paramétres inconnus et é, Pestimation correspondante. Par conséquent,
la variance asymptotique de (4.2) est approximativement

Var[zr — m(T | T)] = Vo(T | T)

N [am(ﬂ T)] 'V¢[am(T| T)]’ @4
3o 3

ou ¥, est la matrice des covariances pour les paramétres inconnus. On estime la variance
définie en (4.4) au moyen des valeurs estimées des paramétres. Cette méthode est identique
a celle présentée par Ansley et Kohn (1986).
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4.3 Résidus récursifs généralisés

Comme le soulignent Harvey et Durbin (1986), les résidus récursifs généralisés se prétent
bien a ’analyse diagnostique de modeles. Du point de vue du modele d’espace d’états que nous
avons défini, les résidus récursifs représentent 1’écart entre la valeur observée et la valeur prévue
une étape a ’avance, déterminée au moyen du filtre de Kalman. Ils peuvent €tre utilisés pour
toutes les périodes £ ou ¥;(¢ + 1 | t) = 0. Selon le modele, ces résidus sont approximati-
vement indépendants et distribués normalement. On peut leur appliquer une distribution
normée de sorte que leur variance estimée soit égale a 1 selon le modéle. On peut alors faire
des analyses diagnostiques semblables a celles que I’on trouve dans les modeles de régression
classiques.

5. ANALYSE DES DONNEES DE LA POPULATION ACTIVE

5.1 Estimation des paramétres

Pour illustrer ce dont nous venons de parler, nous allons nous servir de données de I’Enquéte
sur la population active du Canada (EPA). L’EPA est une enquete mensuelle avec groupes
de renouvellement; chaque groupe (ou panel) correspond & un sixieme de I’échantillon de
ménages. Un panel demeure dans I’échantillon pendant six mois consécutifs tandis que les unités
primaires d’échantillonnage sont renouvelées au bout de deux ans environ. L’échantillonnage
se fait selon un plan stratifié a plusieurs degrés.

Les données en question sont le nombre mensuel de personnes en chdmage pour la perlode
de janvier 1977 a décembre 1986 dans la province de Nouvelle-Ecosse et la région de 1’Tle-du-
Cap-Breton. Nous avons choisi la Nouvelle- Ecosse parce que les erreurs d’échantillonnage y
sont moins élevées que dans les provxnces plus grandes. Par ailleurs, nous avons choisi la région
de I’Tle-du-Cap-Breton parce qu’a cause de I’échantillon moindre, nous obtenons des estima-
tions qui ont une variance relative plus élevée. Les graphiques 1a et 1b donnent le logarithme
des séries pour la Nouvelle-Ecosse et I’Tle-du-Cap-Breton respectivement. Les valeurs loga-
rithmiques ont servi de données d’entrée.

Lee (1990) a estimé les autocorrélations de I’erreur de sondage pour la Nouvelle-Ecosse
jusqu’a un décalage de onze. Nous avons calculé les coefficients du processus ARMA (m, n)
pour Perreur de sondage, défini en (2.7), en appariant ces autocorrélations. Nous avons pu
obtenir un bon ajustement 4 1’aide d’un modele ARMA (3,6). Voici les coefficients en question:

¢, = 02575 ¢, = —0.1847

—0.3580 ¥, = —0.5873

b2
¢ = —0.6041 Y3 = 0.3496

Yy = 0.0647
2 = 07246  y5 = 0.0982

¥ = 0.0347.

Le facteur k, dans (2.6) représente ’erreur type estimée de 1’estimation et est calcule en appli-
quant la formule d’approximation de Taylor aux logarithmes.

Nous avons tout d’abord ajusté une série de modeles aux données de la Nouvelle- Ecosse
en supposant qu’il n’y avait pas d’erreur d’échantillonnage. Nous avons ensuite repris I’opé-
ration en incorporant cette fois le modele prévoyant des erreurs de sondage. Dans cette deuxiéme
phase, nous avons pu aussi calculer des valeurs lissées pour les estimations d’enquéte et comparer
les erreurs types de ces estimations lissées a celles de la série originale.
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Le premier modéle que nous avons choisi pour les données de la Nouvelle-Ecosse, et qui
fait abstraction de ’erreur d’échantillonnage, est un modele ARMMI (1,1,0)(0,1,1),.
Toutefois, comme le terme de moyenne mobile pour la composante saisonniere était estimé
aun, nous avons utilisé un terme de régression déterministe pour tenir compte du mouvement
saisonnier. Les 12 variables de régression contenaient un terme linéaire et une variable auxiliaire
pour chacun des 11 premiers mois. La variable auxiliaire pour un mois de référence prenait
la valeur 1 pour ce mois, — 1 pour décembre et 0 pour les autres mois. Notons qu’il est super-
flu d’avoir une ordonnée 4 1’origine pour ce modele puisque les différences premiéres des
données sont ajustés.

Une analyse plus approfondie de ce modele a révélé que la composante saisonnicre de la
moyenne mobile n’était pas nécessaire. Finalement, nous avons choisi, pour les données de
la Nouvelle-Ecosse, un modéle ARMMI (1,1,0) avec un terme de régression déterministe. Nous
avons utilisé le méme modéle suivant I’hypothése ol il existe des erreurs d’échantillonnage.
Nous nous sommes aussi servis du méme modele structurel pour la série de I’ Tle-du-Cap-Breton.

Le tableau 1 donne les valeurs estimées des paramétres. Les estimations qui font abstrac-
tion de I’erreur de sondage se trouvent dans les colonnes intitulées Compte non tenu de I’erreur
d’échantillonnage. Si nous examinons tout d’abord les valeurs calculées pour I’Tle-du-Cap-
Breton, nous voyons que les estimations par régression sont semblables d’un mod¢le a I’autre,
ce qui était prévisible. Notons que les estimations autorégressives (AR) sont également compa-
rables et que le modele qui tient compte de I’erreur d’échantillonnage a une variance estimée
beaucoup moins élevée. La colonne Valeur T renferme le quotient de la valeur estimée du
parametre par ’erreur type correspondante. Nous remarquons que la valeur ¢ pour le para-
meétre autorégressif est trés différente d’un modéle a 'autre (—0.68 contre —2.85). Cela
implique que, pour les données de I’Tle-du-Cap-Breton, il faudrait choisir un modéle qui
comporte uniquement un terme de régression déterministe lorsque I’erreur de sondage est prise
en considération. En revanche, sil’erreur de sondage est exclue du modele, on accordera trop
d’importance au paramétre autorégressif.

Tableau 1
Valeurs estimées des paramétres - série du chdmage 1977-1986
Nouvelle-Ecosse Tle-du-Cap-Breton
Compte non tenu Compte tenu de Compte non tenu Compte tenu de
Paramétre de ’erreur Perreur de ’erreur P’erreur
d’échantillonnage d’échantillonnage d’échantillonnage d’échantillonnage
Valeur Valeur Valeur Valeur

estimée Valeur T estimée Valeur T estimée Valeur T estimée Valeur T

Alpha —0.296 -3.23 0.862 2.08 -0.260 —2.85 -0.231 —0.68
Sigma 0.0597 - 0.0032 - 0.1049 - 0.0520 -
Tendance 0.00427 1.01 0.00420 1.89 0.00607 0.79 0.00598 1.50
Janvier 0.064 3.60 0.048 1.93 —0.007 -0.23 —-0.003 -0.10
Février 0.083 4.80 0.078 3.30 0.027 0.89 0.028 0.97
Mars 0.166 10.20 0.165 6.40 0.171 5.76 0.164 5.76
Avril 0.106 6.60 0.104 4.10 0.099 3.33 0.089 3.19
Mai 0.009 0.60 0.016 0.70 —-0.008 -0.28 -0.007 -0.24
Juin —-0.101 -6.00 —0.088 -3.30 -0.029 -0.96 —-0.033 -1.17
Juillet -0.016 -1.20 -0.014 -0.63 0.082 2.7 0.081 3.13
Aoiit —0.058 —-3.60 -0.062 -2.37 -0.011 -0.37 -0.009 -0.30
Septembre -0.106 -6.60 —0.105 -3.96 —-0.104 -3.51 —0.098 —3.18
Octobre —-0.081 —4.80 -0.071 —3.08 —-0.084 -2.83 —-0.069 -2.44

Novembre —0.026 -1.80 -0.029 -1.08 -0.063 -2.10 ~0.074 —-2.46
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Le tableau 1 renferme aussi les estimations pour la Nouvelle-Ecosse. Nous remarquons une
réduction beaucoup plus forte de la variance estimée du modele (lorsqu’on tient compte de
Perreur d’échantillonnage) dans le cas de la Nouvelle-Ecosse que dans celui de I’Tle-du-Cap-Breton.
Autre observation importante: la valeur estimée du parameétre autorégressif est trés différente
d’un modele a I’autre. Les résultats montrent que ce paramétre a une grande importance dans
chaque modele. Selon le modele qui ne tient pas compte de 1’erreur d’échantillonnage, la valeur
estimée du paramétre autorégressif est —0.296 tandis que selon I’autre modeéle, elle est 0.862.
De toute évidence, ces deux valeurs appellent des interprétations tout & fait différentes.

Le graphique 1a montre en superposition, pour la Nouvelle-Ecosse, les estimations lissées
et les données originales pour le modele qui tient compte de I’erreur d’échantillonnage. Le gra-
phique 1b montre la méme chose pour I’Tle-du-Cap-Breton. Ce qui ressort le plus de ces
graphiques est I’effet de la récession de 1981 sur les estimations lissées. Avant la récession, le
modele tend a surestimer le nombre de chdmeurs alors qu’aprés, il tend a le sous-estimer.

5.2 Vérification du modéle

Nous avons produit des graphiques mettant en rapport les résidus récursifs généralisés
(définis dans la section 4.3) et les résidus récursifs généralisés retardés pour tous les modeéles.
Les graphiques 2a et 2b concernent les deux modéles pour la Nouvelle-Ecosse. Notons que la
dispersion autour de I’origine est moins grande dans le graphique 2a que dans le graphique
2b, ce qui dénote un meilleur ajustement lorsqu’on tient compte de I’erreur de sondage. Les
graphiques 3a et 3b concernent les deux modéles pour I’'Tle-du-Cap-Breton. Leur similitude
est frappante. Toutefois, aucun des quatre graphiques ne vient contredire I’hypothese de
normalité qui est & la base de chaque modele.

Pour vérifier si les modeles n’ont pas subi de changement structurel, on peut faire la somme
cumulée des résidus récursifs et la représenter par un ‘‘graphique des sommes cumulées’’. Alors
que les tests décrits dans Brown, Durbin et Evans (1975) n’ont pas été concluants, le graphi-
que des sommes cumulées donne a penser qu’il s’est produit un changement structurel. Le
graphique 4a, qui reproduit la somme cumulée des résidus pour la Nouvelle-Ecosse, montre
trés clairement que les résidus sont généralement négatifs avant la récession de 1981, ce qui
signifie que les prédicteurs du modéle sont trop forts. Durant la récession, le modele produit
surtout des résidus positifs, ce qui dénote des prédicteurs trop faibles. Le graphique 4b reproduit
la somme cumulée des résidus pour 1’Tle-du-Cap-Breton. Nous pouvons voir d’aprés ce
graphique que le modele qui tient compte de I’erreur de sondage subit un changement structu-
rel plus t6t dans la période étudiée.

En conclusion, nous constatons que les modeles peuvent étre améliorés. En ajoutant une
variable de régression qui représenterait les changements structurels observés grace au graphique
des sommes cumulées, on pourrait pousser plus loin I’analyse dans le méme cadre général. On
étudie actuellement la forme que pourrait prendre une telle variable.

5.3 Résumé

Ces exemples illustrent I’importance de tenir compte des erreurs de sondage dans certaines
analyses chronologiques. A I’aide du filtre de Kalman modifié, nous avons pu élaborer pour
un trés grand nombre de modeles courants une méthode flexible pour P’estimation de parame-
tres, le lissage de données et la vérification de mod¢les.
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