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1. INTRODUCTION

Les marchés domiciliaire et hypothécaire se caractérisent

_ par des fluctuations cycliques et par le déséquilibre. La
volatilité du secteur du logement apparalt clairement & la
lumiére du taux de croissance annuel des mises en chantier. BAu
Canada il a oscillé de ~26,4 & 26,0 p. 100 au cours de la période
de 1961 & 1989, pendant que le taux de croissance du produit
domestique brut réel variait de -3,65 & 7,14 p. 100. Il est
également couramment admis que le marché national du logement
dans une économie consiste en de nombreux marchés locaux
segmenté&s qui peuvent & court terme étre en déséquilibre & cause,
entre autres facteurs, de l/immobilité du parc résidentiel. De
telles caractéristiques expliquent partiellement pourquoi il est
difficile de bien prévoir l’activité des marchés domiciliaire et
hypothécaire au Canada.

L’objectif premier de la présente étude est de passer en
revue les principales méthodes de prévision susceptibles dfétre
employées pour prévoir au niveau macroéconomique les marchés
domiciliaire et hypothécaire canadien. Ces derniéres années, la
plus grande. partie de l/activité prévisionnelle s’est déployée au
niveau macroéconomique au moyen de modéles économétriques a
équations simultanées. Mais la valeur & court terme des modéles
macroéconomiques comme outil prévisionnel est devenue 1l’objet de
scepticisme; voir, par exemple, Stekler (1968) et Sims (1980).
Box et Jenkins (1970) ont mis en vogue en dehors des cercles
économiques une classe de modéles & séries temporelles servant
d’outil prévisionnel. Les modéles & séries temporelles sont
"ainsi devenus des concurrents de taille pour les modéles
économétriques traditionnels.

Nous nous attachons dans la présente étude a évaluer les
pr1nc1pales méthodes de prévision axées sur un modéle. On peut
classifier les modéles en deux groupes : ceux fondés sur les
méthodes é&conométriques et ceux s’appuyant sur les séries
temporelles. Parmi les modé&les du premier groupe figurent

(1) 1le modele régressif linéaire multiple, fondé sur la
relation, selon la théorie économique, entre une
variable dépendante (ou variable effet) et un ensemble
de variables indépendantes (variables causes); et

(2) le modéle économétrique & équations simultanées (SEM),
qui comporte des équations structurelles décrivant les
rapports entre les variables endogénes et les variables
prédéterminées tels que spec1fles par la théorie
économique pertinente.

Le second groupe de modédles comprend les différents modéles
suivants :

(1) le moddle autorégressif moyenne. moblle intégré univarié
(ARIMA) , souvent appelé modéle Box-Jenkins, est utilisé



pour effectuer des prévisions portant sur une série
temporelle unique & partir de son évolution dans le
passé; ,

(2) 1le modeéle & fonction de transfert établit une relation
entre une série temporelle (de sortie), soumise &
prédiction, et un ensemble de variables (d’entrée); ce
ncdeéle permet de préveoir 1l/évolution d’une série
temporelle non seulement & partir de son propre passé,
mais é&galement & partir de celui d’autres variables
liées; ce modéle ressemble & la régression linéaire
multiple; et _ :

(3) le modeéle autorégressif vectoriel moyenne mobile
intégré (VARIMA) est une extension du modéle & variable
unique ARIMA, puisqu’il incorpore une série temporelle
multiple avec interaction ou rétroaction réciproques;
l/autorégression vectorielle (VAR) en représente un cas
particulier. i ‘

L’approche économétrique pure fait appel & la théorie
économique pour élaborer un modéle &conométrique; c’est pourquoi
on dit qu’elle est « & base théorique ». Les données sont
utilisées & l’étape de l’estimation du modéle. En revanche,
1l’approche par séries temporelles est largement tributaire des
données pour 1l’élaboration du modéle; elle est donc-« & base de
données ». Bien entendu, l’analyste de séries temporelles
s’appuie également sur la théorie é&conomique pour y déterminer
quelles variables pourraient étre modé&lisées conjointement dans
les modéles a fonction de transfert ou VAR.

Qu’on se serve & des fins prévisionnelles d’un modéle
écononétrique ou bien d’un modéle & série temporelle, il faut
dans les deux cas considérer les questions suivantes pour
élaborer et exploiter le modéle

(1) spécification des é&quations du modéle - en fonction des
objectifs du modéle et, dans le cas d’un modéle
économétrique, des considérations théoriques

pertinentes;

(2) collecte des données nécessaires;

(3) estimation initiale des paramétres inconnus du modéle;
et '

(4) wvalidation du modéle - vérification diagnostique,
simulation et tests de suivi du modéle estimé.

Il faut aborder ces questions avec beaucoup de soin si 1l’on

=~

veut obtenir des prévisions fiables & partir du modéle estimé.

Dans le présent rapport, on examine le modéle économétrique
standard de méme que les trois modéles & série temporelle, le
modéle régressif étant considéré comme un cas spécial de modeéle.
économétrique. De ces quatre modéles, deux sont de type

~

systémique et les deux autres sont & équation unique. Les
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modéles SEM standard ou VAR sont de type systémique en ce sens
gqu’ils renferment deux équations ou plus. Le modéle
économétrique contient autant d’équations qu’il y a de variables
endogénes et fournit des prévisions portant sur toutes les
~variables endogénes & partir des valeurs futures des variables
prédéterminées. Par contre, le modéle VAR traite toutes les
variables du systéme comme des variables endogénes et fournit des
prévisions conjointes pour toutes les variables du systéme &
partir de leurs valeurs présentes et passées.

Le modéle univarié ARIMA et le modéle & fonction de
transfert sont & équation unique. Mais on peut les utiliser pour
modéliser les marchés domiciliaire et hypothécaire en é&laborant
un systéme dans lequel chaque équation ne renferme gu’une seule
variable endogéne., Mills et Stephenson (1987) ont fourni un
exemple d’application fructueuse de cette approche & un systéme
prévisionnel & série temporelle de la masse monétaire au Royaunme-
Uni.

Le plan du présent rapport est le suivant. Au Chapitre 2 on
examine le modéle économétrique & égquations simultanées en tant
qu’outil prévisionnel et on fournit le cadre conceptuel du modéle
économique du marché domiciliaire et hypothécaire. On y passe
également en revue certains modé&les macroéconcmiques canadiens
selon la maniére dont y est envisagé le secteur du logement et on
examine la disponibilité des données.

Les Chapitres 3, 4 et 5 sont consacrés aux modéles & séries
temporelles. Au Chapitre 3 nous décrivons le modéle ARIMA et
présentons-les résultats de prévisions fondées sur un modéle
ARIMA saisonnier multiplicatif des mises en chantier au Canada.
Le Chapitre 4 traite du modéle & fonction de transfert; on y
présente en outre un moddle a fonction de transfert de mises en
chantier, avec les indices du prix des logements comme variable
d’entrée. . Le Chapitre 5 est consacré a trois types différents de
modéles VAR : les mod&les de type Sims, Hsiao et bayésien. On y
compare également les prévisions sur les mises en chantier
fournies par divers types de modéles VAR bivariés des mises en
chantier et des consentements hypothécaires. OCn trouvera au
Chapitre 6 des remarques de conclusion.



2. PREVOIR AVEC UN MODELE ECONOMETRIQUE

Depuis l’oeuvre de pionniers de Tinbergen (1939) et de Klein

-{1950) sur la modélisation macroéconomique, le modéle
- économétrique a équations simultanées (SEM) est devenu un
instrument trés important & des fins de prévision et d’/analyse
décisionnelle. On a assisté pendant les années 1960 et 1970 au
développenment rapide des modéles macroéconomiques favorisé par le
développement des méthodes économétriques, d’énormes progrés dans
le pouvoir de calcul et la disponibilité de données économiques
de bonne gqualité. Dans le présent chapitre on fait 1l’examen du
SEM en tant qu’outil de prévision.

Nous décrivons briévement dans la section 2.1 le modéle
économétrique  standard & équations simultanées. Dans la section
2.2 sont décrites les principales caractéristiques de 1l’approche
prévisionnelle au moyen d‘un modéle économétrique. Dans la
section 2.3 nous fournissons le cadre conceptuel pour le secteur
du logement d’une économie et passons briévement en revue les
secteurs domiciliaires de certains modéles macroéconomiques et
les modéles domiciliaires nationaux. Dans la section 2.4 sont
examinées la disponibilité et la qualité des données sur les
variables relatives au marché domiciliaire et hypothécaire.

2.1 LE MODELE ECONOMETRIQUE A EQUATIONS SIMULTANEES

En théorie économique on émet souvent l’hypothése qu’un
ensemble de variables endogénes sont conjointement
interdépendantes et simultanément déterminées par un ensemble de
variables prédéterminées. On peut se représenter les variables
endogénes comme les variables d’intérét, alors que les variables
prédéterminédes comprennent des valeurs retardées de variables
endogénes et des variables exogénes gqu‘on suppose déterminées &
1/extérieur du modéle.

On représente généralement un modéle économétrigque &

structurelles contenant G variables endogénes, Y,, Y,, ..., Y,
et K variables prédéterminées, X,, X,, ..., Xz. En pratique, de
nombreuses é&quations structurelles sont non linéaires parce que
diverses fonctions telles que rapports et logarithmes de
certaines des variables apparaissent dans le modéle. Une’
expression générale de la i®™® équation structurelle est

) _ . : 2.1
‘;,‘ (ﬂt)xt;@;> = tLﬁ/ 3 ¢c= e q é.-(,._.T( )
ol £, est une fonction générale connue, g, est un vecteur des
coefficients structurels dans la i®"® équation, y’, = (Yyys---
.+, X g) sont des vecteurs G et K

th) et x7, = (X,
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d’observations sur les variables endogénes Y,,..., Y, et sur les
variables prédéterminées X,,..., X., respectivement, et u,; est
la perturbation aléatoire dans la 1éme équation, tous au moment
t. Les § sont appelés coefficients structurels. La théorie
économique fournit une information a priori sur les coefficients
§, de manidre 3 ce qu’ils scient « identifiés ».

Lorsque le SEM est dynamique et que ses variables
prédéterminées incluent des valeurs retardées de variables
endogénes, il spécifie comment les chemins temporels des
variables endogénes sont engendrés par les chemins temporels des
variables exogénes. Supposons gque les G premigres variables
prédéterminées dans le modéle soient des ‘variables endogénes
retardées d’une période et que les X -~ G variables prédéterminées
restantes soient exogénes, de sorte que nous puissions segmenter
le vecteur des observations sur les variables prédéterminées au
temps t comme suit : x’/, = (Y’t-zi z’t). On peut alors écrire le
SEM en (2.1)t de la manieére sulvante :

ﬁ(ﬁtﬁe«,-zt;e:)% L7 ey& S, T (2-2)

Un modéle &conométrique tel que (2.1) ou (2.2) comporte une
représentation explicite des relations de causalité& ou de
rétroaction présumées entre les variables du modéle. C’est par
ce biais.que la théorie économique joue un rdéle de premier plan
en modélisation économétrique. Dans l’approche économétrique de
la modélisation et de la prévision, la principale préoccupation
du prévisionniste consiste & formuler un modéle qui soit dérivé
de la théorie économique. Mais, pour plusieurs raisons,
l’approche « & base théorique » pure pourra se révéler peu
pratique. '

En effet, la théorie économique peut fournir des hypothéses
concurrentes. Dans le cas d/hypothéses emboltées, nous pourrons
choisir une hypothése particuliére en nous appuyant sur des tests
statistiques standard sur les paramétres pour lesquels nous
disposons d’hypothéses. On a consenti ces derniéres années des
efforts de recherche considérables sur la question des choix
entre hypothéses concurrentes non emboitées dans les modéles de
régression. Voir a ce sujet, par exemple, Pesaran (1974), Fisher
et McAleer (1981) et McAleer et Pesaran (1986). Toutefois, le
concépteur de modéle ne peut en pratique montrer avec confiance
une préférence pour un modéle ou l’autre.

La théorie pourra suggérer que sont pertinentes des
variables pour lesquelles aucune donnée n’est disponible. Ainsi,
des variables telles que le revenu fixe et l/inflation anticipée
pourront étre considérées comme des déterminants de la demande
d’actifs en logements. Lorsqu’on a affaire & de telles variables
inobservables on utilise souvent une procédure grossiére



dépourvue de justification théorique pour incorporer leurs ersatz
au modéle. ‘

La théorie fournit rarement au prévisionniste un guide sur
‘la maniére de formuler dans le modéle une structure dynamique.
Les économétres ont reconnu l/importance des structures
dynamiques en modé&lisation et ont consenti des efforts de
" recherche considérables sur l’introduction de retards dans les
modéles économétriques. Leurs efforts ont engendré un vaste
éventail de structures de retard de remplacement, parmi
lesquelles figurent les modéles & retards échelonnés géométriques
et rationnels. Les justifications théoriques paraissent
‘toutefois insuffisantes en pratigue pour imposer l’emploi de
structures de retard spécifiques, aussi est-il nécessaire de
trouver appuil sur les données.

Il apparait que la théorie &conomigue a encore moins a dire
a propos de la structure dans les séries temporelles des termes
d’erreur. On postule généralement en modélisation
macroéconomique, au stade de la spécification du modéle, une
structure d’erreur de type bruit blanc, quitte a tester cette
supposition ultérieurement. En fait, les termes d’erreur sont
ajoutés aux équations structurelles pour estimation une fois que
la structure du modéle a été élaborée en termes déterministes.

La manidre classique en économétrie de spécifier les erreurs
dans les. séries temporelles consiste & poser l/autorégression du

premier ordre
W, = pu, . +¢
+ /p €-1 < 3

ol &, est le « brult blanc ». Aiguillonnés par les
deveioppements récents dans l’analyse des séries temporelles, les
concepteurs de modéles ont, dans le cadre du modéle régressif et
du SEM, envisagé des structures d’erreur autoregre551ves et a
moyenne mobile d’/ordre.plus élevé.



2.2 PREVOIR AVEC UN MODELE ECONOMETRIQUE

Une fois un SEM spécifié, on peut l’estimer de maniére

. cohérente au moyen d’une méthede & é&quation unique telle que
celle des doubles moindres carrés (DMC) ou d’une méthode
systémique telle que celle des triples moindres carrés (TMC). Si
le modéle est complexe et renferme de nombreuses variables
prédéterminées, de telles méthodes pourront ne pas étre
utilisables & cause d’un échantillonnage trop restreint. Dans
cette section nous expliquons comment employer un modéle estimé
pour effectuer des prévisions économétriques.

A. Prédirs avec un SEM

Klein (1968) définit la prévision comme « la tentative de
faire des énoncés scientifiques & propos de situations sans
échantillonnage en se fondant sur des relations déterminées a
partir d’observatlons d’echantlllons », On distingue deux types
de
prévisions : préV1510ns a priori et prévisions a posteriori.
Pour effectuer des prévisions
a_priori, on rassemble autant d’informations pertinentes que
possible et on extrapole vers un avenir inconnu avant 1l’é&vénement
anticipé. Pour les prévisions a_posteriori, on utilise des
informations pertinentes pour prédire des données déja
existantes. La prévision
a _posteriori est un instrument utile pour la vérification
diagnostique du modéle ajusté.

on distingue deux autres types de prévisions : prévisions
inconditionnelles et prévisions conditionnelles. La prévision
inconditionnelle est formulée comme une prédiction non
restrictive de 1’/é&vénement futur. En revanche, la prévision
conditionnelle est une prédiction restrictive fondée sur la
supposition que certains événements exogénes ont.lieu
simultanément. En prévision économétrique, on effectue des
prévisions conditionnelles a priori.

Supposons qu’d l’instant T, appelé origine de la prévision,
des prévisions & h étapes vers l’avenir des variables considérées
soient requises pour un instant futur quelconque T + h. Si le
modéle est stathue et toutes ses variables prédéterminées
exogénes, et si les valeurs des variables prédéterminées & T + h
sont spécifiées, le probleme prévisionnel devient un probleme
d’estimation des valeurs gu’auront les variables endogénes du
modéle & l’instant T + h. On obtient ainsi la prédiction de Y,
étant donné Xpun €0 donnant aux termes d’erreur structurelle
futurs la. valeur de zéro et en résolvant numériquement le systéme
non linéaire suivant :

A
?F.‘( Sl'rﬂ() Xron ; @,) =0 Tl & (2.3)



pour les prévisions 9T+h' Le vecteur §, en (2.3) est une
estimation de 6,, le vecteur des coefficients structurels. La
plupart des proprlétés statistiques des prévisions Y p ainsi
obtenues sont inconnues. ‘B

Si le systéme est dynamique, la prévision & étape unique
vers l’avenir de Y, ., & partir de l’origine T peut étre obtenue
en résolvant numériquement

A ’ ’
§i’(y7‘+‘ /\)T zl-h‘L) @,)l c:-i-, crey G (2.4)

pour Y 11 olt 6 est une estimation de 0 en (2.2), z 1
represente le vecteur des valeurs futures des variables exogénes
4 l’instant T + 1 et ol la valeur attendue de 1l’erreur future
Ups;,; ©St donnée égale & zéro. '

On peut obtenir les prévisions & h étapes vers 1’avenir a
partir de la formule de récurrence

fi ()'T-t-b\ s Irthoy Zren B )= o i=1,..,4 (2.5)

Ainsi, les préVlSlonS d h étapes vers le futur sont tributaires
de la valeur présente Y, des variables endogénes et des valeurs

futures z,,,,...y Zp,, des variables exogénes jusqu’ad l’instant
T+h.

B. Pratique de la pré@vision avec un modéle économétrique

En pratique, la prévision avec un modéle économétrique n’est
pas fondée seulement sur le modéle estimé et sur les données.
Evans, Haltovsky et Treys (1972) distinguent trois étapes en
prévision &conométrique : prédiction des valeurs futures des
- variables ‘exogénes, ajustement des é&quations 1nd1v1duelles et
détermination des solutions du modéle.

Les valeurs futures de la plupart des variables exogénes
sont inconnues au moment de la prévision et doivent donc étre
elles aussi prédites. Le probléme de la prévision des variables
endogénes céde donc la place & celui de la prévision des
variables exogénes. :

Il est possible de connaitre les valeurs futures de
certaines variables exogénes au moment de la prédiction; c’est le
cas des variables décisionnelles. Pour d’autres variables
exogénes il sera peut-&tre nécessaire de procéder subjectivement.
On pourra également tenter de les prédire en se fondant sur toute
l7/information disponible au moment de la prédiction, par exemple
sur leur historique. Si celui-ci s’étend sur une période
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suffisamment longue, on pourra avoir recours & un modéle & série
temporelle. : ‘ '

On fait des ajustements aux équations individuelles du
modéle estimé en modifiant de maniére subjective les points
d/intersection et/ou d’autres estimations de paramétre. Ces «
facteurs correctifs » trouvent leur justification dans le fait
qu’ils incorporent aux prévisions toute information et tout

- élément d’appréciation que le prévisionniste n’a pas

explicitement introduit dans le modéle. Il pourra ainsi mettre &
profit des informations fiables sur des modifications des ’
paramétres exogénes et sur des ruptures structurelles;
connaissant a l’avance des changements d’/ordre leglslatlf et
institutionnel, il pourra modifier le modéle en conséguence.

Enfin, on résout le modé&le (estimé et ajusté) pour en tirer
des prédictions sur les variables endog&nes. Si toutefois le
prévisionniste a procédé & une évaluation a priori de la plage
des limites probable des valeurs futures et si les prévisions
obtenues comme solution du modéle se situent & l’extérieur de ces
limites, le prévisionniste pourra alors les modifier, soit
directement, soit en réajustant les équations structurelles

ajustées et en résolvant le modéle.

La mesure dans laguelle on a recours aux ajustement
subjectifs varie d’/un prévisionniste & l’autre; elle dépend
également de 1/état de l’/économie au moment ol est faite la
prédiction. Selon McNees (1988), le poids relatif des
ajustements subjectifs en prévision économétrique aux Etats-Unis
varie de 20 p. 100 pour Chase Econometrics & 30 p. 100 pour
Wharton Economic Forecasting Associates. On peut justifier un
recours si systématique aux ajustements subjectifs en faisant
valoir que le prévisionniste tient compte de toute l’information
disponible au moment de la prédiction et améliore ainsi la
qualité de ses prévisions. La précision de la prédiction
reflétera alors la qualité des informations utilisées, que
celles—-ci ajent été incorporées directement au modéle ou par le
biais des facteurs correctifs.

Jusqgu’aux années 1570, le modéle économétrique & équations
simultanées était peut-étre l/outil prévisionnel le plus
couramment employé. Le principal trait distinctif de 1’approche
économétrique de la prévision est gque la théorie é&conomique joue
un réle dans la spécification du modadle. Les prévisionnistes ont
tendance & élaborer un modéle économétrique complexe parce qu’ils
croient que les modéles simples ne sont pas réalistes et

~

incapables de répondre & maintes questions importantes..



Les modéles économétriques présentent de nombreux avantages
comme outil prévisionnel :

(1) lls constituent un instrument utile pour la
. transformation systématique des valeurs présentes et
passées des variables endogénes et exogénes et des
prédictions sur des variables exogé&nes en prédictions
sur des- variables endogénes;

(2) tant que leurs paramdtres restent inchangés dans
l’avenir, on peut faire des prévisions portant sur un
avenir aussi lointain que nécessaire si 1’on dispose de
prévisions sur les variables exogadnes;

(3) 1ils permettent de faire sur des variables liées des

' prévisions qui soient cohérentes entre elles
puisqu’elles doivent satisfaire conjointement aux
contralntes du modéle, en particulier & ses identités;
et

(4) 1ils peuvent servir & des fins autres que la prévision;
on peut par exemple les utiliser pour évaluer les
conséquences de diverses politiques en simulant les
chemins temporels des variables endogénes étant donné
les chemins temporels spécifigues des variables
exogénes.

En revanche, les modéles économétriques présentent notamment
comme outil prévisionnel les inconvénients suivants :

(1) 1ils soumettent souvent les paramétres & des contralntes <«
peu crédibles »,
surtout lorsque le modéle est complexe;

(2) les problémes liés aux séries temporelles tels que les
perturbations structurelles auto-corrélées ne peuvent
étre pris en compte de maniére systématique; ils sont
donc souvent négligés; et

(3) on ne peut calculer les erreurs-types comme mesure de
la précision des prévisions parce que celles-ci sont
ajustees subjectlvement au moyen de facteurs

- correctifs.

La prévision économétrigue est entachée de nombreuses
sources d’erreur prévisionnelle :

(1) 1la source d’erreur la plus évidente provient des termes
d’erreur eux-mémes -dans les équations du modéle; il est
raisonnable de supposer que les valeurs futures des
termes de perturbation sont égales & zéro, leur valeur
anticipée, mais leurs valeurs effectives différeront de
leurs valeurs anticipées utilisées pour predlre les
variables endoqenes,

(2) Il est nécessaire de predlre les variables exogenes
pour résoudre le modéle afin d’obtenir les prévisions
des variables endogénes; les erreurs faites en
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prédisant les variables exogénes en dehors du cadre du
modéle économétrigque se répercuteront inévitablement
sur la précision des prédictions des variables
endogeénes;

(3) 1les erreurs d’échantillonnage dans l‘’estimation des
param@tres réduiront nécessairement la précision des
prévisions;

(4) le mod2le lui-méme est sujet & des erreurs de
spécification; il n’existe pas de modé&le « vrai », et

(5) 1l’ajustement subjectif des prévisions est une source
d’erreurs méme s’il est censé réduire 1l’ampleur des
erreurs.

De nombreux chercheurs ont tenté d’évaluer l’efficacité de-
la prévision économétrique comparativement & celle d’autres
méthodes prévisionnelles. Un procédé courant d/évaluation des
modéles é&conométriques consiste & se représenter comme
concurrents ce méme modéle et un modéle ARIMA univarié ou tout
autre modéle « naif » et & comparer leur efficacité
prévisionnelle directement. Les recherches du début des années
1870 1nd1quent que les modéles économétriques, sans ajustements
subjectlfs, n’‘ont pas fait bonne figure. Cooper (1972) a comparé
les prévisions post—-échantillonnage effectuées un trimestre &
l’/avance au moyen de modéles autorégressifs aux prévisions
fournies par sept modé&les macroéconomiques américains
trimestriels et a observé que les premiéres comportaient
généralement une erreur prévisionnelle inférieure a celle des
secondes. En outre, Nelson (1972) a observé que les modéles
ARIMA &taient plus efficaces que le modéle FRB-MIT-Penn de
l/économie américaine pour la prévision a posteriori-en dehors de
la période d’échantillonnage.

Au fil des années, l’efficacité préviSionnelle des modéles
macroéconomiques s’/est accrue. Une comparaison plus récente par
Longbottom et Holly (1985) de l’efficacité prev151onnelle des
modéles ARIMA et du-modéle de la London Business School de
17/économie britannique a démontré que pour de nombreuses
variables -le SEM est supérieur au modéle ARIMA & .la fois pour les
prévisions a_priori et a posteriori, bien que ce soit l/inverse
pour certaines variables. De méme, s’agissant de variables
macroéconomiques clés, McNees (1988) a observé que les prévisions
ajustees subjectivement  des modéles &conométriques de 1l’/é&concmie
américaine sont plus précises que celles des modéles ARIMA
univariés.

Le recours systématique aux ajustements subjectifs en
prévision macroéconomique présente un grave probléme lorsqu’on
veut évaluer, les prestatlons relatives de différentes méthodes de
prévision. Tl faut bien faire la distinction entre la capacité
d’un modéle & fournir de bonnes prévisions et celle d‘un
prévisionniste expérimenté et bien informé muni d’un modéle bien

~

congu a en faire autant. Il semble, en ce qui a trait aux
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prévisions & long terme, que les prévisions fournies par un
prévisionniste & 1’aide d’/un modéle économétrique soient plus
fiables que celles fournies par les simples modéles ARIMA.
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2.3 LE MODELE DU SECTEUR DU LOGEMENT
2.3.1 THEORIE ECONOMIQUE DU LOGEMENT

Dans la présente section et dans les sections suivantes nous

" formulons un. cadre conceptuel du marché du logement au moyen
duquel on peut &valuer le secteur domiciliaire dans les modéles
macroéconomiques et dans les modéles nationaux du logement, en
particulier & des fins prévisionnelles. Le cadre auguel nous
aboutirons sera le reflet de notre compréhension des vues
actuelles sur ce secteur, compréhension qui est le fruit de notre
examen de la littérature récente dans le domaine de 1/économie du
logement.

A. La théo:ie,de base

Toutes les recherches théoriques et empiriques en matiére de
logement s’articulent présentement autour d‘une compréhension
consensuelle des é&léments de base de 1l/’économie du logement. Les
principes théoriques fondamentaux ont été formulés par Smith
(1974), Arnott (1987) et Olsen (1987). Suit un bref exposé de
ces principes. S ' ’

i) - Demande : La demande pour un logement comme « denrée »
est congue comme une demande de stock découlant de la demande de
flux pour des services domiciliaires spécifiques offerts par ce
stock. En ce sens, le logement est traité au moyen des méthodes
standard de la théorie du capital. A cause des attributs
multiples des logements contribuant & la prestation de ces
services (taille, qualité, etc.), la demande de stock est
généralement congue comme la demande pour une denrée unique
fournissant une synthése de ces attributs. (Certains travaux
récents ont mis l’accent sur la demande individuelle de ces
attributs exprimée au moyen d’indices hédoniques.) Par ailleurs,
parce que le logement est & la fois un actif et un bien de
consommation, la nécessité de faire toute la lumiére sur la
nature de la demande oblige & tenir compte de ces deux aspects.
Dans le cas des rentiers, on traite la demande comme la demande
d‘un bien de consommation. Il est toutefois toujours loisible
d’opter pour la solution de remplacement de la propriété.

v ii) oOffre : Par le passé, on supposait que l’offre de
logements se traduisait par de nouvelles constructions parce
qu’elle constitue un flux. Mais selon la nouvelle conception
stock-flux on admet que l’offre effective correspond au flux de
services & partir du stock existant. Les nouvelles constructions
jouent un rdle en agrandissant le stock, quoigue avec retard,
selon les critéres habituels de profitabilité (prix anticipé
relativement au colQt total de la construction et du terrain).
Aussi les modéles fondés sur l’ajustement du stock sont-ils
monnaie courante. A cause de la fixité du parc résidentiel,

l/offre de services de logement est inélastique & court terme.
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Mais a long terme cette offre est beaucoup plus élastique parce
-que les nouvelles constructions accroissent le stock de services
de logement. '

iii) Nature du marché : Dans la mesure ol l’on admet que le
.parc résidentiel est homogé&ne, on suppose que 1l’é&coulement par le
marché est fluide et que le prix sur le marché refléte le prix
d’é&quilibre ou de dégagement du marché.

iv) Finances : Le marché du logement doit &tre envisagé
comme é&tant étroitement associé au marché financier. La raison
en est que le montant des débours nécessaires pour acquérir le
stock exige dans la plupart des cas le financement de la dette au
moyen d’hypothéques. Aussi dans la plupart des modéles a-t-on
incorporé explicitement les taux d’intérét a la fonction de
demande. Le colt et la disponibilité du crédit hypothécaire
peuvent en outre se répercuter sur le marché du logement.

' B. Problémes irrésolus de la théorie de base

Divers problémes n’ont pas été entiérement résolus par la
théorie de base, notamment

i) Demande : La maniére de traiter tout le probléme de
1’incertitude et des attentes, eu égard en particulier aux prix
et aux taux d’intérét, reste une question controversée et
importante.

ii) Offre : On reconnait maintenant qu’il existe, en ce qui
a trait & l’offre, des évolutions cruciales & court terme
relatives & des ajustements quantltatlfs
(vacances/surpeuplement), des conversions, des démolitions, des
rénovations, etc., é&volutions dont il faut tenir compte & la fois
pour déterminer les prix et pour comprendre les choix de statut

d’occupation.

iii) pPrix : L’établissement du prix du stock reste
problématique parce que seule une petlte fractlon de celui-ci est
l’objet de transactions chaque année.

iv) Le marché : A cause de la nature différenciée de la
denrée considérée, s’agissant du type (logement simple,
“multiple), de la localisation et ainsi de suite, on a exprimé des
doutes quant & savoir si on peut la traiter comme une denrée
homogéne dans un marché& unitaire. En fait, la plupart des
théoriciens l’envisagent dans le cadre d’un ensemble complexe de
marchés étroitement imbriqués et interdépendants.

v) E£quilibre : La nature des retards a la fois des cotés de
la demande et de l’offre incite & croire que les prix d’équilibre
seront rarement atteints. Cela sera vraisemblablement le cas au
sein d’un marché du logement localisé (zone urbaine ou région
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métropolitaine de recensement), et certainement le cas a
17/échelle nationale.

vi) Politique publigue : Le logement est désormais
-considéré comme un bien public, voire comme un droit. "Aussi les
décideurs & tous les niveaux y accordent-ils une attention
considérable. La modicité de l’assiette fiscale des
municipalités incite celles-ci & adopter des politiques de
logement qui soient congues de maniére & accroitre leurs revenus,
souvent selon des modalités qui altérent le marché du logement.
Or ces politiques sont rarement prises en compte par les modéles
de logement.

vii) Finances : La conception « traditionnelle » selon
laquelle l’offre en logements est équivalente aux nouvelles
constructions a des implications directes gquant au traitement des
marchés financiers. Ce qu‘on supposait, c’est qu’il y a un lien
entre certaines variables financiéres (taux d’/intérét,
consentements, etc.) et les mises en chantier. La nature des
marchés hypothécaires n’a jamais été modélisée explicitement.
Voire, la complexité de ces marchés a sans doute joué un réle
dissuasif & cet égard. De plus, selon le récent paradigme de
17ajustement du stock, une telle explication causale est
inadéquate. Il y a manifestement encore beaucoup de progrés
théoriques a accomplir dans ce domaine.

Aucune de ces réserves n’exige de modifier la structure
théorique de base du marché du logement, mais elles obligent les
analystes & élaborer le modéle de base avec beaucoup plus de soin
qu’il n’en faut pour la plupart des autres marchés.

C. Approches macroéconomiques versus approches de marché :
quelques contrastes

Pour des raisons trés pratiques, les économistes du logement
ont emprunte deux voies différentes pour perfectlonner le modéle
de base évoqué ci-dessus.

La premidre de ces veles est axée essentiesllement sur les
prévisions & grande échelle; elle est motivée par le besoin de
prédire des variables clés du secteur du logement qui sont
d’intérét primordial pour les décideurs économiques (mises en
chantier, niveau d’investissement, taux d/intérét, prix et
locations, vacances, etc.). Dans la littérature sur le sujet, on
s’intéresse moins au fonctionnement du marché du logement qu’aux
données globales sur le logement. Au Canada, on n‘a &laboré que
peu de macromodéles, sinon aucun, gui soient congus explicitement
pour prévoir les données futures sur le logement au niveau
macroéconomique. Ce dont on dispose, ce sont des segments de
macromodéles plus compréhensifs expliquant les données futures
clés sur le logement. Mais les explicitions fournies sur ces
données sont en général trés superficielles, car elles ne
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s’appuient que sur des fondements théoriques des plus simplistes
parce que l/ampleur des modéles plus vastes limite le nombre de
variables et d’équations sur le secteur du logement. On met
‘nécessairement 1l’accent sur des considérations trés
.globalisantes, presque uniquement au niveau national. Enfin, les
marchés du logement étant cloisonnés, les données globales
utilisées dans ces mod&les reflétent des situations non
comparables et de déséguilibre. C’est pourquoi 1l’interprétation
des résultats est problématique.

On rétablit 1/é&quilibre au moyen d’une mystérieuse boite
noire dfajustements et de transformations de stock. De plus, on
traite généralement & la va-vite les ajustements complexes du
marché des capitaux et des politiques publiques (aux échelles
nationale et locale) qui se répercutent sur le marché du
logement. .

Comme nous le verrons dans la prochaine. section;, on a au
cours des cing derniéres années ré&alisé d’importantes percées
théoriques permettant d’affiner ce modéle de base, ce qui promet
de le rendre plus utile aux analystes du logement, méme a ce
niveau global. " L‘’analyse de ce qui se déroule au sein de la
boite noire est & cet é&gard d’intérét particulier. On est
également parvenu d une meilleure compréhension du rdéle des
marchés de capitaux et des politiques -publiques.’

La seconde voie empruntée par les analystes du logement met
plutdt l’accent sur le fonctionnement du secteur du logement
comme un_processus de marché. La démarche est ici moins globale
puisqu’elle s’articule autour de données futures spécifiques
concernant par exemple le type de logement, le choix du statut
d’occupation, etc. On accorde-en outre beaucoup plus
d’importance & la localisation du logement de méme qu’ad la
question cruciale de 1’interdépendance du marché, A cause de
cette optique de détail, il s’agit généralement de modéles &
équilibre 3 long terme. Il convient d’ajouter -qu’a cause de la
nature spécifique de cette optique il est difficile d/appliquer
ses résultats 8 l’échelle nationale. Les modéles en gquestion
font un emploi- beaucoup plus systématigque des données. En outre,
des problémes liés & la qualité des données, & la non-—
comparabilité des marchés, & leur atemporalité, & leur complexité
analytique, etc. rendent ces mod&les peu utiles pour la prévision
macroéconomique. Aussi a-t-on rarement tenté d’appliquer ces
modéles de maniére systématique & 1’ensemble des marchés du
logement.

De tels modé&les, & la suite des travaux de Muth (1988),
permettent néanmoins une analyse beaucoup plus détaillée du
fonctionnement du marché du logement. Ils ont en particulier
suscité diverses recherches sur le contenu des boltes noire au
moyen d’ajustements de stock, notamment les réparations, les
démolitions, etc. ' ‘
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Le probléme pour les prévisionnistes (et au bout du compte
pour les décideurs) consiste & synthétiser ces deux voies
d’analyse. Dans le cas id&al, nous souhaiterions disposer d’une
approche de modélisation cohérente les incluant toutes deux, en
satisfaisant & la fois aux exigences pratiques des macromodéles
et aux exigences théoriques des modéles moins globaux. On a
réalisé certains travaux dans cette voie, mais surtout & un
niveau relativement abstrait (Carruthers (1989)). En pratique,
dans la mesure ol l‘on cherche & la réaliser, on ne vise une
telle synthése gu’au moyen d’un bricolage empirique.

Dans la section suivante, nous examinons. les développements
récents (théoriques et empiriques) dans chacun de ces domaines et
cherchons & entrevoir ol pourrait s’/articuler une synthése plus
formelle. Nous commengons par une description du cadre essentiel
du macromodéle. Nous passons ensuite en revue les développements
récents en macromodélisation & la lumiére de ce modéle. Plus
précisément, nous allons montrer comment ils accroissent la
rigueur conceptuelle du modé&le. Nous procéderont ensuite & une .
analyse des développements récents dans la sphére microéconomique
qui, & notre avis, promettent d’améliorer le macromod&le.

2.3.2 ‘CADRE DU MACROMODELE DU SECTEUR DU LOGEMENT

A. UL’état des choses au Canada

Notre parcours de la littérature a commencé par une revue
des modéles macroéconomiques existants au Canada. Nous avons eu
la chance de pouveoir puiser dans des évaluations de gqualité (Foot
(1985) et Grady (1985)). Ce qui en ressort clairement, c’est que
parce gue le logement ne constitue qu’une composante modeste de
ces modé&les, on n’a accordé que peu d’importance a un traitement
théorique rigoureux du secteur du logement. Cela constitue une
sérieuse lacune des macromodéles eux-mémes parce gque le secteur
du logement influe considérablement sur des variables
macreoéconomigques clés & cause de la contribution du logement a
17instabilité macroéconomique et de la jonction cruciale entre
les dimensions monétaire et réelle de 1’économie qul s’‘opére au
sein de ce secteur.

Tous les modadles du secteur du logement sont fondés
essentiellement sur le méme paradigme du logement que celui’
décrit dans la section précédente, & savoir une demande de stock
se répercutant sur l’offre fixe existante, d’od fixation du prix,
avec ajustement consécutif de l7offre au prix (principalement
sous forme de nouvelles constructions).

En se fondant sur ce paradigme, Foot conclut qu’on n’a pas
assis le secteur du logement dans les macromodéles canadlens
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actuels sur des fondations microcéconomiques solides. En
particulier, ces modéles négligent l’analyse du parc résidentiel
et n’analysent pas de maniére adéquate les taux d’intérét, le
- cloisonnement du marché, le marché de la revente, 1’indice des
"prix des logements et les retards importants qui caractérisent ce
secteur,

I1 est utile & ce point de procéder & une évaluation plus
détaillée du secteur du logement dans les macromodéles canadiens.
Grady en fournit d’excellents résumés _ '

(pp.. 253-233). Dans la quasi-~totalité de ces modéles, on
s’attache presque exclusivement & estimer le niveau _ .
d’investissement en construction résidentielle. .Grady divise les
modéles en deux grandes catégories : '

(A) Les mises en chantier sont liées essentiellement aux
consentements hypothécaires. Il convient de noter, toutefois,
gue dans cette approche la relation de causalité dans le marché
du logement est erronée : normalement, les mises en chantier
précédent les consentements hypothécaires.

(1) candide 2.0 (Conseil économique du Canada) : la demande
(qui est fonction des consentements hypothécaires, des
variables démographigues et du colt de la propriété
relativement & celui de la location) et l’offre
(modifications quant aux vacances, politiques
gouvernementales) déterminent les mises en chantier
simples et multiples.

(2) -RDX2 (Bangque du Canada) : la demande est fonction de la
- disponibilité du financement hypothécaire.
(3) FOCUS (Université de Toronto) : la demande est fonction

~de la disponibilité du financement hypothécaire.
(B) Les mises en chantier sont modélisées directement

(1) En fonction uniguement de considérations liées a la

demande :

i) TIM (Informetrica) : modéle & ajustement du stock
commandé par la demande;

ii) DRI (Data Resources of Canada) : modéle a

‘ajustement du stock commandé par la demande.

(2) En fonction 3 la fois de la demande et de l’offre

i) = RDXF (Banque du Canada) : le prix (MLS) est
déterminé par 1l’écart entre la demande et 1l’offre
(mises en chantier);

ii) QFs (Ministére des Finances) : semblable au RDXF;

iii) CHASE (Chase Econometrics) : la demande (le
pouveir d’achat effectif réel et les taux
hypothécaires) et l’offre (prix de vente
relativement aux coQts de construction)
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déterminent le nombre de mises en chantier par
habitant;

iv) MTFM (Conference Board of Canada) : demande, offre
(profitabilité des mises en chantier) et
assistance gouvernementale.

La conclusion critique de Grady de son examen exua if
mérite d’étre notée :

Le logement est un secteur problématique. ... Il se
peut fort bien que la seule solution valable soit de
faire table rase et d’/élaborer un modéle structurel du
marché du logement qui décrive fidélement le '
comportement de tous les agents et qui spécifie
clairement la demande et l/’offre dans tous les sous-
marchés (p. 237).

Récemment, le ministére des Finances a é&laboré un nouveau
macromodéle, le moddle économique et fiscal canadien (MEFC), que
Stockes (1987) décrit en détail. Quoique fondé sur le méme
paradigme de base stock~flux, le modéle incorpore dans une large
mesure les amé&liorations clés décrites dans la littérature.
Notamment : la dimension offre est développée de maniére a
inclure une fonction de production spécifique pour les nouveaux
logements; les liens cruciaux entre les dimensions financiéres et
réelles des marchés sont explicités; les attentes sont
incorporées explicitement et les issues a la fois & court terme
(déséquilibre) et & long terme (équilibre) sont traitées.

La structure essentielle du modéle est la suivante :

(1) 1les mises en chantier sont tributaires de 1l’offre de
nouveaux logements et dépendent de la profitabilité,
elle-méme fonction du prix de vente et des coflits de
construction anticipés; .

(2) 1le stock tient compte des démolitions et des
ach&vements (fonction des mises en chantier plus le
temps) ; :

(3) 1les coQts de construction varient alors en fonction des
nouveaux logements (mises en chantier présentes et
passées) et de colts additionnels.

Cela constitue manifestement un modéle beaucoup plus
satisfaisant du comportement du marché du logement.

Notre propre analyse indique que le traitement du cété
offre, surtout pour les nouveaux logements, reste
partlcullérement 1nadequat dans la plupart des modéles (sauf le
MEFC), parce gu‘on néglige des éléments clés tels que les
fonctions de production, des éléments de colt essentiels et les
changements technologiques. En outre, le processus d’ajustement
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du stock est traité de facon 51mpllste dans presqgue tous les

modeles.

Nous n’avons trouvé dans aucun modéle un sous-marché
- satisfaisant pour l/aspect financier. Plus précisément, en dépit
de son importance, le comportement du marché hypothécaire n‘a pas
&té introduit comme variable endogéne dans les modéles de

logement.

Les raisons en sont claires. Il se peut fort bien

qu’il soit tout simplement impossible de spécifier au moyen de
quelques équations fondamentales ce qui est en réalité un marché
trés complexe dominé par des institutions oligopolistiques gérant
a4 la fois les prix et les stocks, et cela a peut—-étre découragé
les concepteurs de modéles de consacrer beaucoup d’efforts & ce
sous-secteur. (Hatch (1975) a fourni une description quelque peu
périmée mais utile du marché hypothécaire canadien. )

La seule autre tentative de modéliser le secteur du logement
selon une optique globale est celle de Clayton (1987). Il s’agit
" en réalité essentiellement d’un exercice prévisionnel, et le «
modéle » est plutdt mécanique. Il se compose des éléments

suivants

(1)

(2)

(3)

(4)

la dérivation des projections sur les ménages est
tributaire des projections sur la population; les
ménages sont décrits selon 1l74ge, le type, le statut
d’occupation et enfin le type de logement; on fournit
également des projections régionales; la méthode
d’analyse est la méthode des cohortes, et les variables
sur le secteur du logement du modéle ne sont pas

~endogénes; les tendances sont plutét décrites de

maniére subjective, ce que reconnait l’/auteur; cela
vaut également pour le choix du statut d’occcupation,
gqui n’est donc pas une fonction d’issues de marché
explicitement modélisées, de méme que pour le type de
logement;

la demande de remplacement est &valuée selon le statut
d’occupation et le type de logement; les nombres
obtenus sont trés approximatifs faute de données
fiables; :
estimation du taux d’inoccupation; il ne s’agit encore
que d’estimations grossiéres; et

la projection des besoins en nouveaux logements selon
le statut d’occupatlon et le type de logement est
fondée sur la nouvelle demande (1), la demande de
remplacement (2) et 1l’évolution du taux d’inoccupation

(3).

Manifestement, cette tentative a peu_a voir avec la
prévision macroéconomique. Elle ne fait usage de presque aucune
des variables économiques traditionnelles, telles que prlx,
revenus et taux hypothécaires. Chose significative, il n’y a
aucune référence dans le texte 3 quelque macromodéle ni méme a la
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littérature théorique. Etant donné gu’on y adopte une optique &
long. terme, on pourrait avancer que les variables
macroéconomiques traditionnelles seraient ici peu utiles parce
qu’elles se limitent 3 des horizons temporels plus rapprochés.
Mais 11 est difficile d’admettre que les variables économigues ne
jouent aucun réle & long terme et, plus précisément, qu’on peut
les incorporer implicitement par veie subjective au moyen de
facteurs de pondération et ainsi de suite.

En revanche, on pourrait considérer une telle tentative
comme un commentaire sur l/utilité.des modéles actuels & des fins
prévisionnelles pratiques. Quoi qu’il en soit, cette étude est
sans grande utilité pour expligquer le fonctionnement du secteur
du logement, que ce soit en termes macrcéconomiques ou en termes
de marché.

B. Autres développements des modéles de prévision
macroéconomiques

Mis & part le MEFC, on ne voit guére de percée importante en
macromodélisation du secteur du logement au Canada. Mais dans
d’autres pays on a mis au point des modeéles prévisionnels
explicites pour le logement de niveau largement supérieur a ce
qui semble avoir été accompli au Canada.

Une étude australienne innovatrice de Williams (1984) met &
profit certaines des percees décrites dans la littérature. Un
modéle & moyen terme & 13 équations tient compte explicitement
des liens entre choix de portefeuille, prix du logement et
constructions nouvelles. Un modéle généralisé d’ajustement de
l’actif fournit une bonne explication du prix d/actif du parc
existant (et des terrains attenants). Les constructions
nouvelles y sont déterminées par les prix d’actif et le calcul de
1’/élasticité du nombre total de mises en chantier eu égard au
prix d’actif donne une valeur de 1,4, ce qui a d’importantes
implications quant aux politiques & adopter sur le contrédle du
prix des logements. Mais diverses lacunes graves dans les
données empéchent de parvenir & des estimations tout & fait
satisfaisantes. Enfin, fait significatif, l’/auteur est d’avis
que :

On peut s’attendre a4 ce gue le modéle élaboré dans cet
article fournisse de meilleurs résultats si 1‘on
procéde aux estimations selon les régions. Les limites
de validité du concept de valeur moyenne des logements
en Australie sont ev1dentes (p. 153).

Divers autres modéles orientés essentiellement vers le
marché (par opposition a ceux orientés vers la prévision), mais
comportant des implications pour la macromodélisation, sont
passés en revue dans une section ultérieure. Mais il convient
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d’accorder une attention toute partiédliére a l’étude de
prévision macroéconomique de Goodman et Gabriel (1987), car elle
est peut-étre bien & la pointe du progrés pour de tels modéles.

- Dans cette &tude, les auteurs s’attachent & déterminer les
causes précises de la piétre qualité des prévisions sur
1l’activité de construction résidentielle aux Etats-Unis dans les
années 1980. Ils soulignent l/importance des changements
structurels qui s’y sont produits et le fait qu’ils ont é&té omis
dans la plupart des modéles. Ils poursuivent leur étude en
analysant les sources d’influence clés sur la construction _
résidentielle en tenant compte de ces changements structurels.

Voici leurs conclusions résumées :

(1) les nouveaux 1nstruments de financement, tels que les
ARM, n’ont eu qu’un impact modeste;

(2) 1’abordabilité et les attentes ont eu un 1mpact
favorable;

(3) des changements dans la structure des impdts fédéraux

~ont eu un impact favorable;

(4) 1le financement exonéré d’/impdts du crédit hypothécaire
par voie d‘obligations a eu un impact favorable mais il
a dans une large mesure pris la place des hypothéques
traditionnelles;

(5) les changements demographlques, surtout la création
réduite de ménages au début des années 1980, ont eu un
impact défavorable, mais cette tendance s’est inversée
lorsque la création de ménages s’est de nouveau accrue
vers la fin de la décennie; et

(6) des changements dans les tendances du développement

‘ économique régional qui ont suscité un accroissement
des colts dans le Nord-est se sont traduits par un
déclin de l’activité de construction.

Les auteurs ont également constaté que les variables
explicatives traditionnelles ont joué un réle important, en
particulier la croissance du revenu et les taux d’/intérét. .Si
les prévisions ont &té peu précises, c’est gqu’on a mal prédit

‘l’évolution de ces variables.

C. Un paradigme modifié

Dans la présente section; nous allons présenter une version
modifiée du moddle traditionnel (tel que résumé par Foot (1985))
de maniére a4 incorporer plusieurs des idées nouvelles exposées
dans la littérature, dont certaines ont déja été introduites dans
le modéle MEFC et les modéles étrangers.
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On trouvera & la Figure 2.1 le cadre concepﬁuel modifiét.
Voici les éléments essentiels du paradigme modifié :

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

la demande de services de logement est une fonction des
prix, du revenu (fixe), des facteurs dé&mographiques,
des variables financiéres (taux et conditions
hypothécaires), des variables d’ordre politique et des.
facteurs macroéconomiques clés (inflation, emploi));

la demande de services de logement se traduit par la
demande du parc (stock) de logements requls pour
fournir ces services;

l’offre de stock a court terme correspond au stock net
existant; celui-ci comprend le stock brut existant,
plus les aménagements (remises en état) moins les
suppressions (démolitions, dépréciation);
l7investissement nouveau n’est pas équivalent a la
fourniture immédiate de services de logement, mais
constitue une réaction retardée sous forme
dfaugmentation du stock & des signaux provenant du
marché du logement & court terme; le cheminement par
lequel l’investissement nouveau se traduit en stock de
logement réel est le suivant : consentement, mises en
chantier, achévements; '

1/investissement nouveau en logements agit directement
sur les variables macroéconomiques (demande globale) et
sur les variables monétaires & cause de son ampleur.

‘1’interaction entre demande et offre de stock de

logement constitue le processus d’ajustement du stock &
court terme; le grippage des mécanismes d’ajustement
engendre -1/inoccupation, les ménages réagissant par la
mobilité; il en résulte une filtration du stock par les
demandeurs, dont certains changent de statut
d’occupation, le propriétaire devenant locataire et
inversement; prix et loyers varient en réponse & ces
ajustements, mais 1‘’équilibre est rarement atteint; et

le marché hypothécaire est traité de maniére endogéne
pour qu’il soit possible de (tenter de) prédire avec un
peu plus de rlgueur'le réle des variables financiéres
clés :

Ce paradigme modifié dlffére du paradigme traditionnel
surtout par ce sur quoi il insiste.

Les figures et les tableaux sont présentés a la fin de chaque chapitre.
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(1) Il propose de mettre beaucoup plus. l’accent sur le
processus d/ajustement du stock et sur les diverses
transactions qui sous-tendent ce processus. Cela est
essentiel si nous voulons lier les développements dans
les marchés du logement existant a4 l’activité de
construction nouvelle, jusqu‘ici l/objet d’une plus
grande attention. A cause de leur interdépendance dans
le modéle stock-flux, ce lien est vital. Une telle
optique oblige & insister plus sur 1l’estimation des
variables clés dans le processus d’ajustement du stock,

~notamment le taux d’/inoccupation, l’activité de
rénovation et les suppressions. Elle fait é&galement

.-ressortir la nature des transactions passées et
présentes et 1/évolution des prix relatlves aux
habitations existantes.

(2) ©Notre cadre conceptuel met en relief la position unique
des marchés de capitaux. En effet, nous souhaitons
encourager 1l’/incorporation aux nouveaux modéles des
nouvelles idées .sur le logement comme actif et sur
l/impact sur la demande de logement d’influences
transmises par le biais des marchés de capitaux, par
exemple celles exercées par 1l’inflation, les
changements d’ordre fiscal et ainsi de suite. La
structure trés fluctuante des marchés de capitaux a
fait varier sensiblement 1l/impact de ces variables;
aussi les modéles du secteur du logement, qui sont si
dépendants des variables financiéres, doivent-ils
pouvoir refléter des variations.

(3) Enfin, la littérature trés abondante sur le choix du
statut d’occupation et sur ses implications politiques
témoigne des tentatives d’introduire ce choix
directement dans le cadre du modéle de logement.

C’est & la lumidre de ce cadre conceptuel amélioré que nous
avons entrepris notre revue de la littérature dans la section
suivante. Nous allons le modifier encore aprés cette revue
détaillée de la littérature microéconomique.

Sur le plan conceptuel, le principal probléme que présente
le secteur du logement dans tous les modé&les macroéconomigques
disponibles au Canada est que le lien avec les fondenments
microéconomiques de 1’é&conomie du logement y est dans le meilleur
des cas traité de maniére inadéquate (Grady (1985), pp. 280-82).
De plus, ces modéles sont dépourvus d’analyses de niveau
inférieur au niveau national. Ce probléme revét un caractére
aigu dans le secteur du ‘ogementAparce que les divers sous-
marchés se trouveront nécessairement & court terme & des stades
différents de déséquilibre car il n’existe pas de mécanisme
commercial ou de flux factoriel rapide pour les ajustements a
court terme entre marchés. Il est moins problématique de traiter
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ces marchés globalement et a4 long terme & cause de la mobilité
des personnes et du capital fongible. Mais ces modéles sont par
nature applicables & court terme, c’est pourquoi le traitement du
secteur du logement laisse nécessairement & désirer.

2.32.3 CADRE DU MICROMODELE DU MARCHE

Smith, Rosen et Fallis (1988) ont bien décrit le niveau
général de compréhension des marchés du logement et résumé 1’état
actuel des choses en matiére de théorie et de pratique. Mais ils
ont surtout concentré leur attention sur la recherche orientée
vers le marché, n’/évoquant qu’au passage les macromodéles.,

Leur objectif &tait de voir comment les récentes recherches
ont abordé les problémes particuliers qui sont propres au secteur
atypique qu‘est le secteur du logement. Ils ont appuyé sur le
fait qu’ils n’‘ont pas pu subsumer toutes ces recherches diverses
sous un modéle global unique. Ils ont certes observé que les
modéles se recoupent de plus en plus, ce qui permet de supposer
gque td8t ou tard il y aura convergence dans la compréhension de la
nature des marchés du logement. Mais il n’en reste pas moins, et
cela est important, gqu’il est trés peu probable & ce stade qu’on
puisse élaborer & des fins de prévision macroéconomique un modéle
général du secteur du logement gqui parvienne & décrire
adéquatement les mécanismes fondamentaux du marché du logement.

Il est plutdt & prévoir que les macromodéles resteront longtemps
superficiels et insatisfaisants sur le plan théorique.

On peut résumer brlevement comme suit leurs principales
observations :

(1) il y a eu déplacement & partir d’une demande et d’une
offre pour des services de logement vers une demande et
une offre de stock;

(2) 1l’accent mis sur le stock permet de mieux faire
ressortir le réle des ajustements de stock (entretien,
filtration) et de rendre compte explicitemerit des
situations de déséquilibre (inoccupation), de
1/influence du stock sur les prix et, par voie de
conséquence, sur les constructions nouvelles;

(3) on a en outre insisté de plus en plus sur
l’hétérogénéité du stock, en distinguant ses
caractéristiques qu’on a analysées au moyen d’indices
hédoniques;

(4) on a tenu compte exp11c1tement du fait que le choix
d’un logement s’étend sur une période prolongée;

(5) on a pris en considération la demande d’un logement a
la fois en tant qu’investissement et que bien de
consommation, d‘ol la nécessité d’une analyse de
portefeuille; et
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(6) enfin, on a poursuivi les recherches sur les modéles
d’équilibre généraux, mais ceux-cli restent trop
théoriques, abstraits et difficiles a résoudre; en
d’/autres termes, ils ne se prétent pas encore a la
macromodélisation.

Eu égard aux considérations macroéconomiques, ils ont
signralé divers domaines ol des progrés ont été accomplis. Un de
ceux-ci concerne l’impact des variables financiéres (sur
l’instabilité du secteur de la construction et donc sur les
colits), l’accent étant mis sur les facteurs institutionnels et
les lacunes de l’information, outre les taux d’intérét. On a
également beaucoup étudié l’impact de l’inflation, directement
sur la demande de logement et indirectement sur le marché
hypothécaire (le probléme du déséquilibre).

Notre propre examen approfondi des travaux accomplis depuis
1985 confirme généralement cette évaluation. Nous avons
toutefois choisi de résumer la littérature & la lumiére de notre
cadre conceptuel modifié, pour satisfaire tout particuliérement

aux besoins des concepteurs de modéles et des prévisionnistes.

Cdté demande, le débat s’est poursuivi sur la valeur juste
du coefficient d’élasticité. Harmon (1988) observe gue méme avec
des mesures différentes du revenu fixe, les résultats obtenus
different peu. La signification de ces coefficients est
toutefois controversée & cause de difficultés relatives aux
données groupées (Rosenthal (1986) ou & l’insertion combinée dans
l’équation de demande de décisions multiples telles que la
formation de ménages, le choix du statut d’occupation et la
gquantité demandée. Denton, Robb et Spencer (1986) ont développé
un modéle de dépense qui tient. compte du statut d’occupation.
Dynarski et Sheffrin (1985) affirment avec insistance qu’il faut
également tenir compte du revenu transitoire, car on a constaté
qu’il joue un réle clé dans le choix du statut d’occupation et
dans la mobilité des propriétaires. En outre, la polémique
demande de stock versus demande de flux se perpétue. Dans une
récente étude empirique, Glennon (1989) tente d’intégrer cette
problématique au schéma logement comme bien de conscmmaticn plus
investissement, en associant la demande de stock au dernier et la
demande de flux au premier. Muth (1986) plaide éloguemment par
ailleurs en faveur des attentes adaptatives au détriment des
attentes rationnelles.

Une grande partie des travaux récents sur la demande de
logement a &té& consacrée aux variables démographiques. Une idée
importante & cet égard est l’argument de Mutchler et Krivo (1989)
selon lequel les variables démographiques sont en fait
dépendantes du stock de logement, surtout par le biais de la
formation de ménages et inversement, de sorte que les
considérations démographiques devraient étre traitées de maniére
endogéne dans les modéles de logement. Il s’agit 13,
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certainement, d’une considération importante s‘agissant des
modéles & long terme. Il semble &galement ressortir de
nombreuses études gue les demandes de logement des personnes
dgées et des jeunes méritent d’étre analysées beaucoup plus
profondément qu’on ne l’a fait jusqu’ici, étant donné leur part
croissante du marché du logement.

Les conséquences de l’inflation sur la demande de logement,
et surtout sur les estimations de 1l’élasticité du revenu, restent
une question pendante, en particulier depuis le développement des
modéles & choix de portefeuille. Pelser et Smith (1985) ont
é€laboré un modéle décrivant également 1/impact de 1l‘/inflation sur
le choix du statut d’occupation en se fondant sur un modéle du
colt pour l’utilisateur. On a réalisé &tonnamment peu de travaux
sur l’effet sur la demande des impdts autres que les prélévements
a l’échelle nationale. Compte tenu de la prolifération des
prélévements a l’échelle locale par les commissions scolaires et
les municipalités, ce domaine devra étre étudié socigneusement,
car les montants en jeu sont considérables tout comme les effets
sur le logement.

Le cbété offre du marché du logement continue & recevoir
beaucoup moins d’attention, conséquence peut-étre du traitement
insuffisant du cété offre dans de nombreux macromodéles. La
fonction production ou colt pour les nouvelles constructions est
tout & fait négligée. En dépit de l’importance croissante du
coQt des terrains dans le colt des habitations, l1/influence des
terrains reste invisible dans les macromodé&les. De méme,
d’autres facteurs, tels que le colQt de la main-d‘oeuvre et des
matériaux, l/infrastructure, la productivité, etc., ne sont
gu’effleurés. On a accordé beaucoup plus d’attention aux
nouvelles constructions résidentielles et aux débours pour
investissement. Dans une étude récente, Topel et Rosen (1988)
amorcent 1/étude de ces questions au moyen d’un modéle fondé sur
la fixation dynamique du prix selon le coit marginal. Nous avons
relevé peu de travaux nouveaux sur 1l’importante question
macroéconomique de 1l/instabilité économique et son influence sur
1’investissement domiciliaire, en deplt du caractére volat11 de
l17&cononie depuis le début des anndes 1970.

Conséquence de la prise de conscience croissante que le flux
de services de logement dépend de la taille et de la composition
du stock net disponible de logements, de nombreux travaux de
recherche ont été entrepris pour tenter de définir et de mesurer
le volume du stock net disponible au sein du stock brut existant.
Hendershott et Smith (1988) ont &laboré un cadre général en
soulignant le réle de l’ajustement du stock comme outil d’analyse
d’ajouts au parc résidentiel jusque-~1la non comptabilisés. On a
beaucoup analysé en détail les ajouts (autres que la ;
construction) au stock brut et les retraits de ce méme stock. On
a dtudié le rdle des rénovations et des remises en état, surtout
a4 partir d’une perspective théorique, mais également d’un point
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de vue empirique (Boehm et Ihlanfeldt (1986). S’agissant des
retraits, on a concentré le regard sur l’amélioration de
l’estimation de la dépréciation (Malpezzi, Ozanne et Thibodeau
(1987)) et sur la suppression des logements.

Etant donné 1l’utilisation croissante du modéle stock-flux,
il est devenu impératif de mieux comprendre les mécanismes
d’affectation du stock. Aussi a-t-on abordé 1l/étude du processus
d’ajustement du stock selon diverses perspectives. Mais on y
considére le processus dans sa totalité en é&tudiant les modéles
d’ajustement dans le marché du logement. Dans un récent modéle &
long terme du marché& du logement américain, Gahvari (1986) a
calculé une élasticité intertemporelle explicite de substitution
entre le logement et les autres biens de consommation. Turner et
Struyk (1985) emploient 1’Urban Institute Market Simulation
Model, dont le cadre prévisionnel s’étend sur dix ans, pour
déterminer par projection les effets & long terme des politiques
aux Etats-Unis. Un mod2le explicite du marché de la revente a
été élaboré par Rosen et Smith (1986), dans lequel on analyse en
particulier l’effet sur les prix de la demande et de 1l’offre de
stock. : ' : V

On s’est moins attaché & décrire le comportement des acteurs
dans le marché du logement comme composante du processus
d’ajustement. Le comportement réel des vendeurs de stock a
toutefois été analysé explicitement en Suéde (Aguilar et Sandelin
(1984)). De maniére plus générale, on a fait usage dans les
études sur les transactions de modéles de recherches et
d’enchéres. On a examiné le marché du logement en tant que
marché contractuel, fournissant ainsi de nouveaux apergus sur le
processus d’ajustement. Le réle des intermédiaires dans ces
transactions a également été passé au crible (cf. Jud et Frew
(1986)) .

A cause des retards dans les ajustements du marché du
logement, il a &té& nécessaire de considérer explicitement dans
plusieurs modéles d’ajustement du stock les ajustements de
quantité de méme que ceux de prix. Une variable clé & cet égard
est le taux d’inoccupation. Emmi (1984) a proposé un moyen
innovateur de traiter cette question, & savoir la modélisation du
transfert des logements vacants. Bien entendu, les ménages
procédent &galement & des ajustements en changeant de résidence
ou, plus généralement, par leur mobilité.  En Amérique du Nord on
a réalisé peu de travaux traitant explicitement de ce sujet, méme
si Quigley (1987) a analysé 1l’impact des variables financiéres
sur la mobilité. Dans certaines recherches menées en Hollande on
a souligné 1l’importance de la mobilité, lagquelle sera sans aucun

-~

doute étudiée ici de maniére plus systématique & l’avenir.

La filtration constitue un procédé trés utile pour associer
les logements vacants et les ménages mobiles dans le cadre du
processus d’ajustement du marché du logement. Baer et Willilamson
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{(1988) ont développé un modéle présentant un cadre de recherche
unificateur. En outre, ils distinguent des domaines méritant
d’étre l’objet de recherches futures sur ces questions. Wicher .
et Thibodeau (1988) soulignent 1/importance de la filtration pour
-l1’adoption de politiques.

Un facteur important ayant de profondes répercussions sur
l’ajustement du stock est le choix du statut d’occupation. A des
fins décisionnelles, la distinction entre la situation des
propriétaires et celle des locataires est en effet d’/importance
capitale. Aussi la complémentarité de ces deux points de vue a-
t-elle suscité l’apparition d’une volumineuse littérature sur le
choix du statut d’occupation. Xrumm (1987) démontre de maniére
plutdt convaincante que de tels choix doivent étre envisagés dans
la durée, et que les conclusions relatives 3 une période donnée
peuvent &tre trompeuses. Les variables pertinentes sur le revenu
et la fortune influant sur le choix du statut d’occupation ont
été largement débattues. Enfin, de nombreuses études ont signalé
gue le phénoméne des condominiums constitue une étape
intermédiaire utile entre les solutions traditionnelles de 1la
location et de la propriété.

On continue & explorer le rdle des finances. Dans la
plupart des recherches empiriques on a examiné l/influence des
variables financiéres clés plutdt que le fonctionnement du marché
hypothécaire lui-méme.. Ainsi, Muth (1986) a procé&dé a des
estimations de l’élasticité de l’offre de préts hypothécaires et
de ses répercussions sur le logement. On a constaté que le
rationnement du crédit est important & court terme mais pas &
long terme. Nous avons noté qu‘on a peu progressé depuis les
travaux descriptifs des années 1970 (Andersen et Ostas 1977)) ou
les travaux théorico-empiriques de cette période (par exemple,
Smith et Sparks (1970)). Ce dernier travail est important parce
qu’on y articule un modéle du marché hypothécaire dans lequel on
associe les taux hypothécaires directement aux taux LNH et aux
taux obligataires et indirectement aux ajustements de .
portefeuille des institutions financiéres. Une étude plus
récente par Jaffee et Rosen (1979) sondant l’efficacité des
‘politiques de stabilisation est également fondée sur un modéle
d’intérét particulier. Plutét gque d’'utiliser un modéle &
équation unique et & variable « prix » unique, ils font usage &
la fois du taux contractuel et d/autres termes hypothécaires.
Ils comparent de plus les processus d’ajustement partiels et
instantanés et observent que les premiers sont plus efficaces.

Il existe donc des éléments a partir desquels un modéle
complet du marché hypothécaire pourrait étre é&laboré et inséré
dans un modéle de logement plus vaste. Mais & ce jour rien ne
nous indique que cela ait été accompli. Le rdéle fluctuant des
variables financiéres a été analysé dans les articles importants
de Friedman (1989) et Kahn (1989) qui soulignent 1l/importance des
changements d‘origine institutionnelle et autre des variables
monétaires, compliquant d’/autant la tdche du prévisionniste.
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Goodwin (1986) a étudié 1’étroite interdépendance entre les
marchés financier et domiciliaire, les deux tendant & étre en
déséquilibre. :

. Des issues de marché du logement sont analysées dans de
nombreux articles importants. Hendershott (1988) attribue
l’accroissement du prix des maisons dans les années 1980 -
principalement & la baisse de la productivité et. l’accroissement
de la propriété & l’augmentation du revenu. On a constaté que
1l/impact ‘du taux d’inoccupation a &té& moindre que ne l’avait cru
auparavant Gilderbloom (1986). ‘

A partir d’une perspective plus globale, ol la structure
entiére des prix des logements dans le pays est essentielle, il.
importe de comprendre dans les faits comment les prix dans un
marché donné influent sur ceux d‘un autre. Rosenthal (1986)
analyse l’interdépendance spatiale des marchés du logement et
conclut qu’a long terme, d cause de la complexité des _
interactions, cette interdépendance est peu marquée. Si cela
devait se confirmer, alors il serait tout & fait impératif de
traiter les marchés individuellement pour les prévisions a court
terme. Manning (1986) a é&laboré un modéle qui explique environ
70 p. 100 des variations entre villes du prix des habitations.

2.4 LES DONNEES

La capacité & élaborer un modéle économétrique du secteur du
logement et du marché hypothécaire dépend non seulement de la
théorie économique A& laquelle on a recours pour le spécifier mais
de la disponibilité et de la gqualité des données a utiliser.
C’est pourgquoi notre examen comprend un examen des principales
sources de données disponibles pour la modélisation econometrlque
de ce secteur au niveau national.

‘Nous avons divisé les variables du secteur du logement et du
marché hypothécaire en cing catégories selon le domaine considéré
: demande de stock, offre de nouveaux logements, offre de stock,
dégagement du marché et finances. Nous avons accordé une
attention toute particuliére & la frégquence de la disponibilité
des données. Nous nous sommes également intéressés a la qualité
des données. Pour déterminer cette derniére, nous avons consulté
4 la fois les fournisseurs de données et les utilisateurs,
surtout ceux qui s’emploient & é&laborer et a exploiter les
principaux modales macroéconomiques canadiens.

A. Demande de stock

Les données sur le prix des logements existants sont
dlsponlbles mensuellement, trimestriellement et annuellement

auprés du Service interagences (SIA ou MLS) de 1/Association
canadienne de 1l/immeuble. Quoique ces données soient abondantes,
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la proportion des logements inscrits au SIA n’en varie pas nmoins
de maniére cyclique. Nous n’avons pas été en mesure de
déterminer jusqu’d quel point ces fluctuations faussent les
estimations des prix du marché.

S’agissant des loyers il existe des sources principales de
données; l7’indice des prix & la consommation (mensuel et annuel)
et les rapports d’enquéte de la SCHL (semi-annuels). Le premier
assure au cours du temps un meilleur contrdle de la qualité mais
ne dispose pas d/échantillons de grande taille comme les seconds.
Certains sont d’avis que les rapports d’enquéte rendent compte
plus fidelement des loyers du marché (par opposition aux simples
mouvements de prix). Il convient en outre de noter qu’on adnmet
généralement que la composante loyer de 1l/IPC est biaisée vers le
bas.,

Les données sur les avoirs des ménages sont de piétre
qualité. Elles ne sont pas obtenues de maniére réguliére et leur
couverture est 1ncompléte Les sources sont Statistique Canada
et 1/EDF.

Est tout & fait surprenante la mauvaise qualité des données -
sur le nombre de ménages, égale par définition au stock de
logements occupés. On peut se procurer des données annuelles
HFE/ERMEM et de la Division des sciences, de la technologie et du
capital action de Statistique Canada, bien qu’elles soient
considérées de gqualité trés douteuse par les utilisateurs. Les
premiéres proviennent d’estimations de la population totale et de
la taille moyenne des ménages; pour obtenir les secondes, on
estime d/abord le stock de logement net et, en tenant compte
ensuite du taux d’incccupation, on calcule ensuite le stock
occupé. Ces deux sources de données fournissent donc des
estimations indépendantes de la méme variable.

Les données sur l’/impdt foncier des ménages fournies par les
Comptes provinciaux de Statistique Canada paraissent
satisfaisantes.

B. Offre de nouveaux logements

L’offre de nouveaux logements dépend trés étroitement de
leur profitabilité pour les propriétaires et les constructeurs.

Statlsthue Canada fournit des indices du prix des nouvelles
habitations (mensuels, trimestriels et annuels). La SCHL fournit

' également des données mensuelles et trimestrielles sur le prix de

vente moyen a& l/unité de maisons individuelles récemment
achevées. Ces deux sources offrent un point de départ pour la
collecte de données sur les prix.

Eu égard au colt des terrains, de la main-d’ceuvre et des
matériaux, le Recensement de la construction de Statistique
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Canada fournit des données annuelles, mais leur qualité n’a pu
étre vérifiée.  On peut en outre se procurer de Statistique
Canada des indices mensuels et annuels des colts de la main-
d’oeuvre et des matériaux. Les indices du colt de la main-
d/oceuvre sont fondés sur les contrats salariaux des syndicats,
lesquels sous-estiment manifestement le colQt de la main-d’oceuvre.
Quant aux indices sur le colt des matériaux, ils ne reflétent pas
les colts réels des constructeurs parce que ceux-ci ne payent pas .
tous les mémes prix. Les indices de coQt fournis par Statistique
Canada semblent étre de qualité douteuse.

Les données annuelles sur le baréme de 1’/impdét pour
1/industrie de la construction paraissent adéquates, mais
1l/obtention de données sur le seul secteur résidentiel est plus
coliteuse. Les données annuelles sur les indemnités pour
consommation du capital ne concernent que l’ensemble de
1/industrie de la construction, aussi sont-elles trop globales
pour étre utiles pour l’analyse de la seule sous-composante
résidentielle. La qualité des estimations annuelles sur les
profits est incertaine, bien gqu’on nous ait conseillé de les
manier avec beaucoup de prudence. Seul le Recensement de la
construction apporte des informations sur-la sous-composante
résidentielle.

Si les données sur les colts d’intrant sont de mauvaise
qualité, les mesures de la construction d’habitations sont en
revanche de trés haute qualité. On peut se procurer & la SCHL
des données mensuelles, trimestrielles et annuelles sur les mises
en chantier et les achévements d‘/habitation. Cet organisme
fournit é&galement des données mensuelles et annuelles sur les
dépenses pour les nouvelles constructions. Il publie des
renseignements sur les colts de construction estimés des
constructions nouvelles et existantes, mais uniquement pour
celles qui sont financées dans le cadre de la LNH. Etant donné
que la valeur des terrains n’est pas incluse, ces données sous-
estiment lés véritables frais de construction. La SCHL publie en
outre des chiffres annuels sur le parc résidentiel construit dans
le cadre des programmes publics.
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C. Offre de stock

Les utilisateurs des données annuelles sur le stock brut de
Statistique Canada considérent que ces données présentent de trés
sérieux problémes, & telle enseigne qu’on a fait valoir qu’a
cause de cette lacune il est présentement impossible d’élaborer
un modéle économétrique du secteur du logement. Il convient
également de noter que les données du recensement de la
- construction de Statistique Canada sont publiées.avec un retard
de deux ans..

Les données annuelles sur les retraits sont tributaires des
rapports sur les démolitions de Statistique Canada, lesquels
paraissent extrémement suspects & cause de problémes relatifs &
la collecte des données. Surviennent également des problémes de
cohérence suscités par le taux de couverture croissant au cours
des années. On considére généralement que les données de
l’enquéte annuelle sur les rénovations sont de piétre qualite.
On peut se procurer auprés de Statistique Canada des données
trimestrielles et annuelles sur la dépréciation au cott de
remplacement, données qui semblent adéquates. Les données
annuelles sur le gtock net souffrent des mémes lacunes que celles
sur le stock brut. ‘

D. Variables sur le dégagement-du marcheé

. Les données annuelles et semi-annuelles de la SCHL sur le
taux d’inoccupation sont biaisées vers le bas & cause d’une
définition treés restrictive. On peut se procurer du SIA des
.données mensuelles, trimestrielles et annuelles sur les ventes.
Elles sont sujettes & un biais systématique, comme nous l’avons
signalé plus haut & propos des prix des logements existants. On
estime que l’autre source de données, celles de Teela, sont
compilées négligemment, aussi ont-elles mauvaise réputation
auprés des, utilisateurs et des fournisseurs de données.

Les données annuelles sur le statut d’occupation (HFE) et
sur le type de logement (SCHL, Recensement de la constructlon)
sont en général tout & fait acceptables.

E. Finances

Des données sur les taux hypothécaires (SCHL) sont
disponibles mensuellement et trimestriellement, sur les

consentements hypothécaires (SCHL) mensuellement,
trimestriellement et annuellement, sur la disponibilité du crédit
(Banque du Canada) mensuellement et annuellement et sur les frais
de possession (ERMEM) annuellement. Elles sont toutes
considérées de trés bonne qualité.
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F. Conclusicn

Notre examen de la disponibilité des données révéle que
malgré l’existence de certains domaines ol les données sont
satisfaisantes, de nombreuses variables laissent sérieusement &
désirer quant & la disponibilité et/ou la fiabilité des données a
des fins de modélisation économétrique. Cela est surtout vrai
des données qui sont disponibles annuellement. Les sources de
données moins frequentes (Recensement, EDF) sont plus fiables,
mais ne peuvent servir qu'a verlfler l’exactitude des autres
sources.

Des données sur de nombreuses variables domiciliaires et
hypothécaires clés sont disponibles sur une base trimestrielle ou
mensuelle et. devraient pouvoir fournir une assise pour la
construction d’un modéle économétrique de petite échelle du
secteur du logement et du marché hypothécaire. La base de
données disponibles est manifestement inadéquate pour
l/&laboration d’un modéle économétrique trimestriel global. On
ne peut se procurer que sur une base annuelle des données sur de
nombreuses séries importantes, notamment le stock de logements et
plusieurs variables qui agissent sur lui : retraits,
dépréciation, ajouts et altérations. Méme les données annuelles
disponibles sont de mauvaise qualité. L‘état des choses en
matiére de disponibilité des données limite certainement les
perspectives de modélisation du secteur du logement et du marché
hypothécaire.

La qualité des prévisions dépend trés étroitement de la
gqualité et de 1l’étendue des données utilisées pour la
modélisation. Nous recommandons vivement & la SCHL qu’elle crée
et gdre une banque de données complétes sur les variables du
marché domiciliaire et hypothécaire. Certaines séries devront
peut-étre é&tre é&laborées ou estimées & partir de plus d’une
source. Pour d’autres telles que les ménages, la SCHL devra
peut-étre commencer & rassembler elle-méme les données
nécessaires.
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3. PREVOIR AVEC UN MODELE UNIVARIE

Une approche simple et flexible de la prévision consiste a
.prédire les valeurs futures d’une variable quelconque en se
fondant sur ses valeurs passées. On ajuste tout d’abord un
modéle 3 série temporelle aux données et l’on extrapole ensuite
la série vers l’avenir au moyen du modéle ajusté. Un tel modéle
est « & base de données » en ce sens qu’il est spécifié i partir
de la qualité de l’ajustement aux séries de données. ,
Contrairement & ce qui est le cas en modélisation économétrique,
comme nous l‘’avons vu au chapltre précédent, la théorie
économique ne joue ici qu‘un réle modeste pour la spécification
du modéle. :

Un des nombreux types de modéles & séries temporelles
fournissant des prévisions par extrapolation, & savoir le mcdéle
autorégressif movenne mobile intégré univarié (modéle ARIMA),
connu également sous le nom de modéle « Box-Jenkins », s’est
avéré en pratique trés utile®. Dans le présent chapitre, nous
(1) décrivons un modéle ARIMA des mises en chantier au Canada que
nous avons élaboré et (2) analysons les avantages et
inconvénients du mod&le ARIMA comme outil prévisionnel. On
trouvera dans de nombreux ouvrages un examen approfondi des
modéles ARIMA, notamment ceux de Box et Jenkins (1970), Vandaele
(1983), Granger et Newbold (1986) et Park 1989).

3.1 UN MODELE ARIMA DES MISES EN CHANTIER

A. Modélisation saisonnidre multiplicative ARIMA

Le modéle autorégressif moyenne mobile (modéle ARMA) d‘une
série temporelle associe la valeur présente d’une variable & ses
valeurs passées et aux valeurs présentes et passées d/erreurs
aléatoires. On écrit souvent comme suit le processus ARMA
d’ordre (p,q) :

N R T T A & (3.1a)

oﬂ 2., la valeur a l’instant £ d’une série temporelle, est
fonctlon de ses valeurs passées Zi_qyr+++1 2y, et des erreurs

P
aléatoires présentes et passées U, U yreeer B . Lesg, et les
6 représentent respectivement les paramétres autoregress1¥s et de

* - On trouve dans la littérature un grand nombre de procédures prévisionnelles
extrapolatives. Makridakis et al. {1982) font état de 24 méthodes extrapolatives
a série temporelle utilisées dans un concours de prévision.
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moyenne mobile. Les u_ sont des termes d’erreur aléatoires
sériellemen} non corréiés de moyenne nulle et de variance
constante$ ®, termes qu’‘on nomme « bruit blanc » en analyse de
série temporelle. '

Pour simplifier la notation, nous introduisons un opérateur -
de retard B dans l/’indice intérieur temporel, de sorte que BZ, =
Z,_,- Nous pouvons donc récrire (3.1la)

2z, - $BZ,.~. .. % 8P2, = 4, - &, Buﬁf ru\"?&{tm.lb)
oll, de manidre plus concise,
4>(B)Zﬁ: Q(B)Qt) (3.1c)

oﬁ,¢(B) et 8(B) sont des polynémes en B d’ordre p et q,
respectivement :

B)= | — $B-...~ $B"

et

e =1 —&B~— .- .7 é?IE%

On suppose que le processus ARMA (p,d) en (3.1)kest «
(faiblement) stationnaire » en ce sens que la moyenne, la

~variance et les autocorrélations ne changent pas dans le temps.

La conséquence pratique de cette propriété est que la moyenne, la
variance et les autocorrélations du processus peuvent étre

estimées avec cohérence & partir d‘une série unique
d’/observations. :

Il est courant d’/’observer dans les séries temporelles
économiques comme celles des mises en chantier une tendance .
plutét graduelle indiquant un changement lent de la moyenne dans
le temps. Il est souvent possible de transformer une telle série
non stationnaire en série stationnaire en la différenciant d
fois. :

zt: ("E)dxt

oll 4 est un nombre entier non négatif. Si le processus ARMA
(p,q) pour Z, en (3.1) a &té obtenu en différenciant la série
originelle en X, 4 fois, X, est obtenue en sommant les séries en
2, d fois : on parle dans ce cas de processus (ARIMA)

autoréqgressif movenne mobile intégré d’ordre (p, d, q). .

~ En utilisant la notation pour un mod&le ARMA en (3.1), nous
pouvons définir un modéle ARIMA (p, d, g) comme suit :

(1- 96— - .3)(1-BY xe = (1- 6,8 -, ~ B ue 2
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ol les u, désignent un processus de type bruit blanc & moyenne
nulle et a variance®?., on peut étendre légérement (3.2) en y
introduisant un terme constant :

- ~ ' d 2
(-8~ - 4,8°)(1-8)%e = S+ (1-0,8-...— ,BF Juc 22
Les séries temporelles économiques sont souvent -
caractérisées. par une tendance exponentielle avec accr01ssement
graduel de la dispersion dans le temps. Dans ce cas la
transformation logarithmique de la série originelle pourra
déboucher sur la stationnarité quant & la variance.

Une autre composante courante des séries: temporelles
économiques est une composante nommée « saisonnalité ». Il
s’agit de toute variation cyclique ou périodique dans une série
temporelle qui se répéte selon une période fixe. De nombreuses
séries économiques mensuelles ou trimestrielles sont
caractérisées par des composantes saisonniéres marquées. La
série des mises en chantier posséde une période saisonniére de
douze mois. Les modéles ARIMA multiplicatifs sont utiles pour
modéliser les séries temporelles d variations salsonnléres de
pérlode connue S.

Si la série mensuelle ou trimestrielle considérée posséde
une périodicité annuelle, il sera peut-étre nécessaire de
procéder & une différenciation saisonniére pour obtenir la
stationnarité de la moyenne. Il pourra s’avérer nécessaire .
d’appliquer la différenciation saisonniére

Xe-Yoy = (1-8%) ¥e
D fois pour supprimer la tendance saisonniére de la série. Il
pourra en outre étre nécessaire d’/avoir recours a une
différenciation réguliére ou non saisonniére d‘ordre d, (1 - B)
de la série différenciée saisonniérement pour obtenir la
stationnarité de la moyenne. Le modéle autorégressif movenne

mobile multiplicatif saisonnier intégré d’ordre p, d, q, P, D, Q,
qu’on désigne ARIMA (p, 4, q) x (P, D, Q), s’écrit comme suit :

, NS ' ,

6(8) & (B)(1-B) (1-B9)%X,. = 8(B) © (B°) 4 (3,4)
oﬁwi(B ) et 8(B®) sont des polyndmes en B®* de degré P et Q,
respectivement, défini par

Q(B) = L—é,B'“,;o,” @?BS

s . QS
BS) = | -8B —...." 6f8
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et oll les polyndmes ¢ (B) et 0(B) sont tels que défini en (3.1).
Le modéle ARIMA en (3.4) et du méme type quescelui gue nous avons
élaboré pour les mises en chantier au Canada’.

. La série temporelle tracée 3 la Figure 3.1 donne le nombre
mensuel de mises en chantier dans les centres urbains canadiens
de 10 000 habitants ou plus )

(série CANSIM D849795) de janvier 1965 a décembre 1989. Les
données sont exprimées en nombre total d/unités et ne sont pas
ajustées pour tenir compte des variations saisonniéres. Une
inspection visuelle du tracé de la série temporelle indique une
lente dérive de la moyenne et de la variance de mé&me qu’une trés
forte composante saisonniére représentée par des pics et des
vallées & des intervalles qui sont des multiples de 12 mois.
Nous avons calculé les logarithmes communs de la série d’origine
pour obtenir -la stationnarité de la variance. Les séries
logarithmiques sont figurées & la Figqure 3.1(b).

A l’étape de l’identification d’un mod&le ARIMA nous avons
utilisé divers outils d’analyse des données pour parvenir & de
premiéres estimations de la transformation des données, du nombre
de dérivations pour obtenir la stationnarité et de 1l’ordre des
polyndmes d’autorégression et de mobilité de la moyenne du modéle
(respectivement les polyndmes AR et MA). Les instruments
d’analyse des données & des fins d’identification comprennent les
tracés des séries temporelles, les fonctions d’autocorrélation de
l’é&chantillon, les fonctions d’autocorrélation partielle de
1l’échantillon, les fonctions d’autocorrélation d’un échantillon
étendu (Tsay et Tiao (1984)) et les autocorrélations inverses
(Cleveland (1972)).

Nous avons constaté qu’une procédure de sélection de modéle
au moyen de ces instruments est généralement efficace, surtout
lorsque complétée par des critéres de sélection de modéle tels
que le critdre d’erreur de prédiction finale (FPE) d’Akaike
(1969, 1970) et le critére d’information (AIC) d’Akaike (1974).
Mais puisque le modale ARIMA est spécifié sur la base des seules
données, le concepteur de modéle doit souvent avoir recours 3 son
jugement. Shibata (1985) a brié&vement passé en revue diverses
techniques de sélection de modéle en analyse de séries
temporelles.

*  Parmi les premiers exemples de modélisation ARIMA univariée appliquée au
marché du logement figurent les textes classiques d'Abraham et Ledolter (1983),
Pankratz (1983) et Vandaele (1983). Plus récemment, Sklarz et al. {(1987) et Puri
et Van Lierop (1988) ont élaboré des modéles ARIMA pour les séries mensuelles
américaines des mises en chantier et ont constaté que leur efficacité
prévisionnelle était satisfaisante.
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Nous avons choisi d’ajuster un modé&le ARIMA aux 288
observations de la période s’étendant de janvier 1965 & décembre
1988, en réservant 1989 comme période post-échantillonnage
servant & vérifier la capacité prévisionnelle du modéle ajusté.
Les fonctions d’autocorrélation et d’autocorrélation partielle

" (FAC et FACP) de l’échantillon des séries transformées tracées
aux Figures 3.2(a) et (b) indiquent la non-stationnarité de la,
moyenne. Une autocorrélation partielle trés marquée et
significative de retard 1 et des autocorrélations diminuant
‘lentement avec des retards saisonniers de 12, 24 et 36 suggérent.
une différenciation unique de la série transformée & la fois
réguliérement et de maniére salsonnlére. Cela a réduit le nombre
total d’observatlons a T = 275.

Les FAC et FACP de 1l’échantillon des séries dérivées de la
Figure 3.3 suggérent un modéle ARIMA multiplicatif (1, 1, 1) x
(0, 1, 1), , ou ARIMA (1, 1, 1) x (3, 1, 0)1’2. Nous désignons
ces modéles provisoires Modéle 1 :

(1-4,8)1-8)(/~ 8") Loa Ws, = (1~ B)(i- 8,5)s,

et Modéle 2 :

(-99(1- 88 pp- @g%)(z B)1-B'")L06Hs, = (I-e 5)(, @B)Q

ol LOGHSt est le logarlthme commun des mises en chantier
d’origine a 1l’instant t.

Une fois qu’un modéle ARIMA(p, 4, q) x (P, D, Q), est
identifié, on peut estimer ses paramétres au moyen de la méthode
des moindres carrés (MC) conditionnels. En supposant la
normalité des erreurs aléatoires, on peut é&galement obtenir des
estimations approximatives de vraisemblance maximale. Ce
caractére approximatif est la résultant des suppositions qu‘il

- faut faire & propos des valeurs initiales des X, et des u,. Voir
Box et Jenkins (1970). On peut calculer des estimations exactes
de la vraisemblance maximale (VM) de diverses maniéres, proposées
notamment par Newbold (1974), Dent (1977) et Ansley (1979).
Quoique ces estimateurs soient asymptotigquement égquivalents en ce
sens qu’ils ont les mémes distributions de probabilité dans les
grands échantillons, leurs estimations peuvent varier
considérablement entre elles.

Les estimations de VM pour le Modéle provisoire 1 sont
résumées au Tableau 3.1(A)°. L‘estimation du coefficient

*  Les calculs dont il est fait état aux Chapitres 3 et 4 ont été fournis par le
programme SCA-UTS de Scientific Computing Associates. Leur méthode
d’estimation est fondée sur une approche de vraisemblance maximale
conditionnelle. Voir Liu et al. (19886).
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d/autorégression est significative et satisfait la condition de
stationnarité. En revanche, les deux coefficients MA sont
significatifs et satisfont les conditions d’« inversibilité »,
bien que B,= ,9192 soit proche de la limite de non-
inversibillté

Aucun modéle n’est « fidele ». Aussi l’efficacité des
modéles doit-elle étre soigneusement vérifiée. Parmi les
instruments de .vérification diagnostique figurent les
autocorrélations résiduelles et les autocorrélations partielles,
le test portemanteau de Box-Pierce-Ljung pour défaut d/ajustement
et les tests au moyen du multiplicateur de Lagrange en cas de
diverses autres éventualités spécifiques. Newbold (1983b) a
passé en revue les tests diagnostiques utilisés en modélisation
de séries temporelles univariées ou multivariées. Quoique le
test de Box-Pierce-Ljung cadrdt avec l’hypothése que la série de
termes résiduels du mod2le ajusté constitue un processus
semblable au bruit blanc, les FAC et les FACP comportaient un
coefficient significatif au retard 36 et laissent supposer que 1e
modéle 2 apporte peut-é&tre une meilleure spécification.

Les estimations des paramétres pour le Modéle provisoire 2
sont les suivantes : :

y B8

0,6996 ol t = 8,60
(o]

7~
¢ = -,1621 At = -2,04
Y A = —,0661 od t = -0,90
é@‘=—2503 ol t = 3,85
A 3__
‘ -

0,9003 ol t = 18,19
0,6850 oll £ = 9,82

@&

et avec SEE = 0,0658. Nous constatons que l’estimation du
parameétre autorégre551f saisonnier (2) n’est pas s1gn1f1cat1ve
pour q— O 05.

Nous avons procédé & une vérification supplémentaire de
l’adéquation du mod@le en imposant diverses contraintes. En
estimant un modéle ARIMA(l 1, 1) x (3, 1, 1),, sans constante et
avec une contrainte ¢ 0, nous avons observé que l/estimation
du paramétre SAR(1) eSt statistiquement non significative. Nous

5 On dit qu’un modéle ARMA est inversible si la série de coefficients dans sa
représentation autorégressive pure converge lorsque le temps écoulé approche de
I'infini. Dans le Modéle 1, les conditions d’inversibilité sont -1 < 8 < 1 et
-1 <0 <1
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conformant au principe d’économie, nous avons choisi le modéle
ARIMA (1, 1, 1) x (3, 1, 1),, avec pour contraintes§, =, = 0©

,(’ - $,8)(1-3 8% )(1-B)(1-8") 106115, = (1~ €,5)(i- 8,84, 3+

Nous avons présenté au Tableau 3.1 (B) les résultats de
l’estimation du modéle en (3.5). Toutes les estimations de
‘coefficients sont significatives, elles satisfont toutes les
conditions de stationnarité et d/inversibilité et l’/erreur-type
résiduelle est réduite de SEE = ,0676 & SEE = ,0656. Le modéle
ajusté devient alors :

24 . '2 .

(1-0.72328)(1 +0.21198%) (1-BY1- 8™ )Log Hg;ﬂ-a,ezlr;/g)(/_gﬂwjglz) é’hé)
On trouvera & la Figure 3.4 les FAC et FACP de 1’échantillon )

pour les résidus du modéle estimé (3.6). Les autocorrélations et

les autocorrélations partielles restent significatives au retard

36. Toutefois; les statistiques de Box-Pierce-Ljung ont pour

valeur Q(12) = 4,9,Q(24) = 12,2 et Q(36) - 25,2 et confortent

sérieusement l’hypothése que les résidus se comportent comme du

bruit blanc. Le modéle estimé en (3.6) semble adéquat.

On note que l’estimation du paramétre MA(1l) non saisonnier
est proche de la limite du domaine de non-inversibilité. En
général, de nombreuses séries temporelles économiques ne tendent
a devenir stationnaires qu’aprés différenciation, or la
différenciation engendre souvent une composante MA pour laguelle
les paramétres sont situés trés prés de la limite du domaine de
non-inversibilité. Un modéle ARIMA dans lequel certaines des
racines du polyndme MA sont égales & 1 est parfaitement valide,
et il n’est peut-é&tre pas raisonnable d‘exiger que les
estimations des paramétres MA satisfassent aux conditions
d’inversibilité. :

3.2 PREVOIR AVEC UN MODELE ARIMA

Une fois élaboré un modéle ARIMA adéquat, nous pouvons en
tirer des prévisions de manidre mécanigue. La marche & suivre
pour obtenir des prévisions est décrite ci-dessous a propos du
modéle ARMA de base, mais les mémes principes s’appliquent .
lorsqu’on a affaire au modele ARIMA saisonnier multiplicatif.

Supposons pour l’instant que les paramétres du mod&le soient
connus et gue nous ayons besoin & l’instant T d/une prévision
pour h périodes vers l’avenir d’un processus ARMA Z,. Si le

modéle est valide dans le futur, alors

.7)
Z_ =7 4. .ta2 ;
ren = 8, Teh =i ¢P T""“‘I’+ Hrep - O Uy T eﬁuﬂ—h'ﬁ'
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A 1l’instant de la prévision T, nous pourrons avoir un
ensemble d’/informations disponibles appelé « ensemble
d’/informations » gue nous pourrons utiliser pour prévoir Zpine
Par exemple, l’ensemble d’informations, noté I, pourra consister

dans tout l’historique de la série jusqu’d l’instant T : 2., 2,_
1, ... ) » '

Si le processus de bruit blanc u, est normal, la prévision «
optimale » (en ce sens que l’erreur en moindres carrés est
minimale) & l’instant T de Z,, dépendante de l’ensemble
d’information I, est tout simﬁ&ement son espérance conditionnelle -

£y = E L2py | T, | (3.9)

ol fT(h) représente la prévision & h périodes vers l’avenir a
l7instant T et E;[.] désigne l/espérance conditionnelle mesurée a
l/instant T. En reprenant l/’espérance conditionnelle de (3.7),
nous pouvons écrire

| Jr(h) = Er(va;h): %/ET(ZT—HP/)*“ '+¢PE7'(Z”“"7¥3.9)
1 ET‘ (UT‘H«) - 9157‘(“7”4'1{-") == eﬂ’ET(aﬁbA‘?) v

L’espérance conditionnelle de la future Z_ étant donné I, est sa

valeur prévisionnelle, alors que celle, présente ou passée, de 2,
est égale a sa valeur effective.’

Il est clair que 1l’erreur prévisionnelle & h étapes vers
l’avenir, eg(h), est donné ’ ‘
par : '

e = 271% “'f}(h)d

= (’ tY o+t /Mh_/g"" qﬂh

ol les ¢ sont les coefficients obtenus lorsqu’on exprime le
processus 2, en termes des erreurs aléatoires présentes et

passées uniquement. L‘erreur prévisionnelle a h étapes vers
l’avenir a donc pour moyenne la valeur zéro et pour variance

Var[e.r(hﬂz(li'%’z+.-_...+ﬁ'f/)o—-2', _ (3.11)

=~

Contrairement a4 ce qui est le cas pour les prévisions fondées sur
un modéle économétrique, nous pouvons facilement calculer les
erreurs-types des prévisions ARIMA, de sorte qu’une mesure de
précision est associde aux prévisions ponctuelles. Si le
processus u,_ est normal, alors eT(h) est normale avec une moyenne
dgale 3 zéro et une variance donnée par (3.11) et fournit une
base pour les intervalles prévisionnels. Un intervalle
prévisionnel de 95 p. 100 s’écrira par exemple

(3.10)
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f:r(l\) x ',Sé[(lf-‘//,z{—..., ‘f"hi,)@"i‘] e (3.12)

Les considérations précédentes sur les prévisions s’appuient
.sur la supposition que tout l’historique du processus ARIMA est
connu. Mais en pratique ce n’est pas le cas. Le fait que
l’ensemble de données- disponibles ne consiste qu’en T ;
observations, Xiv eoey Xﬁ' pose deux problémes. Premiérement,
les erreurs prévisionnelles uy, Uy, ..., 4y ne sont plus & notre
disposition et doivent donc é&tre estimées. Si nous élaborons la
séquence de prévisions & partir du début de la série de données
et si le processus ARIMA considéré est inversible, les erreurs
prévisionnelles engendrées par les séries u, estimées devraient
étre négligeables. Deuxiémement, puisque l’historique entier de
la série n’est pas & notre disposition, les paramétres du modéle
sont inconnus et doivent &tre estimés. Il faut donc estimer
également les espérances conditionnelles et la variance
prévisionnelle. Des ambiguités dans la spécification du modéle
et des erreurs d’estimation biaisent les prévisions et entrainent
la sous~estimation de la valeur réelle de la variance
prévisionnelle. En général, toutefois, l’identification et
l’estimation d/un modéle ARIMA deviennent de plus en plus
précises & mesure que s’allonge la série temporelle & analyser.

On a utilis& le modéle ajusté (3.6) pour prévoir la série
des mises en chantier en 1989. En résolvant (3.6) par
multiplication et en réarrangeant les termes, nous pouvons écrire
comme suit la fonction prévisionnelle & h é&tapes vers 1l’avenir a
l’origine T ' A ‘

Er(LOGHST44) = 1.7232Er(LOGH ST441) — .1232E7(LOGH St -2)
‘4 Ep(LOGH S14n—12) — 1.7232E-(LOGH ST4+5-13)
+ . 7232E7r(LOGH ST th-14) — .2119ET(LOGHST+;,_35)
+.3651Er(LOGHST44-31) — . 1532Er(LOGH St1h~38)
+ 2119E7(LOGH ST+ h—48) — .3651 Er(LOGH ST+ h~45)
-+ .1532ET(LOGHST+};—50) + Er{ur+a)
— -9172ET(UT+h—1) — TTT3Er(ursh—12)
+ . 7129E7(ursn-13) . (3.13)

en termes d’espérances conditionnelles. Si nous voulons obtenir
les prévisions dans leurs unités d’/origine plutdt que leurs
valeurs logarithmiques, il suffit de déterminer l’antilogarithme
' des prévisions des séries LOGHS,.

On trouvera au Tableau 3.2 un profil prévisionnel sur douze
mois de méme qu’un ensemble d’intervalles prévisionnels de
confiance de 95 p. 100 pour les douze mois de 1989, l’origine
étant en dé&cembre 1988. Etant donné que ces prévisions ont été
engendrées par le moddle en (3.6) fondé sur les données pour
1965-1988, ce sont des prévisions strictement post-
échantillonnage. La Figure 3.5 illustre les tracés de ces
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prévisions. Il est remarquable gue malgré tous les changements
et fluctuations dans les mises en chantier en 1989, le tracé
prévisionnel sur douze mois reproduit trés fldélement les valeurs
observées en 1989. De plus, la qualité des prévisions ne s’est
pas du tout deterloree avec l’éloignement de l’horlzon
prévisionnel.

Les erreurs prévisionnelles effectives varient en valeur
absolue de seulement 0,081 p. 100 pour la prévision 10 mois vers
l7avenir d’octobre 1989 & 1,737 p. 100 pour la prévision un mois
vers l’avenir de -janvier 1989. Pour la période d’échantillonnage
allant de janvier 1965 -3 décembre 1988, la déviation standard de
la série transformée est de 0,1584 alors que celle de la série

- résiduelle est de 0,0656. Lorsque la série & prévoir contient

une forte composante de bruit, nous estimons que les prévisions
sont remarquablement précises. Nous concluons que le modéle
ARIMA en (3.6) reproduit excellemment les données sur les mises
en chantler au Canada.

Depuis 1974, Nelson (1984) reallse des prev151ons sur trois
variables macroéconomiques américaines, y compris le PNB, au
moyen de modéles ARIMA, fournissant ainsi des prévisions repéres
pour les comparaisons avec les prévisions tirées de modéles
économétriques 3 grande échelle. McNees (1988) constate que
malgré que les prévisions de Nelson ne fussent aucunement
ajustées subjectivement, leur efficacité est comparable a celle
des prévisions ajustées subjectivement des prévisionnistes

- commerciaux éminents.

Il est largement admis que les modéles ARIMA simples sont
aussi précis pour les prévisions & court terme gque les grands
modéles économétriques complexes fournissant des prévisions
ajustées subjectivement. Nous avons en outre constaté que le
modéle ARIMA que nous avons élaboré dans la présente étude predlt
remarquablement bien les mises en chantier au Canada jusqu’a un
horizon de douze mois.

Comme cela ressort clairement de l’exposé ci-dessus de la
méthode de modélisation et de prévision ARIMA, cette méthode
présente notamment comme outil prev151onnel les avantages
sulvants : :

(1) elle fournit des prévisions trés. précises au moins &

: court terme;

(2) elle constitue un procédé remarquablement simple pour
obtenir des prévisions;

(3) il est possible d’élaborer un modéle ARIMA en utlllsant
des données remontant a n’ 1mporte quel moment du passé
et d’effectuer ensuite des prévisions permettant de
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vérifier facilement la précision prévisionnelle du
modéle;

(4) on peut cerner avec plus de précision la dynamique des
variables;

(5) 11 est plus facile d/identifier les structures d’erreur
et de les incorporer au modéle;

(6) le caractére saisonnier des séries temporelles est
introduit dans le modéle de manidre systématique; et

(7) on peut calculer pour chague horizon prévisionnel les
erreurs-types comme mesure de la précision
prévisionnelle.

Il n’est donc pas étonnant que les modéles. ARIMA prédisent
remarquablement bien, tout au moins & court terme ou lorsque
l’activité é&conomique est relativement stable.

En revanche, la méthode de prévision ARIMA univariée
présente les faiblesses suivantes :

(1) 1la précision prévisionnelle peut diminuer rapidement

parallélement a l'e101gnement de l’horizon
" prévisionnel;

(2) les aspects non linéaires de -1/économie peuvent dans
certains cas 1lui échapper; et

(3) elle pourra ne pas &tre 3 la hauteur en période de
changement structurel ou lorsque l’activité économique
est instable a cause de chocs exogénes tels que guerres
ou changements de politique inattendus.

La capacité prévisionnelle d’un modale ARIMA ou de tout
autre modéle & série temporelle se fonde sur la dépendance des
observations successives dans la série. A mesure que s’éloigne
l’horizon prévisionnel, le degré de corrélation entre la variable
4 prévoir et la série de données observées tend & diminuer,
entrainant une détérioration de la capacité prévisionnelle du
modéle ARIMA pour des horizons prévisionnels plus éloignés.

Les changements structurels subits en période de chocs
exogénes tels que les conflits syndicaux et les embargos
pétroliers constituent le type de non-stationnarité qui est le
plus difficile & traiter en modélisation avec série temporelle.
De tels changements peuvent induire un effet transitoire a court
terme ou un changement & long terme dans la structure du modéle.
Hilmer (1984) démontre comment un seul facteur perturbateur peut
influer sur plusieurs prévisions consécutives tant qu’il n’aura
pas été supprimé. La modélisation ARIMA en présence de tels
facteurs perturbateurs a été étudiee par Change, Tiao et Chen
(1988). Box et Tiao (1975) ont proposé une variante du modéle
ARIMA, appelée « analyse interventionnelle », qu’on peut utiliser
lorsque certains &vénements connus ont influé sur la série
temporelle considérée.
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Manifestement, les modéles ARIMA fournissent pour la
prévision de séries chronologiques un cadre conceptuel trés
simple dans lequel la spécification d’un modéle n’est fondée que
sur les seules données. Cette méthode est particuliérement utile.
_lorsqu’il est difficile d’identifier les principaux facteurs qui

influent sur la variable & prévoir et de modéliser leurs
interrelations. '
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Tableau 3.1
(A) RESUME D’UN MODELE UNIVARIE DES MISES EN CHANTIER
(En logarithmes wvulgaires)

VARIABLE TYPE DE  ORIGINEL DIFFERENCIATION
VARIABLE - OU CENTRE

. . . {2
LOGHS ALEATOIRE ORIGINEL Ci-B)(1-8 )
DESTIGNATION NOM DE LA VALEUR ERREUR VALEUR
DU PARAMETRE VARIABLE DEVIATION T
. . _STANDARD y.g - -

1 THETA1 LOGHS 24,83
2" THETA12 LOGHS g'g‘qg; - 003 70 24,9
3 PHIL LOGHS 8t ©.,0340 ¢

' . 0. 71 & o, 0 670 L_O,63
SOMME TOTALE DES CARRES - ~ - . -_ ___
NOMBRE TOTAL D’OBSERVATIONS « -. . - . ... *73i/5/E+0]
SOMME RESIDUELLE DES CARRES - - _ - - ., o 298
R AU CARRE - « ~ < - - + - . . o459 E to1
NOMBRE EFFECTIF D’OBSERVATIONS ~ - ~ - - O.82(
ESTIMATION DE LA VARIANCE RESIDUELLE - 0 27¢
ERREUR-TYPE RESIDUELLE - . - =~ - -0 CHSHT 202

CibFH4323£-0I
(B) RESUME D’/UN MODELE UNIVARIE DES MISES EN CHANTIER
(En logarithmes vulgaires)

VARIABLE TYPE DE ORIGINEL DIFFERENCIATION
VARIABLE OU CENTRE

{

LOGHS * ALEATOIRE ORIGINEL  (/-B)(I- 3'%)
DESIGNATION NOM DE LA VALEUR ERREUR  VALEUR
DU PARAMETRE  VARIABLE DEVIATION T

_ : ' STANDARD
1 THETA1 LOGHS O .9i7Y o, o4zl A1-7F3
2 THETA12 LOGHS . 7773 0 5 b
3 PHI1 LOGHS g ‘z;@?\ . 22334 ’2)7‘ gb
4 PHI36 ‘ ‘

—o0.x(1V9 OobAl — 2 42
SOMME TOTALE DES CARRES 0,73{£ +0| NOMBRE EFFECTIF D’/OBSERVATIONS 2 3§
ESTIMATION DE LA VARIANCE RESIDUELLEO.43¢-2SOMME RESIDUELLE DES CARRES O.jo2 & +a|
R AU CARRE 0. 831 NOMBRE TOTAL D’/OBSERVATIONS 2 88
ERREUR-TYPE STANDARD O, 65776 £ ~oOf
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Tableau 3.2

PROFIL PRECISIONNEL AVEC HORIZON DE 12 MOIS
(En logarithmes vulgaires)

MOIS LIMITE VALEUR DE LIMITE VALEUR 'ERREUR DE ERREUR DE

1989 INFERIEURE PREVISION SUPE- - EFFEC- PREVISION

POURCENTAGE :
RIEURE TIVE

Jan. 3.936 . 4.064 4,192 | 4.136 .072 1.737
Fev. 3.786 3.951 4.116 3.990 .039 .982
Mar. 3.846 4.032 4.218 4.085 .053 1.290
Avr. 3.997 4.196 4.395 4.240 .044 1.046
Mai = 4.094  4.303 4.512  4.282 -.021 -.489
‘Juin 4.057 . 4.273 4.489 4.240 -.033 -.779
Juil. 4.000 4,222 | 4.444 4,215 -.007 -.156
AoQt 3.998 4.225 4.453 4,190 -.036 -.850
Sep. 3.959 4.191 4.423 4.213 .022 .531
oct. 3.959 4.194 4.430 4,198 - .003 .081
Nov. 3.982  4.221 4.461  4.193 -.028 -.662
Déc. 3.918 4.161 4.404 4.140 -.021 ~.515
Note : Les prev131ons é ’appliquent aux 12 mois de 1l‘année 1989;

elles sont fondées sur des données dont les plus récentes
datent de décembre 1988.
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Figure 3.1 (&)

AUTOCORRELATIONS D’ECHANTILLON DES MISES EN CHANTIER
(En logarithmes vulgaires)

»

PERIODE DE TEMPS ANALYSEE ~ < “ v v o -m o~ = o 4 4, 298

NOM DE LA SERIE +« v - 2 o a v o »2 2 "~ = =~ "y 56 HSE
NOMBRE EFFECTIF D’/OBSERVATIONS - = = ~7 2LER
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE* » - ¢ - > =% 0,593
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFERENCIEE). o» » =~ - ° L/, 1o/
DEVIXTION STANDARD DE LA MOYENNE ., = .o ©.009%

VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZERO) - Y36. 5526

1219 .79 .47 .22 .13 .14 .15 .11 .06 .09 .28 .52 .62
Er.-p. .06 .09 .10 .10 .10 .10 .10 .10 .10 .10 .10 .11
0 181 245 259 264 270 276 280 281 283 307 389 504
2228 .47 .22 .02 -.03 .01 .03 -.00 -.03 .01 .20 .44 .54
5 .12 .13 .13 .13 .13 .13 .13 .13 .13 .13 .13 .14
572 587 587 587 587 587 587 588 588 601 662 753
25m3s .40 .13 -.07 =.12 -.08 -.07 -.11 -.16 -.12 .05 .27 .36
-~ 14 .15 .15 .15 .15 .15 .15 .15 .15 .15 .15 .15
Q 803 808 810 815 817 819 823 831 835 836 861 904
-1.0 -.8 =-.6 -.4 -.2 .0 .2 .4 .6 .8 1.0
Fommmm e Homm o e e e e
1 .79 | + IXX+XXXXXXXXXXXXXXXXX
2 .47 +  IXXX+XXXXXXXX
3. .22 +  IXXXXX
4 .13 +  IXXX +
5 .14 +  IXXX +
6 .15 + IXXXX+
7 .11 + IXXX +
8 .06 +  IX o+
9 .09 +  IXX +
10 .28 + IXXXX+XX
11 .52 + IXXXX+XXXXXXXX
12 .62 + IXXXXX+XXXXXXXXX
13 .47 + TXXXXX+XXKKXX
14 .22 + IXXXXX+
15 .02 + IX  +
16 -.03 +  XI +
17 .01 + I +
18 .03 + IX o+
19 .00 + I +
20 -.03 +  XI +
21 .ol + I +
22 .20 + TXXXXX+
23 .44 + TXXXXX+XXXXX

24 .54 + IXXXXXX+XXXXXX



Figure 3.2 (B)

AUTOCORRELATIONS PARTIELLES D’£CHANTILLON
DES MISES EN CHANTTIER
(En logarithmes wvulgaires)

1-12 .79 -.41 .05 .18 .01 -.03 -.09 .10 .21 .38 .21 -.05
Er.-T. .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06

,3.._2_1-/ -.28 -.10 .01 .04 -.01 -.07 .06 .05 .01 .13 .17 =.02
Er., =T, .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06

- 26-36 -,17 -.16 .00 .01 -.02 -.08 -.03 .01 -.04 -.04 .12 -.02
£ -T, .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06
-1.0 =-.8 -.6 =-.4 -.2 .0 .2 .4 .6 .8 1.0
s T + + + pmm et
1 .79 +  IXX+XXXXXXXXXXXXXKXXK
2 -.41 XXXXXXX+HXXI +
3 .05 + IX +
4 .18 +  IXX+XX
5 .01 ‘ + I +
6 =-.03 + XTI +
7 -.09 +XXTI +
8 .10 +  IXX+
9 .21 +  IXX+XX
10 .38 +  IXX+XXXXXX
11 .21 | +  IXX+XX
12 -.05 ' + XTI +
13 -.28 XXXX+XXT +
14 -.10 +XXI  +
15 .01 + I +
is .04 + IX +
17 -.01 + I +
18 =-.07 FXXI  +
19 .06 +  IXX+
20 .05 + IX +
21 .01 + T +
22 .13 +  IXXX
23 .17 +  IXX+X
24 -.02 + I +
25  -.17 X+XXI +
26 -.16 X+XXT  +
27 .00 + I +
28 .01 + I +
29 -.02 : + XI +
30 -.08 +XXI +
31 -.03 + XI +
32 .01 o+ I+
33 -.04 + XI +
34 ~-.04 + XI +
35 .12 +  IXXX
36 -.02 + XI -+




ORDRES DE DIFFERENCIATION» -~ -

Figure 3.3 (&)

AUTOCORRELATIONS D/ECHANTILION DES MISES

EN CHANTIER TRANSFORMEES
(En logarithmes vulgaires, d = D

4
aava-ce}a[]’B)C[~B'z
PERTODE DE TEMPS ANALYSEE - 5 » o o ¢ o 2 «» .+ { 4 ;gg
NOM DE LA SERIE s 6 4 g ° 2 T s 6 do o0 L 06 H<
NOMBRE EFFECTIF D/OBSERVATIONS © ¢ ¢ & - ~o o 275
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE & 2 ¢ o ~ oo = 0.091((
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFERENCIEE) ¢ ¢+ w # <c»  —0,0003
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE ¢ » ¢ - va o 8.,0055
VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZEROQ)e ° ~-0, 0589
1-12 -.11 -.07 -.04 -.04 -.12 .03 .05 -.00 .00 .10 .05 -.50
Er.-T. -06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06
0 3.6 5.1 5.5 6.0 10.2 10.4 11.1 11.1 11.1 14.1 14.8 88.0
13-24 _ 65 .04 .03 .01 .08 -.05 =.03 .07 .01 -.00 .00 .13
Er.~T- .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08
N 88.6 89.1 89.3 89.4 91.2 92.1 92.3 94.0 94.0 94.0 94.0 99.1
'ZS'§P .04 -.02 -.07 -.01 -.00 .06 -.01 .01 -.02 -.12 .06 -.24
Evr =1 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08
] 99.5 99.6 101 101 101 102 102 102 102 107 108 126
-1.0 =-.8 =-.6 =-.4 =-.2 .0 .2 .4 .6 .8 1.0
s mt T T S s T e e D
1 -.11 XXXI +
2. =-.07 +XXI  +
3 -.04 + XI +
4 -.04 + XI +
5 -.12 XXXI +
6 .03 + IX +
7 .05 + IX +
8 .00 + I +
9 .00 + I +
10 .10 +  IXXX
11 . .05 + IX +
12 -.50 XXXXXXXXXX+XXT  +
13 -.05 S+ XTI+
14 .04 + IX +
15 .03 + IX +
16 .01 + I o+
17 .08 +  IXX +
18 -.05 + XI +
19 -.03 + XI +
20 .07 + IXX +
21 .01 + I o+
22 .00 + I +
23 .00 + I 4+
24 .13 +  IXXX+

wm
o



i-12
Er.-T.
;3—$U#

Er,—'l'

25- 306

Er‘, "T‘.
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Figure 3.4 (A)

AUTOCORRELATIONS D’/ECHANTILLON DES RESIDUS
PERIODE DE TEMPS ANALYSEE « o = « 0 s+ » o = &7 7o 288
NOM DE LA SERIE # ¢+ v « . = g o + « 52 - 2 # RY
NOMBRE EFFECTIF D/OBSERVATIONS + 2 ® ¢ 7 ¢ o 238
sy ¢ o0 o 010641
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE ¢ ¢ J i 5600
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFERENCIEE) - ¢ « = - o ok 2
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE « # ¢ © 7 < ° ©.00"
VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZERO) - ¢ -0,0094
1-12 -.01 .00 .04 .03 -.04 .04 .03 -.01 -.07 .04 .04 -.07
Er.-T. ‘06 .06 .06 .06 .06 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07
Q .0 .0 .4 .6 .9 1.3 1.5 1.5 2.8 3.2 3.6 4.9
!3-7;,% -.06 .04 .01 .01 -.01 -.09 -.08 .07 -.03 .01 .04 .03
Er.—Te .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07
R 5.9 6.2 6.3 6.3 6.3 8.5 10.2 11.3 11.6 11.6 12.0 12.2
15-36 .07 -.02 -.05 .02 -.02 .03 -.05 .01 -.06 -.16 .05 =.03"
Er.-Te .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .07
R 13.5 13.6 14.3 14.4 14.4 14.7 15.5 15.5 16.6 24.2 24.9 25.2
-1.0 =-.8 =-.6 =-.4 =.2 .0 .2 4 6 .8 1.0
R e Rt e S N s s L L e
1 -.01 + I -+
2 .00 + I +
3 .04 + IX +
4 .03 + IX +
5 -.04 + XI +
6 .04 + IX +
7 .03 + IX +
8 -.01 + I +
9 -.07 +XXI +
10 .04 + IX +
11 .04 + IX +
12 -.07 +XXI +
13 -.06 +XXI  +
14 .04 + IX +
15 .01 + I +
16 .01 + I +
17 -.01 + I +
18 -.09 +XXI +
19 -.08 +XXI +
20 .07 +  IXX+
21 -.03 + XI +
22 .01 + I +
23 .04 + IX +
24 .03 + IX +
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AUTOCORRELATIONS PARTIELLES D’ ECHANTILLON DES RESIDUS
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4. PREVOIR AVEC UN MODELE A FONCTION DE TRANSFERT

Nous -avons vu dans. le chapitre précédent que les prévisions
Sur une série temporelle au moyen d’/un modéle ARIMA univarié sont
fondées unigquement sur l’historique de la série. Or dans de
nombreux cas la série 3 prévoir pcourra &tre systématiquement
influencée par d’autres séries. Dans de telles circonstances on
pourra réaliser des pré&visions plus précises en tenant compte
également de l’historique d’autres séries liées.

Le « moddle & fonction de transfert » est une extension du
modéle ARIMA dans laquelle on considére conjointement deux séries
ou plus. Dans ce chapitre, nous (1) décrivons briévement un
modéle & fonction de transfert des mises en chantier au Canada
gue nous avons &laboré et (2) examinons les avantages et
désavantages du modéle & fonction de transfert comme outil
prévisionnel. On trouvera des analyses des modéles & fonction de
transfert dans de nombreux ouvrages, notamment ceux de Box et -
Jenkins (1970), Granger et Newbold (1977) et Makridakis et al.

4.1 UN MODELE A FONCTION DE TRANSFERT DES MISES EN CHANTIER
A. Le modéle du bruit de la fonction de transfert

~ Soient Y, les mises en chantier et X, le prix des logements,
tous deux a l’instant t. Pour parvenir & une formulation
réaliste de la relation entre les mises en chantier et le prix
.des logements, il pourra é&tre nécessaire d/’inclure dans le modéle
de nombreuses valeurs retardées du prix des logements. Car un
changement dans ce dernier pourra se répercuter sur les mises en
chantier pendant une longue période de temps, d’oll la nécessité
d’inclure les valeurs retardées. Si une telle influence retardée
persiste 3 se manifester, on considérera le nombre actuel des
mises en chantier comme la somme des effets des prix des
logements présents et passés. On pourra représenter comme suit

une relation dynamigue entre les deux variables :
Y_t_:'\)cxt + U|Xt-, ... TV Xr-—m + St
= U(B)Xe €&

ol v(B) = vs, + v;B + ... + v BY, les v, sont des paramétres

. fixes et les e, sont des erreurs aléatdires non corrélées dans la
série de moyenne nulle et de variance © 2., Dans la littérature
sur les séries temporelles on désigne souvent X, et T, séries d’«
entrée » et de « sortie », respectivement, et le polyndme v (B)
fonction de transfert. Les v, dans v(B) sont nommés pondérations
des réponses impulsionne.lles..J '

(4.1)
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En pratique, il se peut que le retard maximum m doive é&tre
de valeur assez élevé, de manidre & fournir une représentation
adéquate de la relation entre les deux variables X et Y. On a
proposé plusieurs suggestions & propos des contraintes possibles
"4 imposer 3 la structure de retard, ce qui permettrait par le
fait méme de parvenir & une représentatlon plus économe. On a
ainsi suggéré de représenter approximativement le polyndéme v(B)
par le rapport de deux polynémes en B, et d’écrire (4.1) de la
maniére suivante :

BONET (4-2)
w(g>: U‘,"O +w|B +|\.‘»"" wsgs

et $(B) = I~‘8.8~'{...‘—<(’PB"

On parle ici du modéle rationnel & retards échelonnés. Par
analogie avec le concept de stationnarité d/un modéle ARMA, on
dira que le modéle en (4.2) est « stable » si toutes les racines
du polynéme<§(B) ont une valeur absclue supérieure a un. Cette
condition a pour fonction d’assurer que les valeur de X, dans le
lointain passé n’ont qu’une influence négligeable sur Y, .

Supposons que le terme d’erreur et en (4.2) soit un
processus ARMA (p, q) de la forme

d)[g)ei = 6(B) by (4.3)

ol u,  est un processus de type bruit blanc et.¢(B) et G(B)t sont
tels que définis dans les modé&les ARIMA. En substituant (4.3)
dans (4.2), nous pouvons récrire le modéle

Y, = w (B) X, + 955)% (4.4)
$(B) o (B) g
On parle du modéle & fonction de transfert et bruit blanc, ou
plus simplement du modéle & fonction de transfert. Pour de
nombreuses applications, les séries en Y., X, et e, pourront
constituer des processus intégrés.

Etant donné que les mises en chantier et les prix des
logements sont de caractdre saisonnier, avec une période s de
douze mois, il faudra, pour élaborer un modéle a fonction de
transfert saisonnier, inclure des opérateurs saisonniers dans le
bruit. De méme que pour les modéles univariés, il s’avére
nécessaire de différencier la série de maniéres saisonniére et
non saisonniére pour obtenir la stationnarité de e,. La fonction
de transfert v(B) peut en outre inclure des composantes
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saisonniéres. On peut donc donner & (4.4) la forme étendue

suivante : th- LO(E)&(IZs) X 9(5> @(BS)
S(8) A(R) ¢(B) 365 © (4-5)

Nous décrivons maintenant les résultats fournis par le
modéle 3 fonction de transfert des mises en chantier au Canada
gue nous avans élabor? la série des prix du logement constituant
une variable d’entrée Cette formulation du modéle & fonction
de transfert est compatlble avec le paradigme du logement exposé
au Chapitre 2; a court terme, la demande de stock agit sur
l’offre fixe existante de stock, ce qui détermine le prix, et
1/industrie du logement réagit aux prix par de nouvelles
constructions.

Nous avons utilisé le nombre mensuel de mises en chantier de
maisons individuelles dans les centres urbains canadiens de 10
000 habitants ou plus (indice CANSIM D849796) et les nouveaux
indices des prix des logements (indice CANSIM D636200) comme
séries d’entrée et de sortie, respectivement. Puisque la série
d’indices des prix ne remonte qu’d 1981, les données
d’échantillonnage ne consistent qu’en 108 observations mensuelles
allant de janvier 1981 & décembre 1989. Tout comme au Chapitre 3
& propos de la modélisation ARIMA, nous avons mis de cété 12
observations portant sur 1989 pour des prévisions post-
échantillonnage, les 96 observations restantes servant a la
modélisation avec fonction de transfert. Il est possible que la
longueur des séries soit insuffisante pour une modélisation
efficace, car les deux séries sont marquées par des variations
saisonniéres.

[

‘Nous avons également tenté d’élaborer un modéle 2 fonction de transfert
des mises en chantier au Canada en utilisant les traditionnels taux d’intérét
hypothécaires sur 5 ans comme variable d’entrée, les données s’échelonnant de
1981 & 1989. Les résultats indiquent que les taux d’intérét hypothécaires
n’influent pas sur les mises en chantier. Cette constatation concorde avec celle
de I'étude Stansell-Mitchell (1985) des marchés du logement américains. Les
auteurs ont analysé les relations causales entre six variables différentes décrivant
les taux et échéances hypothécaires et les mises en chantier de maisons
individuelles aux Etats-Unis. Leurs résultats indiquent que ni le rationnement du
crédit, ni les taux hypothécaires n'agissent sur les mises en chantier. Mais
certains indices laissent supposer que les prix des logements sont liés de maniére
causale aux mises en chantier, conséquence possible de la spéculation. Parmi les
autres travaux sur la modélisation avec fonction de transfert du marché du
logement figurent ceux de Hillmer et Tiao (1979), Wang et Ma {1981) et Puri et
Van Lierop {1988).
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de vérification diagnostigque en modélisation avec fonction de
transfert. L’identification du modéle est plus difficile avec le
modéle & fonction de transfert qu’/avec le modéle ARIMA, et les
outils analytiques nécessaires pour 1’identification sont
différents dans les deux cas.

L’identification comporte les é&tapes suivantes : (1)
estimation de la fonction de transfert v(B), (2) identification
du modéle ARIMA pour déterminer le terme de bruit e, et (3)
détermination des polyndmes & (B) et «3(B). '

On peut estimer les pondérations des réponses
impulsionnelles de la fonction de transfert v(B) de deux fagons
différentes. Box et Jenkins (1970) ont proposé 1l‘/élaboration
d’un modéle ARIMA univarié de la forme

Xp = B (B) ""T'('B)ckt (4.6)
G (B) |

pour la varlable d’entree X,. On inverse alors le modéle, c’est-

a-dire, (B)X =d,, et 1’on obtient la série résiduelle

« préblanchle ”le on appllque alors le filtre de ’

preblanchlment T (B) 4 la série de sortie Y_ pour obtenir 1la

série flltréejg = (B)Yt. La série filtrée n’est pas

nécessairement gu brult blanc.

La fonction de corrélation croisée (FCC) entrecxt et 4, est
proportionnelle & v(B). On peut donc obtenir une estlmatlon de
v(B) au moyen de la FCC d’échantillonnage & partir de 4., des
termes résiduels du modéle ARMA ajusté de X, et;@ et de la
série filtrée Y, par le T(B) estimé&. Bien que la valeur de J (B)
ainsi obtenue ne constitue pas une estimation précise, elle
fournit une point de départ pour l/identification de la fonction
de transfert v(B). Nous passons maintenant & la modélisation
ARIMA des mises en chantier.

B. Modélisation ARIMA univariéde des mises en chantier

L’inspection visuelle du tracé de la série de la série
temporelle & la Figure 4.1 révéle que la série des mises en
chantier est non stationnaire. Nous avons exprimé la série en
logarithmes vulgaires pour obtenir la stationnarité de la
variance. Le tracé de la série logarithmique et la FAC de
l7/échantillon indiquent que des différenciations réguliére et
saisonniére d’ordre 1 chacune sont nécessaires pour obtenir la
stationnarité de la moyenne. .

Les FAC et FACP d’échantillon de la série incitent a faire
usage d‘une MA(1l) non saisonniére comme modéle d’essal.

(1-8)(1~8") _L 04sHs, = (I - @,&“)Mt (4.72)
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ol LOGSHS_ est le logarithme vulgaire des mises en chantier de
maisons individuelles & l’instant t. Le modéle a été& estimé& & la
fois avec et sans terme d’intersection, le second ayant été
choisi parce que ce terme &tait de valeur insignifiante.

On trouvera au Tableau 4.1(A) les résultats estimés. Le
modéle ajusté s’écrit

(i-8)(1-R'*) Log SHS, = (|- O,‘if%?,lBZ)UtJ (4.7b)

La valeur du paramétre de mobilité de la moyenne est estimée
& 0,9548, ce ;ui est trés proche de la limite du domaine de non-
inversibilité’. La vérification diagnostique fondée sur les
termes résiduels a fourni des résultats satisfaisants, exception
faite d’une autocorrélation et d’une autocorrélation partielle
significatives de retard 7.

Nous avons procédé 3 une vérification plus poussée du modéle
Ma(l) saisonnier par surajustement et avons obtenu le modéle
ARMA (1,1) saisonnier suivant :

(1404134582 (1-8)(i-5"2 ) LOGS HS, = (1~ 56,3765 ) Us ) (a8

ol R? = 0,936 et SEE = 0,05484. ' Les deux estimations de
coefficient paraissent plausibles et sont statistiquement
significatives. Aucune autocorrélation ni autocorrélation
partielle n’est significative, bien qu’elles soient considérables
aux retards 3 et 7. Quoique le modéle apparQt adéquat, ses
-prévisions ont &té moins exactes pour les douze mois de 1989 que
celles du modéle MA(1l) saisonnier. Les prévisions de ce dernier
modéle ont é&té reproduites au Tableau 4.4(B); elles ont servi de
point de comparaison pour vérifier 1l’efficacité prévisionnelle du
modéle & fonction de transfert des mises en chantier.

7 Pour 'estimation d'un modele ARIMA les programmes TSP et SHAZAM
utilisent une méthode ML compléte en procédant & ce qu'il est convenu d’appeler
la rétroconversion, alors que le programme SCA-UTS fait usage d’une méthode
ML approximative, maigré qu’on puisse utiliser en option sa méthode « exacte » a
des fins d'estimation. Les différences quant a I'estimation des mémes parameétres
par des programmes d’ordinateur diffgrents pour le méme modeéle (4.7) et les
mémes données sont remarquables : @,, et son erreur-type égalent respectivement
0,9548 et 0,0739 pour SCA-UTS, 0,8595 et 0,0390 pour TSP et 0,8598 et
0,0376 pour SHAZAM.
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C. Modélisation ARIMA univariée des indices des prix des
logemants :

L/inspection visuelle du tracé de la série temporelle de la
-Figure 4.2 révéle que la série des indices des prix des logements
est non stationnaire. Pour obtenir la stationnarité& de la série
nous avons calculé son logarithme vulgaire et avons procédé deux
fols & une différenciation régquliére de la série logarithmique.

A partir de l’examen des FAC et FACP d’échantillon des
séries différenciées, nous avons conclu gue la série d’entrée
constitue un modé&le ARIMA (1, 2, 1) régulier :

('“45,3)(1—8)7‘%:(,@:(/—a,g)_,,gt (4.92)

od PRICE, est le logarithme vulgaire de 1l’indice d’origine du
prix des logements.

On trouvera résumées au Tableau 4.2 les estimations ML du
modéle en - (4.9a). Le modéle ajusté est

2
(1—0.5899B)i - B) Pewcs, = (1-6-90l0B) e, (4.5b)
Les estimations des deux paramétres sont significativeg et
l’ajustement est trés bon, comme 1l/indique la valeur R® = 0,998.

‘Les autocorrélations et autocorrélations partielles sont
significatives aux retards 6 et 16,

Le modéle ARIMA multiplicatif suivant est un des nombreux
modéles additionnels qui ont &té estimés :

(i-—o.é’7é35)({+ozéOBSB‘Z)[/—-B)(i-Bli) RIE, = oLy (4.10)

Les deux estimations de paramétre sont significatives et .
satisfont aux conditions de stationgarité. L’ajustement est treés
bon si 1l’on en juge par la valeur R* = 0,998. Les '
autocorrélations sont importantes, mais non significatives, & de
nombreux retards et l/autocorrélation partielle est non
significative .au retard 12. Mais son efficacité prévisionnelle
postéchantillonnage pour les 12 mois de 1989 est inférieure &
celle du modéle en (4.9). Aussi utilise-t-on le modéle ARIMA (1,
2, 1) pour filtrer les séries d’entrée et de sortie.

D. Modélisation avec fonction de transfert des mises en chantier

La FCC de l/&chantillon de la série d/entrée pré-blanchie et
la série de sortie filtrée n‘ont pas la clarté nécessaire pour
1’identification de la fonction de transfert. Nous avons donc eu

=

recours & une méthode d’identification de rechange.
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On peut estimer le modéle linéaire (4.1) avec une valeur
relativement &levée de m au moyen de la méthode des moindres
carrés. Etant donné que e, n’est pas nécessairement un processus
de bruit blanc, Liu et Hanssens (1982) proposent 1l/inclusion d‘un
modéle & termes de perturbation autorégr8551fs de la forme
(1- ¢ B)et = ut ou (1~ @.B) (1 - lB Je, = u, pour améliorer la
précision de 1° estlmatlon des mowndres carrés des pondérations
des réponses impulsionnelles. Ils nomment cette approche méthode
& fonction de transfert linéaire. En utilisant la méthode de Liu
et Hanssens, nous avons & titre d’essai identifi& comme suit un
modéle & fonction de transfert :

(1-B)(1-R*) LOGS HS = (Vo t 1, B+ g8 )(i- B)ZPR?CEQ

ﬁoﬁ les estlmatlons préllmlnalres des v sont v = 2,38, J. = 0 49,
vV, = 0,69, U = =0,63 et v4 = 2,83° Seules deux estlmatlons,
celles de . et ,, sont 51gn1f1cat1ves.

Disposant d’une estimation de v(B), on peut identifier un
modéle ARMA de la. composate bruit en examinant les FAC et FACP
d’échantillon de la série estimée du

bruit
‘ A A '
et- Yt—V(B)Xt,
od Y, = (1-B) (1-B! )LOGSHSt et X, = (1-B)2 PRICE,. Nous avons en

gulse d’essai 1dent1f1é le modéle ARIMA multlpllcatlf

e, =(1-o,B)() - ©8"”
au processus de bruit.

Une fois les ordres de la fonction de transfert et de la
composante bruit identifiés, on peut estimer efficacement le
modéle pleinement identifié en maximisant la fonction de
vraisemblance correspondante. Lorsque le modéle identifié a &té
estimé au moyen de la mé&thode ML, les statlsthues de t pour les
trois paramétres du numérateur;;.. 5., etw, n’étaient pas
significatives. Ces paramétres peuvent étre supprimés du modéle
en occasionnant une perte minime de pouvoir explicatif.

Le modéle & fonction de transfert a éstimer est alors
. 5 e | : z
(1-BY1-B%) LogsHs, = (wo +w, BY)(1-8) PRice, + ((—e,B)(!~®,B 7‘)%_‘ (4.11a)

Oon trouvera au Tableau 4.2 les résultats de l’estimation de ce
med2le. Le modéle ajusté est

C I—B)(I—Blz) LoGsHs, :(2,3245 ¥ 2:8852.84)(14 B)Zﬂ?l&?t (4.11b)
+ (1+0.2/388)( I~ 09#/3/ 5°) e
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Notons que toutes les estimations de paramétre sont
significatives et que 1’ajustement du modéle est bon si l’on en
‘juge par la valeur de R®, soit 0,938.

On a vérifié 1’adéquation du modéle estimé. Les termes
résiduels d’un modéle adéquat devraient se comporter comme une
série de bruit blanc. Les FAC et FACP d’échantillon des termes
résiduels et les tests de Ljung-Box Q sont des instruments utiles
pour la vérification diagnostique. La FCC d’échantillon entre
les termes résiduels et la série en X, préblanchie (&,) est
également un outil diagnostique utile. Si le modéle est adéquat,
les corrélations croisées d/échantillon devraient étre
significatives pour tous les retards.

La FCC d’échantillon entre les termes résiduels et l’entrée
préblanchie est donnée au Tableau 4.3 et tracée & la Figure 4.3.
Aucune corrélation croisée n’est significative au niveau de
signification 0,05, ce qui indique que 1l‘’indice du prix des
logements est une sortie exogéne comme requis. On trouvera aux
Figures 4.4(A) et (B) respectivement les FAC et FACP
d/échantillon des termes résiduels. Aucun coefficient n’est
significatif, et les statistiques Ljung-Box Q concordent avec
l’hypothése que les termes résiduels sont du bruit blanc.
L’analyse des FAC, FACP et FCC d’échantillon n’a pas fait
ressortir de structure restante marquée.

On peut approfondir la compréhension du modéle en examinant
la matrice de corrélation des estimations des paramétres. Bien
que des corrélations é&levées puissent &tre la conséquence de la
série précise de données modélisées, elles peuvent é&galement étre
compatibles avec un défaut de spécification du modéle ou avec une
redondance des paramétres. Nous avons observé que tous les
coefficients de corrélation sont faibles, le plus fort, entre
et ,, étant égal & 0,25. Nous concluons que le modéle &
fonction de transfert ajusté est adéquat.

Pour conclure, nous allons examiner pourquoi il est
avantageux d/utiliser pour les mises en chantier un modéle &
fonction de transfert au lieu d’un modéle univari&. Le modele
univarié résumé au Tableau 4.1(A) est

Ci-B)(I- B2 LogsHs, = (1-095488™) bt

Cela est comparable en structure & la composante bruit du modéle
4 fonction de transfert

Cp = (1+02138B)( |- 0.94#28") s,

L’erreur-type résiduelle pour le modéle ARIMA est de ,05678 alors
que celle du modéle & fonction de transfert est de ,05371._ ‘
Malgré que la réduction de l’erreur-type résiduelle soit minime
(quelgue 5 p. 100), le modéle & fonction de transfert n’en
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explique pas moins une proportion plus é&levée de la variabilité
des données sur les mises en chantier.
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4.2 PREVOIR AVEC UN MODELE A FONCTION DE TRANSFERT

Une fois obtenu un modé&le & fonction de transfert adéquat,
on peut l/utiliser pour prévoir les valeurs futures de la
variable de sortie. Mé&me si nous avons décrit bridvement plus
bas la procédure & suivre pour faire des prévisions au moyen d‘un
modéle a fonction de transfert avec des variables d/entrée et de
sortie stationnaires, la mé&me procédure devrait s’appliquer au
modéle & fonction de transfert saisonnier multiplicatif avec des
variables d’entrée et de sortie intégrées.

-

Supposons pour 1l’instant que le modéle soit parfaitement
connu et que nous ayons besoin & l’/instant T d’une prévision de
Y, & h étapes vers l’avenir. Le modele & fonction de transfert
« connu » est de la forme

_uB), , #B) - (s.12a)
Y; = J(B)Xt+¢(3)uf

et peut étre écrit

§(BY, = wi(B)Xc + 6" (B)us (4.12b)
o&'g*(B),A)*(B) et §*(B) sont des polyndémes en B. Si le modéle
est valide pour l’avenir, on peut, & partir de (4.12b), écrire
Yop COmme suit :
: Yren =8 Yrqng oo+ 80 Yrohor +wiXpgp —-oe — Wi XThose
FuTpp — Glurta—y — 0 — 8L UTA—ge. (4.13)
- Comme dans le cas du modéle ARIMA, l’espérance
conditionnelle de Y, , étant donné-l’ensemble d’/information I, =
(Ypr Yogr eeei Xpy Kpogr one) correspond & la prévision a erreur
quadratique minimale & l’/instant T si les séries u, sont
normales. On peut donc calculer la prévision optimale & h é&tapes
vers l’avenir i: reprenant l/espérance conditionnelle de (4.13)
- - « % g #
Frl)=Er (Ve = Er(fran )yt & ET(YT+A-.-*)*;"‘ Erfra) (4.14)
- eer T wi& ET’ (XT'I'M—S'*) + ET’ (U“ri_,\_.‘) - 9?45-;-(‘4—,-.1’,;‘ _g\} - easT 65’-3‘ET\/L."T;-!1 "g:*)
ol f,(h) représente la prévision 4 h étapes vers l’avenir ‘et 2

=~

Ep[.] l’espérance conditionnelle, toutes deux a l/instant T.

Notons que (4.14) renferme l’/espérance conditionnelle de la
série X La prédiction de Y. requiert donc celle de X,.

Pﬁisque la série X, est un processus ARIMA, on peut calculer
ses espérances ou prévisions conditionnelles, E,(Xp,,) = Xgpuy, tel
que décrit par (3.9) & la section 3.2.

Si les processus X et u, sont normaux, l’erreur e.(h) pour
une prévision & h étapes vers l‘avenir est normale, et l’on peut
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obtenir une prévision & intervalle. Ainsi, une prévision a
intervalle de 95 p. 100 sera donnée par

. :F' (W) £ 1.9 SEe, ()], (4.15)

ol SE(e,(h)) est l’/erreur-type de prévision et dépend des
paramétres du modéle de méme que des variances de X, et u,.
mesure gque s’éloigne l’horizon prévisionnel h, la variance
prévisionnelle en (4.19) s’/accroit de méme que la largeur d’une
prévision & intervalle. < :

i

Le modéle & fonction de’ transfert ajusté est

(1-B)1- B")LOGSHS, = (2.3845 + 2.885284)(1 ~ B)2PRICE,
- +(1+.2138B8)(1 - .9443812)x,

et le mbdéle d’entrée est

(1—-:5899B)(1 —~ B> PRICE, = (1 — 90108)ax,.

En résolvant par multiplication le modéle & fonction de
transfert, nous obtenons la fonction de prévision & h étapes vers

~

l’avenir a4 1’origine T suivante :

ET(LOGSHST+h) = ET(LOGSHST+;._;) -+ ET(LOGSHST+;._12)
— Er(LOGSHST4+r—13) + 2.3845Er(PRICET44)
— 4.7690E(PRICETsh—1) -+ 2.3845.51( PRICEpin-2)
+ 2.8852E1(PRICET4n~6) + E(ursn) (4.16) ‘
+.2138E(ursh-1) — A_9443E(u-r+;._n)
+ 2019E(ursha-13)

ol [.] représente l’espérance conditionnelle. Les espérances
conditionnelles de la série des prix sont obtenues 4 partir de
son modéle ARIMA univarié sous la forme

E7(PRICEr4+4) = 2.5899Er{PRICET40—1) + 2.1T98ET(PRIC ET 40 2)
~ 5899Fr(PRICET:1-3) — ET{aT+s) (4.17)
- .9018ET(0’T+h—1 )

On trouvera au Tableau 4.4(A) les prévisions et leurs
statistiques associées tlrées de (4 16) pour des horizons h = 1,
2, +e., 12. Il s’agit des prévisions faites en décembre 1988
pour les 12 mois de 1989. On a inscrit dans les trois colonnes
suivantes les erreurs-types des prévisions, les valeurs
effectives et les erreurs de prévision. Les erreurs de prévision
exprimées en pourcentage des valeurs effectives varient en valeur
absolue de 0,446 pour octobre 1989 & 4,503 pour juin 1989. Si
les points d’inflex10n ont été relatlvement bien prédits, les
prévisions n’en dépassent pas moins systématiquement les valeurs
effectives. Il convient de noter gque pour le calcul de ces
prévisions des mises en chantier, nous avons utilisé comme
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données d’entrée les prévisions de 1/indice du prix des logements
tirées du modéle ARIMA (1,2,1) en (4.17)

A des fins de comparaison, nous avons effectué des
prévisions de mises en chantier s’étalant sur douze mois au moyen
du modéle ARIMA univarié& en (4.7) :

(1-B)1-B"Y)LOGSHS, = (1 - .9548 B)u,.

Nous avons reproduit au Tableau 4.4 (B) ces prévisions et leurs
statistiques associées.

Définissons l’erreur absolue moyenne en pourcentage (MAPE)
et la moyenne quadratique des erreurs en pourcentage (RMSPE)
respectivement comne

* MAPE < Loim 200I(A = F)/Ad
et ’ n :

RMSPE = \/ Liza (100(A — F)/AL

n

od F, et A, sont les valeurs prédites et effectives et n le
nombre de prévisions. Les MAPE sont respectivement de 19,22 et
12,50 pour les prévisions avec fonction de transfert et avec
modéle ARIMA, les RMSPE valant respectivement 56,89 et 42,95.

Manifestement, le modéle & fonction de transfert n’a pas fourni
d’aussi bonnes prévisions que le modéle ARIMA.

On note au Tableau 4.4(B) que les erreurs-types
prévisionnelles sont plus grandes avec le modéle & fonction de
transfert qu’avec le modéle univarié pour tous les temps
d’horizon sauf h = 1. On s’attendrait & ce que le modéle &
fonction de transfert fournisse des prévisions & court terme plus
précises s’il &tait tenu compte de 1l’information supplémentaire
contenue dans la série d’entrée. Il faut toutefois faire usage
des prévisions fondées sur les données d’entrée plutdt que des ,
observations effectives lorsqu’on a affaire a des temps d’horizon
plus longs.

Les prévisions fournies par un modéle a. fonction de
transfert devraient étre plus précises que celles fournies par un
modéle univarié (1) si les variables d’entrée expliquent une
proportion importante des variations de la variable de sortie et
(2) si les variables d’entrée peuvent étre prédites avec
précision. Quoique la fonction de transfert ajustée (4.16)
explique une proportion plus élevée des mises en chantier que le
mod&le ARIMA univarié, 1’influence du prix des logements sur les
mises en chantier ne parait pas assez forte pour permettre une
amélioration des prévisions par la modélisation & fonction de
transfert.
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En tant qu’outil prévisionnel, le modéle & fonction de
transfert présente les avantages suivants :

(1)
(2)

(3)

i1 fournit des prévisions précises tout au m01ns a
court terme;

en utilisant des informations contenues dans d‘autres
séries liées, le modéle & fonction de transfert peut
procurer des prévisions plus précises gue les modéles
ARIMA univariés; et

et il est possible d’estimer un modé&le & fonction de

.transfert en utilisant des données remontant & tout

instant dans le passé et d‘obtenir avec un tel modale
des prévisions pour tout horizon temporel, ce qui
permet de vérifier l'eff1cac1té prévisionnelle du
modéle.

Il faut en revanche noter quelques inconvénients :

(1)

(2)

la prévision avec une fonction de transfert nécessite
la prédiction des variables d’entrée; or les erreurs de

'prev151on des variables d’entrée peuvent rendre les

a~

prev151ons du modéle a& fonction de transfert trés
imprécises; et

tout comme le modéle économétrlque tradltlonnel le
modéle A& fonction de transfert exige que les varlables
d’entrée soient exogénes. Si les variables d’entrée ne
sont pas exogénes, la modélisation et 1la prev151on avec
fonction de transfert ne sont pas valides.
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Tableau 4.1
(A) RESUME D’UN MODELE ARIMA DES MISES EN CHANTIER
(Maisons individuelles en logarithmes vulgaires, d = D = 1)

"VARTABLE TYPE DE ORIGINEL DIFFERENCIATION
VARIABLE OU CENTRE

: ' fy olZ
LNSHS ALEATOIRE ORTGINEL (1-8) (1-8 )
DESIGNATION'  NOM DE LA VALEUR ERREUR VALEUR
DU PARAMETRE VARIABLE DEVIATION T
| STANDARD

1 THETAl LOGHS 0. 9548 0.0739 [2.92
SOMME TOTALE DES CARRES - - -+ . . . . . . 5 yUq533E+0l
NOMBRE TOTAL D’OBSERVATIONS -- ~ -~ - - ~- g4
SOMME RESIDUELLE DES CARRES . « -~ * ~ ~° ©,25% 594 £ 400
R AU CARRE. -~ - -~ . - - 0,93
NOMBRE EFFECTIF D’OBSERVATIONS~f - - - 9
ESTIMATION DE LA VARIANCE RESIDUELLE “c T a3 53
ERREUR-TYPE RESIDUELLE. ~ ~ - ~ - 2240l £ -02

9.56F§0TE-o|

(B) RESUME D’UN MODELE ARIMA DES INDICES DU PRIX
DES LOGEMENTS
(Base = 1981 en logarithmes vulgaires, d = 2)

VARIABLE TYPE DE ORIGINEL DIFFERENCIATION
VARIABLE OU CENTRE

LOGHS ALEATOTRE ORIGINEL ([~ 8) (-3’ )

DESIGNATION NOM DE LA VALEUR ERREUR VALEUR
DU PARAMETRE . VARIABLE DEVIATION T

~ : STANDARD
1 THETA1
2 PHI1
SOMME TOTALE DES CARRES v ~ « ~ _ - - 5 |, (7ug £ 4ol
NOMBRE TOTAL D/OBSERVATIONS - - - . -~ - — T - T
SOMME RESIDUELLE DES CARRES . . . - - — - o |p 76
R AU CARRE -~ — . ~ - 18 F 33 £ 02

NOMBRE EFFECTIF D’OBSERVATIONS =~ ©.99§
ESTIMATION DE LA VARIANCE RESIDUELLE - - 93
ERREUR-TYPE STANDARD - — ~-<- - o _ .. O, 2_02_0,32(:__04

O YSodgFE-02

4 ( (
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Tableau 4.2

(A) RESUME D‘UN FONCTION DE TRANSFERT DES MISES 'EN CHANTIER
(Maisons individuelles en logarithmes vulgaires, d = D = 1)

VARIABLE TYPE DE ORIGINEL DIFFERENCIATION
VARIABLE OU CENTRE

| / iz
LMSHS  ALEATOIRE ORIGINEL (- ) (1- 8/ )
PRILE AL Zamoes Drmwet (1—-85 C(1~B')

DESIGNATION NOM DE LA . VALEUR ERREUR VALEUR
DU PARAMETRE  VARIABLE DEVIATION T

; f STANDARD
1 Wo PRYCE R 3945 0:9157 2,60
2 s PRILE 2. 8852 lioblO A FR
A THETALZ . LGS HS ~6.2138  o,7079 —1:98

Lo0GSHS

o943 es#3a 42,90

SOMME TOTALE DES CARRES ~ - - — — — =" 5 /49533 £+ 0/
NOMBRE TOTAL D’/OBSERVATIONS -- -~ ~ - ~ ~ ~ 94
SOMME RESIDUELLE DES CARRE‘.S -~ T T 0.223944/ £4 00
R AU CARRE - - — o - -~ - - 2, 958
NOMBRE EFFECTIF D’OBSERVATIONS - — - — - - 73
ESTIMATION DE LA VARIANCE RESIDUELLE — - 0. 288UQH £
ERREUR-TYPE RESIDUELLE - — - ~ — —~ - O&,573 FIoF E—o
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Tableau 4.3

CORRELATIONS CROISEES ENTRE LES INDICES DES PRIX
PREBLANCHIS ET LES RESIDUS DE LA FONCTION DE TRANSFERT

PERIODE DE TEMPS ANALYSEE - — ~ ~ — - — < _ — _

= — 14 o

NOM DE LA SERTE ~— ~ - — — — — —— _ _ _ _ 1 X 36
NOMBRE EFFECTIF D’OBSERVATIONS --— - _ _ _ _ _ R
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE - ~ « — — —— — 83
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFERENCIEE) —— — — — ffoc’o“g
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE — — ™~ — — -~ 0. oo &
VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZERO) — - 0.9,34
CORRELATION ENTRE RY ET . RX = o.0z
CORRELATION CROISEE ENTRE RX(T) ET -~ RY (T- L)
1-12 ~-.06 .06 -.13 -.03 -.09 .01 -.13 .10 -.18 -.04 -.10 .04
Er.-T. 11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .12 .12 .12 .12 .12
13-4 .11 .00 -.09 .11 ~-.11 .12 .03 -.06 .01 .01 -.04 -.02

E", _,'T; .12 .12 .12 .12 .12 .12 .13 .13 .13 .13 .13 .13
25~-36 .02 -,01 .02 -.09 .06 -.02 .02 .03 .0l -.03 -.00 —-.04
E"."‘T- .13 <13 .13 .13 .14 .14 .14 .14 .14 .14 .14 15
CORRELATION CROISEE ENTRE RYET). ET ... RX (T-1)

1-12  -.07 .15 -.07 ~-.16 .08 .22 -.08 .07 =.08 =.07 .03 =.00

SR, =T, «11 11 .13 L1100 .11 .11 .l .12 .12 .12 .12 .12

13-24 17 -.00 -.13 .05 .02 ~-.07 .09 .05 —.08 -.03 -.15 .02
Eh“’To «12 .12 .12 <12 ,12 .12 .13 .13 .13 .13 .13 .13

2‘5""3‘ -.14 .18 -.00 ~-.08 -.07 -.10 .05 .10 .09 .05 ~-.14 .01

ﬁr; T .13 +13 .13 13 .14 .14 .14 .14 .14 .14 .14 .15
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MOIS

Jan.
Fév.
Mar.
AvVr,
Mai
Juin
Juil.
AoQt
Sep.
Ooct.
Nov.
Déc.

MOIS

Tableau 4.4

PREVISIONS 12 MOIS VERS L’AVENIR DES MISES EN CHANTIER

(En logarithmes vulgaires)

(A) Fondées sur un modéle & fonction de transfert

PREVISION ERREUR VALEUR

ERREUR ERREUR  ERREUR
DEVIATION EFFECTIVE EN POUR- EN % AU
_STANDARD CENTAGE CARRE
3.824 .0548 3.770 -.054 ~1.444 2.086
3.737 .0855 3.699 -.038 -1.038 1.078
3.842 .1076 3.803 -.040 -1.045 1.093
4.038 .1259 4.285 -.064 -1.612 2.600
4.149 .1428 4.067 -.082 -2.022 4.087
4.197 .1574 4.016 -.181 -4.503 20.275
4.081 .1706 3.985 ~-.096 -2.406 5.788
4.032 .1828 3.998 -.033 -.836 .699
4.011 1942 3.943 ~.068 -1.721 2.961
3.952 2050 3.934 -.018 -.446 .199
3.942 .2152 3.902 -.040 -1.030 1.061
3.869 .2249 3.827 ~-.043 -1.118 1.251
(B) Fondées sur un modéle ARIMA
PREVISION ERREUR VALEUR ERREUR ERREUR  ERREUR
DEVIATION EFFECTIVE . EN POUR- EN % AU
STANDARD CENTAGE CARRE
3.766 = .0568 3.770 .004 .104 .01l
3.683 .0803 3.699 .015 L4112 .169
3,768 .0983 3.803 035 .922 .849
4.013 L1136 3.974 -.039 -.971 .943
4.141 .1270 - 4.067 -.073 -1.804 3.254
4,119 .1391 4.016 -.103 -2.558 6.542
4,026 .1502 3.985 -.041 -1,020 1.041
4.002 .1606 3.998 -.003 -.081 .007
3.974 .1703 3.943 -.031 -.795 .632
3.973 .1796 3.934 -.038 -.973 .946
3.955 .1883 3.902 -.053 -1.358 1.844
3.884 .1967 3.827 -.057 -1.501 2.252
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Figure 4.1 Mises en chantier de maisons individuelles
en logarithmes vulgalres
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2.1841

2.1142

2.8444

Figure 4.2 1Indice du prix des logements
(Base 1981) en logarithmes wvulgaires
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Figure 4.3

CORRELATIONS CROISEES ENTRE LES INDICES DES PRIX
PREBLANCHIS ET LES RESIDUS DE LA FONCTION DE TRANSFERT

- -1.0 -.8 -,6 =-.4 =-,2 .0 .2 4 .6 .8 1.0
+ + + + + + + + Fo——————

—-24 -.02 + I +
=23 -.04 + XTI +
~-22 .01 + I +
-21 .01 + I +
-20 -.06 + XTI “+
-19 .03 + IX +
-18 .12 + IXXX +
=17 -.11 + XXXT +
=16 +11 + IXXX +
-15 - -.09 + XXI +
=14 .00 + I +
=13 .11 + IXXX +
-12 .04 + IX +
~ =11 - -.10 +  XXXI +
-10 -.04 L+ XTI +
-9 -.18 + XXXXI +
-8 .10 + IXXX +
-7 -.13 +  XXXI +
-6 .01 + I +
-5 -.09 + XXT +
-4 -.03 + XX +
-3 -.13 + XXXIX +
-2 .06 + IX +
-1 -.06 + XI +
o] .02 + I +

1 -.07 + XXI +

2 <15 + IXXXX+

3 —-. 07 + XXI +
4 -.16 + XXXXI +

5 .09 + IXX +

6 .22 + IXAXXX+

7 -.08 + XXT +

8 .07 + IXX +

9 -.08 + XXI +
10 -.07 + XXT +
11 .03 + IX +
12 .00 - I -
13 .17 -+ IXXXX +
14 .00 + I +
15 -.13 +  XYXT +
16 .05 + IX +
17 .02 + IX +
18 -.07 + XXI +
19 .09 + IXX +
20 .05 + IX +
21 -.08 + XXI +
22 -.03 + XI +
23 -.15 + XXXXI +
24 .02 + I +
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Figure 4.4 (A)

AUTOCORRELATIONS D’/ECHANTILLON DES RESIDUS DE
LA FONCTION DE TRANSFERT

PERIODE DE TEMPS ANALYSEE . 14+ 96

NOM DE LA SERIE RY
NOMBRE EFFECTIF D’/OBSERVATIONS R3
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE ' 0,64 &6
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFERENCIEE) 0.0040
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE X 00053
VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZERO)
. ©:75 36
1-12 . =.06 —=.03 -.08 .12 .11 -.04 -.10 -.10 -.11 .04 .06 -.17
Eyr.-T. <11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .12 .3i2 .12 .12 .12
Q .4 .4 1.0 2.3 3.4 3.5 4.4 5.3 6.5 6.7 7.1 10.0
VS"1A¥ .02 . .08 .10 -.07 ~-.15 -.01 .03 .18 -.00 ~-.09 —-.12 .04
Er -7, .12 .12 .12 .12 .12 .13 .13 .13 .13 .13 .13 .13
65 10.1 10.8 11.9 12.5 15.0 15.0 15.1 18.6 18.6 19.6 21.3 21.5
-1.0 -.8 -.6 =.4 -.2 .0 2 4 6 8 1.0
‘ B b S T T e T T
1 -.06 +  XXI +
2 ~-.03 + XI +
3 ~-.08 + XXI +
4 .12 o+ IXXX +
5 .11 + IXXX +
6 -.04 + XI +
7 -.10 + XXI +
8 - -.10 + XXX +
S -,11 + XXXI +
10 .04 + IX +
11 .06 + IXX +
12 -.17 + XXXXI +
13 .02 + IX +
14 .08 + IXX +
15 .10 + IXXY +
16 -,307 “+ XXI +
17 =.15 + XXXXI +
18 -.01 + I +
19 .03 + Ix T
20 .18 + IXXXX +
21 .00 + I +
22 -.09 -+ XXI +
23 -.12 + XXXI +
24 .04 + IX +
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Figure 4.4 (B)

AUTOCORRELATIONS PARTIELLES D’/ECHANTILLON DES RESIDUS DE
LA FONCTION DE TRANSFERT

1-12 -0.6 -.03 -.09 .11 .12 -.03 —.08 =—.11 ~.17 -.00 .09 ~-.14
Er.-T. .11 .1t .13 .11t .11 .11 .11 .11 .ilo.1t L1l L1x -
13- 24 .06 .12 .05 -.07 -.17 -.09 -.04 .20 .09 .01 -,08 -.11
Evrs =T .11 .11 .11 .12 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11
25-36 -.06 -.12 .00 .04 .06 .13 -.07 .00 .02 -.05 .10 -.10
Ere=Te .11 .ii .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11
~1.0 -.8 =.6 =-.4 =-.2 .0 .2 4 .6 .8 1.0
. + + + : + + ; ¢ ¢ ot
1 -.06 + XXT +
2 -.03 + XI +
3 -.09 + XXT +
4 .11 + IXXX +
5 .12 + IXXX +
6§ -.03 +  XI +
7 -.08 +  XXT +
8 -.11 © 4+ XXXT +
9  ~.17 +XEXXT +
10 .00 + I +
11 .09 ' + IXX +
12 -.14 +XAXXT +
13 .06 + IXX +
14 .12 + IXXX +
15 .05 : + IX  +
16 -.07 ‘ .+ XXI +
17 -.17 FXXXHT +
i8  ~.09 +  XXT +
19 -.04 + XTI +
20 .20 + TXXXKX
21 .09 + IXX +
22 .01 + I +
23 -.08 + XTI +
24 -.11 + XXXI +
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Figure 4.4 (C)

- AUTOCORRELATIONS D’ECHANTILILON DU BRUIT DE

. LA FONCTION DE TRANSFERT
PERIODE DE TEMPS ANALYSEE o
NOM DE LA SERIE i 7:‘\9/(.3;.(’
NOMBRE EFFECTIF D’OBSERVATIONS :
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE 83
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFERENCIEE) 0.0 8o5
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE O,0043
VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A zfro) 290288
1-12 .24 .02 .04 .18 .22 .02 -.15 -~,30 -.13 .05 -.05 —~.51
Er.-T. .11 .12 .12 .12, .12 .1z .12 .13 .13 .14 .24 .14
Q 5.1 5.1 5.3 8.3 12.5 12.6 14.6 22.9 24.5 24.8 25.1 50.6
;i?:f# ~.12 .04 .07 -.05 -.19 -.08 .10 .25 .07 -.13 -.13 .13
Q. b .16 .16 .16.. .16 .16 .16 .16 .16 .17 .17 <17 .17
§2.1 52.3 52.7 53.0 56.9 57.5 58.6 65.7 66.2 68.1 70.1 72.1
25-36 .04 -.07 -.08 -.07 .10 ..11 -.03 =-.06 .05 .15 .16 -.10
Ere ~1e» <17 <17 .17 L1700 .17 .17 .17 .17 .27 .18 .18 .18
Q‘ 72.2 72.8 73.6 74.2 75.7 77.3 77.4 78.0 78.3 B1l.4 85.1 86.5
~1.0 ~.8 =~,6. -.4 -.2 [¢] .2 4 6 8 1.0
B s sl . bt e e S e A
1 .24 + IXXXX+X
2 .02 + I +
3 .04 + IX +
4 .18 + IXXXXX+
5 .22 + IXXXXX+
6 .02 + IX +
7 =-.15 + XXXXI +
8 -.30 X+HXXXXKT +
g -.13 +  XXXI +
10 .05 + IX -+
11 -.05 + XT +
12 -.51 p:0.0.0.6, 6L 0.0,0:9.0 88 +
13 -.12 + XXXI +
14 .04 + X +
15 .07 + IXX +
16 ~-.05 + XI +
17 -.19 +  XXXXXI -+
18 -.08 + XXI . +
19 .10 + IXX +
20 .25 + IXXXXXX +
21 .07 + IXX +
22 -.13 + XXXI +
23 -.13 + XXXI +
24 .13 + IXXX +
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Figure 4.4 (D)

AUTOCORRELATIONS D’ECHANTILLON DU BRUI’i‘ DE
LA FONCTION DE TRANSFERT

1-12 .24 -.05 .05 .17 .14 -.06 -.16 =-.31 -.10 .09 .01 -.43
Er.-T, .11 .11 .il1 .11 .11 .11 .11 .1l .il .ii .3ii .1

13-24 .24 .07 -.00 -.06 -.12 ~.05 .09 .01 -.03 .02 -.13 —.18
Erg=~Te .11 .11 .11 .11 .11 .1l il .11 .i1 ,ir .11 .11

25-3& -,04 -.06 .13 .04 .05 .05 -.05 ,03 .02 -.07 .01 -.13
Er-Te .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .1} .11 .11

-1.0 ~.8 ~.6 =-,4 -.,2 .0 .2 o4 .6 .8 1.0
ot + + t + + + + + +
X .24 + IXXEX+X
2 -.05 -+ XTI . +
3 .05 + IX +
4 <17 + IXXXX+
5 .14 + IXXXX+
6 -.06 + XTI +
7 -.16 . +XXXXI +
8 -.31 XYA+XXXXT +
9 -.10 + XXI +
10 .09 + IXX +
11 .01 + I +
‘12 -.43 HAXKXX+XKXXXT +
13 .24 + IXXXX+X
14 .07 + IXX +
15 . 00 + I +
16 -.06 + XTI +
17 -.12 + XXXI +
18 -.05 + XTI +
19 09 + IXX +
20 .01 + I +
21 -.03 + XI +
22 .02 -+ I +
23 -.13 + XXXI +
24 -.18 XXXXXTI +
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5. PREVOIR AVEC UN MODRELE AUTOREGRESSIF VECTORIEL

On admet en modélisation macroéconomique que le modale
autorégressif vectoriel (VAR), proposé par SIMS en 1980,
constitue une solution de rechange valable pour le modéle
&conométrique 3 éguations simultanées standard (SEM). On peut
considérer le modéle VAR comme une forme réduite dans laquelle
chagque variable endogéne est régressée en fonction de ses propres
valeurs passées et des valeurs passées des autres variables dans
le systéme. Le modéle VAR peut en outre offrir une méthode de
prévision pratique surtout en l’absence d’une théorie a priori
solide sur la spécification du modéle.

On a proposé dans la littérature deux extensions du systéme
VAR de Sims. La premiére, mise de l’avant par Hsiao en 1981,
réduit le nombre de paramétres a4 estimer dans un modéle VAR.
Contrairement au VAR de Sims dans lequel toutes les variables du
systéme ont le méme retard, le systéme de Hsiao permet aux
variables du systéme d’avoir des retards différents d’une
-équation & l’autre. La seconde extension du travail de Sims est
1’approche bayésienne de Litterman (1979), dans laquelle de
l/information a_priori sur les paramétres du modéle est
incorporée dans les estimations du modéle.

Dans le présent chapitre nous analyserons les modéles VAR
Nous décrirons tout d’abord les trois types de modéles VAR en les
illustrant au moyen de systémes VAR bivariés que nous avons
&laborés traitant des mises  en chantier et des consentements
hypothécaires au Canada. Nous comparerons ensuite leur
efficacité prévisionnelle en analysant leurs prev151ons a
posteriori.

5.1 LE SYSTEME VAR DE SIMS.

Considérons M séries temporelles liées. On peut décrire une
série d’observations conjointes sur ces séries & l’instant t au
moyen d‘un vecteur M x 1

Xe = (Xgqo Kigr vons tH) Les données & disposition consistent
en T observations conjointes x,, Xpy «oes Xgp.o On définit comne
suit une autorégression vectorielle d’ordre p :
(5.1)
Xy = @lx!—l +---+ @pxt—p + uy,
ol . '
b1 .- 1M,
& = ‘., y t=1, s P
OM1i .- PMM,i/
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est une matrice & coefficients M x M. Le terme de perturbation
aléatoire u, est un bruit blanc vectoriel de moyenne zero et
matrice des covariancesgy .

i On peut exprimer de maniére algébrique une &quation
représentative d’un systéme VAR (p) comme suit :

Xt =¢jaXi1g + -+ 61,5 X1-p
e+ Sima XM+ + P pXiep M (5.2)
+u(jv

ol le nombre de coefficients est Mp. Notons que les M
variables sont traitées symétriquement en ce sens que chaque
variable est déterminée par ses propres valeurs retardées et par
les valeurs retardées des autres variables du systéme (retards
croisés). Le systéme a donc l‘apparence d’un ensemble de
régressions linéaires multiples contenant le méme ensemble de
régresseurs, aussi chaque équation peut-elle étre estimée
séparément au moyen des moindres carrés conditionnels.

Nous avons construit un modéle VAR bivarié des mises en
chantier et des consentements hypothécaires au Canada. Les
données utilisées comprennent 252 observations mensuelles des
mises en chantier au Canada s’échelonnant de janvier 1968 &
décembre 1988 (indice CANSIM D84975) et les traditionnels
consentements hypothécaires (indice CANSIM D2653). La série des
mises en chantier est la méme que celle qui a été& utilisée au
Chapitre 3 pour la modélisation ARIMA. Les logarithmes népériens
des deux séries ont été différenciés consécutivement et
saisonniérement une fois chacun pour obtenir la stationnarité des
séries.

Bien qu’/il soit facile d’estimer le systéme VAR de Sims avec
les moindres carrés, il n’existe pas de prescription simple
permettant de déterminer le nombre de retards nécessaire. Etant
donné que les variables ont un caractére saisonnier marqué, p
doit. &tre de nombre élevé pour que le modéle estimé reproduise
l’effet saisonnier. Toutefois, le nombre de degrés de liberté
disponibles pour l‘estimation décroit rapidement & mesure que
s’accroit l’ordre p. Au moyen du critére AIC d’Akaike (1974),
nous avons &tabli l/ordre & la valeur p = 36. Le nombre total de
paramétres 3 estimer dans une équation est alors de 73, y compris
le terme constant.

Les résultats de l’estimation sont présentés au Tableau

5.1%., Nous avons déterminé que nos estimations des coefficients

' Nous avons utilisé le programme RATS, Version 3.1, de VAR Econometrics,
pour |'estimation de |'autorégression vectorielle exposée dans ce chapitre.
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de retard sont statistigquement significatives pour les
intervalles de retard inférieurs et saisonniers, alors que la
plupart des estimations des coefficients de retard croisés sont
non significatives méme pour les retards saisonniers. Mises &

. part les plus récentes, les valeurs retardées des consentements
hypothécaires ne semblent pas é&tre utiles pour expliquer les
mises: en chantier. Les prévisions tirées du modéle VAR ajusté
seront examinées & la Section 5.4.
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5.2 LE SYSTEME VAR DE HSIAO

- La plupart des modéles VAR utilisés en macroéconométrie
comprennent de nombreuses variables endogénes et de nombreuses
valeurs retardées pour chaque variable. Le principal désavantage
des modéles VAR est que le nombre de paramétres & estimer
s’accroit trés rapidement & mesure qu’‘augmente le nombre de
variables et/ou de valeurs retardées. Le perfectionnement par
Hsiao (1981) du modéle VAR de Sims réduit l/ampleur du probléme
relatif aux deqgrés de liberté& en permettant aux intervalles de
retard des diverses variables dans chague égquation d’/étre de
longueur différente. En fait, il n’y a a priori aucune raison
pour laguelle les variables devraient toutes avoir la méme
longueur d’intervalle dans toutes les équations du modéle.

Soit X, la premiére variable endogéne du systéme, par
exemple la série des mises en chantier évoquée plus haut. Nous
inspirant de la stratégie de modélisation de Hsiao, nous avons au
départ spécifié l’équation des mises en chantier sous la forme de

1'autorégression _
Xeq = ¢n (B) X¢4 +"4u) (5.3)

oud ¢31(B est un polynéme dans l'operateur B. Nous avons
déterminé l’ordre p de ¢1l(B) en minimisant la FPE d’Akaike
(1969, 1970) dans un domalne d’ordres possibles allant de 1 & 48

FPE(P)" T+P SSR(P))
TP T

ol T = 227 est le nombre 4’observations effectives aprés .
différenciation et SSR(p) est la somme des termes résiduels au
carré du modéle AR(p) ajusté. La FPE minimale = 0,02935 a été
observée pour un décalage de 36. Nous avons omis le terme
d’intersection dans l’autorégression puisqu’il n’était pas
significatif dans le modéle VAR de Sim.

Une fois l’ordre de l’autorégression déterminé, nous avons
- ajouté la seconde variable du systéme X,, les consentements.
hypothécaires, & 1l’éguation d’autorégression (5.3) pour obtenir
la relation bivariée de la forme :

X a 525/1 (B)Xti ~!—575‘17.(B>X1&—2, Ty, (5.4)

L’ordre de @,. (B) de X, a ensuite été déterminé en minimisant la
FPE dans un éomalne d'ordres p0551bles allant de 1 & 48, l’ordre
de ¢> (B) de X, étant maintenu a la valeur anterleurement
determlnee de 36 Si la FPE dans la regreSSLOn bivariée n’avait
pas été inférieure a celle de 1/autorégression de Xy alors la
variable des consentements hypothecalres X, n' auralt pas été
utile pour prévoir la variable des mises en chantier Xy (c’est~-
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a-dire que X, n’‘agit pas causalement « & la Granger » sur X,); X,
aurait donc été supprimée de 1l’équation en X 2, "La FPE minimale
= 0,02647 a é&té observée pour la longueur d’intervalle croisé de
22. Nous avons alors réévalué la longueur optimale des
intervalles de retard propres en réestimant (5.4) pour un domaine
d’ordres possibles allant de 1 & 48 tout en maintenant la
longueur des intervalles croisés & la valeur de 22. Nous avons
constaté que, comme auparavant, la FPE minimale s’est maintenue &
la méme valeur de l’ordre, soit 36, pour les intervalles propres.

.L’égquation de régression pour les consentements
hypothécaires a été déterminée selon un procédé semblable. La
FPE minimale = 0,05364 a été observée lorsque l’ordre des
intervalles propres était de 36 et celui des intervalles croisés
de 8.

Il s’est révélé que le systéme de Hsiao identifié ci-dessus
avait la méme longueur d’intervalle propre que le VAR de Sims
mais, comme prévu, les intervalles croisés sont beaucoup plus.
courts dans le premier que dans‘le second. On trouvera au
Tableau 5.2 les résultats de l’estimation du systéme & deux
équations au moyen de la méthode SUR de Zellner. Comme dans le
cas du modéle VAR de Sims, les estimations des coefficients des
intervalles propres sont significatives pour les intervalles
inférieurs et saisonniers. Conséquence de l’application du
critére de minimalisation de la FPE, de nombreux intervalles
croisés ont &té omis au stade de la spécification du modéle. On
constate que les erreurs-types des estimations des coefficients
dans le modéle VAR de Hsiao soit beaucoup plus petites gque celles
du modéle VAR de Sims. Le surajustement et le sous-ajustement
des intervalles du systéme indiquent que le modéle ajusté est
adéquat.

5.3 LE SYSTEME VAR BAYESIEN

Dans l’approche bayésienne de la modélisation VAR, les
prévisionnistes spécifient un modéle comme en (5.1) avec un
intervalle long abordable par le calcul et imposent des
conditions bayésiennes d‘une forme ou l’autre a tous les
coefficients du systéme. Nous avons élaboré deux modéles VAR
bayésiens des mises en chantier et des consentements
hypothécaires, modéles que nous présentons dans la présente
section. On trouvera des analyses des développements récents en

*  Nous avons renoncé a élaborer un modéle VAR des mises en chantier et
des taux hypothécaires parce qu’on a constaté que les taux hypothécaires
n‘agissaient pas causalement « & la Granger » sur les mises en chantier.
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modélisation VAR bayésienne dans Todd (1984), Docan, Litterman et
Sims (1984) et Litterman (1986Db).

Dans le premier mcdéle VAR bayé&sien des mises en chantier et
des consentements hypothécaires nous faisons emploi des ménmes
variables dépendantes que dans les syst@mes de Sims et de Hsiao,
c’est~3-dire de la série différenciée stationnaire. Puisque les
variables sont exprimées en différences, nous avons introduit les
conditions dans le cadre de la spécification d‘un processus de
bruit blanc avec dérive :

Xi=b+uai=12 R (5.5)

On sait trés peu de choses a priori 3 propos des paramétres de
dérive, aussi utilisons-nous dans ce contexte des a_priori non
informatifs. Compte tenu de (5.1) la spécification de bruit
blanc en (5.5) implique que tous les coefficients de retard sont
de valeur nulle. Nous employons donc pour les coefficients de
retard de chaque équation des conditions normales indépendantes
de mbyenne nulle. Leurs déviations standard a priori ne sont pas
nulles dans la spécification.

L’utilisation des déviations standard a priori de type
courant se fonde sur 1’idée que les valeurs plus récentes d’une
variable sont plus susceptibles de renfermer des informations
utiles pour la prévision que les valeurs moins récentes. C’est
pourquoi les déviations standard a priori sont spécifiées avec
les caractéristiques suivantes

(1) elles diminuent & mesure gue s’accroissent les retards;
et

(2) elles sont plus grandes pour les coefficients de retard
propres que pour les coefficients de retard croisés des
autres variables du systéme.

On peut spécifier les déviations standard a_priori dotées de
telles caractéristiques en termes de quelques « hyperparamétres »

s(i,5ah) = vg(R)f (3 sils5) (5.8)
ol s(i, j, h) est la déviation standard 3 priori pour le h*®"®
coefficient de retard de la j*®®® variable de la jiiéme sjation;
s;et s. sont les erreurs-types de l’autorégression des variables
i et i respectivement; g(h) est le paramétre de désintégration
pour la cohésion de l/intervalle de retard h relativement & celle
du premier intervalle (g(l) = 1); et 4 est la cohésion globale,
qui est egale 4 la déviation standard du premier intervalle
propre.
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Les déviations standard a priori du type de base décrit ci-
dessus s’appliquent aux variables non stationnaires ou qui ont
été saisonniérement ajustées. Etant donné que la désintégration
affectant la déviation standard lorsque s’accroit le retard peut
rendre imprécises les estimations des paramétres pour les retards
saisonniers importants, nous avons décidé d’établir g(h) = 1 pour
tous les intervalles de retard, c’est-i~dire que les déviations
standard a priori ne se désintagrent pas avec l’accroissement du
retard. Les déviations standard sont alors

i iy h) = V£, §)si/s) BENCRS
et ”

f(i,j)={l S1 1 =3

w dans les autres cas.

Etant donné les valeurs des deux hyperparamétres y et , on
combine les conditions et les données pour estimer un modéle VAR
de (5.1) au moyen de la méthode d’estimation mixte de Theil ou de
la procédure de régression (SUR) apparemment indépendante de
Zellner. Bien que la méthode SUR procure un gain d‘’efficacité,
nous avons utilisé celle de Theil pour des raison de facilité de
calcul.

Les hyperparamétres ne sont pas spécifiés a priori mais
choisis empirigquement par recherche dans le domaine de leurs
valeurs possibles et en utilisant un critdre prévisionnel. Etant
donné une paire de valeurs pour v et w, on estime les paramétres
du modéle et on utilise le VAR ajusté pour faire des prévisions
post-échantillonnage. Nous avons choisi comme critére de
" sélection les erreurs absolues moyennes en pourcentage (MAPE) ou
la moyenne, quadratique des erreurs en pourcentage (RMSPE) ,, des
prévisions & une & dix périodes vers l’avenir”.

Aprés une recherche limitée parmi les valeurs possibles de v
et w, nous avons obtenu les valeurs minimales de MAPE = 7,22 et
RNSPE = 8,61 pour v = 0,5 etw= 0,2. L7utilisation d’une grille

*  Nous avons fait usage du critére choisi & cause de contraintes de temps et
de calcul. |l est possible de calcuier les MAPE ou RMSPE pour chaque variable en
effectuant plusieurs prévisions pour chaque horizon prévisionnel et de choisir les
valeurs des hyperparametres a partir des meilleurs résultats globaux. Doan,
Litterman et Sims (1984) ont proposé I"’emploi de méthodes de recherche des
valeurs des hyperparamétres qui minimisent la somme des RMSPE & une étape
vers |"avenir.
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de recherche plus fine des paramétres 4 et o) aurait rapporté des
valeurs plus petites de la MAPE et de la RMSPE, mais nous n’avons
pas tenté de ce faire faute de temps. Nous avons toutefois noté
gque l’efficacité prévisionnelle n’est par particuliérement
-sensible aux variations du paramétrec.

Le Tableau 5.3 décrit le modéle VAR bayésien ajusté avec
les valeurs des hyperparamétres telles que données ci-dessus.
Notons que la plupart des estimations de coefficients ne sont pas
statistiquement significatives relativement aux moyennes a priori
égales a zéro, exception faite de quelques-unes pour les premiers
retards propres ou retards saisonniers propres. Les erreurs-
types des estimations des coefficients s’avérent plus petltes que
celles dans le modéle VAR de Hsiao ajusté. :

Nous avons également mis & l’essai une autre formulation VAR
bayésienne. Rappelons-nous que dans les trois modé&les VAR
précédents nous avons transformé les données pour obtenir la
stationnarité&. Or une telle transformation peut ne pas étre
nécessaire dans un modéle VAR. Fuller (1976, p. 374) démontre
gue la différenciation ne procure aucun gain d’efficacité
asymptotique pour l7autorégression méme lorsque la série est
intégrée. De plus, lorsque des séries différent quant & leur
ordre d’intégration, la différenciation ne fournit pas un moyen
satisfaisant pour élaborer des modéles VAR de séries temporelles
non stationnaires (Harvey (1989), p. 469). C’est pourquoi nous
avons également congu un modéle VAR bayésien de la série a
paliers et utilisé les a priori relatifs aux paramétres du modéle
en nous fondant sur le modéle de la marche aléatoire avec dérive :

C X =0+ Xy i+ (5.8)

Nous avons donné la valeur de un & la moyenne a priori du
coefficient du premier intervalle de retard propre. Les moyennes
a priori de tous les autres param@tres ont été fixées & zéro. ‘

Nous avons traité le caractére saisonnier de la série de
maniére déterministe et avons inclus 12 variables fictives
mensuelles dans le systé@me. Il s’agit 138 d’une approche
préconisée par Doan (1990). Nous avons fait usage d’a _priori non
informatifs pour les coefficients des variables fictives
saisonnidres. Nous avons établi les déviations standard a_priori
des autres paramétres de maniére & obtenir une de51n§egratlon
harmonigue normale, de sorte que g(h) = 1/h en (5.5)

+  Raynauld et Simonato (1988, 1990) ont également tenté de modifier les
caractéristique de la méthode VAR bayésienne de base pour tenir compte des
composantes saisonniéres de la série temporelle. Nous avons mis a I'essai ieur
procédé & désintégration « en dents de scie », mais le modéle VAR ajusté n’a pas
fourni des prévisions aussi précises que celui ajusté au moyen d‘une
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. Le modéle ajusté final choisi apreés une recherche limitée
parmi les valeurs possibles des hyperparamétres v et w est décrit
au Tableau 5.4. Les valeurs de y = 2,5 et = 0,3 ont fourni les
valeurs minimales de la MAPE = 7,06 et la RMSPE = 8,83. - Il est
intéressant de noter que dans les deux équations les coefficients
des retards croisés et des retards propres sont significatifs
pour les premiers et/ou seconds intervalles de retard. Les
consentements hypothécaires contribuent en fait a expliquer les
variations du nombre des mises en chantier. Aucune des
estimations des coefficients pour les intervalles saisonniers
n’‘est significative Il semble enfin que les variables fictives
saisonniéres ont rendu compte adéquatement des variations
saisonniéres de la série.

5.4 EFFICACITE PREVISIONNELLE DES MODELES VAR

Lorsgu’on dlspose d’un modéle VAR, on peut l’utlllser pour
obtenlr des prévisions conjointes de toutes les variables du
systéme. Comme dans le cas des modéles ARIMA univarié et a
fonction de transfert, l/espérance de +p dépendante de
1’historique I, du processus vectoriel jusqu’a l’instant T
correspond a la prévision & h périodes vers l’avenir optimale
guant & la moyenne quadratique minimale des erreurs :

fr(h) = ET[JQT+AIIT],

ol f.(h) est la prévision a4 h étapes vers l’avenir optimale et
l’opérateur d’espérance conditionnelle, tous deux & 1l’instant T.
On peut calculer par récurrence les prévision & h étapes vers

l’/avenir a partir de

(5.9)
fr(h) Er{xT4s) v
= & (b= 1)+ + &pfr(R—p), A=12...

ol '.fr(h — 1) = Xrph—i for t 2 A.

Si les erreurs aléatoires sont un processus de bruit blanc
normal, les erreurs de prévision sont également normales

désintégration simple. Nous avons en outre mis & l’essai un modele sans
désintégration des déviations standard. Contrairement & ce qui est le cas avec un
modele VAR exprimé en différences, la capacité prévisionnelle a été inférieure a
celle du modéle VAR bayésien avec désintégration déja évoque.
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XT+i = fr(h) ~ N[0, £(h)), (5.10)

ougjun est la matrice des covariances des erreurs
prev151onnelles,tmn.depend notamment des@ On peut donc
aménager une région de confiance pour un ensemble de prévisions
ou pour une prévision unique ponctuelle. On peut par exemple
obtenir & partir de (5.10) une prévision avec un intervalle de
confiance de 95 p. 100 pour une composante unique de Xpyp SOUS la
forme :

fF(R) £ 1.960,(h),

ot f%ﬁh) est la mié‘° composante de f,(h) et o (h) est la
déviation sfandard de la prévision ponctuelle égale & la racine
carrée du m élément diagonal de 5 (h).

En pratique, les paramétres du modéle VAR sont inconnus et
estimés. On peut remplacer les paramétres inconnus dans les
expressions prévisionnelles, les intervalles de prévision ainsi
obtenus n’étant que des intervalles approximatifs de 95 p. 100.

Pour évaluer l’efficacité prévisionnelle des modéles VAR,
nous avons effectué des prévisions ARIMA des mises en chantier en
1989. Le modéle ARIMA ajusté au moyen des données échelonnées de
janvier 1968 & décembre 1988 est semblable au
« Modeéle 2 du Chapitre 3, sauf que le terme AR(1l) a été omis :

(1 + .2383B* + .1227B%* + .2557B%%) (1 - B) (1 - B'?) LoOGHS,

= (1 - .2043B) (1 - .5461B'?)yu,.

Toutes les estimations de coefficients sont significatives sauf
l’estimation du paramétre saisonnier AR(2). Diverses :
vérifications diagnostiques indiquent que le modéle ajusté est
adéquat.

Le Tableau 5.5 rassemble les prévisions de un & dix mois
vers l’avenir des mises en chantier (par paliers) fondées sur les
gquatre modé&les VAR de méme que celles fondées sur le modéle ARIMA
ci-dessus. Les erreurs prévisionnelles effectives du modéle
ARIMA varient en valeur absolue de 0,680 pour la prévision dix
mois vers l’avenir d’octobre 1989 & 11,35 p. 100 pour la
prévision huit mois vers l’avenir d’aoGt 1989. Si la prévision
un mois vers l’avenir est mauvaise, puisque inexacte de 11 p.
100, les prévisions ARIMA ne paraissent pas se dégrader & mesure
gque s’éloigne l’horizon prévisionnel.

Le modéle VAR de Sims a fourni des prévisions trés précises
pour un horizon & court terme. Aprés la prévision trois mois
vers l’avenir, sa capacité prévisionnelle s’est détériorée
rapidement, ses erreurs prévisionnelles variant en valeur absclue

92



de 9,7 p. 100 & 32,47 p. 100 par rapport aux mises en chantier
effectives. S’agissant des erreurs prévisionnelles
individuelles, de la MAPE ou de la RMSPE, il n’a pas fait mieux
que le simple modé&le ARIMA univarié.

Le modé&le VAR de Sims est facile A& spécifier et 3 estimer.
Le principal désavantage qu’il présente en tant gu’outil
prévisionnel est 1ié au probléme du nombre de degrés de liberté.
En effet, lorsque le modéle comprend de nombreux paramétres &
estimer, la perte résultante d’efficacité dans l/estimation des’
paramétres donne lieu & des erreurs standard élevées dans les
prévisions. Cette perte d’/efficacité explique la mauvaise
prestation du modéle VAR de Sims pour la prévision des mises en
chantier en 1989.

Le modéle VAR de Hsiao ajusté a fourni de meilleures
prévisions que le modé&le VAR de Sims. Pour l’horizon & court
terme jusqu’d trois mois, ses prévisions sont trés précises.
Quoique ses prévisions se dégradent & mesure que s’éloigne
l’horizon prévisionnel, ses erreurs prévisionnelles sont
systématiquement beaucoup plus réduites que celles du modéle VAR
de Sims non contraint pour tous les horizons prévisionnels de
‘quatre a dix mois.

Comme nous l’avons mentionné dans la section précédente,
l/élaboration d’un modéle VAR de Hsiao est plus colteuse en
calculs qu‘’un modéle VAR de Sims, car le premier traite :
explicitement la longueur d’intervalle pour chaque variable de
chaque éqguation. Mais l’approche de Hsiao réduit l/acuité du
probléme du nombre des degrés de liberté en modélisation VAR et
fournit des estimations des parameétres plus efficaces et des
prévisions plus précises que le modéle VAR de Sims. Mais en ce
qui a trait & la MAPE et & la RMSPE, toutefois, il ne présent
aucun avantage par rapport au modéle ARIMA univarié pour la
prévision. des mises en chantier. '

Nous 1l’avons vu au Chapitre 2, des travaux considérables ont
&té accomplis pour comparer les prévisions macroéconomiques a
priori des modéles é&conométriques standard (SEM) & grande échelle
avec celles des modé&les ARIMA. Récemment, Litterman (1986) et
McNees (1986, 1988) ont utilisé des mod&les VAR bayésiens & des
fins de comparaison. Litterman a constaté qu’en moyenne les
prévisions fournies par son modeste modéle VAR bayésien de
' 1l’économie américaine sont aussi précises que celles obtenues par
les services de prévision commerciaux éminents au moyen de SEM
complexes & grande échelle. De méme, McNees a observé qu’un
petit modéle VAR bayésien de l’économie américaine prédit
certaines variables trés bien, méme pour des horizons temporels
éloignés.

93



L’efficacité des modéles VAR bayésiens des mises en chantier
gue nous avons élaborés se compare favorablement a& celle des deux
autres modéles VAR. Sous leur forme différenciée, ils ont fourni
des prévisions dont la valeur absolue des erreurs varie de 0,95
.p. 100 pour une prévision quatre mois vers l’avenir (avril 1989)
& 12,17 p. 100 pour une prévision un mois vers. l’avenir (Jjanvier
1989). Mises & part les prévisions un et deux mois vers
1’avenir, le modéle VAR bayésien a engendré des erreurs
prévisionnelles qui sont inférieures en valeur absolue & celles
engendrées par-le modéle VAR de Hsiao. De plus, la MAPE et la
RMSPE sont de beaucoup inférieures dans le modéle VAR bayésien &
ce qu‘elles sont dans le modéle VAR de Hsiao. :

Le modé&le VAR bayésien sous sa forme & paliers est aussi
efficace que sous sa forme différenciée. Mise & part la
prévision un mois vers l’avenir pour janvier 1989, le modéle VAR
bayésien & paliers semble avoir fait meilleure figure gquant a
l’amplitude des erreurs prévisionnelles individuelles de méme
gu’d la MAPE et la RMSPE.

Un avantage important que présentent les modéles VAR par
rapport aux SEM traditionnels est le fait qu’on peut estimer un
modéle VAR au moyen de données remontant & tout moment du passé,
fournir des prévisions pour un horizon aussi éloigné que voulu et
tester la précision prévisionnelle du modéle. C’est exactement
cela que nous avons fait dans ce chapitre.

Comparés au modéle économétrique traditionnel, tous les
types de modéles VAR exaninés plus haut présentent les avantages
suivants en tant qu’/instruments de
prévision :

(1) le modéle VAR ne requiert pas d’ajustement subjectif de
ses paramétres~ou de ses prévision;

(2) 11 n’opére pas la douteuse distinction d’exogénéité
parmi les variables a prédire;

(3) il offre une méthode conceptuellement claire et 51mple
pour fournir des prévisions non conditionnelles qui
n’ont pas besoin de prendre en compte les valeurs
futures de variables exogénes; et

(4) il n’impose pas les restrictions théoriques.
controversées qui peuvent caractériser le SEM
traditionnel.

Le modéle VAR bayésien a fait meilleure figure que le modéle
ARIMA. Son principal point faible comparé au modéle ARIMA ou au
- modé&le VAR de Hsiao est le fait qu’il est de loin le plus colteux
des modéles a &laborer. En outre, le traitement efficace de la
saisonnalité dans les séries temporelles en modélisation VAR
bayésienne en est encore d un stade exploratoire dans la
littérature actuelle sur les séries temporelles. Lorsqu’on aura
maitrisé le traitement de la saisonnalité en modélisation VAR, il
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est & prévoir que les prév1s:.ons VAR bayésiennes concurrenceront
efficacement les prévisions ARIMA. :
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Tableau 5.1

RESUME D’/UN MODELE VAR DE SIMS DES MISES EN CHANTIER
ET DES CONSENTEMENTS HYPOTHECAIRES

(1) VARIABLES DE L’/EQUATION  (2) VARIABLES DE L’EQUATION

DES MISES EN CHANTIER : DES CONSENTEMENTS
MISES EN CONSENTEMENTS MISES EN CONSENTEMENTS
RETARD CHANTIER _. CHANTIER ___

1 -.343% - .113% .232% -.101 i
2 ~-.318%* .173% -.026 - -.154 |
3 -.280% .176% ~.050 -.091 |

4 ~.200% .121% -.192 -.019

5 ~-.146 .109 -.115 -.032

6 -.090 .051 : -.257 -.034

7 ~.066 .040 -.145 .058

8 .007 .011 -.076 -.021

9 -.137 .054 -.005 .137
10 .038 -.115 -.111 .017
11 -.029 .083 ~-.069 .043
12 ~.689% ~-.034 ~.058 -.581%
13 ~-.317% .028 ~-.043 -.030
14 -.145 .089 .049 ~.245%
15 -.174 .104 .030 -.014
16 -.185 .036 -.121 -.093
17 -.036 . 066 -.018 -.133
18 ~ -.107 .077 -.043 -.078
19 -.040 ~-.080 . =-.016 -.127
20 .141 -.110 ~.067 -.214%
21 -.046 -.054 -.153 .021
22 .054 -.110 -.153 ~-.023
23 ~-.005 .028 ~.149 .181
24 -.289% -.032 ~-.130 ~.286%
25 -.159 .039 -.051 .005
26 -.031 .023 .020 -.085
27 - -.153 .011 .015 .061
28 -.114 ~.017 -.024 .034
29 -.045 .024 -.059 .007
30 -.042 .062 : .102 -.065
31 -.104 -.027 .077 ~-.146
32 .036 .019 <112 -.181
33 V -.051 .003 .002 -.105
34 -.129 .017 .012 -.097
35 .007 .045 .046 .159
36 -.321% .011 -.150 -.258%

CONSTANT £ .002 -.001 .
R**2=,634 R**2=,534
SEE =.1539 SEE =.2256
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‘Tableau 5.2

RESUME D/UN MODELE VAR DE HSIAO DES MISES EN CHANTIER
ET DES CONSENTEMENTS HYPOTHECAIRES

(1) VARIABLES DE L’EQUATION  (2) VARIABLES DE L‘EQUATION

DES-MISES EN CHANTIER DES CONSENTEMENTS
MISES EN CONSENTEMENTS MISES EN CONSENTEMENTS
RETARD CHANTIER __CHANTIER e
1 ~.388% .102% ‘ S172% - 147%
2 -.329% .181% ; -.089 .  -,150%
3 -.246% .148% | -.116 -.128
2 -.127 .0B8 ~.169 -.042
5 ~.,096 .051 —.194%* -.002
6 -.090 -.011 ’ ~.323% -.066
7 -.089 . 041 i =.214% . 056
8 -.064 .042 ' -.187% .032
9 -.178% .084 , . .15
10 -.015- -.084 .023
11 ~.004 .064 .052
12 ~.683% -.006 -.598%
13 -.332* -.013 -.088
14 -.125 .085 -.209%
15 -.102 .075 ~-.027
16 -.085 .013 -.112
17 .004 .037 ~-.118
18 ~.083 .012 -.155%
19 -.060 -.085 -.128
20 L119 -.129% -.198%
21 -.011 -.074 ~-.052
22 .049 -.129%* -.060
23 .055 : .1l44%*
24 ~.254% ! ~.346%
25 -.133% ~.057
26 -.030 -.073
27 ~.119%* .027
28 -.096 .048
29 -.022 : -.044
30 -.015 -.036
31 ~.085 -.064
32 -.073 ~-.0%8¢%
33 ~-.018 -.066
34 ~.129%* ~-.046
35 ~.003 ‘ .185+%
36 ~.294%* —-.257%*
R**2=,652 R**2=,518
SEE =.1457 SEE =.2122
Note : L’astérisque * indique que l’estimation du ccefficient

est significative au seuil de signification = 0,05.
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Tableau 5.3
RESUME D’/UN MODELE VAR BAYESIEN DES MISES EN CHANTIER

ET DES CONSENTEMENTS HYPOTHECAIRES
(EN DIFFERENCES)

(1) VARIABLES DE L/£QUATION  (2) VARIABLES DE L’EQUATION

DES MISES EN CHANTIER DES CONSENTEMENTS
MISES EN CONSENTEMENTS MISES EN CONSENTEMENTS
RETARD CHANTIER CHANTIER - -
1 T -.081% .001 .001 -.029 !
2 -.041 .005 o -.003 -.031 f
3 -.018 .001 - ; ‘ -.002 ~-.042 i
4 -.021 -.000 [ : -.002 -.009
5 -.043 .001 i .002 ~-.024
6 .007 -.001 ' ' -.006 -.029 -
7 .009 .002 -.003 .024
8 ~-.002 .002 -.001 -.000
9 -.027 .002 .005 .048
10 ) .037 -.003 ; -.002 .012
11 ‘ -.030 .002 .001 -.015
12 -.275% -.004 -.002 -.238%
13 : ~.047 -.002 -.010 -.001
14 .022 ~.001 ©.003 . -.056 . |
15 .003 .001 ' .000 T .024
16 . -.009 -.001 -.000 . 005 ‘
17 ; .018 .001 -.000 - -.034 i
18 ; -.029 L0011 .004 . .019 :
19 ’ -.010 - =-.003 i .001 -.004
20 ! .056 -.004 . .006 -.048
21 ! -.002 . 000 : -.005 -.020
23 | .016 .001 -.003 .024
23 i .029 .001 : ~.002 .075
24 ! -.023 .002 .002 -.057
25 i -.007 .003 , . 003 .013
26 : .011 —.001 -.001 .032
27 ' -.036 -.003 j . .001 .008
28 : ~.002 -.001 -.000 " . 003
29 .012 -.000 -.005 .009
30 . .022 .002 . .002 .003
31 ' ~-.028 .001 .000 -.029%
22 . .026 .004 -.002 -.007
33 » -.008 -.001 .002 .006.
34 : ~.073 .001 .000 -.019
35 ' .033 -.002 .005 .063
16 ! —.134% -.002 -.007 -.097%
CONSTANTE . -.002 -.002
R*x*2=.355 R*%2=_296
SEE =,1705 o SEE =.2316
NoTE 2 L asTeeisous ¥ mc\\%u& gue \‘-@Shw\a"ﬁmh{-lm du Coeﬁtczen‘l"

est Sigmificative au sevil de signification = 0,05
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Tableau 5.4

RESUME D/UN MODELE VAR BAYESIEN DES MISES EN CHANTIER -
: ET DES CONSENTEMENTS HYPOTHECAIRES ‘
AVEC. VARIABLES FICTIVES SAISONNIERES
(PAR PALIERS)

(1) VARIABLES DE L/EQUATION  (2) VARIABLES DE L‘/EQUATION.
DES MISES EN CHANTIER DES. CONSENTEMENTS o

MISES EN CONSENTEMENTS MISES EN CONSENTEMENTS
RETARD ~ CHANTIER -~ - CHANTIER - ro
1 . .619% . 086 .213% L 825%
2 i .011 144% -.225% -.011
3 ' -.025 . =-.064 . 047 .010
4 : .088 -.020 -.088 .038
5 -.041 .071 ) .039 ~-.023
& .030 -.064 ‘ -.063 ~.009
7 : .043 -.004 , .081 .082
8 ! ©.078 -.012 o .023 ~.050
2 i -.065 -.006 .021 .093
10 : .070 ~.056 . -.000 .079
11 ‘ .031 .027 -.004 .059
12 ' -.001 -.044 -.013 -.015
13 -.032 -.008 -.017 -.012
14 . 044 .003 ; .062 ~.125
15 -.017 -.000 .015 L151%*
16 -.000 .001 N .013 ~.059
17 -.053 .011 .026 ~-.087
18 -.085 -~.009 . 040 .013
19 -.011 -.025 .002 -.036
20 .090 ~.003 -.018 -.059
21 -.075 .023 -, 055 .012
22 -.023 .015 : . ~-.004 .072
23 .092 .009 .001 2114
24 . 035 -.002 -.003 -.082
25 -.012 .001L . 006 .020
26 -. 055 -.008 - =.005 ~-.004
27 —-.032 , =.002 -.011 .027
28 .021. .009 : —.006 L0213
23 .014 .010 ! -.002 -.011
30 -.015 .010 .020 -.009
31 , -.048 . .009 i .006 —-.042
32 -.018 .012 T -.005 -.026
33 | -.022 . 004 S .003 -.031
34 : ~.05% .000 t .008 ) .002
35 ! .082 -.010 ! .007 .046
36 i -.003 —~.006 : -.009 -.031
| R**2=,880 R*#2=.848
i SEE =.1246 ) SEE =.1787
Note : L’astérisque * indique que l’estimation du coefficient

est significative au seuil de significaticn = 0,05.

Toutes les 12 variables fictives étaient significatives
 dans l’équation des mises en chantier et aucune n’était

significative dans 1’é&quation des consentements.
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Tableau 5.5

ERREURS DE PREVISION SUR UNE A DIX PERIODES VERS L‘/AVENIR
DES MISES EN CHANTIER FONDEES SUR CINQ MODELES

VAR DE

- MOIS VALEUR VAR DE VAR VAR ARIMA
1989 EFFECTIVE SIMS HSIAO BAYESTEN BAYESIEN
(DIF‘EERENCES) (PALIERS) - V
(056 1664 2506 1504
. i3,678 774 ) ; |
Jan. 13 (5.31) (#F2) C12.7) (18,32) (/le0)
Fév. :
WITE e ) Gl 845 (087 459
Mar, 12,150 _ g :2'3 (8,6 C11:12) (4.69)
A 324
(-5.55) . 1,227 1046
Avee 17,392 2 493 ¢ f,?:; (f'jj) (le, 09) t5.77)
. (-9. 74 ! 6 l)643
Ma 19,127 _ 213 (-6,78) (e.95) (9:4%) (5{@0)
(-32,47) [Py TEIT 814 —1,849
J'unx)~ lr—(,bq,7 _ 3 » ('20,33) [/,4?) (4{25—) —/
y126 _ 2 94 —~l;/06 C = ?7)
. ’_‘ ] (~22.9)  (~16.36) (;’szg) (:2‘/27) ~ 1, 863
) |, é”’fz-’ —~’5}'7’7_'3 - 3/330 e _—2:0‘3 C~/o , 53)
A -22,98) (-20.¢4) (~5.00) (-1.24) ~6£/
- U+ }15‘73 ~4{1é35 -3, 350 > 5_87 : 2 (-~ 4/,03)
- , = R : -
Sep. fh339 WD a6 (ew) oy — 1757
1879 ~qg3 g0 (~1,35)
T 5784 —3pud L ' (9,34) (1549)
‘ (~20.58) /_é oef) 532 622 —/08
O B0 Ges)  (oe)
MAPE 679 53 7,22 7.06 L3
''''''' B RMSPE [9:.66 13,53 £l £83 7.7
Note : les chiffres entre parenthéeses sont les erreurs

prévisionnelles en pourcentage par rapport aux valeurs
effectives.
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6. CONCLUSIONS

L’objectif principal de la présente étude consiste & passer

- en revue diverses méthodes de prévision fondées sur un modéle
susceptibles d’étre utilisées pour prévoir l’évolution du secteur
du -logement et des marchés hypothécaires. Les mcdéles considérés
sont (1) le modéle économétrique & équations simultanées (SEM),
(2) le modéle autorégressif intégré univarié & moyenne mobile
(ARIMA)Y, (3) le modéle & fonction de transfert (TF) et (4) le:
modéle autoregre551f vectorlel {VAR) .

Quel que soit 1e modéle de prévision utilisé, il faut dans
tous les cas considérer les questions suivantes pour son ‘
élaboration et son utilisation :

(1) spécification pour le modéle d’une équation ou
d’équations selon les données et, dans le cas d’un
modéle économétrique, les théories économiques
pertinentes; : ‘

disponibilité et collecte des données;

estimation et évaluation initiales du modéle; et
validation du modéle considéré - vérification
diagnostique, prévision

a posteriori, simulation et tests de suivi du modéle.

N
R N
—

Il faut aborder ces questions avec beaucoup de soin si 1l’on veut
élaborer et exploiter un modéle de prévision fiable.

Jusqu’aux années 1970, le modéle économétrique a équations
simultanées était utilisé trés couramment comme outil
prévisionnel macroéconomique. La spécification d’un modéle
économétrique nécessite une représentation explicite des
relations d’/interdépendance et de causalité supposées entre les
variables du modéle. C’est au cours de l/étape de la
spécification du modé&le gque la théorie économique joue un rdle en
modélisation économétrique. : '

En pratique, la prévision avec un modéle économétrique n’est
pas fondée unigquement sur le modéle et les données. Un
prévisiconniste faisant usage d’un modéle économétrique procéde a
des ajustements subjectifs des paramétres du modéle de méme que
des prévisions du modéle. C’est & cause de ces ajustements
subjectifs que (1) les prévisions fondées sur un modéle
économétrique ne peuvent étre reproduites sinon par le
prévisionniste lui-méme et que (2) les erreurs prévisionnelles
standard en tant que mesure de la fiabilité des prévisions ne
peuvent étre calculées pour les prévisions ponctuelles.

De nombreuses raisons expliguent pourquoi l'approche
économétrique de la prévision peut fournlr des prev151ons qui ne
sont pas flables :
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(1) 11 faut prédire les variables exogénes pour prédire les
variables endogénes. L‘’imprécision dans la prévision
des variables exogénes entraine l’imprécision des
prévisions ‘conditionnelles de variables endogénes;

(2) certaines variables pourraient & tort étre considérées
comme exogénes;

(3) s’agissant de variables inobservables comme le revenu
fixe et l/inflation anticipée, on fait souvent usage
dans le modéle d’ersatz grossiers; et

(4) . la théorie é&conomique fournit rarement au concepteur de
modéle un guide guant & la spécification dynamique; on
introduit souvent les variables endogénes retardées
dans les équations structurelles de maniére ad hoc.

Au contraire de l/approche économétrique structurelle, les
modéles ARIMA et autres modéles & série temporelle ne font qu‘un
emploi limité de la théorie é&conomigue pour la spécification du
modéle. Mais méme sans ajustements subjectifs, les prévisions
ARIMA se sont révélées aussi précises que les prévisions ajustées
subjectivement fondées sur des modéles économétriques complexes.
En outre, contrairement & ce qui est le cas avec les prévisions
fondées sur un modéle économétrique, on peut facilement calculer
les erreurs-types des prévisions ARIMA, de sorte qu’une mesure de
la précision est associée aux prévisions ponctuelles. :

Comme instrument de prévision, le modé&le ARIMA univarié
présente, comme les autres modéles a série temporelle, les
avantages suivants :

(1) 11 fournit des prévisions trés précises, tout au moins
a4 court terme;

(2) 11 est possible d’estimer un modéle ARIMA en utilisant
des données remontant a tout moment dans le passé et
d’effectuer ensuite des prévisions permettant de
vérifier la précision prévisionnelle du modéle; et

(3) 11 n’impose aucune des restrictions théoriques
‘controversées que peut contenir le modéle économétrique
traditionnel.

Les prévisions tirées d’un modéle ARIMA portent sur une
série unique sans faire usage d’informations contenues dans
d’autres séries liées. Dans de nombreuses situations
prévisionnelles et dans lesquelles d’autres variables influencent
la série 3 prédire, on peut élaborer un modéle a fonctiocn de
transfert qui incorpore plus d’une série temporelle et introduit
explicitement les caractéristiques dynamiques des séries.

Les prévisions fondées sur un modéle & fonction de transfert
peuvent étre plus précises que celles tirées d’un modéle ARIMA
univarié si la variable d‘entrée explique une proportion
importante des variations de la variable de sortie. Notons que,
tout comme la prédiction des variables endogénes d’un SEM exige
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la prédiction des variables exogénes, la prédiction de la
variable de sortie d’un modéle & fonction de transfert est
tributaire de la prédiction des variables d’entrée. La précision
des prévisions portant sur la variable de sortie est donc
influencée par celle des prévisions portant sur les variables
d’entrée.

Tout comme les modéles ARIMA et & fonction de transfert, 1le
modéle VAR se fonde sur la régularité des variations de séries
temporelles sans faire appel & la théorie économique. Les
difficultés éprouvées en modélisation économétrique
- traditionnelle des marchés domiciliaire et hypothécaire lndlquent’
que, en dépit de, ou peut-étre grlce & leur approche non
théorique, les méthodes de prévision ARIMA et VAR constituent des
-concurrents prometteurs pour la prévision économétrique.

En macroéconométrie, la plupart des modéles VAR du type de.
-celui de Sims font usage de plusieurs variables et comprennent
plusieurs valeurs retardées pour chaque variable. Le nombre de
paramétres 3 estimer dans un modéle VAR s’accroit trés rapidement
4 mesure qu’on augmente le nombre de variables et/ou 1l’ordre du
modéle. Le perfectionnement par Hsiao du modéle VAR de Sims ou
la procédure bayésienne de modélisation VAR devraient résoudre
partiellement le probléme relatif au nombre de paramétres en
modélisation VAR. Le modéle VAR bayésien semble étre plus
efficace a des fins prev1s1onnelles gue les modéles VAR de type
Sims ou Hsiao. :

En tant que rivale de la méthode de prévision économétrique
traditionnelle, la méthode VAR offre les avantages suivants

(1) elle fournit des prévisions trés précises, tout au

A moins & court terme et peut-étre & moyen terme;

(2) contrairement au SEM et au modéle & fonction de
transfert, elle ne fait pas usage d’une douteuse
deflnltlon de l'exogenelte, et -

(3) elle constitue une méthode conceptuellement claire et
remarquablement simple pour obtenir des prévisions qui
ne supposent pas des valeurs particuliéres pour des
variables exogénes.

Lawrence Klein (1982) est d’avis que « les modéles VAR font
l’affaire pour les prévisions sur le trimestre suivant, mais les
prévisions VAR se détériorent rapidement (avec l1’éloignement de
l’horizon prévisionnel), de sorte que les méthodes
traditionnelles fournissent des prévisions supérieures a plus
long terme ». Mais cette constatation ne s’applique pas
nécessairement & toutes les situations prévisionnelles. Car les
résultats de prévisions présentes dans ce rapport indiguent
manifestement gque les mod&les & série temporelle prev01ent les
mises en chantier remarquablement bien non seulement jusqu’ad un

horizon de trois mois mais au moins jusqu’d un horizon de douze
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mois. Il est possible que les mises en chantier dans plusieurs
mois soient moins dépendantes de la série observée que celles
dans un avenir plus immédiat. Aussi la capacité prévisionnelle
d’un modéle ARIMA pourra se détériorer assez rapidement & mesure
-que s’éloigne l’horizon prévisionnel. '

On sait peu de choses sur l/efficacité relative des diverses
méthodes pour les prévisions & long terme. A mesure que s’éloigne
l’horizon prévisionnel, les prévisions fondées sur les-modéles
ARIMA, VAR ou économétriques tendent vers la moyenne de la série
chronologique considérée. Si les modéles économétriques semblent
faire meilleure figure que les modé&les & série temporelle pour
les prévisions & long terme, c’est uniquement parce que le
prévisionniste procéde 3 des ajustements subjectifs des valeurs
futures anticipées des variables exogénes et des prévisions
mécaniques du modéle.

Lorsque s’offrent plusieurs solutions, il faut choisir une
méthode prévisionnelle appropriée pour la situation spécifique
considérée. Nous avons présenté au Tableau 6.1 un classement des
guatre méthodes de prévision selon divers critéres prévisionnels
importants. Certains critéres sont de nature statistique et
d’/autres de nature pratique : exigences en matiére de données,
facilité de la spécification du modéle, facilité de l’estimation
du modéle, temps requis pour la modélisation, cofit de la
modélisation, facilité & calculer les prévisions, calcul des
erreurs—-types des prévisions, incorporation d‘/ajustements
subjectifs des prévisions, précision des prévisions a court
terme, précision des prévisions a4 long terme et facilité de
remise & jour du modéle.

Cette liste de critéres n’est pas exhaustive, et l’on pourra
y ajouter d’autre critéres. En outre, ces critéres ne sont pas
nécessairement d’égale importance pour évaluer l’efficacité des
méthodes de prévision. Nonobstant les limites inhérentes a une
simple moyenne ou somme, lorsqu’on calcule la somme des rangs
respectifs pour les critéres énumérés, on obtient le classement
suivant (en ordre descendant) : ARIMA, TF, SEM et VAR. Il
n‘existe pas de meilleure approche ou mé&thode. Ce gul importe,
c’est de comprendre comment les diverses méthodes de prévision
différent 1l’une de l’autre de maniére d ce que le prévisionniste
puisse opérer un choix rationnel selon ses besoins.

La méthode VAR bayésienne n’est pas encore suffisamment
développée pour traiter adéquatement de la saisonnalité en
modélisation et en prévision. Par ailleurs, l’approche par
modélisation avec fonction de transfert différe peu ' .
qualitativement de l’/approche ARIMA. La SCHL souhaite fournir
des prévisions relativement détaillées & court terme de méme quié
plus long terme des variables relatives au logement et au marché
hypothécaire. A plus long terme, l’é&laboration d‘un modéle
économétrique d’échelle modeste constitue la premiére étape vers
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la prévision de nombreuses variables clés.
faire usage des modéles ARIMA.
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Tableau 6.1 Classement de guatre méthodes de prévision *

Critére

Exigences en matiére de données
Facilité.dg la spécification

Facilité de l’estimation

Temps/cott de laimodélisation
Facilité & calculer les prévisions
Calcul de l’erreur-type des prévisions

Ajustements subjectifs des prévisions #

Précision des prévisions & court terme
Précision des prévisions & long terme

Facilité de remise & jour

Somme des rangs

e

Modeles 3
SEM ARIMA FT VAR
o I A 3
3 l A 4
3 ! 2 “H
3 I - 4
¥ | Lo\ 4
ot L 2 2
l v 3 o
H 2 2 12
‘ 3 3 13
3 ‘ 2 |4

3o /5 2z | 33

Notes :* Le classement des quatre modeéles est donné selon une

échelle de 1 3 4. Le meilleur modéle obtient le rang 1

et le moins bon. le rang 4.

¢ Il est possible, mais cela se fait rarement,
d’incorporer des ajustements subjectifs des prévisions
P dans les modéles & séries temporelles. '

On ne peut calculer les erreurs-types pour les

prévisions fournies par les modéles SEM & cause de

leurs ajustements subjectifs.
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