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Résumé 
L’article décrit un modèle de séries chronologiques structurel multivarié qui tient compte du plan de sondage avec 
renouvellement de panel de l’Enquête sur la population active des Pays-Bas et qui est appliqué pour estimer les taux 
mensuels de chômage. Comparativement à l’estimateur par la régression généralisée, cette approche accroît considé-
rablement la précision des estimations, grâce à la réduction de l’erreur-type et à la modélisation explicite du biais entre les 
vagues subséquentes de l’enquête. 
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1. Introduction  
L’Enquête sur la population active (EPA) des Pays-Bas 

est fondée sur un plan de sondage avec renouvellement de 
panel. Chaque mois, un échantillon d’adresses est sélec-
tionné et les données sont recueillies par interview sur place 
assistée par ordinateur auprès des ménages résidant à ces 
adresses. Ensuite, les ménages échantillonnés sont réinter-
viewés quatre fois par téléphone à intervalle trimestriel. La 
méthode d’estimation de cette enquête s’appuie sur 
l’estimateur par la régression généralisée élaboré par 
Särndal, Swensson et Wretman (1992). 

En raison des propriétés énoncées ci-après, les esti-
mateurs par régression généralisée sont très intéressants 
pour la production de statistiques officielles dans un 
environnement de production régulier et sont par consé-
quent employés largement par les instituts nationaux de 
statistique. En premier lieu, les estimateurs par régression 
généralisée sont approximativement sans biais par rapport 
au plan, ce qui offre une forme de robustesse dans le cas 
d’échantillons de grande taille. Ces estimateurs sont dérivés 
d’un modèle de régression linéaire qui spécifie la relation 
entre les valeurs d’un paramètre d’intérêt et un ensemble de 
variables auxiliaires dont les totaux dans la population cible 
finie sont connus. Si le modèle de régression linéaire 
explique raisonnablement bien la variation de la variable 
cible, il peut réduire la variance par rapport au plan ainsi que 
le biais dû à la non-réponse sélective (Särndal et Swensson 
1987 ; Bethlehem 1988 ; Särndal et Lundström 2005). En 
revanche, sa spécification incorrecte pourrait accroître la 
variance par rapport au plan, mais les estimations ponc-
tuelles demeurent approximativement sans biais par rapport 
au plan. En deuxième lieu, les estimateurs par régression 
généralisée sont souvent utilisés pour produire un ensemble 

de poids pour l’estimation de tous les paramètres cibles 
d’une enquête par sondage polyvalente. Cela est non 
seulement commode, mais assure aussi la cohérence entre 
les taux marginaux de différents tableaux publiés. 

Le plan avec renouvellement de panel de l’EPA et la 
façon dont l’estimateur par régression généralisée est 
appliqué dans la procédure d’estimation posent deux grands 
problèmes. Premièrement, il existe des différences systé-
matiques importantes entre les vagues successives du panel 
dues à des effets de mode de collecte et de panel. Ce 
problème bien connu des plans avec renouvellement de 
panel est désigné dans la littérature sous le nom de biais de 
groupe de renouvellement (BGR) ; voir Bailar (1975). Dans 
l’EPA, le niveau du taux de chômage enregistré lors des 
vagues qui suivent la première est considérablement plus 
faible que celui observé au départ. Il existe également des 
différences systématiques entre les effets saisonniers pour 
ces vagues successives.  

Deuxièmement, la taille de l’échantillon mensuel de 
l’EPA est trop faible pour pouvoir se fier à l’estimateur par 
régression généralisée pour produire des statistiques offi-
cielles mensuelles de l’emploi et du chômage. Les estima-
teurs par régression généralisée possèdent une variance par 
rapport au plan relativement importante quand la taille de 
l’échantillon est faible. Par conséquent, dans le cas de 
l’EPA, on utilise chaque mois les échantillons observés au 
cours des trois mois précédents pour estimer les chiffres 
trimestriels concernant la situation sur le marché du travail. 
Le principal inconvénient de cette approche est le lissage de 
la variation saisonnière mensuelle réelle du taux de chô-
mage. En outre, les variations structurelles du chômage 
paraissent décalées dans la série de chiffres trimestriels. 

Puisque l’échantillon mensuel est de trop petite taille 
pour pouvoir se servir d’estimateurs fondés sur le plan de 
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sondage ou d’estimateurs directs, des méthodes d’estimation 
fondées sur un modèle doivent être utilisées pour produire 
des statistiques suffisamment fiables. Dans le cas d’enquêtes 
continues, il est possible d’appliquer un modèle structurel de 
séries chronologiques afin d’utiliser l’information provenant 
des échantillons précédents en vue d’améliorer l’exactitude 
des estimations. Ce modèle peut être étendu afin de tenir 
compte du biais de groupe de renouvellement (BGR) et de 
l’autocorrélation (AC) entre les divers panels de l’EPA. 
Cette approche, qui permet d’utiliser efficacement le plan de 
sondage avec renouvellement de panel de l’EPA pour esti-
mer les chiffres mensuels concernant le marché du travail, a 
été proposée originellement par Pfeffermann (1991) et par 
Pfeffermann, Feder et Signorelli (1998). Nous appliquons 
ces techniques ici pour estimer le taux de chômage mensuel 
d’après les données de l’EPA. D’autres références à l’appli-
cation de modèles de séries chronologiques en vue de pro-
duire des estimations pour des enquêtes périodiques peuvent 
être consultées dans Scott et Smith (1974), Scott, Smith et 
Jones (1977), Tam (1987), Binder et Dick (1989, 1990), 
Bell et Hillmer (1990), Tiller (1992), Rao et Yu (1994), 
Pfeffermann et Burck (1990), Pfeffermann et Rubin-
Bleuer (1993), Pfeffermann et Tiller (2006), Harvey et 
Chung (2000), ainsi que Feder (2001). 

Les estimateurs composites peuvent être considérés 
comme une alternative au modèle de séries chronologiques. 
Ils sont élaborés sous l’approche fondée sur le plan de 
sondage classique afin d’utiliser l’information observée aux 
périodes précédentes au moyen d’enquêtes périodiques avec 
plan de sondage avec renouvellement de panel en vue 
d’améliorer la précision des estimations des niveaux et des 
variations. Certaines références importantes concernant les 
estimateurs composites sont Hansen, Hurwitz et Meadow 
(1953), Rao et Graham (1964), Gurney et Daly (1965), 
Cantwell (1990), Singh (1996), Gambino, Kennedy et Singh 
(2001), Singh, Kennedy et Wu (2001), ainsi que Fuller et 
Rao (2001). 

À la section 2, nous résumons le plan de sondage de 
l’EPA. Aux sections 3 et 4, nous élaborons un modèle 
structurel de séries chronologiques qui tient compte du plan 
avec renouvellement de panel de l’EPA. À la section 5, 
nous décrivons les résultats en détail. Enfin, à la section 6, 
nous formulons certaines remarques générales. 

 
2. L’Enquête sur la population  

       active des Pays-Bas  
2.1 Plan d’échantillonnage  

L’objectif de l’EPA des Pays-Bas est de fournir des ren-
seignements fiables sur le marché du travail. Chaque mois, 
un échantillon d’adresses est sélectionné en vue d’identifier 

des ménages qui peuvent être considérés comme les unités 
finales d’échantillonnage. La population cible de l’EPA 
comprend les personnes de 15 ans et plus non placées en 
établissement qui résident aux Pays-Bas. La base de son-
dage est la liste de toutes les adresses connues de logements 
occupés aux Pays-Bas, qui est dressée d’après les données 
municipales d’enregistrement de la population. L’EPA est 
fondée sur un plan d’échantillonnage en grappes à deux 
degrés stratifié d’adresses. Les strates correspondent aux 
régions géographiques. Les municipalités sont considérées 
comme étant les unités primaires d’échantillonnage, et les 
adresses, les unités secondaires d’échantillonnage. Tous les 
ménages résidant à une adresse, jusqu’à concurrence de 
trois, sont inclus dans l’échantillon (aux Pays-Bas, il y a 
généralement un ménage par adresse). Puisque la plupart 
des paramètres cibles de l’EPA ont trait à des personnes de 
15 à 64 ans, les adresses où il n’existe que des personnes de 
65 ans et plus sont sous-échantillonnées. 

En octobre 1999, le programme de l’EPA est passé d’une 
enquête continue à un plan de sondage avec renouvellement 
de panel. Durant la première vague, les données sont 
recueillies par interview sur place assistée par ordinateur 
(IPAO). Les variables démographiques sont observées pour 
tous les membres des ménages sélectionnés. Pour les 
variables cibles, seules les personnes de 15 ans et plus sont 
interrogées. Quand il est impossible de prendre contact avec 
un membre sélectionné d’un ménage, l’interview par 
personne interposée est permise auprès d’autres membres du 
même ménage. Les ménages pour lesquels les réponses 
d’une ou de plusieurs personnes sélectionnées pour 
participer à l’enquête ne sont pas obtenues directement ou 
par personne interposée sont traités comme des ménages 
non répondants. Les participants à l’enquête de 15 à 64 ans 
sont réinterviewés quatre fois à intervalle trimestriel par 
interview téléphonique assistée par ordinateur (ITAO). 
Durant ces réinterviews, un questionnaire condensé est 
utilisé pour établir les changements de situation de ces 
personnes sur le marché du travail. L’interview par 
personne interposée est également permise durant ces 
réinterviews. Au moment où l’EPA est passée à un plan 
avec renouvellement de panel, la taille mensuelle brute de 
l’échantillon était, en moyenne, de 8 000 adresses. Elle a 
ensuite diminué progressivement pour atteindre 6 500 
adresses en 2008. Durant cette période, environ 65 % des 
ménages ont répondu complètement à l’enquête.  
2.2 Biais de groupe de renouvellement  

Le plan avec renouvellement de panel décrit à la section 
2.1 produit des différences systématiques entre les estima-
tions du taux de chômage obtenues pour les vagues succes-
sives réalisées durant une période donnée. Dans la littérature, 
ce phénomène est connu sous le nom de biais de groupe de 
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renouvellement (BGR) ; voir, par exemple, Bailar (1975), 
Kumar et Lee (1983) et Pfeffermann (1991). Dans le cas de 
l’EPA, le BGR donne lieu à une sous-estimation systéma-
tique du niveau du taux de chômage dans les vagues 
d’ITAO, mais également à des écarts systématiques entre les 
composantes saisonnières. Le BGR est une conséquence des 
facteurs fortement confusionnels suivants : 

 
− non-réponse sélective entre les vagues successives, 

c’est-à-dire érosion du panel ; 
− différences systématiques entre les populations 

rejointes par les modes d’interview IPAO et ITAO. En 
principe, ces différences devraient être relativement 
faibles, puisque les numéros de téléphone sont 
demandés durant la première interview. Par conséquent, 
les numéros non publiés et les numéros de téléphone 
mobiles sont également appelés ; 

− effets de mode de collecte, c’est-à-dire différences sys-
tématiques dans les données dues au fait que les inter-
views sont menées par téléphone au lieu de l’être sur 
place. Dans le cas de l’IPAO, la vitesse d’interview est 
plus lente, les répondants participent de façon plus 
engagée à l’interview et sont plus susceptibles de faire 
l’effort cognitif requis pour répondre avec soin aux 
questions. En outre, des réponses à caractère sociale-
ment moins désirable sont obtenues par IPAO,  grâce 
au contact personnel avec l’interviewer. Par consé-
quent, moins d’erreurs de mesure sont attendues quand 
ce mode de collecte est utilisé (Holbrook, Green et 
Krosnick 2003, et Roberts 2007). Van den Brakel 
(2008) décrit une expérience dans laquelle les modes de 
collecte par IPAO et par ITAO sont comparés à la 
première vague de l’EPA. Cette expérience révèle que le 
taux de chômage estimé est significativement plus faible 
dans le cas de l’ITAO ; 

− fraction d’interviews par personne interposée plus 
grande dans le cas du mode ITAO (Van den Brakel 
2008), ce qui pourrait entraîner une augmentation du 
nombre d’erreurs de mesure ; 

− effets dus aux différences entre le questionnaire de 
l’IPAO et celui de l’ITAO. Ce dernier est une version 
fortement condensée du questionnaire de l’IPAO, car 
les interviews répétées portent sur les changements de 
situation des répondants sur le marché du travail ; 

− effets de panel, c’est-à-dire les variations systématiques 
de comportement des membres du panel. Par exemple, 
les questions sur les démarches en vue de trouver un 
emploi posées lors de la première vague pourraient 
accroître les activités de recherche des chômeurs 
membres du panel. Les membres du panel pourraient 
également ajuster leurs réponses systématiquement au 
moment des vagues subséquentes, car ils apprennent 

comment maintenir le cheminement à travers les 
questionnaires aussi bref que possible.  

L’hypothèse est que les estimations fondées sur la 
première vague sont les plus fiables, puisque l’IPAO produit 
généralement des données de plus grande qualité et que la 
première vague ne souffre pas des effets de panel susmen-
tionnés. Afin de réduire au minimum les effets du BGR, 
nous calons à l’heure actuelle les données des deuxième, 
troisième, quatrième et cinquième vagues sur celles de la 
première vague, comme il est décrit à la section 2.3.  
2.3 Méthode d’estimation ordinaire  

Les paramètres cibles concernant l’emploi et le chômage 
sont définis comme étant des totaux de population ou des 
ratios de deux totaux de population. Le taux de chômage, 
qui est le sujet de la présente étude, est défini comme le ratio 
du nombre total de chômeurs au total de la population 
active. Ce paramètre de population est estimé par le ratio de 
l’estimation par régression généralisée du total de la popu-
lation active en chômage au total estimé de la population 
active. Chaque mois, les estimations de l’emploi et du chô-
mage pour les trois mois précédents sont publiées.  

Une méthode de pondération assez laborieuse est utilisée 
dans la méthode d’estimation ordinaire pour essayer de 
corriger le BGR. Nous en résumons ici les étapes les plus 
importantes. Pour commencer, on calcule les probabilités 
d’inclusion qui reflètent le plan d’échantillonnage décrit 
plus haut ainsi que les divers taux de réponse selon la région 
géographique. Puis, les poids d’inclusion pour chaque vague 
d’ITAO sont calés à l’aide de l’estimateur par régression 
généralisée sur la situation d’activité observée à la première 
vague. À l’étape suivante, les poids calés des vagues 
d’ITAO et les poids d’inclusion de la vague d’IPAO sont 
utilisés comme poids de sondage ou poids de départ de 
l’estimateur par régression généralisée, selon un schéma de 
pondération qui est fondé sur une combinaison de diverses 
classifications sociodémographiques. La méthode intégrée 
de pondération des personnes et des familles de Lemaître et 
Dufour (1987) est appliquée pour obtenir des poids égaux 
pour les personnes appartenant à un même ménage. Enfin, 
un algorithme de détermination de bornes proposé par  
Huang et Fuller (1978) est appliqué pour éviter les poids 
négatifs. Cette méthode d’estimation est exécutée à l’aide du 
progiciel Bascula, Nieuwenbroek et Boonstra (2002). 

Puisque cette méthode de pondération corrige à peine le 
BGR, une correction rigide supplémentaire est appliquée. 
Pour les paramètres les plus importants, le ratio entre les 
estimations fondées sur l’IPAO seulement et les estimations 
basées sur toutes les vagues de collecte est calculé en 
utilisant les données des 12 trimestres précédents. Les 
estimations pour les trois mois précédents sont multipliées 
par ce ratio pour les corriger du BGR. 
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2.4 Estimations par régression généralisée 
mensuelles fondées sur les données mensuelles  

À la section 3, nous élaborons un modèle structurel de 
séries chronologiques pour estimer le taux de chômage 
mensuel. Les données d’entrée de ce modèle de séries chro-
nologiques sont les estimations par régression généralisée 
du taux de chômage mensuel produites en se servant des 
données d’échantillon mensuelles des diverses vagues. Soit 

tθ  le taux de chômage réel, mais inconnu, au mois .t  Soit 
t j

tY −  l’estimation par régression généralisée du taux de 
chômage au mois ,t  basée sur l’échantillon qui est entré 
dans le panel au mois .t j−  Pour la période allant de 
janvier 2001 à décembre 2008, nous produisons chaque 
mois cinq estimations par régression généralisée indépen-
dantes du même paramètre tθ  en utilisant les cinq vagues 
distinctes observées chaque mois, c’est-à-dire t j

tY −  pour 
j = 0, 3, 6, 9, 12. Ces estimations sont définies comme 
étant : 

,

,

,
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=  (2.1) 

où ,
t j
y tt −  et ,

t j
z tt −  sont les estimations par régression généra-

lisée de la population active en chômage et de la population 
active au temps ,t  fondées sur l’échantillon qui est entré 
dans le panel au  temps .t j−  

Nous pondérons les vagues mensuelles distinctes selon 
une version réduite du schéma de pondération qui est 
appliqué dans la méthode de pondération ordinaire pour les 
chiffres trimestriels. Les estimations fondées sur les données 
d’ITAO ne sont pas rajustées pour corriger le BGR, puisque 
nous appliquons un modèle de séries chronologiques multi-
varié pour corriger ce biais.  

La variance de (2.1) peut être estimée par 
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Ici, ,
t j
kl ty −  est une variable binaire qui prend la valeur un si 

la el  personne appartenant au ek  ménage qui est entré dans 
l’échantillon au temps t j−  appartient à la population 
active en chômage au temps t  et zéro autrement, ,

t j
kl tz −  est 

une variable binaire qui prend la valeur un si la el  personne 
du ek  ménage appartient à la population active au temps t  
et zéro autrement, klx  est un vecteur contenant l’informa-
tion auxiliaire sur la el  personne appartenant au ek  ménage 

utilisé dans le schéma de pondération de l’estimateur par 
régression généralisée, yb  et zb  sont les coefficients de 
régression de la fonction de régression de ,

t j
kl ty −  et ,

t j
kl tz −  

respectivement sur ,klx kw  est le poids de régression du 
ménage ,k ,

t j
h tn −  est le nombre de ménages répondant 

complètement de la strate 1, ..., ,h H=  au temps ,t  de 
l’échantillon qui est entré dans le panel au temps ,t j−  et 

km  est le nombre de personnes de 15 ans et plus apparte-
nant au ek  ménage. Rappelons, comme nous l’avons men-
tionné à la section 2.3, que les personnes appartenant à un 
même ménage ont des poids égaux, étant donné l’appli-
cation de la méthode intégrée de pondération des personnes 
et des familles de Lemaître et Dufour (1987). La formule 
(2.2) est celle de la méthode d’estimation de la variance 
implémentée dans Bascula pour approximer la variance du 
ratio de deux estimateurs par régression généralisée. 

À la section 5.3, nous comparerons les estimations du 
taux de chômage mensuel obtenues par l’approche du mo-
dèle structurel de séries chronologiques aux estimations 
mensuelles fondées sur l’estimateur par régression générali-
sée en utilisant les données observées au cours des cinq 
vagues de collecte. Pour les besoins de cette comparaison, 
nous appliquons une version légèrement simplifiée de la 
méthode décrite à la section 2.3 pour combiner les données 
observées aux diverses vagues afin d’obtenir les estimations 
par régression généralisée mensuelles. Premièrement, nous 
calculons une estimation par régression généralisée tY  en 
utilisant les données observées au cours des cinq vagues en 
suivant la même méthode de pondération que celle utilisée 
dans le processus de production ordinaire pour estimer les 
chiffres trimestriels ; voir la section 2.3. Nous simplifions 
légèrement le schéma de pondération parce que nous 
disposons de moins de données. Ensuite, nous calculons un 
facteur de correction fondé sur les trois années précédentes : 
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Enfin, nous calculons l’estimation corrigée : 

.c

t t tY c Y=  (2.4) 

Comme la série débute en janvier 2001, tc  peut être 
calculée à partir de décembre 2003. Pour obtenir une esti-
mation par régression généralisée corrigée pour tous les 
mois, nous utilisons Décembre2003c  dans la formule (2.4) pour 
les périodes qui précèdent décembre 2003. Nous approxi-
mons la variance de (2.4) par 2var( ) var( ),c

t t tY c Y=  où 
var( )tY  est calculée à l’aide de la formule (2.2), en utilisant 
les données de toutes les vagues en conséquence.  
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3. Modèle de séries chronologiques  
Les estimateurs directs, tels que l’estimateur d’Horvitz-

Thompson ou l’estimateur par régression généralisée, 
reposent sur l’hypothèse que le taux de chômage mensuel 

tθ  est un paramètre de population fixe, mais inconnu. Sous 
cette approche fondée sur le plan de sondage, un estimateur 
de tθ  pour les enquêtes transversales n’utilise que les 
données observées au temps .t  Les données recueillies par 
le passé ne sont utilisées que dans le cas d’échantillons 
partiellement chevauchants dans un plan de sondage par 
panel, mais non dans le cas de plans de sondage trans-
versaux répétés régulièrement. Scott et Smith (1974) ont 
proposé de considérer le paramètre de population tθ  
comme une réalisation d’un processus stochastique qui peut 
être décrit au moyen d’un modèle de séries chronologiques. 
Sous cette hypothèse, les données observées au cours des 
périodes précédentes 1, 2, ...,t t− −  peuvent être utilisées 
pour améliorer l’estimateur de ,tθ  même dans le cas 
d’enquêtes dont les échantillons ne se chevauchent pas. 

Comme nous l’avons indiqué à la section 2.4, t j

tY −  
désigne l’estimateur par régression généralisée de tθ  basé 
sur le panel observé au temps ,t  qui est entré dans l’enquête 
pour la première fois au temps .t j−  Étant donné le 
schéma de renouvellement appliqué, un vecteur t =Y  

3 6 9 12( )t t t t t T

t t t t tY Y Y Y Y− − − −  est observé chaque mois. Sui-
vant Pfeffermann (1991), ce vecteur peut être modélisé sous 
la forme 

5 ,t t t t t= θ + + +Y 1 λ γ e  (3.1) 

où 51  est un vecteur pentadimensionnel dont chaque élé-
ment est égal à un, 0 3 6 9 12( )Tt t t t t t= λ λ λ λ λλ  et t =γ  

0 3 6 9 12( )Tt t t t tγ γ γ γ γ  sont des vecteurs possédant des compo-
santes temporelles qui tiennent compte du BGR dans la 
tendance et du BGR dans les composantes saisonnières 
respectivement, et 3 6 9 12( )t t t t t T

t t t t t te e e e e− − − −=e  est un vec-
teur donnant les erreurs d’enquête correspondantes pour 
chaque estimation de panel. L’élaboration des modèles de 
séries chronologiques pour les diverses composantes de 
(3.1), c’est-à-dire le paramètre de population ,tθ  le BGR 
pour la tendance ,tλ  le BGR pour les composantes 
saisonnières ,tγ  et les erreurs d’enquête ,te  est décrite aux 
sections 3.1 à 3.3.   
3.1 Modèle de séries chronologiques pour le 

paramètre de population  
À l’aide d’un modèle structurel de séries chronologiques, 

nous pouvons décomposer le paramètre de population tθ  de 
(3.1) en une tendance, une composante saisonnière et un 
irrégulier, c’est-à-dire : 

,t t t tL Sθ = + + ε  (3.2) 

où tL  désigne une tendance stochastique, ,tS  une com-
posante saisonnière stochastique et ,tε  l’irrégulier. Pour la 
tendance stochastique, nous utilisons le modèle dit de ten-
dance linéaire locale, qui est défini par l’ensemble d’équa-
tions suivant : 

1 1 ,

1 ,

2

, , ,

2

, , ,

,

,

si
( ) 0, Cov( , )

0 si

si
( ) 0, Cov( , )

0 si .

t t t L t

t t R t

L

L t L t L t

R

R t R t R t

L L R

R R

t t
E

t t

t t
E

t t

− −

−

′

′

= + + η

= + η

 ′σ =
η = η η = 

 ′≠

 ′σ =
η = η η = 

 ′≠
 (3.3)

 

Les paramètres tL  et tR  représentent la tendance et le 
paramètre de pente respectivement. La composante saison-
nière est modélisée sous la forme trigonométrique 

6

,
1

,t l t
l

S S
=

= ∑  (3.4) 

où 
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l
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l t l t l t l t
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h l
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l l t t
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ω

= + + ω

= −
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π
= =
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 ′ ′σ = =
= 
 ′ ′≠ ≠

*
, ,ov( , ) 0 pour tout   et  .l t l t l tω ω =  (3.5)

 

La composante irrégulière tε  contient la variation inex-
pliquée et est modélisée comme un processus de bruit 
blanc : 

2 si
( ) 0, Cov( , )

0 si .
t t t

t t
E

t t

ε

′

 ′σ =
ε = ε ε = 

 ′≠

 (3.6) 

 
3.2 Modèle de séries chronologiques pour le biais de 

groupe de renouvellement  
Dans l’équation (3.1), les écarts systématiques entre la 

tendance ainsi que les composantes saisonnières des vagues 
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successives sont modélisées à l’aide de tλ  et .tγ  Des 
contraintes supplémentaires pour les éléments des deux 
vecteurs sont nécessaires pour spécifier le modèle (3.1). Ici, 
nous supposons qu’une estimation sans biais de tθ  est 
obtenue à la première vague, qui est observée par IPAO, 
c’est-à-dire .ttY  Cela implique que la première composante 
de tλ  et de tγ  est nulle. Ainsi, tλ  mesure les écarts 
systématiques entre les tendances des deuxième, troisième, 
quatrième et cinquième vagues, et celle de la première 
vague. Les composantes de tλ  sont définies comme étant : 

0
1 , ,0, , 3, 6, 9, 12,j j

t t t j t j− λλ = λ = λ + η =  (3.7) 

, ,

2

, , , ,

( ) 0,

si et
Cov( , )

0 si ou .

j t

j t j t

E

t t j j

t t' j j'

λ

λ

′ ′λ λ

η =

 ′ ′σ = =
η η = 

 ≠ ≠

 

En outre, tγ  mesure les écarts systématiques des 
composantes saisonnières par rapport à celle de la première 
vague. Cela implique que 0 0.tγ =  Les autres composantes 
de tγ  sont définies comme des fonctions trigonométriques 
ayant la forme de (3.5). Nous supposons que la variance des 
perturbations des composantes saisonnières est la même 
pour toutes les vagues, et nous la désignons par 2.γσ  

Afin d’emprunter de l’information à toutes les vagues du 
panel, nous modélisons le BGR de la tendance ainsi que le 
BGR des composantes saisonnières sous forme de compo-
santes temporellement invariantes, c’est-à-dire 2 2

λ γσ = σ =  
0. En tant que sorte de diagnostic du modèle, ce dernier 
permet initialement que les composantes varient en fonction 
du temps. Dans cette application, les estimations du 
maximum de vraisemblance de 2

λσ  et de 2
γσ  sont proches 

de zéro. S’il n’en est pas ainsi, il pourrait être possible de 
permettre des composantes du BGR indépendantes du 
temps pour divers intervalles de temps.  
3.3 Modèle de séries chronologiques pour les erreurs 

d’enquête  
Enfin, nous élaborons un modèle de séries chrono-

logiques pour les erreurs d’enquête de l’équation (3.1) qui 
utilise les estimations directes de la variance et les auto-
corrélations (AC) entre les erreurs d’enquête des divers 
panels comme information a priori. De (3.1) il découle que 
les erreurs d’enquête pour la première vague sont définies 
comme .t t

t t te Y= − θ  Pour les deuxième, troisième, 
quatrième et cinquième vagues, elles sont définies comme 

t j t j

t te Y− −= −  ,j j

t t tθ − λ − γ  pour j = 3, 6, 9, 12.  
Nous obtenons les estimations directes des variances des 

erreurs d’enquête pour les panels distincts au moyen de 
(2.2). Nous lissons ces estimations par modélisation des 

estimations de la variance pour les panels individuels au 
moyen d’un modèle de régression linéaire Var( )t j

tY − =  

0 1 ( / )j j t j t j

t tb b Y n− −+ + erreur, où t j

tn −  désigne la taille au 
temps t  de l’échantillon qui est entré dans le panel au 
temps .t j−  

Le plan de sondage avec renouvellement de panel 
implique un chevauchement de l’échantillon avec les panels 
observés dans le passé. L’échantillon de la première vague 
entre dans le panel pour la première fois au temps ,t  si bien 
qu’il n’y a pas de chevauchement avec les panels observés 
antérieurement. Par conséquent, les erreurs d’enquête de la 
première vague, ,tte  ne sont pas corrélées avec les erreurs 
d’enquête antérieures. L’erreur d’enquête de la deuxième 
vague, c’est-à-dire 3,t

te −  est corrélée avec l’erreur d’enquête 
de la première vague qui est entrée dans le panel trois mois 
plus tôt, c’est-à-dire 3

3.
t

te −
−  De même, l’erreur d’enquête de la 

troisième vague, c’est-à-dire 6,t

te −  est corrélée avec 6
3

t

te −
−  et 

6
6.

t

te −
−  L’erreur d’enquête de la quatrième vague, c’est-à-dire 
9,t

te −  est corrélée avec 9
3 ,

t

te −
−

9
6

t

te −
−  et 9

9.
t

te −
−  Enfin, l’erreur 

d’enquête de la cinquième vague, c’est-à-dire 12,t

te −  est 
corrélée avec 12

3 ,
t

te −
−

12
6 ,

t

te −
−

12
9

t

te −
−  et 12

12.
t

te −
−  

Nous estimons les autocorrélations entre les erreurs 
d’enquête des vagues successives par la méthode proposée 
par Pfeffermann et coll. (1998). Puisqu’il est impossible 
d’observer directement les erreurs d’enquête réelles, cette 
approche débute par le calcul des autocovariances pour les 
pseudo-erreurs d’enquête, qui sont définies comme étant 
( ),t j

t tY Y− −  où tY  désigne la moyenne des cinq estimations 
de panel t j

tY −  au temps .t  Les autocovariances des pseudo-
erreurs d’enquête pour une vague particulière sont influen-
cées par les autocovariances des erreurs d’enquête réelles 
des autres vagues, puisque les pseudo-erreurs d’enquête sont 
définies comme étant l’écart d’une estimation de panel par 
rapport à la moyenne de toutes les estimations de panel 
obtenues au temps .t  L’équation (4) de Pfeffermann et coll. 
(1998) spécifie la relation entre les autocovariances des 
pseudo-erreurs d’enquête et des erreurs d’enquête réelles. 
De cette équation, il découle que les autocovariances des 
erreurs d’enquête réelles peuvent être calculées à partir des 
autocovariances des pseudo-erreurs d’enquête par k =φ  

1 ,k

−F C  où kC  est un vecteur contenant les cinq auto-
covariances des pseudo-erreurs d’enquête au décalage 
,k kφ  est un vecteur contenant les cinq autocovariances des 

erreurs d’enquête au décalage ,k  et F  est une matrice de 
dimensions M M×  dont les éléments diagonaux sont 
égaux à 2( 1/ )M M−  et les éléments non diagonaux, à 

2(1/ ) .M  Ici, M  désigne le nombre de vagues du plan de 
sondage par panel (M =  5 dans la présente application). 
Les autocorrélations (AC) et les autocorrélations partielles 
(ACP) des erreurs d’enquête des vagues successives sont 
données au tableau 3.1. 
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Tableau 3.1 
Corrélations et autocorrélations partielles des erreurs d’enquête 
des divers panels  
 

Vague  Décalage 

  1 2 3 4 

1 AC -0,029 0,264 0,022 0,230 
 ACP -0,029 0,263 0,038 0,175 
2 AC 0,291 0,135 0,035 -0,250 
 ACP 0,291 0,054 -0,020 -0,287 
3 AC 0,240 0,120 0,087 0,219 
 ACP 0,240 0,066 0,047 0,194 
4 AC 0,442 0,253 0,122 0,156 
 ACP 0,442 0,072 -0,016 0,115 
5 AC 0,249 0,298 -0,183 0,127 
 ACP 0,249 0,252 -0,344 0,218 
Moyenne* AC 0,306 0,224 -0,030 0,127 
 ACP 0,306 0,144 -0,150 0,162 

 

Les valeurs soulignées des AC et des ACP correspondent à des vagues 
avec chevauchement d’échantillons 
* : Les moyennes sont fondées sur les vagues avec chevauchement 
d’échantillons 

 
Les erreurs-types des AC estimées sont égales à 1/ ,T  

où T  désigne le nombre d’observations. Cela implique que 
les corrélations dont la valeur absolue est supérieure à 0,21 
diffèrent de manière significative de zéro au seuil de 
signification de 5 %. Dans le tableau 3.1, les décalages ont 
trait à des périodes de trois mois, de sorte que le décalage un 
est égal à un décalage temporel de trois mois, le décalage 
deux, à un décalage temporel de six mois, etc.  

Dans le tableau 3.1, les valeurs des AC qui sont basées 
sur des échantillons chevauchants sont soulignées. Comme 
il fallait s’y attendre, les AC pour les échantillons chevau-
chants sont positives. Fait exception celle pour le décalage 3 
pour la cinquième vague, qui est négative. Cependant, cette 
corrélation ne diffère pas de manière significative de zéro. 
Les AC pour le décalage 1 pour les échantillons chevau-
chants sont toutes significativement différentes de zéro. 
Pour le décalage 2, les AC pour les échantillons chevau-
chants sont significativement différentes de zéro pour les 
quatrième et cinquième vagues, mais non pour la troisième. 
Les AC qui sont fondées sur des échantillons non chevau-
chants sont parfois d’une grandeur inattendue, par exemple 
celles observées pour les décalages 2 et 4 de la première 
vague, et le décalage 4 de la troisième vague. Par ailleurs, 
l’AC pour le décalage 4 de la deuxième vague possède une 
valeur négative étonnamment grande.  

Pfeffermann et coll. (1998) signalent aussi une grande 
valeur positive de AC pour les décalages avec des échan-
tillons non chevauchants. Dans leur cas, cela peut s’expli-
quer par le fait que les échantillons sont remplacés dans les 
petites régions géographiques. Dans l’échantillon de l’EPA 
des Pays-Bas, le remplacement a lieu au niveau national. Il 
n’existe aucune bonne raison pour laquelle les AC pour les 
échantillons non chevauchants sont parfois petites et 
prennent parfois des valeurs importantes positives ainsi que 

négatives. Pour obtenir des estimations plus stables, nous 
calculons la moyenne des AC sur les vagues qui sont 
fondées sur des échantillons chevauchants. Donc, l’AC 
moyenne pour le décalage 1 est égale à la moyenne des AC 
pour les deuxième, troisième, quatrième et cinquième 
vagues, et ainsi de suite. Les valeurs sont présentées aux 
deux dernières lignes du tableau 3.1 Les erreurs-types des 
ACP d’ordre 1p +  et plus élevé pour un modèle AR( )p  
sont égales à T/1 ; Box et Jenkins, (1970). Cela signifie 
que les ACP ne diffèrent pas de manière significative de 
zéro pour les décalages 2 et supérieurs si l’on suppose qu’un 
modèle AR(1) avec un coefficient de corrélation de 0,306 
reflète les AC pour les erreurs d’enquête pour les deuxième, 
troisième, quatrième et cinquième vagues.  

Les estimations directes de la variance et de la structure de 
covariance des erreurs d’enquête sont combinées dans le 
modèle de séries chronologiques en utilisant la forme géné-
rale t j t j t j

t t te k e− − −= ɶ  du modèle d’erreur d’enquête, où t j

tk − =  
Var( ) ;t j

tY −  voir Binder et Dick (1990). Cela permet de 
tenir compte de la non-homogénéité de la variance des erreurs 
d’enquête causée, par exemple, par la diminution progressive 
de la taille de l’échantillon au cours de la dernière décennie. 

Puisque la première vague n’est pas corrélée aux erreurs 
d’enquête obtenues par le passé, nous supposons que t

teɶ  est 
un bruit blanc avec ( ) 0t

tE e =ɶ  et Var( ) 1.t

te =ɶ  Par consé-
quent, la variance de l’erreur d’enquête est égale à 
Var( )tte = 2( ) ,t

tk  qui est égale à l’estimation directe de la 
variance de l’estimation par régression généralisée pour la 
première vague. Pour les deuxième, troisième, quatrième et 
cinquième vagues, nous supposons que 3

t j t j

t te e− −
−= ρ +ɶ ɶ ,t j

t

−ν  
avec ρ = 0,306, et 

2 si
( ) 0, Cov( , )

0 si .

t j t j t j

t t t

t t
E

t t

ν′− − −
′

 ′σ =
ν = ν ν = 

 ′≠

 

Puisque t j

te −
ɶ  est un processus AR(1), Var( )t j

te − =ɶ  
2 2/ (1 ).νσ − ρ  Pour que Var( )t j

te −  soit égale à l’estimation 
directe de la variance de l’estimation par régression 
généralisée, il s’ensuit que 2 2(1 ).νσ = − ρ   
3.4 Modèle de séries chronologiques final pour le 

taux de chômage mensuel  
Nous obtenons le modèle de séries chronologiques pour 

le vecteur avec l’estimation par régression généralisée tY  
en insérant dans (3.1) les diverses composantes établies aux 
sections 3.1 à 3.3. Ce modèle utilise comme données 
d’entrée les cinq estimations par régression généralisée 
mensuelles pour obtenir des estimations fondées sur un 
modèle du taux de chômage mensuel. La composante 
correspondant au paramètre de population tθ  dans (3.2) que 
nous avons élaborée à la section 3.1, tire parti de 
l’information d’échantillon observée dans le passé en vue 
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d’améliorer la précision de l’estimation du taux de chômage 
mensuel. Les composantes pour le BGR, élaborées à la 
section 3.2, tiennent compte des écarts systématiques entre 
les cinq estimations par régression généralisée mensuelles, 
afin d’éviter que l’estimation du taux de chômage mensuel 
soit entachée de ce biais. La composante pour les erreurs 
d’enquête, élaborée à la section 3.3, tient compte de l’auto-
corrélation entre les cinq estimations par régression généra-
lisée basées sur le même échantillon, observées à intervalles 
trimestriels. Bien que cette approche soit fondée sur un 
modèle, elle tient compte de la complexité du plan de 
sondage de l’EPA, puisque les estimations par régression 
généralisée sont utilisées comme données d’entrée.  

 
4. Représentation en espace d’états  

Le modèle de séries chronologiques pour les cinq 
estimations par régression généralisée mensuelles élaborées 
à la section 3 peut être exprimé dans la représentation en 
espace d’états ; voir Harvey (1989) ou Durbin et Koopman 
(2001). Un modèle à espace d’états est constitué d’une 
équation de mesure et d’une équation de transition. L’équa-
tion de mesure, qui est parfois également appelée équation 
signal, spécifie comment les observations dépendent d’une 
combinaison linéaire du vecteur d’états qui contient les 
variables d’état inobservées pour la tendance, la composante 
saisonnière, le BGR et les erreurs d’enquête. L’équation de 
transition, qui est parfois également appelée équation du 
système, spécifie comment le vecteur d’états évolue en 
fonction du temps. La représentation en espace d’états du 
modèle élaboré à la section 3 est donnée par Van den Brakel 
et Krieg (2009).  

Sous l’hypothèse que les termes d’erreur suivent une loi 
normale, nous pouvons appliquer le filtre de Kalman pour 
obtenir les estimations optimales du vecteur d’états. Les 
estimations pour les variables d’état pour la période t  
basées sur l’information disponible jusqu’à la période t  
inclusivement sont appelées estimations filtrées. Les esti-
mations filtrées des vecteurs d’états antérieurs peuvent être 
mises à jour si de nouvelles données deviennent disponibles. 
Cette procédure porte le nom de lissage et donne des 
estimations lissées qui sont fondées sur la séries chrono-
logiques entièrement observée. Donc, l’estimation lissée 
pour le vecteur d’états pour la période t  tient compte 
également de l’information devenue disponible après la 
période .t  Dans le présent article, les estimations du filtre de 
Kalman pour les variables d’état sont lissées au moyen du 
lisseur à intervalle fixe. Voir Harvey (1989), ainsi que 
Durbin et Koopman (2001) pour des précisions techniques. 

L’analyse est effectuée au moyen d’un logiciel développé 
en langage Ox en combinaison avec les sous-routines de 
SsfPack 3.0 ; voir Doornik (1998), ainsi que Koopman, 

Shephard et Doornik (2008). Toutes les variables d’état sont 
non stationnaires à l’exception des erreurs d’enquête. Les 
variables non stationnaires sont initialisées au moyen d’un 
prior diffus, autrement dit les espérances des états initiaux 
sont nulles et la matrice de covariance initiale des états est 
diagonale avec de grands éléments diagonaux. Les erreurs 
d’enquête sont stationnaires et, par conséquent, sont initiali-
sées en se servant d’un prior approprié. Les valeurs initiales 
des erreurs d’enquête sont nulles et la matrice de covariance 
est obtenue d’après le modèle élaboré pour les erreurs 
d’enquête à la section 3.3. Dans Ssfpack 3.0, une fonction 
de log-vraisemblance diffuse exacte est obtenue à l’aide de 
la procédure proposée par Koopman (1997). 

 
5. Résultats  

5.1 Analyses préliminaires  
En nous servant de l’estimateur par régression généra-

lisée, nous avons obtenu des estimations mensuelles du taux 
de chômage pour chaque vague de la manière décrite à la 
section 2.4. À la figure 5.1, nous comparons le taux de 
chômage fondé sur la vague d’IPAO à la moyenne des taux 
obtenus pour les quatre vagues d’ITAO. Le graphique 
révèle que le taux de chômage observé pour la première 
vague est systématiquement plus élevé que celui obtenu 
pour les quatre autres. 

Nous avons modélisé les cinq séries chronologiques 
obtenues pour les diverses vagues en nous servant du 
modèle de séries chronologiques proposé aux sections 3 et 
4. Les analyses préliminaires indiquent que les estimations 
pour le BGR des effets saisonniers à la deuxième vague ne 
diffèrent pas de manière significative de zéro et que les 
BGR pour les effets saisonniers aux troisième, quatrième et 
cinquième vagues ne diffère pas de manière significative 
l’un de l’autre. Par conséquent, nous avons simplifié le 
modèle pour qu’il ne contienne qu’un seul effet saisonnier 
avec BGR. Voir Van den Brakel et Krieg (2009) pour la 
représentation en espace d’états. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
Figure 5.1 BGR du taux de chômage mensuel basé sur les 

estimations par régression généralisée 
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5.2 Résultats d’estimation pour le modèle de séries 

chronologiques  
Les estimations du maximum de vraisemblance des 

hyperparamètres, c’est-à-dire les composantes de la 
variance des processus stochastiques pour les variables 
d’état, sont obtenues en utilisant une méthode d’optimi-
sation numérique (algorithme BFGS, Doornik 1998). Pour 
éviter d’obtenir des estimations de variance négatives, nous 
avons estimé les variances log-transformées. Les 
estimations du maximum de vraisemblance de la variance 
log-transformée du niveau de la tendance 2( ),Lσ  de la 
composante saisonnière 2( ),ωσ  du BGR de la tendance  

2( )λσ  et du BGR des composantes saisonnières 2( )λσ  tend 
vers de grandes valeurs négatives avec des erreurs-types 
extrêmement grandes. La valeur de ces composantes de la 
variance est par conséquent mise à zéro dans le modèle 
final. Les résultats d’estimation des autres hyperparamètres 
sont présentés au tableau 5.1. 

 
Tableau 5.1 
Estimation du maximum de vraisemblance des hyperparamètres 
 

Hyperparamètre Comp. de la 
variance 

ln-transformée 

   Composantes de la variance 

 Estimation Erreur- 
type 

   Estimation Intervalle de  
conf. à 95 % 

    Borne  
inf. 

Borne  
sup. 

Pente 2( )Rσ  -17,226 0,549     0,182E-3 0,106E-3 0,311E-3 
Comp. irrégulière 2( )εσ  -13,480 0,482     1,183E-3 0,737E-3 1,897E-3 

 
Les estimations lissées par filtre de Kalman du taux de 

chômage tθ  sont données à la figure 5.2. Il s’agit des esti-
mations du taux de chômage mensuel basées sur le modèle 
de la tendance lisse et une composante saisonnière, corri-
gées du BGR entre les cinq estimations par régression 
généralisée. Le modèle de tendance linéaire locale est 
simplifié en un modèle de tendance lisse puisque 2 0.Lσ =  
La composante tendance varie en fonction du temps puisque 
l’estimation du maximum de vraisemblance de l’hyperpa-
ramètre de la pente est positive (voir le tableau 5.1). La 
composante saisonnière dépend également du temps, 
puisque 2 0.ωσ =  Par conséquent, les estimations des effets 
saisonniers obtenues au moyen de la forme trigonométrique 
sont exactement les mêmes que les résultats obtenus avec le 
modèle saisonnier à variables indicatrices bien connu. Les 
estimations de la tendance et de la composante saisonnière 
lissées par le filtre de Kalman sont représentées graphique-
ment aux figures 5.3 et 5.4, respectivement. 

Les estimations par filtre de Kalman du BGR de la 
tendance sont indépendantes du temps. Les estimations 
lissées par filtre de Kalman du BGR sont données au 
tableau 5.2. Le modèle détecte merveilleusement bien un 
biais légèrement croissant dans la tendance des vagues 

successives. Les estimations du BGR pour les quatre vagues 
d’ITAO sont significativement différentes de zéro. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 5.2 Estimations lissées par filtre de Kalman du taux de 

chômage mensuel 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 5.3 Estimations lissées par filtre de Kalman de la tendance 
du taux de chômage mensuel 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
Figure 5.4 Estimations lissées par filtre de Kalman de la 

composante saisonnière du taux de chômage mensuel 

 
Tableau 5.2 
Estimations lissées par filtre de Kalman du BGR de la tendance 
 

Vague BGR Erreur-type 

2 -0,75 0,04 
3 -0,86 0,04 
4 -0,96 0,05 
5 -1,10 0,05  
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Un résultat empirique intéressant de la présente 
application est la constatation que le BGR présente une 
saisonnalité. Les estimations par filtre de Kalman du BGR 
des effets saisonniers sont également temporellement in-
variantes. Par conséquent, nous effectuons une série de tests 
du rapport de vraisemblance pour atteindre le modèle choisi 
en dernière analyse et pour déterminer si les effets saison-
niers dans le BGR de ce modèle sont collectivement signi-
ficativement différents de zéro. Considérons les modèles 
emboîtés suivants : 

− M1 : BGR distinct et fixe dans la saisonnalité pour 
les deuxième, troisième, quatrième et cinquième 
vagues ; 

− M2 : même que M1, avec le BGR dans la 
saisonnalité de la deuxième vague égal à zéro ; 

− M3 : même que M2 avec BGR égal dans la 
saisonnalité des troisième, quatrième et cinquième 
vagues ; 

− M4 : BGR dans la saisonnalité des deuxième, 
troisième, quatrième et cinquième vagues égal à 
zéro. 

 
Les résultats des tests du rapport de vraisemblance de 

cette série de modèles sont décrits au tableau 5.3. 

 
Tableau 5.3 
Tests du rapport de vraisemblance pour le BGR dans la 
saisonnalité 
 

Modèle Log-

vraisemblance 

Hypothèse 

nulle 

Statistique du 

rapport de 

vraisemblance 

ddl Valeur p 

M1 1 592,9     

M2 1 585,5 M2 = M1 14,7 11 0,19568 

M3 1 573,7 M3 = M2 23,7 22 0,36422 

M4 1 559,9 M4 = M3 27,6 11 0,00373 

 
Le test de vérification de l’hypothèse que M2 est égal à 

M1 montre que la saisonnalité de la deuxième vague ne 
diffère pas de manière significative de celle de la première 
vague. Le test de vérification de l’hypothèse que M3 est 
égal à M2 montre que les BGR dans la saisonnalité des 
troisième, quatrième et cinquième vagues ne diffèrent pas 
de manière significative. La vérification de l’hypothèse que 
M4 est égal à M3 montre que les BGR des effets saisonniers 
dans les trois dernières vagues sont conjointement signifi-
cativement différents de zéro. 

Les estimations lissées par filtre de Kalman du BGR des 
effets saisonniers pour les troisième, quatrième et cinquième 
vagues sont présentées à la figure 5.5. Les estimations 
lissées par filtre de Kalman des effets saisonniers sont 
comparées aux estimations lissées du BGR des effets 
saisonniers à la figure 5.6. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figure 5.5 Estimations lissées par filtre de Kalman du BGR des 

effets saisonniers dans les troisième, quatrième et 
cinquième vagues 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 5.6 Comparaison des estimations lissées par filtre de 
Kalman du BGR des effets saisonniers dans les 
troisième, quatrième et cinquième vagues et des effets 
saisonniers en 2008 

 
Il découle de la figure 5.5 que les effets saisonniers en 

février, mars, avril, août et octobre durant les troisième, 
quatrième et cinquième vagues divergent de manière 
significative de ceux des première et deuxième vagues. La 
figure 5.6 montre que le BGR des effets saisonniers annule 
en grande en grande partie ces effets durant ces mois. Les 
effets saisonniers aux trois dernières vagues semblent moins 
prononcés que dans les deux premières. Les divers facteurs 
qui contribuent au BGR dans la tendance ainsi que dans les 
effets saisonniers sont résumés à la section 2.2.  
5.3 Comparaison avec les estimations par régression 

généralisée  
À la présente section, nous comparons les estimations par 

régression généralisée mensuelles du taux de chômage et 
leurs erreurs-types aux estimations filtrées du modèle. Nous 
utilisons les estimations filtrées parce qu’elles sont fondées 
sur l’ensemble complet d’information qui serait disponible 
dans le processus ordinaire de production pour calculer une 
estimation fondée sur le modèle du taux de chômage 
mensuel pour le mois .t  
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À la figure 5.7, nous comparons les estimations par 
régression généralisée du taux de chômage mensuel basées 
sur les données de la vague d’IPAO aux estimations filtrées 
du modèle. Certains pics et creux de la série d’estimations 
par régression généralisée sont considérés partiellement 
comme des erreurs d’enquête sous le modèle structurel de 
séries chronologiques et sont lissés dans les estimations 
filtrées de la série. Certains de ces pics et creux sont 
préservés, puisqu’ils sont considérés comme des effets 
saisonniers sous le modèle de séries chronologiques. Il 
s’ensuit également que les estimations filtrées sont corrigées 
du BGR, puisque la série filtrée est au même niveau que la 
série d’estimations par régression généralisée basées sur les 
données de la vague IPAO. Il en est ainsi parce que nous 
émettons l’hypothèse que les paramètres du modèle pour le 
BGR pour la première vague sont nuls (section 3.2). Cela 
implique que les vagues d’ITAO sont étalonnées d’après les 
résultats de la première vague. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 5.7 Estimations filtrées et estimations par régression 
généralisée (GREG) basées sur la vague d’IPAO du 
taux de chômage mensuel 

 
La méthode appliquée dans la procédure ordinaire 

d’estimation de l’EPA pour combiner les vagues d’ITAO et 
d’IPAO est également utilisée pour estimer les taux de 
chômage mensuels. À la figure 5.8, nous comparons les 
estimations par régression généralisée du taux de chômage 
mensuel basées sur les cinq vagues en utilisant la formule 
(2.4) aux estimations filtrées. Les deux estimations du taux 
de chômage mensuel ont le même niveau, puisqu’elles sont 
toutes les deux étalonnées d’après les résultats de la 
première vague. L’estimateur par la régression généralisée 
est étalonné de manière assez rigide en utilisant le ratio 
(2.3), qui est supposé d’avance comme étant constant sur 
une période de trois ans. Les estimations filtrées sont 
étalonnées d’une manière plus subtile par modélisation 
explicite de la tendance et de la saisonnalité dans le BGR. 
La présence de cette saisonnalité indique que l’hypothèse 
d’un BGR constant ne tient pas. À la figure 5.9, nous 
comparons également les estimations par régression 

généralisée mensuelles basées sur toutes les vagues aux 
estimations par régression généralisée basées sur la vague 
d’IPAO. 

La correction par le ratio appliquée dans la formule (2.4) 
aux estimations par régression généralisée basées sur toutes 
les vagues élimine le BGR dans la tendance, mais ne corrige 
pas le BGR dans les effets saisonniers, comme le montre les 
figures 5.8 et 5.9. La série d’estimations par régression 
généralisée basées sur toutes les vagues suit la même courbe 
que les estimations par régression généralisée basées sur la 
vague d’IPAO (figure 5.9). Cependant, il existe des diffé-
rences subtiles entre les estimations filtrées et les estima-
tions par régression généralisée basées sur toutes les vagues 
(figure 5.8). Ces différences sont dues en partie au fait que 
certains creux et pics dans la série d’estimations par ré-
gression généralisée sont considérés comme des erreurs 
d’enquête par le modèle de séries chronologiques, et 
qu’elles sont aussi le résultat de différences systématiques 
entre les effets saisonniers des vagues successives. Par 
exemple, les estimations du modèle sont plus grandes en 
février et en mars 2003, 2005 et 2006, et plus petites en août 
en 2004, 2005 et 2006. 

À la figure 5.10, nous comparons les erreurs-types des 
estimations par régression généralisée mensuelles basées sur 
toutes les vagues, des estimations par régression généralisée 
basées sur la vague d’IPAO et des estimations filtrées. Les 
erreurs-types des estimations par régression généralisée sont 
calculées comme il est décrit à la section 2.4. Celles des 
estimations filtrées sont obtenues au moyen des formules de 
récursion classique du filtre de Kalman ; voir  Harvey 
(1989) ou Durbin et Koopman (2001). Les récursions du 
filtre de Kalman reposent sur l’hypothèse que le modèle 
d’espace d’états ajusté correspond à la situation réelle. Par 
conséquent, les erreurs-types des estimations filtrées ne 
reflètent pas la variation supplémentaire induite par 
l’utilisation des estimations de la vraisemblance pour les 
composantes de la variance dans le modèle d’espace d’états 
et sont, par conséquent, trop optimistes. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 5.8 Estimations filtrées et estimations par régression 

généralisée (GREG) basées sur toutes les vagues du 
taux de chômage mensuel 
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Figure 5.9 Estimations par régression généralisée (GREG) du 
taux de chômage mensuel basées sur la vague IPAO et 
basées sur toutes les vagues 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figure 5.10 Erreurs-types des estimations par régression générali-

sée (GREG) et des estimations filtrées du taux de 
chômage mensuel 

 
Comme prévu, les erreurs-types des estimations par 

régression généralisée basées sur toutes les vagues sont plus 
faibles que celles des estimations par régression généralisée 
basées sur la vague d’IPAO puisque ces estimations 
s’appuient sur un plus grand nombre de données. Les 
erreurs-types des estimations filtrées sont plus faibles que 
celles des estimations par régression généralisée basées sur 
toutes les vagues, parce que le modèle de séries chrono-
logiques utilise de l’information d’échantillon supplémen-
taire provenant des périodes précédentes. Les erreurs-types 
des estimations filtrées sont légèrement, mais continuelle-
ment, décroissantes au cours de la période allant de 2003 
à 2008. 

La taille et la complexité du modèle de séries chrono-
logiques appliqué sont grandes comparativement à la 
longueur de la série disponible pour ajuster le modèle. Le 
modèle final qui est appliqué à une série pentadimension-
nelle observée mensuellement durant une période de huit 
ans contient 41 variables d’état. Par conséquent, cela vaut la 
peine de considérer des modèles plus parcimonieux, suscep-
tibles réduire les erreurs-types des estimations filtrées. De 
surcroît, l’estimation par régression généralisée présente un 
biais, car le BGR contient un effet saisonnier qui n’est pas 

reflété par son erreur-type. Donc, le gain d’efficacité réalisé 
en empruntant de l’information provenant d’échantillons 
antérieurs en se servant d’un modèle de séries chronolo-
giques est illustré plus clairement si l’erreur-type des 
estimations par régression généralisée obtenues en utilisant 
les données de toutes les vagues est comparée à celle 
obtenue au moyen d’un modèle de séries chronologiques 
qui ne tient compte que du BGR de la tendance. Par 
conséquent, nous appliquons aux données un modèle de 
séries chronologiques sans composante pour le BGR dans la 
composante saisonnière afin d’illustrer la réduction de la 
variance par emprunt d’information au cours du temps. Les 
estimations filtrées du taux de chômage mensuel basé sur un 
modèle avec et sans composante pour le BGR dans la 
composante saisonnière sont comparées à la figure 5.11.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figure 5.11 Estimations filtrées du taux de chômage mensuel pour 

deux modèles de séries chronologiques différents  
Le modèle sans composante pour le BGR des effets 

saisonniers repose sur l’hypothèse d’un effet saisonnier pour 
le paramètre de population tθ  qui est basé sur une moyenne 
des effets saisonniers des cinq vagues. Les valeurs absolues 
des effets saisonniers en février, mars et août sont plus 
faibles sous le modèle simplifié, ce qui donne une estima-
tion plus faible du taux de chômage mensuel en février et en 
mars, et une estimation plus grande en août. Cela se traduit 
par un profil saisonnier plus prononcé dans la série filtrée 
obtenue au moyen du modèle complet.  

Les erreurs-types des estimations filtrées obtenues avec 
les deux modèles de séries chronologiques et les erreurs-
types des estimations par régression généralisée en utilisant 
les données de toutes les vagues sont comparées à la figure 
5.12. L’erreur-type des estimations filtrées du modèle de 
séries chronologiques simplifié est considérablement plus 
faible que celle des estimations par régression généralisée 
calculées en se servant des données de toutes les vagues. La 
simplification du modèle de séries chronologiques en 
omettant le BGR pour les effets saisonniers produit une 
réduction supplémentaire de l’erreur-type au prix d’un 
accroissement du biais dans les effets saisonniers. Sous 
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l’hypothèse de modélisation selon laquelle les estimations 
basées sur les données de la première vague sont sans biais, 
le modèle de séries chronologiques qui tient compte du 
BGR dans les effets saisonniers est celui que nous 
privilégions, puisque qu’il élimine le biais dans la 
composante saisonnière.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 5.12 Erreurs-types des estimations par régression généra-
lisée (GREG) basées sur toutes les vagues et des esti-
mations filtrées pour deux modèles distincts de séries 
chronologiques pour le taux de chômage mensuel 

 
Discussion  

Le présent article décrit l’application aux données 
mensuelles de l’EPA d’un modèle structurel multivarié de 
séries chronologiques qui tient compte du plan avec 
renouvellement de panel de l’enquête. Cette approche, 
proposée pour la première fois par Pfeffermann (1991), est 
étendue ici au moyen d’une composante qui modélise les 
différences systématiques d’effets saisonniers entre les 
vagues successives. Comparativement à l’estimateur par 
régression généralisée, qui est utilisé à l’heure actuelle pour 
produire les estimations ordinaires de l’EPA, le modèle de 
séries chronologiques donne des estimations du taux de 
chômage d’une précision considérablement plus grande. En 
premier lieu, ce modèle estime explicitement le biais de 
groupe de renouvellement (BGR) dans la tendance et la 
composante saisonnière observé entre la première vague de 
collecte par IPAO et les quatre vagues successives de 
collecte par ITAO. Deuxièmement, il est renforcé par des 
données observées aux périodes précédentes par la voie du 
modèle hypothétique utilisé pour le paramètre de population 
et de l’autocorrélation entre les erreurs d’enquête des divers 
panels.  

Le BGR induit par le plan avec renouvellement de panel 
est considérable. Le biais dans la tendance donne lieu à une 
sous-estimation du taux de chômage pour les vagues 
subséquentes à la première et sa grandeur diminue légère-
ment, pour passer de -0,8 point de pourcentage à la 
deuxième vague à -1,1 point de pourcentage à la cinquième. 

Les composantes saisonnières des deux premières vagues et 
des trois dernières diffèrent également de manière signifi-
cative, parce que les effets saisonniers sont moins prononcés 
dans les trois dernières vagues. 

L’utilisation d’un modèle de séries chronologiques parci-
monieux qui tient compte du BGR dans la tendance, mais 
non du BGR dans la composante saisonnière donne lieu à 
une réduction supplémentaire de l’erreur-type des estima-
tions filtrées. Cependant, cette simplification du modèle 
introduit un biais dans la composante saisonnière dans les 
estimations mensuelles du taux de chômage. Puisque les 
erreurs-types des estimations filtrées obtenues sous ce 
modèle parcimonieux ne reflètent pas ce biais, nous 
préférons utiliser un modèle de séries chronologiques qui 
tient compte du BGR à la fois dans la tendance et dans la 
composante saisonnière.  

Le modèle de séries chronologiques est déterminé en 
imposant une contrainte au BGR des paramètres, c’est-à-
dire en supposant que la première vague est observée sans 
biais. Autrement dit, les estimations fondées sur les données 
de la première vague sont utilisées pour étalonner les 
estimations des vagues subséquentes. Si l’on applique cette 
contrainte, il est nécessaire d’essayer par tous les moyens, à 
chaque étape du processus statistique, de réduire le biais 
éventuel dans les données de la première vague, par 
exemple en utilisant le mode de collecte de données le plus 
approprié, en réduisant la non-réponse et en optimisant le 
schéma de pondération. Selon l’information externe au sujet 
du biais aux diverses vagues, il est possible d’ajuster les 
contraintes concernant les composantes du BGR. 

L’approche de séries chronologiques examinée ici 
convient pour produire des estimations fondées sur un 
modèle du taux de chômage mensuel. Cependant, Statistics 
Netherlands se montre généralement assez réservé en ce qui 
concerne l’application de méthodes d’estimations fondées 
sur un modèle pour la production de statistiques officielles. 
La spécification incorrecte du modèle pourrait aboutir à des 
estimations présentant un biais important. Ce biais n’est pas 
reflété dans les erreurs-types des estimations par filtre de 
Kalman. Par conséquent, de nombreux efforts de sélection 
et d’évaluation du modèle sont requis pour chaque variable 
cible, ce qui rend difficile une application directe de ce 
genre de techniques d’estimation, puisque le temps 
disponible pour la phase d’analyse du processus de pro-
duction ordinaire de statistiques officielles est généralement 
limité. 

Par ailleurs, il existe des arguments en faveur de la 
production de séries de données officielles s’appuyant sur 
des procédures fondées sur un modèle assorties d’une 
méthodologie et de descriptions de qualité appropriées dans 
des situations où les estimateurs directeurs ne fournissent 
pas d’estimations suffisamment fiables. Le BGR observé 
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sous le plan avec renouvellement de panel de l’EPA illustre 
clairement l’existence d’erreurs non dues à l’échantillon-
nage, telles que des erreurs de mesure et celles dues à 
l’érosion du panel. Par conséquent, les concepts classiques, 
selon lesquels les observations obtenues auprès des unités 
échantillonnées sont les valeurs fixes réelles observées sans 
erreur et les répondants peuvent être considérés comme un 
échantillon probabiliste représentatif de la population cible, 
qui sont généralement appliqués en théorie de l’échantil-
lonnage fondé sur le plan de sondage ne tiennent pas sous ce 
genre de plan rotatif. L’application d’estimateurs directs en 
cas d’erreurs de mesure et d’érosion sélective du panel 
donnera lieu à des estimations gravement biaisées. Dans la 
procédure d’estimation ordinaire, on applique aux estima-
tions par régression généralisée une correction par le ratio 
qui est basé sur l’hypothèse de modélisation implicite que le 
biais est constant sur une période de trois ans. Le modèle de 
séries chronologiques appliqué dans la présente étude peut 
être utilisé pour produire des estimations corrigées de 
manière plus poussée du biais introduit par ces erreurs non 
dues à l’échantillonnage. 

Cette méthode d’estimation est également applicable 
dans des situations où la petite taille des échantillons donne 
des erreurs-types inacceptablement grandes. Des petites 
tailles d’échantillon se produisent si des statistiques offi-
cielles sont requises pour de petits domaines ou pour de 
courtes périodes de collecte des données, comme cela est le 
cas des taux de chômage mensuels dans l’EPA. La plupart 
des enquêtes réalisées par les instituts nationaux de sta-
tistique sont effectuées en temps continu et sont fondées sur 
des plans de sondage transversaux ou avec renouvellement 
de panel. Par conséquent, les méthodes d’estimations basées 
sur des modèles de séries chronologiques qui utilisent 
l’information recueillie auprès d’échantillons observés aux 
périodes précédentes sont particulièrement intéressantes.  

Le modèle de séries chronologiques produit des esti-
mations de la tendance et des composantes saisonnières du 
paramètre de population. Les estimations désaisonnalisées 
du paramètre et leurs erreurs d’estimation sont par consé-
quent obtenues en tant que sous-produit de cette méthode 
d’estimation. Un autre avantage important est que cette 
approche tient compte de l’autocorrélation entre les erreurs 
d’enquête dues au plan avec renouvellement de panel.  
Pfeffermann et coll. (1998) montrent que le fait d’ignorer 
ces autocorrélations, par exemple en se servant de filtres de 
Henderson dans X-11-ARIMA (Findley, Monsell, Bell, 
Otto et Chen 1998), produit des estimations fausses de la 
tendance. 

Le modèle peut être amélioré de plusieurs façons. 
L’information sur le chômage enregistré et les variables 
connexes, disponibles dans le registre du bureau de l’emploi 
et du revenu, peut être utilisée comme variable auxiliaire 

dans les modèles. Si une série plus longue devient 
disponible, une composante cyclique supplémentaire pourrait 
être nécessaire pour refléter les fluctuations économiques. 
Une autre amélioration possible consisterait à détecter et à 
modéliser les valeurs aberrantes. En outre, le modèle doit être 
étendu à l’estimation des taux de chômage mensuel pour 
différents domaines en utilisant l’information d’échantillon 
recueillie par le passé, ainsi que les données transversales 
provenant d’autres petits domaines, en suivant l’approche 
proposée par Pfeffermann et Burck (1990) et par 
Pfeffermann et Tiller (2006). 
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