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1. INTRODUCTION

Les marches domiciliaire et hypothecaire se caracterisent 
par des fluctuations cycliques et par le desequilibre. La 
volatility'du secteur du logement apparait clairement a la 
lumifere du taux de croissance annuel des mises en chantier. Au 
Canada il a oscille de -26,4 k 26,0 p. 100 au cours de la periode 
de 1961 a 1989, pendant que le taux de croissance du produit 
domestique brut r£el variait de -3,65 h 7,14 p. 100. II est 
egalement couramment admis que le march§ national du logement 
dans une yconomie consiste en de nombreux marciies locaux 
segmentys qui peuvent k court terme §tre en desequilibre a cause, 
entre autres facteurs, de 1'immobility du pare residentiel. De 
telles caracteristiques expliquent partiellement pourquoi il est 
difficile de bien prevoir 1/activity des marches domiciliaire et 
hypothycaire au Canada.

L7objectif premier de la presente etude est de passer en 
revue les principales mythodes de prevision susceptibles d'etre 
employees pour prevoir au niveau macroeconomique les marches 
domiciliaire et hypothycaire canadien. Ces dernidres annees, la 
plus grande, partie de 1'activity previsionnelle s'est deployee au 
niveau macroeconomique au moyen de modeles econometriques a 
equations simultanees. Mais la valeur a.court terme des modeles 
macroeconomiques comme outil previsionnel est devenue 1'obj et de 
scepticisme; voir, par example, Stekler (1968) et Sims (1980).
Box et Jenkins (1970) ont mis en vogue en dehors des cercles 
economiques une classe de modfeles a series temporelles servant 
d'outil pryvisionnel. Les moddles k series temporelles sent 
ainsi devenus des concurrents de taille pour les modeles 
economytriques traditionnels.

Nous nous attachons dans la presente etude a evaluer les 
principales methodes de prevision axees sur un models. On peut 
classifier les modeles en deux groupes : ceux fondes sur les 
rndthodes yconomytriques et ceux s'appuyant sur les series 
temporelles. Parmi les modyies du premier groups figurent :

(1) le module regressif lindaire multiple, fond§ sur la 
relation, selon la theorie economique, entre une 
variable dependante (ou variable effet) et un ensemble 
de variables independantes (variables causes); et

(2) le raodyie econometrique a equations simultanees (SEM), 
qui comporte des equations structurelles decrivant les 
rapports entre les variables endogenes et les variables 
predyterminees tels que specifies par la theorie 
yconomique pertinents.

Le second groups de modeles comprend les differents modeles 
suivants :

(1) le meddle autoregressif moyenne mobile integre univarie 
(ARIMA), souvent appele moddle Box-Jenkins, est utilise



pour effectuer des previsions portant sur une serie 
temporelle unique a partir de son evolution dans le 
passe;

(2) le module S. fonction de transfert etablit une relation 
entre une sferie temporelle (de sortie), soumise a 
prediction, et un ensemble de variables (d'entree); ce 
mod&le permet de prdvoir I'dvolution d'une serie 
temporelle non seulement i. partir de son propre passe, 
mais egalement i partir de celui d'autres variables 
liees; ce modele ressemble d la regression lineaire 
multiple; et

(3) le module autoregressif vectoriel moyenne mobile 
integri (VARIMA) est une extension du modele a variable 
unique ARIMA, puisqu'il incorpore une serie temporelle 
multiple avec interaction ou retroaction reciproques;
1'autoregression vectorielle (VAR) en represente un cas 
particulier.

L'approche 6conom6-trique pure fait appel a la theorie 
economique pour ^laborer un module 6conomdtrique; c7 est pourquoi 
on dit qu'elle est « & base theorique ». Les donnees sont 
utilisees i I'&tape de 1'estimation du module. En revanche,
1'approche par series temporelles est largement tributaire des 
donnees pour 1'Elaboration du module; elle est done -« a base de 
donnees ». Bien entendu, 1'analyste de series temporelles 
s'appuie egalement sur la theorie economique pour y determiner 
guelles variables pourraient etre modelisees conj ointement dans 
les modules a fonction de transfert ou VAR.

Qu'on se serve & des fins previsionnelles d'un modele 
econometrique ou bien d'un modele a serie temporelle, il faut 
dans les deux cas considerer les questions suivantes pour 
elaborer et exploiter le module :

(1) spEcification des Equations du modele - en fonction des 
objectifs du modEle et, dans le cas d'un modele 
EconomEtrique, des considErations thEoriques 
pertinentes;

(2) collecte des donnees necessaires;
(3) estimation initials des paramEtres inconnus du modele; 

et
(4) validation du modele - vErification diagnostique, 

simulation et tests de suivi du modele estimE.
II faut aborder ces questions avec beaucoup de soin si 1'on 

veut obtenir des prEvisions fiables a partir du modele estime.
Dans le prEsent rapport, on examine le modEle Econometrique 

standard de merae que les trois modeles a sErie temporelle, le 
modEle rEgressif Etant considErE comme un cas spEcial de modele 
EconomEtrique. De ces quatre modeles, deux sont de type 
systEmique et les deux autres sont a Equation unique. Les
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modeles SEM standard ou VAR sent de type systemique en ce sens 
qu'ils renterment deux equations ou plus. Le modele 
econoxnStrique contient autant d'equations qu'il y a de variables 
endogines et fournit des provisions portant sur toutes les 
-variables endogSnes Bl partir des valeurs futures des variables 
prOdeterminOes. Par centre, le mod&le VAR traite toutes les 
variables du systOme comme des variables endogOnes et fournit des 
previsions conjointes pour toutes les variables du systems a 
partir de leurs valeurs prOsentes et passees.

Le module univariO ARIMA et le module a fonction de 
transfert sont 0. Oquation unique. Mais on peut les utiliser pour 
modeliser les marches domiciliaire et hypothecaire en Olaborant 
un systOme dans lequel cheque equation ne renferme qu'une seule 
variable endogene. Mills et Stephenson (1987) ont fourni un 
exemple d'application fructueuse de cette approche a un systems 
previsionnel a serie temporelle de la masse monetaire au Royaume- 
Uni.

Le plan du present rapport est le suivant. Au Chapitre 2 on 
examine le module Oconomdtrique h Oquations simultandes en tant 
qu'outil prOvisionnel et on fournit le cadre conceptuel du modele 
economique du marchO domiciliaire et hypothOcaire. On y passe 
egalement en revue certains modules macroeconomiques canadiens 
selon la maniOre dont y est envisage le secteur du logement et on 
examine la disponibilite des donnees.

Les Chapitres 3, 4 et 5 sont consacres aux modeles a series 
temporelles. Au Chapitre 3 nous decrivons le module ARIMA et 
presentons-les rOsultats de provisions fondOes sur un modele 
ARIMA saisonnier multiplicatif des mises en chantier au Canada.
Le Chapitre 4 traite du modOle a fonction de transfert; on y 
prOsente en outre un modOle a fonction de transfert de mises en 
chantier, avec les indices du prix des logements comme variable 
d'entrOe. . Le Chapitre 5 est consacre a trois types differents de 
modSles VAR : les modOles de type Sims, Hsiao et bayOsien. On y 
compare Ogalement les provisions sur les mises en chantier 
fournies par divers types de modOles VAR bivariOs des mises en 
chantier et des consentements hypothecaires. On trouvera au 
Chapitre 6 des remarques de conclusion.
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2. PRfeVOIR AVEC UN MODULE fiCONOMETRIQUE

Depuis 1•oeuvre de pionniers de Tinbergen (1939) et de Klein 
.(1950) sur la modelisation macroeconomique, le module 
econometrique h. equations simultanees (SEM) est devenu un 
instrument tr£s important a des fins de provision et d'analyse 
decisionnelle. On a assists pendant les annees 1960 et 1970 au 
developpement rapide des modules macrodconomiques favorise par le 
developpement des methodes econom^triques, d'enormes progres dans 
le pouvoir de calcul et la disponibilit^ de donnees economiques 
de bonne quality. Dans le present chapitre on fait 1'examen du 
SEM en tant qu'outil de prevision.

Nous decrivons bri&vement dans la section 2.1 le modele 
econometrique- standard a equations simultanees. Dans la section
2.2 sont decrites les principales caracteristiques de 1'approche 
previsionnelle au moyen d'un modele econometrique. Dans la 
section 2.3 nous fournissons le cadre conceptuel pour le secteur 
du logement d'une 6conomie et passons bri&vement en revue les 
secteurs domiciliaires de certains modules macroeconomiques et 
les modules domiciliaires nationaux. Dans la section 2.4 sont 
examinees la disponibilite et la qualite des donnees sur les 
variables relatives au marche domiciliaire et hypothecaire.

2.1 LE MODULE £C0N0M£TRIQUE A EQUATIONS SIMULTANEES
En theorie dconomique on emet souvent I'hypothese qu'un 

ensemble de variables endogSnes sont conjointement 
interdependantes et simultanement determin£es par un ensemble de 
variables predeterminSes. On peut se representer les variables 
endogdnes comme les variables d'interet, alors que les variables 
pr£determin§es comprennent des valeurs retardees de variables 
endogenes et des variables exogenes qu'on suppose determinees a 
1'exterieur du modele.

On represents generalement un module econometrique a 
ecruations simultanees au moyen d'un systeme de G equations 
structurelles contenant G variables endogSnes, y2, yg,
et K variables predeterminees, Xx/ X2, . . . , X^. En pratique, de 
nombreuses Equations structurelles sont non Imeaires parce que 
diverses fonctions telles que rapports et logarithmes de 
certaines des variables app^raissent dans le modele. Une 
expression generale de la iome equation structurelle est

&■) = U.i. ; ..,4 tH-T'2'11
od f. est une fonction generale connue, 6^ est un vecteur des 
coefficients structurels dans la ienie equation, y't = (Ytl, ..., 
YtQ) et x't = (Xtl, . . . , XtK) sont des vecteurs G et K
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d'observations sur les variables endogenes ,.•., YQ et sur les 
variables predeterminees Xlt , X_t respectxvement, et uti est 
la perturbation aleatoire dans la ieme equation, tous au moment 
t. Les 6 sont appel^s coefficients structureIs. La theorie 

' dconomique fournit une information a priori sur les coefficients 
6, de mani&re k ce qu'ils soient « identifies ».

Lorsque le SEM est dynamique et que ses variables 
predeterminies incluent des valeurs retardees de variables 
endogenes, il specifie comment les chemins temporals des 
variables endogenes sont engendrits par les chemins temporals des 
variables exog&nes. Supposons que les G premi&res variables 
pred£termin£es dans le module soient des variables endogenes 
retardees d'une periode et que les K - G variables predeterminees 
restantes soient exog&nes, de sorte que nous puissions segmenter 
le vecteur des observations sur les variables predeterminees au 
temps t comme suit : = (y'^ » z't) . On peut alors ecrire le
SEM en (2.1)t de la manifere suivante :

i- (2-2)

Un module 6conometrique tel que (2.1) ou (2.2) comporte une 
representation explicite des relations de causalite ou de 
retroaction pr£sumees entre les variables du modele. C'est par 
ce biais-que la th§orie economique joue un role de premier plan 
en modilisation 6conom£trique. Dans 1'approche econometrique de 
la mobilisation et de la prevision, la principale preoccupation 
du previsibnniste consiste k formuler un mobile qui soit derive 
de la thiorie iconomique. Mais, pour plusieurs raisons,
1'approche « k base thiorique » pure pourra se reveler peu 
pratique.

En effet, la thiorie economique peut fournir des hypotheses 
concurrentes. Dans le cas d'hypotheses emboitees, nous pourrons 
choisir une hypothise particuliire en nous appuyant sur des tests 
statistiques standard sur les paramitres pour lesquels nous 
disposons d'hypotheses. On a consenti ces derniires annees des 
efforts de recherche considirables sur la question des choix 
entre hypotheses concurrentes non emboitees dans les modeles de 
regression. Voir a ce sujet, par example, Pesaran (1974), Fisher 
et McAleer (1981) et McAleer et Pesaran (1986). Toutefois, le 
concepteur de mobile ne peut en pratique montrer avec confiance 
une preference pour un mobile ou 1'autre.

La theorie pourra suggerer que sont pertinentes des 
variables pour lesquelles aucune donnee n'est disponible. Ainsi, 
des variables telles que le revenu fixe et 1'inflation anticipee 
pourront etre considerees comme des determinants de la demands 
d'actifs en logements. Lorsqm'on a affaire k de telles variables 
inobservables on utilise souvent une procedure grossiire
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depourvue de justification theorique pour incorporer leurs ersatz 
au module.

La th&orie fournit rarement au previsionniste un guide sur 
'la maniire de formuler dans le module une structure dynamique.
Les econom£tres ont reconnu l'importance des structures 
dynamiques en modSlisation et ont consenti des efforts de 
recherche considerables sur 1'introduction de retards dans les 
modules econometriques. Leurs efforts ont engendre un vaste 
eventail de structures de retard de remplacement, parmi 
lesquelles figurent les modules a retards echelonnes geometriques 
et rationnels. Les justifications th4oriques paraissent 
toutefois insuffisantes en pratique pour imposer I'emploi de 
structures de retard specifiques, aussi est-il necessaire de 
trouver appui sur les donnees.

II apparait que la th£orie economique a encore moins a dire 
a propos de la structure dans les series temporelles des termes 
d'erreur. On postule g4n6ralement en mod§lisation 
macro^conomique, au stade de la specification du module, une 
structure d'erreur de type bruit blanc, quitte a tester cette 
supposition ultirieurement. En fait, les termes d'erreur sont 
ajoutes aux equations structurelles pour estimation une fois que 
la structure du modeie a ete elaboree en termes deterministes.

La maniere classique en econometrie de specifier les erreUrs 
dans les. series temporelles consists 3. poser 1'autoregression du 
premier ordre

ou € ^ est le « bruit blanc ». Aiguillonnes par les 
developpements recents dans 1'analyse des series temporelles, le; 
concepteurs de modeies ont, dans le cadre du modeie regressif et 
du SEM, envisage des structures d'erreur autoregressives et a 
moyenne mobile d'ordre.plus eieve.
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2.2 ERfiVOIR AVEC UN MODULE IlCONOMfiTRIQUE

Une fois un SEM spScifiS, on peut I'estimer de mani&re 
. coherente au moyen d'une methods k Equation unique telle que 
celle des doubles moindres carres (DMC) ou d'une methode 
systemique telle que celle des triples moindres carres (TMC). Si 
le module est complexe et renferme de nombreuses variables 
predetermin^es, de telles m^thodes pourront ne pas etre 
utilisables k cause d'un echantillonnage trop restraint. Dans 
cette section nous expliquons comment employer un modele estime 
pour effectuer des provisions OconomOtriques.
A. Predire avec un SEM

Klein (1968) definit la prevision comme « la tentative de 
fairs des OnoncOs scientifiques k propos de situations sans 
echantillonnage en se fondant sur des relations determinees a 
partir dr observations d'echantillons ». On distingue deux types 
de
previsions : provisions a priori et provisions a posteriori.
Pour effectuer des previsions
a priori. on rassemble autant d7informations pertinentes que 
possible et on extrapole vers un avenir inconnu avant 1’evenement 
anticipe. Pour les provisions a posteriori, on utilise des 
informations pertinentes pour prOdire des donnees deja 
existantes. La provision
a posteriori est un instrument utile pour la verification 
diagnostique du modOle ajustO.

On distingue deux autres types de provisions : previsions 
inconditionnelles et provisions conditionnelles. La provision 
inconditionnelle est formulOe comme une prOdiction non 
restrictive de 1'evenement futur. En revanche, la provision 
conditionnelle est une prOdiction restrictive fondOe sur la 
supposition que certains OvOnements exogenes ont•lieu 
simultanOment. En provision OconomOtrique, on effectue des 
provisions conditionnelles a priori.

Supposons qurk 1'instant T, appele origins de la prevision, 
des previsions k h Otapes vers 1'avenir des variables considerees 
soient requises pour un instant futur quelconque T + h. Si le 
modOle est statique et toutes ses variables predOterminees 
exogOnes, et si les valeurs des variables prOdOterminees 0 T + h 
sont specifiOes, le problems prOvisionnel devient un problems 
d7estimation des valeurs qu'auront les variables endogenes du 
modele a 17instant T + h. On obtient ainsi la prediction de YI+h 
Otant donnO xT+h en donnant aux termes d7 erreur structurelie 
futurs la valeur de z.Oro et en rOsolvant numeriquement le systems 
non lineaire suivant :



pour les provisions YT+h. Le vecteur 8^ en (2.3) est une 
estimation de dL, le vecteur des coefficients structurels. La 
plupart des propridtOs statistiques des previsions YT+h ainsi 
obtenues sont inconnues. “

Si le systdme est dynamique, la prevision a etape unique 
vers 1' avenir de Y^+1 i partir de 17 origins T pent Otre obtenue 
en resolvant numdriquement

pour YI+1, oil 8l est une estimation de dL en (2.2) , z_+1 
represente le vecteur des valeurs futures des variables exogen 
a 1' instant T + 1 et oil la valeur attendue de 1' erreur future 
uT+1 i est donnee egale & zero.

On peut obtenir les provisions & h Otapes vers 1'avenir a 
partir de la formule de rOcurrence

Ainsi, les provisions & h Otapes vers le futur sont tributaires 
de la valeur prOsente YT des variables endogenes et des valeurs 
futures zT+1, .. ., zT+h des variables exogines jusqu'a 1'instant 
T+h.
B. Pratique de la prevision avec un modele econometrique

En pratique, la provision avec un modele OconomOtrique n'est 
pas fondOe.seulement sur le modOle estimO et sur les donnees. 
Evans, Haitovsky et Treys (1972) distinguent trois Otapes en 
provision OconomOtrique : prOdiction des valeurs futures des 
variables 'exogOnes, ajustement des Oquations individuelles et 
dOtermination des solutions du modOle.

Les valeurs futures de la plupart des variables exogenes 
sont inconnues au moment de la prevision et doivent done etre 
elles aussi prOdites. Le problOme de la prevision des variables 
endogenes cOde done la place a celui de la prevision des 
variables exogOnes.

II est possible de connaitre les valeurs futures de 
certaines variables exogOnes au moment de la prediction; c'est le 
cas des variables dOcisionnelles. Pour d'autres variables 
exogOnes il sera paut-etre. nOcessaire de proceder subiectivement. 
On pourra Ogalement tenter de les prOdire en se fondant sur toute 
1''information disponible au moment de la prediction, par example 
sur leur historique. Si celui-ci s'etend sur une periode

(2.4)
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suffisamment longue, on pourra avoir recours a un modele a serie 
texnporelle.

On fait des ajustements aux equations individuelles du 
*• modele estime en modifiant de maniere subjective les points 
d/intersection et/ou d,autres estimations de parametre. Ces « 
facteurs correctifs » trouvent leur justification dans le fait 
qu'ils incorporent aux previsions toute information et tout 
element d'appreciation que le previsionniste n'a pas 
explicitement introduit dans le module. II pourra ainsi mettre a 
profit des informations fiables sur des.modifications des 
param&tres exogfenes et sur des ruptures structurelles; 
connaissant & 1'avance des changements d'ordre legislatif et 
institutionnel, il pourra modifier le module en consequence.

Enfin, on resout le module (estime et ajuste) pour en tirer 
des predictions sur les variables endog&nes. Si toutefois le 
previsionniste a procidd el une evaluation a priori de la plage 
des limites probable des valeurs futures et si les previsions 
obtenues comme solution du module se situent & 1'exterieur de ces 
limites, le previsionniste pourra alors les modifier, soit 
directement, soit en reajustant les equations structurelles 
ajustees et en rdsolvant le modele.

La mesure dans laquelle on a recours aux ajustement 
subjectifs varie d'un prdvisionniste a 1'autre; elle depend 
egalement de I'dtat de 1'economie au moment oil est faite la 
prediction. Selon McNees (1988), le poids relatif des 
ajustements subjectifs en provision econometrique aux J2tats-Unis 
varie de 20 p. 100 pour Chase Econometrics t 30 p. 100 pour 
Wharton Economic Forecasting Associates. On peut justifier un 
recours si systSmatique aux ajustements subjectifs en faisant 
valoir que le previsionniste tient compte de toute 1'information 
disponible au moment de la prediction et amfeliore ainsi la 
qualiti de ses previsions. La precision de la prediction 
refletera alors la quality des informations utilisees, que 
celles-ci aient ete inco.rporees directement au modele ou par le 
biais des facteurs correctifs.

Jusqu'aux annees 1970, le module dconometrique A equations 
simultan6es 6tait peut-etre I'outil previsionnel le plus 
couramment employe. Le principal trait distinctif de I'approche 
econometrique de la prevision est que la theorie economique joue 
un role dans la specification du modele. Les previsionnistes ont 
tendance d eiaborer un moddle econometricfue complexe parce qu'ils 
croient que les modeies simples ne sont pas realistes et 
incapables de rdpondre a maintes questions importantes.•
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Les meddles econometriques presentent de nombreux avantages 
coiame outil previsionnel :

(1) ils constituent un instrument utile pour la
. transformation systematique des valeurs presentes et

passees des variables endogenes et exogenes et des 
predictions sur des variables exogdnes en predictions 
sur des variables endogdnes;

(2) tant que leurs paramdtres restent inchanges dans
1'avenir, on peut faire des previsions portant sur un 
avenir aussi lointain que necessaire si I'on dispose de 
previsions sur les variables exogdnes;

(3) ils permettent de faire sur des variables liees des
provisions qui soient coherentes entre elles 
puisqu'elles doivent satisfaire conjointement aux 
contraintes du moddle, en particulier a ses identites; 
et ,

(4) ils peuvent servir a des fins autres que la prevision; 
on peut par example les utiliser pour evaluer les 
consequences de diverses politiques en simulant les 
chemins temporals des variables endogenes etant donne 
les chemins temporals specifiques des variables 
exogenes.

En revanche, les modules econometriques presentent notamment 
comme outil previsionnel les inconvenients suivants :

(1) ils soumettent souvent les parametres a des contraintes « 
peu credibles »,
surtout lorsque le modele est complexe;

(2) les problemes lies aux series temporelles tels que les 
perturbations structurelles auto-correlees ne peuvent 
etre pris en compte de maniere systematique; ils sont 
done souvent negliges; et

(3) on ne peut calculer les erreurs-types comme mesure de 
la precision des previsions parce que celles-ci sont 
ajustees subjectivement au moyen de facteurs 
correctifs.

La prevision econometrique est entachee de nombreuses 
sources d'erreur previsionnelle :

(1) la source d'erreur la plus evidente provient des termes 
d'erreur eux-memes dans les equations du modele; il est 
raisonnable de supposer que les valeurs futures des 
termes de perturbation sont egales a zero, leur valeur 
anticipee, mais leurs valeurs effectives differeront de 
leurs valeurs anticipees utilisees pour predire les 
variables endogenes;

(2) II est necessaire de predire les variables exogenes 
pour resoudre le modele afin d'obtenir les previsions 
des variables endogenes; les erreurs faites en

10



pr&disant les variables exog&nes en dehors du cadre du 
module dconometrique se repercuteront inevitablement 
sur la precision des predictions des variables 
endogfenes;

(3) les erreurs dAdchantillonnage dans l'estimation des 
paramitres rdduiront nicessairement la precision des 
provisions;

(4) le module lui-m§me est sujet 0 des erreurs de 
spOcification; il n'exists pas de module « vrai », et

(5) 1'ajustement subjectif des provisions est une source 
d'erreurs mOme s'il est censO rOduire I'ampleur des 
erreurs.

De nombreux chercheurs ont tentO d'evaluer 1'efficacite de 
la prevision OconomOtrique comparativement 0 cells d'autres 
mOthodes prOvisionnelles. Un procede courant d'evaluation des 
modOles OconomOtriques consists 0 se reprOsenter comme 
concurrents ce mOme modOle et un models ARIMA univarie ou tout 
autre modOle « naif » et a comparer leur efficacite 
prOvisionnelle directement. Les recherches du debut des annees 
1970 indiquent que les modOles OconomOtriques, sans ajustements 
subjectifs, n'ont pas fait bonne figure. Cooper (1972) a compare 
les provisions post-Ochantillonnage effectuees un trimestre a 
1'avance au moyen de modOles autorOgressifs aux previsions 
fournies par sept modOles macroeconomiques americains 
trimestriels et a observO que les premi&res comportaient 
genOralement une erreur prOvisionnelle infOrieure a cells des 
secondes. En outre, Nelson (1972) a observO que les modeles 
ARIMA etaient plus efficaces que le modOle FRB-MIT-Penn de 
1'Oconomie amOricaine pour la provision a posteriori•en dehors de 
la periode d'Ochantillonnage.

Au fil des annOes, 1'efficacitO prOvisionnelle des modeles 
macroOconomiques s'est accrue. Une comparaison plus recente par 
Longbottom. et Holly (1985) de 1'efficacitO prOvisionnelle des 
modeles ARIMA et du modele de la London Business School de 
1'economie britannique a dOmontrO que pour de nombreuses 
variables -le SEM est supOrieur au modOle ARIMA a .la' fois pour les 
provisions a priori et a posteriori. bien que ce soit l'inverse 
pour certaines variables. De meme, s'agissant de variables 
macroOconomiques clOs, McNees (1988) a observe que les provisions 
ajustOes subjectivement■des modeles OconomOtriques de 1'Oconomie 
amOricaine sont plus prOcises que celles des modeles ARIMA 
univariOs.

Le recours systOmatique aux ajustements subjectifs en 
prevision. macroOconomique presente un grave probleme lorsqu'on 
veut Ovaluer les prestations relatives de diffOrentes mOthodes de 
provision. Il faut bien faire la distinction entre la capacite 
d'un modOle 0 fournir de bonnes provisions et celle d'un 
previsionniste expOrimentO et bien informO muni d'un modOle bien 
congu a en faire autant. Il semble, en ce qui a trait aux
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previsions £ long terme, que les provisions fournies par un 
previsionniste 0 I'aide d'un module econometrique soient plus 
fiables que celles fournies par les simples modules ARIMA.

12



2.3 LE MODULE DU SECTEUR DU LOGEMENT 
2.3.1 THfiORIE flCONOMIQUE DU LOGEMENT

Dans la presents section et dans les sections suivantes nous 
formulons un.cadre conceptuel du march6 du logement au moyen 
duquel on pent ^valuer le secteur domiciliaire dans les modeles 
macroeconomiques et dans les modeles nationaux du logement, en 
particulier & des fins pr€visionnelles. Le cadre' auquel nous 
aboutirons sera le reflet de notre comprehension des vues 
actuelles sur ce secteur, comprehension qui est le fruit de notre 
examen de la litterature r§cente dans- le domaine de 1'economie du 
logement.
A. La theorie de base

Toutes les recherches theoriques et empiriques en matiere de 
logement s'articulent presentement autour d'une comprehension 
consensuelle des elements de base de 1'economie du logement. Les 
principes theoriques fondamentaux ont ete formules par Smith 
(1974) , Arnott (1987) et Olsen (1987). Suit un bref expose de 
ces principes.

i) Demands : La demands pour un logement comme « denree » 
est congue comme une demands de stock decoulant de la demands de 
flux pour des services domiciliaires specifiques offerts par ce 
stock. En ce sens, le logement est traite au moyen des methodes 
standard de la theorie du capital. A cause des attributs 
multiples des logements contribuant a la prestation de ces 
services (taille, qualite, etc.), la demands de stock est 
generalement congue comme la demands pour une denree unique 
fournissant une synthase de ces attributs. (Certains travaux 
recents ont mis 1/accent sur la demands individuelle de ces 
attributs exprimee au moyen d'indices hedoniques.) Par ailleurs, 
parce que -la logement. est a la fois un actif et un bien de 
consommatibn, la necessite de fairs touts la lumi&re sur la 
nature de la demands oblige a tenir compte de ces deux aspects. 
Dans le cas des rentiers, on traite la demands comme la demands 
d'un bien de consommation. II est toutefois toujours loisible 
d'opter pour la solution de remplacement de la propriete.

ii) Offre : Par le passe, on supposait que I'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 1'offre effective correspond au flux de 
services a partir du stock existant. Les nouvelles constructions 
jouent un rSle en agrandissant le stock, quoique avec retard, 
selon les crit&res habituels de profitability (prix anticipe 
relativement au coht total de la construction et du terrain). 
Aussi les modeles fondes sur 1'ajustement du stock sont-ils 
monnaie courante. A cause de la fixite du pare residential, 
I'offre de services de logement est inelastique a court terme.
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Mais a long terms cette offre est beaucoup plus elastique pares 
que les nouvelles constructions accroissent le stock de services 
de logement.

iii) Nature du marchS : Dans la mesure oil 1' on admet que le 
,pare residential est homog&ne, on suppose que 1'ecoulement par le
marche est fluide et que le prix sur le marche reflete le prix 
d/equilibre ou de degagement du marche.

iv) Finances : Le marche du logement doit etre envisage 
comma etant etroitement associe au marche financier. La raison 
en est que le montant des debours necessaires pour acquerir le 
stock exige dans la plupart des cas le financement de la dette au 
moyen d'hypotheques. Aussi dans la plupart des modules a-t-on 
incorpore explicitement les taux d/interet a la fonction de 
demands. Le codt et la disponibilite du credit hypothecaire 
peuvent en outre se repercuter sur le marche du logement.
B. Problemes irresolus de la theorie de base

Divers problSmes n'ont pas ete entierement resolus par la 
thdorie de base, notamment :

i) Demands : La maniere de traiter tout le probieme de
1'incertitude et des attentes, eu egard en particulier aux prix 
et aux taux d'interet, rests une question controversde et 
importante.

ii) Offre : On reconnait maintenant qu'il exists, en ce qui 
a trait S. 1'of fre, des .evolutions cruciales a court terms 
relatives S. des ajustements quantitatifs
(vacances/surpeuplement), des conversions, des demolitions, des 
renovations, etc., evolutions dont il faut tenir compte a la fois 
pour determiner les prix et pour comprendre les choix de statut 
d'occupation.

iii) Prix : L'etablissement du prix du stock rests 
probldmatique pares que seule une petite fraction de celui-ci est 
I'objet de transactions cheque annee.

iv) Le marche : A cause de la nature differencide de la 
denree consideree, s'agissant du type (logement simple, 
multiple), de la localisation et ainsi de suite, on a exprime des 
doutes quant i. savoir si on peut la traiter comme une denree 
homogene dans un marchd unitaire. En fait, la plupart des 
theoriciens 1'envisagent dans le cadre d'un ensemble complexe de 
marches dtroitement imbriques et interdependants.

v) fcquilibre : La nature des retards a la fois des cotes de 
la demands et de 1'offre incite a croire que les prix d'equilibre 
seront rarement attaints. Gela sera vraisemblablement le cas au 
sein d'un marchd du logement localise (zone urbaine ou region
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metropolitaine de recensement), et certainement le cas a 
1'echelle nationals.

vi) Politique oubliaue : Le logexnent est desormais
.considers corane un bien public, voire comme un droit. Aussi les 
decideurs i tous les niveaux y accordent-ils une attention 
considerable. La modicite de I'assiette fiscale des 
municipalitfes incite celles-ci a adopter des politiques de 
logement cjui soient congues de manifere a accroltre leurs revenus, 
souvent selon des modalites qui altdrent le marche du logement.
Or ces politiques sont rarement prises en compte par les modeles 
de logement.

vii) Finances : La conception « traditionnelle » selon 
laquelle 1'offre en logements est equivalents aux nouvelles 
constructions a des implications directes quant au traitement des 
marches financiers. Ce qu'on supposait, c'est qu'il y a un lien 
entre certaines variables financieres (taux d'interet, 
consentements, etc.) et les mises en chantier. La nature des 
marches hypothecaires ri'a jamais ete modelisee explicitement. 
Voire, la complexite de ces marches a sans doute joue un role 
dissuasif h. cet egard. De plus, selon le recent paradigms de
1'ajustement du stock, une telle explication causale est 
inadequate. II y a manifestement encore beaucoup de progres 
theoriques,a accomplir dans ce domaine.

Aucune de ces reserves n'exige de modifier la structure 
theorique de base du marche du logement, mais elles obligent les 
analystes a elaborer le models de base avec beaucoup plus de soin 
qu'il n'en faut pour la plupart des autres marches.
C. Approches macroeconomiques versus approches de marche : 
quelques contrastes

Pour des raisons tres pratiques, les economistes du logement 
ont emprunti deux voies differentes pour perfectionner le modele 
de base evoque ci-dessus.

La premiere de ces voies est axes essantiellement sur les 
previsions & grande echelle; elle est motivee par le besoin de 
predire des variables cles du secteur du logement qui sont 
d,interdt primordial pour les decideurs economiques (mises en 
chantier, niveau d'investissement, taux d'interet, prix et 
locations, vacances, etc.). Dans la litterature sur le sujet, on 
s'interesse moins au fonctionnement du marche du logement qu'aux 
donnees globales sur le logement. Au Canada, on n'a elabore que 
peu de macromodeles, sinon aucun, qui soient congus explicitement 
pour prevoir les donnees futures sur le logement au niveau 
macroeconomique. Ce dont on dispose, ce sont des segments de 
macromodeles plus comprehensifs expliquant les donnees futures 
cles sur le logement. Mais les explicitions fournies sur ces 
donnees sont en general tres superficialles, car elles ne
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s'appuient que sur des fondements theoriques des plus simplistes 
parce que 1'ampleur des modules plus vastes limite le nombre de 
variables et d'Equations sur le secteur du logement. On met 
necessairement 1'accent sur des considerations tr%s 
,globalisantes, presque uniquement au niveau national. Enfin, les 
marches du logement etant cloisonnes, les donnees globales 
utilisees dans ces modules reflatent des situations non 
comparables et de deseouilibre. C'est pourquoi l7interpretation 
des resultats est problematique.

On retablit I'^quilibre au moyen d'une mysterieuse boite 
noire d'ajustements et de transformations de stock. De plus, on 
traite generalement S. la va-vite les' ajustements complexes du 
marche des capitaux et des politiques publiques (aux echelles 
nationale et locale) qui se repercutent sur le marche du 
logement.

Comme nous le verrons dans la prochaine. section^ on a au 
cours des cinq derni&res ann£es realise d'importantes percees 
theoriques permettant d'affiner ce mod&le de base, ce qui promet 
de le rendre plus utile aux analystes du logement, meme a ce 
niveau global. L7 analyse de ce qui se’deroule au sein de la 
boite noire est h cet £gard d'int§r§t particulier. On est 
egalement parvenu une meilleure comprehension du role des 
marches de capitaux et des politiques publiques.'

La seconds voie empruntee par les analystes du logement met 
plutot 17 accent sur le fonctionnement du secteur du logement 
comme un processus de marchi. La demarche est ici moins globale 
puisqu'elle s/articule autour de donnees futures sodcifioues 
concernant par example le type de logement, le choix du statut 
d7occupation, etc. On accords- en outre beaucoup plus 
d7importance k la localisation du logement de meme qu7a la 
question cruciale de l7interdependance du marche. A cause de 
cette optique de d§tail, il s7agit generalement de modules A. 
equilibre '5 long terme. II convient d7ajouter qu7a cause de la 
nature sp£cifique de cette optique il est difficile d'appliquer 
ses resultats §i l7Schelle nationale. Les modeles en question 
font un emploi beaucoup plus systematique des donndes. En outre, 
des probl&mes lies a la qualite des donnees, a la non- 
comparability des marchfes, & leur atemporalite, A leur complexity 
analytique, etc. rendent ces modules peu utiles pour la prevision 
macroeconomique. Aussi a-t-on rarement tente d'appliquer ces 
modules de maniSre systematique a l7ensemble des marches du 
logement.

De tels modules, a la suite des travaux de Muth (1988), 
permettent n§anmoins une analyse beaucoup plus detaillee du 
fonctionnement du marche du logement. Ils ont en particulier 
suscity diverses recherches sur le contenu des boites noire au 
moyen d7ajustements de stock, notamment les reparations, les 
dymolitions, etc.
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Le probl&me pour les previsionnistes (et au bout du compte 
pour les ddcideurs) consiste S synthetiser ces deux voies 
d'analyse. Dans le cas id£al, nous souhaiterions disposer d'une 

r approche de modelisation coh§rente les incluant toutes deux, en 
satisfaisant a la fois aux exigences pratiques des macroraodeles 
et aux exigences theoriques des modeles xnoins globaux. On a 
realise certains travaux dans cette voie, mais surtout a un 
niveau relativament abstrait (Carruthers (1989)). En pratique, 
dans la me sure oCt l'on cherche a la realiser, on ne vise une 
telle synthase qu'au moyen d'un bricolage empirique.

Dans la section suivante, nous examinons les developpements 
recents (theoriques et empiriques) dans chacun de ces domaines et 
cherchons £. entrevoir oCt pourrait s ' articuler une synthese plus 
formelle. Nous commengons par une description du cadre essentiel 
du macromodele. Nous passons ensuite en revue les developpements 
recents en macromodelisation §l la lumiere de ce module. Plus 
precisfement, nous aliens montrer comment ils accroissent la 
rigueur conceptuelle du module. Nous proc^deront ensuite a une 
analyse des developpements rdeents dans la sphere microeconomique 
qui, a notre avis, promettent d'ameliorer le macromodele.

2.3.2 CADRE DU MACROMODELE DU SECTEUR DU LOGEMENT

A. L7etat des choses au Canada
Notre parcours de la litterature a commence par une revue 

des modeles macroeconomiques existants au Canada. Nous avons eu 
la chance de pouvoir puiser dans des evaluations de qualite (Foot 
(1985) et Grady (1985)). Ce qui en ressort clairement, e'est que 
parce que le logement ne constitue qu'une composante modeste de 
ces moddles, on n'a accorde que peu d'importance a un traitement 
theorique rigoureux du secteur du logement. Cela constitue une 
serieuse lacune des macromod&les eux-memes parce que le secteur 
du logement influe considerablement sur des variables 
macroeconomiques cles i cause de la contribution du logement a 
1'instabilite macroeconomique et de la jonction cruciale entre. 
les dimensions monetaire et reelle de 1'economie qui s'opere au 
sein de ce secteur.

Tous les modeles du secteur du logement sent fondes 
essentiellement sur le merae paradigme du logement que celui 
deerit dans la section precedente, a savoir une demande de stock 
se repercutant sur 1'offre fixe existante, d'oO. fixation du prix, 
avec ajustement consecutif de 1'offre 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 macromodeles Canadians
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actuals sur des fondations microeconomiques solides. En 
particulier, ces modules negligent 1'analyse du pare residential 
et n'analysent pas de manidre adequate les taux d'interet, le 
cloisonnement du marchfe, le marche de la revente, 1'indice des 

'prix des logements et les retards importants qui caracterisent ce 
. secteur.

II est utile a ce point de proceder £. une evaluation plus 
d&taillee du secteur du logement dans les xnacromodeles Canadians. 
Grady en fournit d'excellents r§sum§s
(pp. 253-293). Dans la quasi-totalit6 de ces modeles, on 
s' attache presque exclusivement cl estimer le niveau 
d'investissement en construction residentielle. Grady divise les 
modules en deux grandes categories :

(A) Les mises en chantier sont liees essentiellexnent aux 
consentements hypothecaires. II convient de noter, toutefois, 
que dans cette approche la relation de causalite dans le marche 
du logement est.erron^e : normalement, les mises en chantier 
precedent les consentements hypothecaires.

(1) Candida 2.0 (Conseil economique du Canada) : la demande 
(qui est fonction des consentements hypothecaires, des 
variables demographiques et du coOt de la propriety 
relativement a celui de la location) et 1'offre 
(modifications quant aux vacances, politiques 
gouvernementales) determinent les mises en chantier 
simples et multiples.

(2) RDX2 (Banque du Canada) : la demande est fonction de la 
disponibilite du financement hypothecaire.

(3) FOCUS (Universite de Toronto) : la demande est fonction 
de la disponibilite du financement hypothecaire.

(B) Les raises en chantier sont modelisees directement :
(1) En fonction uniquement de considerations liees a la 

demande :
i) TIM (Informetrica) : module A ajustement du stock

commande par la demande;
ii) DRI (Data Resources of Canada) : modele a 

ajustement du stock commande par la demande.
(2) En fonction a la fois de la demande et de 1'offre :

i) RDXF (Banque du Canada) : le prix (MLS) est 
determine par 1'ecart entre la demande et 1'offre 
(mises en chantier);

ii) QFS (Ministers des Finances) : semblable au RDXF;
iii) CHASE (Chase Econometrics) : la demande (le 

pouvoir d'achat effectif reel et les taux 
hypothecaires) et 1'offre (prix de vente 
relativement aux coUts de construction)
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dSterminent le noxnbre de mises en chantier' par 
habitant;

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

La conclusion critique de Grady de son examen exhaustif 
merite d'etre notee :

Le logement est un secteur problematique. ... II se 
peut fort bien que la seule solution valable soit de 
faire table rase et d'elaborer un module structure! du 
marche du logement qui decrive fid^lement le 
comportement de tous les agents et qui specifie 
clairement la demande et 1'offre dans tous les sous- 
marches (p. 237).
Rycemment, le ministyre des Finances a elabore un nouveau 

macromodyie, le moddle yconomique et fiscal canadien (MEFC), que 
Stockes (1987) dicrit en dytail. Quoique fonde sur le meme 
paradigms de base stock-flux, le modyie incorpore dans une large 
mesure les amyiiorations cles decrites dans la littyrature. 
Notamment : la dimension offre est developpee de maniere a 
inclure une fonction de production specifique pour les nouveaux 
logements; les liens cruciaux-entre les dimensions financidres et 
reelles des marches sont explieites; les attentes sont 
incorporees explicitement et les issues a la fois a court terme 
(desequilibre) et a long terme (equilibre) sont traitees.

La structure essentielle du modyie est la suivante :
(1) les mises en chantier sont tributaires de 1'offre de 

nouveaux logements et dependent de la profitability, 
elle-meme fonction du prix de vente et des codts de 
construction anticipys;

(2) le stock tient compte des dimolitions et des 
achyvements (fonction des mises en chantier plus le 
temps); et

(3) les coUts de construction varient alors en fonction des 
nouveaux logements (mises en chantier presentes et 
passdes) et de codts additionnels.

Cela constitue manifestement un modyie beaucoup plus 
satisfaisant du comportement du marche du logement.

Notre propre analyse indique que le traitement du cote 
offre, surtout- pour les nouveaux logements, reste 
particuliyrement inadequat dans la plupart des modeles (sauf le 
MEFC), parce qu'on neglige des elements cles tels que les 
fonctions de production, des elements de coGt essentiels et les 
changements technologiques. En outre, le processus d'ajustement

19



du stock est traite de fagon simpliste dans presque tous les 
•modeles.

Nous n'avons trouv§ dans aucun module un sous-marche 
- satisfaisant pour 1'aspect financier. Plus prfecisement, en depit 
de son importance, le comoortement du march§ hypothecaire n'a pas 
6t6 introduit comme variable endogdne dans les modules de 
logement. Les raisons en sont claires. II se peut fort bien 
qu'il soit tout simplement impossible de specifier au moyen de 
quelques Equations fondamentales ce qui est en reality un marche 
trfes complexe domine par des institutions oligopolistiques gerant 
a la fois les prix et les stocks, et cela a peut-etre decourage 
les concepteurs de modules de consacrer beaucoup d'efforts a ce 
sous-secteur. (Hatch (1975) a fourni une description quelque peu 
pirim^e mais utile du march6 hypothecaire canadien.)

La seule autre tentative de modiliser le secteur du logement 
selon une optique globale est celle de Clayton (1987). II s'agit 
en realit§ essentiellement d'un exercice previsionnel, et le « 
module » est plutfit mecanique. II se compose des elements 
suivants :

(1) la derivation des projections sur les rndnages est 
tributaire des projections sur la population; les 
menages sont deerits selon 1'Sge, le type, le statut

‘ dfoccupation et enfin le type de logement; on fournit 
egalement des projections regionales; la methode 
d7analyse est la methode des cohortes, et les variables 
sur le secteur du logement du module ne sont pas 
endogenes; les tendances sont plutot decrites de 
maniSre subjective, ce que reconnalt l7auteur; cela 
vaut egalement pour le choix du statut d7occupation, 
qui n7est done pas une fonction d7issues de marche 
explicitement modelisees, de meme que pour le type de 
logement;

(2) la demande de remplacement est evaluee selon le statut 
d7occupation et le type de logement; les nombres 
obtenus sont tr£s approximatifs faute de donnees 
fiables;

(3) estimation du taux d7inoccupation; il ne s7agit encore 
que d7 estimations grossieres; et

(4) la projection des besoins en nouveaux logements selon 
le statut d7 occupation et. le type de logement est 
fondee sur la nouvelle demande (1), la demande de 
remplacement (2) et l7evolution du taux d7inoccupation 
(3).

Manifestement, cette tentative a peu a voir avec la 
prevision macroeconomique. Elle ne fait usage de presque aucune 
des variables 6conomiques traditionnelles, telles que prix, 
revenus et taux hypothecaires. Chose significative, il n7y a^ 
aucune r£f6rence dans le texte S. quelque macromodfele ni meme a la
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litterature theorique. £tant donne qu'on y adopts une optique a 
long terms, on pourrait avancer que les variables 
macroeconomiques traditionnelles seraient ici peu utiles pares 
qu'elles se limitent a des horizons temporals plus rapproches.

’■ Mais il est difficile d'admettre que les variables economiques ne 
jouent aucun r61e 3. long terms et, plus precisement, qu'on peut 
les incorporer implicitement par voie subjective au moyen de 
facteurs de ponderation et ainsi de suite.

En revanche, on pourrait consid£rer une telle tentative 
comme un commentaire sur 1'utilite des modules actuels & des fins 
previsionnelles pratiques. Quoi qu'il en soit, cette etude est 
sans grande utility pour expliquer le fonctionnement du secteur 
du logement, que ce soit en termes macroeconomiques ou en termes 
de marchi.

B. Autres developpements des modeles de prevision 
macroeconomiques

Mis a part le MEFC, on ne voit guere de percee importante en 
macromodelisation du secteur du logement au Canada. Mais dans 
d'autres pays on a mis au point des modules previsionnels 
explicites pour le logement de niveau largement superieur a ce 
qui semble avoir ete accompli au Canada.

Une etude australienne innovatrice de Williams (1984) met a 
profit certaines des percees decrites dans la litterature. Un 
modele a moyen terme a 13 equations tient compte explicitement 
des liens entre choix de portefeuille, prix du logement et 
constructions nouvelles. Un module generalise d'ajustement de 
1'actif fournit une bonne explication du prix d'actif du pare 
existant (et des terrains attenants). Les constructions 
nouvelles y sont determinees par les prix d'actif et le calcul de 
1'elasticity du nombre total de mises en chantier eu egard au 
prix d'actif donne une valeur de 1,4, ce qui a d'importantes 
implications quant aux politiques a adopter sur le controle du 
prix des logements. Mais diverses lacunes graves dans les 
donnees empUchent de parvenir a des estimations tout a fait 
satisfaisantes. Enfin, fait significatif, 1'auteur est d'avis 
que :

On peut s'attendre a ce que le modele elabore dans cet 
article fournisse de meilleurs resultats si 1'on 
precede aux'estimations selon les regions. Les limites 
de validity du concept de valeur moyenne des logements 
en Australia sont evidentes (p. 153).
Divers autres modyies orientes essentiellement vers le 

marche (par opposition a ceux orientes vers la prevision), mais 
comportant des implications pour la macromodelisation, sont 
passes en revue dans une section ulterieure. Mais il convient
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d'accorder une attention toute particulifere cl 1'etude de 
provision macrofeconomique de Goodman et Gabriel (1987), car elle 
est peut-etre bien a la pointe du progrds pour de tels modeles.

Dans cette fitude, les auteurs s'attachent a determiner les 
causes precises de la pi&tre quality des provisions sur 
1'activity de construction rOsidentielle aux fitats-Unis dans les 
annees 1980. Ils soulignent 1'importance des changements 
structurels qui s'y sont produits et le fait qu'ils ont ete omis 
dans la plupart des modules. Ils poursuivent leur etude en 
analysant les sources d'influence cles sur la construction 
residentialle en tenant compte de ces changements structurels.

Voici leurs conclusions resumees :
(1) les nouveaux instruments de financement, tels que les 

ARM, n'ont eu qu'un impact modeste;
(2) 1'abordabilite et les attentes ont eu un impact 

favorable;
(3) des changements dans la structure des impots federaux 

ont eu un impact favorable;
(4) le financement exonere d'impdts du credit hypothecaire 

par voie d7obligations a eu un impact favorable mais il 
a dans une large mesure pris la place des hypotheques 
traditionnelles;

(5) les changements demographiques, surtout la creation 
rOduite de menages au dObut des annees 1980, ont eu un 
impact defavorable, mais cette tendance s'est inverses 
lorsque la creation de menages s'est de nouveau accrue 
vers la fin de la dOcennie; et

(6) des changements dans les tendances du developpement 
Oconomique regional qui ont suscite un accroissement 
des codts dans le Nord-est se sont traduits par un 
dOclin de 1'activitO de construction.

Les auteurs ont egalement constate que les variables 
explicatives traditionnelles ont joue un r61e important, en 
particulier la croissance du revenu et les taux'd'interet. Si 
les previsions ont et6 peu precises, c'est cm'on a mal credit 
Involution de ces variables.
c. Un paradigms modifie

Dans la presents section; nous aliens presenter une version 
modifiee du module traditionnel (tel que resume par Foot (1985)) 
de mani&re A incorporer plusieurs des idees nouvelles exposees 
dans la litterature, dont certaines ont dej a ete introduites dans 
le modile MEFC et les modSles etrangers.
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On trouvera & la Figure 2.1 le cadre conceptuel modifie1. 
Voici les 61£ments essentiels du paradigms modifie :

(1) la demands de services de logement est une fonction des 
prix, du revenu (fixe), des facteurs demographiques, 
des variables financi&res (taux et conditions 
hypoth&caires), des variables d'ordre politique et des 
facteurs macroSconomiques cles (inflation, emploi));

(2) la demands de services de logement se traduit par la 
demands du pare (stock) de logements requis pour 
fournir ces services;

(3) l7offre de stock a court terms correspond au stock net 
existant; celui-ci comprend le stock brut existant,

. plus les amSnagements (remises en etat) moins les 
suppressions (demolitions, depreciation);
1'investissement nouveau n'est pas equivalent a la 
fourniture immediate de services de logement, mais 
constitue une reaction retardee sous forme 
d'augmentation du stock 3. des signaux provenant du 
march§ du logement 3 court terms; le cheminement par 
lequel 17investissement nouveau se traduit en stock de 
logement r£el est le suivant : consentement, mises en 
chantier, achievements;

(4) 1'investissement nouveau en logements agit directement 
sur les variables macroSconomiques (demands globale) et 
sur les variables monetaires 3 cause de son ampleur.

(5) 1'interaction entre demande et offre de stock de 
logement constitue le processus d'ajustement du stock 3 
court terms; le grippage des mecanismes d'ajustement 
engendre 1'inoccupation, les menages reagissant par la 
mobilite; il en results une filtration du stock par les 
demandeurs, dont certains changent de statut
d'occupation, le propriStaire devenant locataire et 
inversement; prix et loyers varient en reponse 3 ces 
ajustements, mais 1'equilibre est rarement atteint; et

(6) le marchi hypoth^caire est traits de maniere endogene 
pour qu'il soit possible de (tenter de) predire avec un 
peu plus de rigueur le rdle des variables financieres 
cl6s.

Ce paradigms modifie differs du paradigms traditionnel 
surtout par ce sur quoi il insists.

Les figures et les tableaux sont pr6sent6s 3 la fin de chaque chapitre.
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(1) II propose de mettre beaucoup plus.1'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 developpements dans 
les marches du logement existant & 1'activite de 
construction nouvelle, jusqu'ici 1'objet d'une plus 
grande attention. A cause de leur interdependance dans 
le modele stock-flux, ce lien est vital. Une telle 
optique oblige a insister plus sur 1'estimation des . 
variables cl6s dans le processus d'ajustement du stock, 
notamment le taux d'inoccupation, 1'activite de 
renovation et les suppressions. Elle fait egalement

- ressortir la nature des transactions passees et 
pr£sentes et 1'evolution des prix relatives aux 
habitations existantes.

(2) Notre cadre conceptuel met en relief la position unique 
des marches de capitaux. En effet, nous souhaitons 
encourager 1'incorporation aux nouveaux modeles des 
nouvelles id£es sur le logement comme actif et sur
1'impact sur la demands de logement d'influences 
transmises par le biais des marches de capitaux, par 
exemple celles exercees par 1'inflation, les 
changements d'ordre fiscal et ainsi de. suite. La 
structure triss fluctuante des marches de capitaux a 
fait varier sensiblement 1'impact de ces variables; 
aussi les modules du secteur du logement, qui sont si 
dependants des variables financieres, doivent-ils 
pouvoir refldter des variations.

(3) Enfin, la litterature tres abondante sur le choix du 
statut d'occupation et sur ses implications politiques 
temoigne des tentatives d'introduire ce choix 
directement dans le cadre du modele de logement.

C'est & la lumifere de ce cadre conceptuel ameliore que nous 
avons entrepris notre revue de la litterature dans la section 
suivante. Nous allons le modifier encore apres cette revue 
detaillee de la litterature microeconomique.

Sur le plan conceptuel, le principal probleme que presente 
le secteur du logement dans tous les modeles macroeconomiques 
disponibles au Canada est que le lien avec les fondements 
microeconomiques de 1'economie du logement y est dans le meilleur 
des cas traite de mani&re inadequate (Grady (IS85), pp. 280-82) . 
De plus, ces modules sont depourvus d'analyses de niveau 
inferieur au niveau national. Ce problfeme revet un caractere 
aigu dans le secteur du logement parce que les divers sous- 
marches se trouveront necessairement a court terme a des stades 
differents de d6sequilibre car il n'existe pas de mecanisme 
commercial ou de flux factoriel rapide pour les ajustements a 
court terme entre marches. Il est moins problematique de traiter
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ces inarches globalenient et a long terme a cause de la mobilite 
des personnes et du capital fongible. Mais ces modeles sont par 
nature applicables a court terme, c'est pourguoi le traitement du 
secteur du logement laisse necessairement & desirer.

2.3.3 CADRE DU MICROMODULE DU MARCHfi

Smith, Rosen et Fallis (1988) ont bien decrit le niveau 
general de comprehension des marches du logement et resume 1'etat 
actuel des choses en matifere de theorie et de pratique. Mais ils 
ont surtout concentre leur attention sur la recherche orientee 
vers le marche, n'evoquant qu'au passage les macromodeles.

Leur objectif 6tait de voir comment les recentes recherches 
ont aborde les problSmes particuliers qui sont propres au secteur 
atypique qu'est le secteur du logement. Ils ont appuye sur le 
fait qu'ils n'ont pas pu subsumer toutes ces recherches diverses 
sous un module global unique. Ils ont certes observe que les 
modules se recoupent de plus en plus, ce qui permet de supposer 
que tQt ou tard il y aura convergence dans la comprehension de la 
nature des marches du logement. Mais il n'en reste pas moins, et 
cela est important, qu'il est tr&s peu probable a ce stade qu'on 
puisse elaborer a des fins de provision macroeconomique un modele 
general du secteur du logement qui parvienne a decrire 
adequatement les mecanismes fondamentaux du marche du logement.
Il est plutfit A prevoir que les macromod&les resteront longtemps 
superficiels et insatisfaisants sur le plan theorique.

On peut resumer brievement comme suit leurs principales 
observations :

(1) il y a eu diplacement a partir d'une demands et d'une 
offre pour des services de logement vers une demands et 
une offre de stock;

(2) 1'accent mis sur le stock permet de mieux faire 
ressortir le r61e des ajustements de stock (entretien, 
filtration) et de rendre compte explicitemeht des 
situations de desequilibre (inoccupation), de
1'influence du stock sur les prix et, par voie de 
consequence, sur les constructions nouvelles;

(3) on a en outre insists de plus en plus sur
1'hetirogeneite du stock, en distinguant ses 
caractiristiques qu'on a analysees au moyen d'indices 
hidoniques;

(4) on a tenu compte expliciteraent du fait que le choix 
d'un logement s'etend sur une periode prolongee;

(5) ' on a pris en consideration la demande d'un logement a
la fois en tant qu'investissement et que bien de 
consommation, d'oil la necessite d'une analyse de 
portefeuille; et
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(6) enfin, on a poursuivi les recherches sur les modeles 
d'equilibre generaux, mais ceux-ci restent trop 
theoriques, abstraits et difficiles a resoudre; en 
d'autres termes, ils ne se pretent pas encore a la 
macromod61isation.

Eu egard aux considerations xnacroeconomiques, ils ont 
signale divers domaines oCl des progr&s ont ete accomplis. Un de 
ceux-ci concerne 1'impact des variables financieres (sur 
1'instabilite du secteur de la construction et done sur les 
coQts), 1'accent etant mis sur les facteurs institutionnels et 
les lacunes de 1'information, outre les taux d'interet. On a 
egalement beaucoup etudie I'impact de 1'inflation, directement 
sur la demande de logement et indirectement sur le marche 
hypothecaire (le probl&me du d£sequilibre).

Notre propre examen approfondi des travaux accomplis depuis 
1985 confirme generalement cette evaluation. Nous avons 
toutefois choisi de resumer la litterature a la lumiere de notre 
cadre conceptuel modifie, pour satisfaire tout particulierement 
aux besoins des concepteurs de modeles et des previsionnistes.

Cdt& demande. le debat s'est poursuivi sur la valeur juste 
du coefficient d'Slasticite. Harmon (1988) observe que meme avec 
des mesures diffferentes du revenu fixe, les resultats obtenus 
different peu. La signification de ces coefficients est 
toutefois controversee & cause de difficultes relatives aux 
donnees groupies (Rosenthal (1986) ou a 1'insertion combinee dans 
1'equation de demande de decisions multiples telles que la 
formation de menages, le choix du statut d'occupation et la 
quantity demand^e. Denton, Robb et Spencer (1986) ont developpe 
un module de depense qui tient.compte du statut d'occupation. 
Dynarski et Sheffrin (1985) affirment avec insistence qu'il faut 
egalement tenir compte du revenu transitoire, car on a constate 
qu'il joue. un r61e cl§ dans le choix du statut d'occupation et 
dans la mobilite des proprietaires. En outre, la polemique 
demande de stock versus demande de flux se perpetue. Dans une 
recente etude empirique, Glennon (1989) tente d'integrer cette 
problematique au schema 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 eloquemment par 
ailleurs en faveur des attentes adaptatives au detriment des 
attentes rationnelles.

Une grande partie des travaux recents sur la demande de 
logement a 6t6 consacree aux variables ddmographiques. Une idee 
importante a cet egard est 1'argument de Mutchler et Krivo (1989) 
selon lequel les variables demographiques sont en fait 
dependantes du stock de logement, surtout par le biais de la 
formation de menages et inversement, de sorte que les 
considerations demographiques devraient etre traitees de maniere 
endog&ne dans les modules de logement. II s'agit la,
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certainement, d'une consideration importante s'agissant des 
modeles a long terms. II semble egalement ressortir de 
nombreuses etudes que les demandes de logement des personnes 
dgees et des jeunes mdritent d'etre analysdes beaucoup plus 
profondiment qu'on ne I'a fait jusqu'ici, etant donne leur part 
croissants du marchi du logement.

Les consequences de 1/inflation sur la demands de logement, 
et surtout sur les estimations de 1'elasticity du revenu, restent 
une question pendants, en particulier depuis le developpement des 
modules 3l choix de portefeuille. Pelser et Smith (1985) ont 
elabore un module d£crivant egalement 1'impact de l7inflation sur 
le choix du statut d'occupation en se fondant sur un models du 
colit pour I'utilisateur. On a realise etonnamment peu de travaux 
sur I'effet sur la demands des impots autres que les preievements 
a 1'echelle nationals. Compte tenu de la proliferation des 
preievements a 1'echelle locale par les commissions scolaires et 
les municipalites, ce domains devra etre etudie soigneusement, 
car les montants en jeu sont considerables tout comme les effets 
sur le logement.

Le cote offre du marche du logement continue a recevoir 
beaucoup moins d'attention, consequence peut-etre du traitement 
insuffisant du c6te offre dans de nombreux macromodeles. La 
fonction production ou coftt pour les nouvelles constructions est 
tout a fait negligee. En depit de 1'importance croissants du 
coftt des terrains dans le coht des habitations, l7influence des 
terrains rests invisible dans les macromodeles. De meme, 
drautres facteurs, tels que le coht de la main-d'oeuvre et des 
materiaux, 17infrastructure, la productivity, etc., ne sont 
qu'effleures. On a accorde beaucoup plus d7attention aux 
nouvelles constructions rdsidentielles et aux debours pour 
investissement. Dans une etude recente, Topel et Rosen (1988) 
amorcent l7etude de ces questions au moyen d'un modele fonde sur 
la fixation dynamique du prix selon le coht marginal. Nous avons 
releve peu de travaux nouveaux sur l7importante question 
macroeconomique de l7instability economique et son influence sur 
17investissement doraiciliaire, en depit du caractere volatil de 
17economie depuis le debut des annees 1970.

Consequence de la prise de conscience croissante que le flux 
de services de logement depend de la taille et de la composition 
du stock net disponible de logements, de nombreux travaux de 
recherche ont ete entrepris pour tenter de definir et de mesurer 
le volume du stock net disponible au sein du stock brut existant. 
Hendershott et Smith (1988) ont elabore un cadre general en 
soulignant le role de 17ajustement du stock comme outil d'analyse 
d7 ajouts au pare residentiel jusque-la non comptabilises. On a 
beaucoup analyse en detail les ajouts (autres que la 
construction) au stock brut et les retraits de ce meme stock. On 
a etudie le r61e des renovations et des remises en etat, surtout 
a partir d'une perspective thdorique, mais egalement d'un point
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de vue empirique (Boehm et Ihlanfeldt (1986) . S'agissarst des 
retraits, on a concentre le regard sur 1'amelioration de 
1'estimation de la depreciation (Malpezzi,. Ozanne et Thibodeau 
(1987)) et sur la suppression des logements.

fltant donne 1'utilisation croissants du modele stock-flux, 
il est devenu imp£ratif de mieux comprendre les mecanismes 
d'affectation du stock. Aussi a-t-on abord6 1'etude du processus 
d'aiustement du stock selon diverses perspectives. Mais on y 
considire le processus dans sa totality en etudiant les modeles 
d'ajustement dans le march£ du logement. Dans un recent modele a 
long terme du marchfe du logement americain, Gahvari (1986) a 
calcule une Slasticite intertemporelle explicits 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 pr£visionnel s'dtend sur dix ans, pour 
determiner par projection les effets 3. long terme des politiques 
aux £tats-Unis. Un module explicits du marche de la revente a 
ete elabore par Rosen et Smith (1986), dans lequel on analyse en 
particulier 1'effet sur les prix de la demande et de 1'offre de 
stock.

On s'est moins attache a decrire le comportement des acteurs 
dans le marche du logement comme composante du processus 
d'ajustement. Le comportement reel des vendeurs de stock a 
toutefois ete analyse explicitement en Suede (Aguilar et Sandelin 
(1984)). De maniere plus generale, on a fait usage dans les 
etudes sur les transactions de modeles de recherches et 
d'ench&res. On a examine le marche du logement en tant que 
marche contractual, fournissant ainsi de nouveaux apergus sur le 
processus d'ajustement. Le role des intermediaires dans ces 
transactions a egalement ete passe au crible (cf. Jud et Frew 
(1986)).

A cause des retards dans les ajustements du marche du 
logement, il a 6t6 nScessaire de considerer explicitement dans 
plusieurs modules d'ajustement du stock les ajustements de 
quantity de meme que ceux de prix. Une variable cle a cet egard 
est le taux d'inoccupation. Emmi (1984) a propose un moyen 
innovateur de traiter cette question, a savoir la modelisation du 
transfert des logements vacants. Bien entendu, les menages 
precedent igalement 3 des ajustements en changeant de residence 
ou, plus gendralement, par leur mobilite. En Amerique du Nord on 
a realise peu de travaux traitant explicitement de ce suj et, meme 
si Quigley (1987) a analyse 1'impact des variables financieres 
sur la mobilite. Dans certaines recherches menees en Hollands on 
a souligne 1'importance de la mobilite, laquelle sera sans aucun 
doute Studies ici de maniire plus systematique 3 1'avenir.

La filtration constitue un precede tres utile pour associer 
les logements vacants et les menages mobiles dans le cadre du 
processus d'ajustement du marche du logement. Baer et Williamson
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(1988) ont developpe un modele presentant un cadre de recherche 
unificateur. En outre, ils distinguent des domaines meritant 
d'etre 1'objet de recherches futures sur ces questions. Wicher 
et Thibodeau (1988) soulignent 1'importance de la filtration pour 

•■l,adoption de politiques.
Un facteur important ayant de profondes repercussions sur 

I'ajustement du stock est le choix du statut d'occupation. A des 
fins dScisionnelles, la distinction entre la situation des 
proprietaires et celle des locataires est en effet d'importance 
capitals. Aiissi la complementarite de ces deux points de vue a- 
t-elle suscite 1'apparition d'une volumineuse litterature sur le 
choix du statut d'occupation. Krumm (1987) demontre de maniere 
plutot convaincante que de tels choix doivent etre envisages dans 
la durfee, et que les conclusions relatives a une periods donnee 
peuvent 4tre trompeuses. Les variables pertinentes sur le revenu 
et la fortune influant sur le choix du statut d'occupation ont 
ete largement d&battues. Enfin, de nombreuses etudes ont signals 
que le phenom&ne des condominiums constitue une etape 
intermediaire utile entre les solutions traditionnelles de la 
location et de la propriete.

On continue a explorer le role des finances. Dans la 
plupart des recherches empiriques on a examine 1'influence des 
variables financi&res cles plutot que le fonctionnement du marche 
hypothecaire lui-meme. * Ainsi, Muth (1986) a precede a des 
estimations de 1'elasticity de 1'offre de piets hypothecsires et 
de ses repercussions sur le logement. On a constate que le 
rationnement du credit est important a court terms mais pas a 
long terms. Nous avons note qu'on a peu progresse depuis les 
travaux descriptifs des annees 1970 (Andersen et Ostas 1977)) ou 
les travaux theorico-empiriques de cette pdriode (par example, 
Smith et Sparks (1970)). Ce dernier travail est important pares 
qu'on y articule un modSle du marche hypothecaire dans lequel on 
associe les taux hypothecsires directement aux taux LNH et. aux 
taux obligataires et indirectement aux ajustements de 
portefeuille des institutions financi&res. Une etude plus 
recente par Jaffee et Rosen (1979) sondant 1'efficacite des 
politiques de stabilisation est egalament fondee sur un models 
d'interet particulier. Plutot que d'utiliser un models a 
equation unique et a variable « prix » unique, ils font usage a 
la fois du taux contractuel et d'autres termes hypothecaires.
Ils comparent de plus les processus d'ajustement partiels et 
instantanes et observent que les premiers sont plus efficaces.

II existe done des elements a partir desquels un models 
complet du marche hypothecaire pourrait etre elabore et insere 
dans un models de logement plus vaste. Mais a ce jour rien ne 
nous indique que cela ait ete accompli. Le role fluctuant des 
variables financi&res a 6te analyse dans les articles importants 
de Friedman (1989) et Kahn (1989) qui soulignent 1'importance des 
changements d'origins institutionnelle et autre des variables 
mon^taires, compliquant d'autant la teLche du previsionniste.
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Goodwin (1986) a £tudie 1'etroite interdependance entre les 
marches financier et domiciliaire, les deux tendant a etre en 
desequilibre.

Des issues de marchd du logement sont analysees dans de 
nombreux articles importants. Hendershott (1988) attribue 
1'accroissement du prix des maisons dans les annees 1980 
principalement & la baisse de la productivity et 1'accroissement 
de la propriety 4 1'augmentation du revenu. On a constate que 
1'impact du taux d'inoccupation a yty moindre que ne I'avait cru 
auparavant Gilderbloom (1986).

A partir d'une perspective plus globale, oO. la structure 
entidre des prix des logements dans le pays est essentielle, il 
importe de comprendre dans les faits comment les prix dans un 
marchy donni influent sur ceux d'un autre. Rosenthal (1986) 
analyse 1'interdypendance spatiale des marches du logement et 
conclut qu'a long terme, a cause de la complexity des 
interactions, cette interdependence est peu marquee. Si cela 
devait se confirmer, alors il serait tout h. fait imperatif de 
traiter les marchys individuellement pour les previsions a court 
terme. Manning (1986) a yiabory un meddle qui explique environ 
70 p. 100 des variations entre villes du prix des habitations.

2.4 LES DONNIES
La capacity & yiaborer un noddle econometrique du secteur du 

logement et du marchd hypothdcaire depend non seulement de la 
theorie yconomique d laquelle on a recours pour le specifier mais 
de la disponibility et de la quality des donnees d utiliser.
C'est pourquoi notre examen comprend un examen des principales 
sources de donnyes disponibles pour la modelisation econometrique 
de ce secteur au niveau national.

Nous avons divisd les variables du secteur du logement et du 
marche hypothycaire en cinq categories selon le domains considere 
: demands de stock, offre de nouveaux logements, offre de stock, 
dygagement du marche et finances. Nous avons accords une 
attention touts particulidre a la frequence de la disponibilite 
des donnyes. Nous nous sommes egalement interesses a la quality 
des donnees. Pour dyterminer cette dernidre, nous avons consults 
a la fois les fournisseurs de donnees et les utilisateurs, 
surtout ceux qui s7 emploient h yiaborer et a exploiter les 
principaux meddles macroeconomiques Canadians.
A. Demands de stock .

Les donnyes sur le prix des logements existants sont 
disponibles mensuellement, trimestriellement et annuellement 
aupres du Service interagences (SIA ou MLS) de 17Association 
canadienne de 17immeuble. Quoique ces donnyes soient abondantes,
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la proportion des logements inscrits au SIA n'en varie pas moins 
de manifere cyclique. Nous n'avons pas ete en mesure de 
determiner jusqu7A quel point ces fluctuations faussent les 
estimations des prix du marche.

S'agissant des loyers il exists des sources principales de 
donnees; 1'indice des prix a la consommation (mensuel et annuel) 
et les rapports d'enquSte de la SCHL (semi-annuels). Le premier 
assure au cours du temps un meilleur contrdle de la quality mais 
ne dispose pas d7ichantillons de grande taille comme les seconds. 
Certains sont d'avis que les rapports d'enguSte rendent compte 
plus fidSlement des loyers du marche (par opposition aux simples 
mouvements de prix). II convient en outre de noter qu'on admet 
generalement que la composante loyer de 1/IPC est biaisee vers le 
bas.

Les donnees sur les avoirs des menages sont de pietre 
qualite. Elies ne sont pas obtenues de maniere reguliere et leur 
couverture est incomplete. Les sources sont Statistique Canada 
et l7EOF.

Est tout aL fait surpr.enante la mauvaise qualite des donnees 
sur le nombre de menaces. egale par definition au stock de 
logements occupes. On peut se procurer des donnees annuelles 
HFE/ERMEM et de la Division des sciences, de la technologie et du 
capital action de Statistique Canada, bien qu7elles soient 
considerees de qualite tres douteuse par les utilisateurs. Les 
premieres proviennent d7estimations de la population totale et de 
la taille moyenne des menages; pour obtenir les secondes, on 
estime d7abord le stock de logement net et, en tenant compte 
ensuite du taux d7inoccupation, on calcule ensuite le stock 
occupe. Ces deux sources de donnees fournissent done des 
estimations ind£pendantes de la meme variable.

Les donnees sur l7impdt foncier des menages fournies par les 
Comptes provinciaux de Statistique Canada paraissent 
satisfaisantes.
B. Offre de nouveaux logements

L'offre de nouveaux logements depend tres etroitement de 
leur profitabilite pour les proprietaires et les constructeurs.

Statistique Canada fournit des indices du prix des nouvelles 
habitations (mensuels, trimestriels et annuels). La SCHL fournit 
egalement des donnees mensuelles et trimestrielles sur le prix de 
vente moyen a 1'unite de maisons individuelles recemment 
achevees. Ces deux sources offrent un point de depart pour la 
collects de donnees sur les prix.

Eu egard au codt des terrains, de la main-d7oeuvre et des 
materiaux. le Recensement de la construction de Statistique
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Canada fournit des donnSes annuelles, mais leur qualite n'a pu 
etre vdrifiSe. On peut en outre se procurer de Statistique 
Canada des indices mensuels et annuels des coQts de la main- 
d7oeuvre et des matferiaux. Les indices du codt de la main- 
d'oeuvre sont fondSs sur les contrats salariaux des syndicats, 
lesquels sous-estiment manifestement le codt de la main-d'oeuvre. 
Quant aux indices sur le codt des mat6riaux, ils ne reflatent pas 
les cotits riels des constructeurs parce qua ceux-ci ne payent pas 
tous les mimes prix. Les indices de codt fournis par Statistique 
Canada semblent §tre de qualiti douteuse.

Les donnees annuelles sur le barime de 1'impdt pour 
1'Industrie de la construction paraissent adiquates, mais 
1'obtention de donnies sur le seul secteur residential est plus 
codteuse. Les donnies annuelles sur les indemnites pour 
consommation du capital ne concernent que l7ensemble de 
l7Industrie de la construction, aussi sont-elles trop globales 
pour etre utiles pour l7analyse de la seule sous-composante 
residentielle. La qualite des estimations annuelles sur les 
profits est incertaine, bien qu'on nous ait conseille de les 
manier avec beaucoup de prudence. Seul le Recensement de la 
construction apporte des informations sur•la sous-composante 
residentielle.

Si les donnies sur les codts d7intrant sont de mauvaise 
qualite, les mesures de la construction d7habitations sont en 
revanche de tr&s haute quality. On peut se procurer & la SCHL 
des donn§es mensuelles, trimestrielles et annuelles sur les mises 
en chantier et les achivements d7habitation. Get organisms 
fournit igalement des donnees mensuelles et annuelles sur les 
depenses pour les nouvelles constructions♦ II publie des 
renseignements sur les codts de construction estimes des 
constructions nouvelles et existantes, mais uniquement pour 
celles qui sont financees dans le cadre de la LNH. fitant donnd 
que la valeur des terrains n7 est pas incluse, ces donnees sous- 
estiment les veritables frais de construction. La SCHL publie en 
outre des chiffres annuels sur le pare residential construit dans 
le cadre des programmes publics.
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C. Offra da stock
Les utilisateurs des donnfees annuelles sur le stock brut de 

Statistique Canada considferent que ces donnSes presentent de tres 
- serieux probl&mes, h telle enseigne qu'on a fait valoir qu'& 
cause de cette lacune il est prSsentement impossible d^ilaborer 
un module Sconomitrique du secteur du logement. II convient 
§galement de noter que les donnees du recensement de la 
construction de Statistique Canada sont publiSes avec un retard 
de deux ans..

Les donnees annuelles sur les retraits sont tributaires des 
rapports sur les demolitions de Statistique Canada, lesquels 
paraissent extr&nement suspects h cause de probl£mes relatifs a 
la collecte des donnees. Surviennent egalement des problemes de 
coherence suscitis par le taux de couverture croissant au cours 
des ann£es. On considSre gineralement que les donnees de 
1'enquSte annuelle sur les renovations sont de pietre qualite.
On peut se procurer auprSs de Statistique Canada des donnees 
trimestrielles et annuelles sur la depreciation au cotit de 
remplacement, donnees qui serablent adequates. Les donnees 
annuelles sur le stock net souffrent des mimes lacunes que celles 
sur le stock brut.
D. Variables sur le degagement du marche

Les donnies annuelles et semi-annuelles de la SCHL sur le 
taux drinoccupation sont biaisees vers le bas a cause d'une 
definition tris restrictive. On peut se procurer du SIA des 
donnees mensuelles, trimestrielles et annuelles sur les ventes. 
Elies sont sujettes d un biais systematique, comme nous 1'avons 
signaie plus haut d propos des prix des logements existants. On 
estime que 1'autre source de donnees, celles de Teela, sont 
compilees negligemment, aussi ont-elles mauvaise reputation 
aupris des, utilisateurs et des fournisseurs de donnees.

Les donnees annuelles sur le statut d/occupation (HFE) et 
sur le type de logement (SCHL, Recensement de la construction) 
sont en general tout a fait acceptables.
E. Finances

Des donnees sur les taux hypothecaires (SCHL) sont 
disponibles mensuellement et trimestriellement, sur les 
consentements hypothicaires (SCHL) mensuellement,
trimestriellement et annuellement, sur la disponibilite du credit 
(Banque du Canada) mensuellement et annuellement et sur les frais 
de possession (ERMEM) annuellement. Elies sont toutes 
considirees de tres bonne qualite.
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F. Conclusion
Notre examen de la disponibilit§ des donnfees revfele que 

malgr£ 1'existence de certains domaines oil les donn£es sont 
^satisfaisantes, de nombreuses variables laissent s^rieusement a 
" desirer quant k la disponibilite et/ou la flability des donnees a 
des fins de mod61isation feconometrique, Cela est surtout vrai 
des donnees qui sont disponibles annuellement. Les sources de 
donnSes moins frequentes (Recensement, EOF) sont plus fiables, 
mais ne peuvent servir qu'& verifier Inexactitude des autres 
sources.

Des donnees sur de nombreuses variables domiciliaires et 
hypoth£caires cl6s sont disponibles sur une base trimestrielle ou 
mensuelle et devraient pouvoir fournir une assise pour la 
construction d'un module Sconomdtrique de petite echelle du 
secteur du logement et du march6 hypothScaire. La base de 
donnees disponibles est manifestement inadequate pour 
1'elaboration d'un. module §conom§trique trimestriel global. On 
ne peut se procurer que sur une base annuelle des donnees sur de 
nombreuses series importantes, notamment le stock de logements et 
plusieurs variables qui agissent sur lui : retraits, 
depreciation, ajouts et alterations. M§me les donnees annuelles 
disponibles sont de mauvaise qualite. L'etat des choses en 
matiere de disponibilite des donnees limite certainement les 
perspectives de modelisation du secteur du logement et du marche 
hypothecaire.

La qualite des previsions depend tr&s etroitement de la 
qualite et de 1'etendue des donnees utilisees pour la 
modelisation. Nous recommandons vivement a la SCHL qu'eUe cree 
et gSre une banque de donnees completes sur les variables du 
marche domiciliaire et hypothecaire. Certaines series devront 
peut-etre etre eiaborees ou estimees e partir de plus d'une 
source. Pour d'autres telles que les menages, la SCHL devra 
peut-etre Commencer i rassembler elle-meme les donnees 
necessaires.
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Figure 2.1
CADRE CONCEPTUEL DU MARCHfi DU LOGEMENT 

A DES FINS PRfrVISIONNELLES
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3. PRfiVOIR AVEC UN MODULE UNIVARlfi

Une approche simple et flexible de la prevision consists a 
,predire les valeurs futures d'une variable quelconque en se 
fondant sur ses valeurs pass§es. On ajuste tout d'abord un 
module k s6rie temporelle aux donnSes et I'on extrapole ensuite 
la serie vers 1'avenir au moyen du module ajuste. Un tel models 
est « 4 base de donn^es » en ce sens qu'il est spScifie a partir 
de la qualiti de 1'ajustement aux series de donnees.
Contrairement 4 ce qui est le cas en modelisation econometrique, 
comme nous 1'avons vu au chapitre precedent, la theorie 
economique ne joue ici qu'un rfile modeste pour la specification 
du module.

Un des nombreux types de modules a s&ries temporelles 
fournissant des provisions par extrapolation, 4 savoir le modOle 
autorOaressif movenne mobile inteare univarie (modOle ARIMA), 
connu Ogalement sous le nom de module « Box-Jenkins », s'est 
averO en pratique tris utile2. Dans le prisent chapitre, nous
(1) dOcrivons un modile ARIMA des mises en chantier au Canada que 
nous avons OlaborO et (2) analysons les avantages et 
inconvOnients du modOle ARIMA comme outil previsionnel. On 
trouvera dans de nombreux ouvrages un examen approfondi des 
modules ARIMA, notamment ceux de Box et Jenkins (1970), Vandaele 
(1983), Granger et Newbold (1986) et Park 1989).

3.1 UN MODULE ARIMA DES MISES EN CHANTIER

A. Modelisation saisonniOre multiplicative ARIMA
Le module autorOgressif movenne mobile (module ARMA) d'une 

sOrie temporelle associe la valeur prOsente d'une variable 4 ses 
valeurs passOes et aux valeurs prOsentes et passees d'erreurs 
alOatoires. On Ocrit souvent comme suit le processus ARMA 
d'ordre (p,q) :
^ ^ yt " ~ ■■■ **$**--$) (3.1a)

oil Zt, la valeur 4 1' instant t d'une serie temporelle, est 
fonction de ses valeurs passees , Zt._p, et des erreurs
alOatoires prOsentes et passOes ut, ut-i' • • • ' ut- ■ Les © , et les 
9 representent respectivement les paramOtres autoregressirs et de

2 On trouve dans la literature un grand nombre de procedures previsionnelles 
extrapolatives. Makridakis et al. (1982) font 4tat de 24 methodes extrapolatives 
4 serie temporelle utilisees dans un concours de prevision.
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moyenne mobile. Les u. sont des termes d'erreur aleatoires 
seriellement non corr616s de moyenne nulle et de variance 
constanteCT2, termes qu'on nomme « bruit blanc » en analyse de 
s^rie temporelle.

Pour simplifier la notation, nous introduisons un operateur 
de retard B dans 1'indice interieur temporal, de sorte que BZt = 
Zfc_1. Nous pouvons done recrire (3.la)

^ B -zt - . .. - & B«t-

oxX, de mani&re plus concise,
(3.1b)

(3-lc)
od (J) (B) et 0(B) sont des polyndmes en B d'ordre p et q, 
respectivement :

(b) = l - s- .... - 4>pb!‘
et

SCO) = I — ©|E “•

On suppose que le processus APMA (p,q) en (3.1) est «
(faiblement) stationnaire » en ce sens que la moyenne, la 
variance et les autocorrelations ne changent pas dans le temps.
La consequence pratique de cette propriete est que la moyenne, la 
variance et les autocorrelations du processus peuvent etre 
estimees avec coherence a partir d'une serie unique 
d/observations.

II est courant d'observer dans les series temporelles 
economiques comma celles des mises en chantier une tendance 
plutfit graduelle indiquant un changement lent de la moyenne dans 
le temps. II est souvent possible de transformer une telle serie 
non stationnaire en serie stationnaire en la differenciant d 
fois.

od d est un nombre entier non ndgatif. Si le processus AJRMA 
(p,q) pour Zt en (3.1) a ete qbtenu en differenciant la serie 
originelle en Xt d fois, Xt est obtenue en sommant les series en 
Zt d fois : on parle dans ce cas de processus (ARIMA) 
autoreoressif moyenne mobile integre d'ordre (p, d, q) .

En utilisant la notation pour un moddle ARMA en (3.1), nous 
pouvons definir un noddle ARIMA (p, d, q) comme suit :

(i- 6- - ■ ~ "^f Xt - ("l- (3-2)
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oil les ut d^signent un processus de type bruit blanc 3. moyenne 
nulle et S. variance O'2. On peut etendre leg&rement (3.2) en y 
introduisant un terme constant :

<j>p (3,:
Les series temporelles 6conomiques sent souvent 

caract^risdes. par une tendance exponentielle avec accroissement 
gradual de la dispersion dans le temps. Dans ce cas la 
transformation logarithmique de la sdrie originelle pourra 
diboucher sur la stationnarit§ quant k la variance.

Une autre coxnposante courante des series> temporelles 
economiques est une composante nommee « saisonnalite ». II 
s/agit de toute variation cyclique ou periodique dans une s§rie 
temporelle qui se r£p6te selon une p^riode fixe. De nombreuses 
series Economiques mensuelles ou trimestrielles sont 
caractErisees par des composantes saisonniEres marquEes. La 
sErie des mises en chantier possede une pEriode saisonniEre de 
douze mois. Les modEles ARIMA multiplicatifs sont utiles pour 
modEliser les sEries temporelles k variations saisonniEres de 
pEriode connue s.

Si la sErie mensuelle ou trimestrielle considErEe possede 
une pEriodicitE annuelle, il sera peut-Etre nEcessaire de 
procEder E une diffErenciation saisonniEre pour obtenir la 
stationnaritE de la moyenne. II pourra s'avErer nEcessaire 
d'appliquer la diffErenciation saisonniEre

D fois pour supprimer la tendance saisonniEre de la sErie. II 
pourra en outre Etre nEcessaire d'avoir recours a une 
diffErenciation rEguliEre ou non saisonniEre d'ordre d, (1 - B) 
de la sErie diffErenciEe saisonniErement pour obtenir la 
stationnaritE de la moyenne. Le modEle autoregressif moyenne 
mobile multiolicatif saisonnier intEgrE d'ordre p, d, q, P, D, Q, 
qu'on dEsigne ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q), s'Ecrit comme suit :

(3'4)
oil ^ (B8) et 0 (B*) sont des polynomes en Bs de degrE P et Q, 
respectivement, dEfini par _

|(6S) * l- J,®*-.-..- 

e (bs) =
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et oil les polynomes (^(B) et 0(B) sont tels qua defini en (3.1) .
Le module ARIHA en (3.4) et du meme type que celui que nous avons 
elabor6 pour les mises en chantier au Canada3.

La s§rie temporelie traces & la Figure 3.1 donne le nombre 
mensuel de mises en chantier dans les centres urbains Canadians 
de 10 000 habitants ou plus
(serie CANSIM D849795) de janvier 1965 A dScembre 1989. Les 
donnees sont exprim£es en nombre total d7unites et ne sont pas 
ajusties pour tenir compte des variations saisonni&res. Une 
inspection visuelle du traci de la sirie temporelle indique une 
lente derive de la moyenne et de la variance de m£me qu'une tres 
forte composante saisonnifere repr6sent§e par des pics et des 
vallSes k des intervalles qui sont des multiples de 12 mois.
Nous avons calculi les logarithmes communs de la s^rie d7 origins 
pour obtenir la stationnarit§ de la variance. Les series 
logarithmiques sont figurfees k la Figure 3.1(b).

k I'itape de 17identification d7un modile ARIMA nous avons 
utilise divers outils d7analyse des donnees pour parvenir a de 
premieres estimations de la transformation des donnees, du nombre 
de derivations pour obtenir la stationnarite et de l7ordre des 
polyndmes d7autoregression et de mobilite de la moyenne du module 
(respectivement les polyndmes AR et MA). Les instruments 
d7analyse des donnees k des fins d7identification comprennent les 
traces des s£ries temporelles, les fonctions d7autocorrelation de 
l7 echantillon, les fonctions d7 autocorrelation partielle de 
l7echantillon, les fonctions d7autocorrelation d7un echantillon 
etendu (Tsay et Tiao (1984)) et les autocorrelations inverses 
(Cleveland (1972)).

Nous avons constate qu'une procedure de selection de modele 
au moyen de ces instruments est gdneralement efficace, surtout 
lorsque compldtde par des critdres de selection de module tels 
que le critfere d7erreur de prediction finale (FPE) d'AJcaike 
(1969, 1970) et le crit£re d7information (AIC) d'Akaike (1974).
Hais puisque le module ARIMA est specifie sur la base des seules 
donnees, le concepteur de models doit souvent avoir recours a son 
jugement. Shibata (1985) a brievement passe en revue diverses 
techniques de selection de models en analyse de series 
temporelles.

5 Parmi les premiers exemples de modeiisation ARIMA univaride appliqude au 
marchd du logement figurent les textes classiques d'Abraham et Le do Iter (1983), 
Pankratz (1983) et Vandaele (1983). Plus rdcemment, Sklarz et al. (1987) et Puri 
et Van Lierop (1988) ont dlabord des modules ARIMA pour les sdries mensuelles 
amdricaines des mises en chantier et ont constatd que leur efficacitd 
prdvisionnelle dtait satisfaisante.
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Nous avons choisi d'ajuster un module ARIMA aux 288 
observations de la periods s'etendant de janvier 1965 a decembre 
1988, en reservant 1989 comme periods post-echantillonnage 
servant a verifier la capacite pr6visionne11e du module ajuste.
Les fonctions d'autocorrelation et d'autocorrelation partielle 

' (FAC et FACP) de 1'echantillon des series transformees tracees 
aux Figures 3.2(a) et (b) indiquent la non-stationnarite de la. 
moyenne. Una autocorrelation partielle tr£s marquee et 
significative de retaard 1 et des autocorrelations, diminuant 
lentement avec des retards saisonniers de 12, 24 et 36 suggerent 
une differenciation unique de la serie transformee A la fois 
regulierement et de maniere saisonniers. Cela a reduit le nombre 
total d'observations i T = 275.

Les FAC et FACP de 1'echantillon des series derivees de la 
Figure 3.3 suggerent un models ARIMA multiplicatif (l, l, 1) x 
(0, 1, 1) x 2 ou ARIMA (1, 1, 1) x (3, 1, 0)12* Nous designons 
ces modeies provisoires Modeie 1 :

et Modeie 2 :

- $,SIZ- - (i-6-iB)(i-q 811)
oil L0GHSt est le logarithms commun des mises en chantier * /
d'origine a 1'instant t.

Une fpis qu'un models ARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)% est 
identifie, on peut estimer ses parametres au moyen de la methods 
des moindres carres (MC) conditionnels. En supposant la 
normalite des erreurs aieatoires, on peut egalement obtenir des 
estimations approximatives de vraisemblance maximale. Ce 
caractere approximatif est la resultant des suppositions qu'il 
faut fairs i propos des valeurs initiales des Xt et des ufc. Voir 
Box et Jenkins (1970). On peut calculer des estimations exactes 
de la vraisemblance maximale (VM) de diverses manieres, proposees 
notamment par Newbold (1974), Dent (1977) et Ansley (1979).
Quoique ces estimateurs soient asymptotiquement equivalents en ce 
sens qu'ils ont les memes distributions de probability dans les 
grands Schantillons, leurs estimations peuvent verier 
considyrablement entre elles.

Les estimations de VM pour le Module provisoire 1 sont 
resumees au Tableau 3.1(A)4. L'estimation du coefficient

4 Les calculs dont il est fait 6tat aux Chapitres 3 et 4 ont 6x6 fournis par le 
programme SCA-UTS de Scientific Computing Associates. Leur mdthode 
d'estimation est fondle sur une approche de vraisemblance maximale 
conditionnelle. Voir Liu et al. (1986).
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d7autoregression est significative et satisfait la condition de 
stationnarit§. En revanche, les deux coefficients HA sont 
significatifs et satisfont les conditions d7« inversibilite », 
bien que §, = .9192 soit proche de la limits de non- 

„ inversibilitd5.
Aucun module n'est « fid&le ». Aussi I'efficacitS des 

meddles doit-elie dtre soigneusement vdrifide. Parmi les 
instruments de verification diagnostique figurent les 
autocorrelations r£siduelles et les autocorrelations partielles, 
le test portemanteau de Box-Pierce-Ljung pour ddfaut d'ajustement 
et les tests au moyen du multiplicateur de Lagrange en cas de 
diverses autres dventualites specifiques. Newbold (1983b) a 
passe en revue les tests diagnostiques utilises en modeiisation 
de series temporelles univariees ou multivarides. Quoique le 
test de Box-Pierce-Ljung cadrSt avec I'hypothdse que la serie de 
termes rdsiduels du moddle ajuste constitue un processus 
semblable au bruit blanc, les FAC et les FACP comportaierit un 
coefficient significatif au retard 36 et laissent supposer que le 
moddle 2 apporte peut-etre une meilleure specification.

Les estimations des 
sont les suivantes :

£ . =

paramdtres pour le Moddle provisoire 2

0,6996 oil t = 8,60 
-,1621 ol t = -2,04
-,0661 oil t = -0,90
-,2503 oil t = 3,85
0,9003 oil t = 18,19 
0,6850 oil t = 9,82

et avec SEE = 0,0658. Nous constatons que l7 estimation du 
paramdtre autoregressif saisonnier (2) n7est pas significative 
pour ct = 0.05.

Nous avons precede i une verification supplementaire de 
1/adequation du moddle en imposant diverses contraintes. En 
estimant un meddle ARIMA(1, 1, 1) x (3, 1, 1) sans constants et 
avec une contrainte$2 = °/ nous avons observe-que 17estimation 
du paramdtre SAR(l) est statistiquement non significative. Nous

3 On dit qu'un moddle ARMA est inversible si la sbrie de coefficients dans sa 
representation autoregressive pure converge iorsque le temps ecouie approche de 
I'infini. Dans le Moddle 1, les conditions d'inversibilitd sont -1 < 0 < 1 et 
-1 < 0 < 1.
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conformant au principe d'economie, nous avons choisi le models 
ARIMA (1, 1, 1) x (3, 1, 1) 12 avec pour contraintes J=^2 = ^ :

Z' - # zXi-$y%-sXi-s'z)io4Hgt, - 0- e.syi-a, B%.<3 ■ 5>
Nous avons presents au Tableau 3.1 (B) les resultats de 

1'estimation du module en (3.5). Toutes les estimations de 
coefficients sont significatives, elles satisfont toutes les 
conditions de stationnariti et d'inversibiliti et I'erreur-type 
residuelle est rSduite de SEE = ,0676 S. SEE = ,0656. Le module 
ajuste devient alors

{ I - ^7Z3ZB)(l +0,2ll$B^)(l-SY}-^yo<kttSt:=(t-°.<}irf6)(i-OS7,7y3£/x’)(^
On trouvera H la Figure 3.4 les FAC et FACP de I'fechantillon 

pour les rfisidus du module estimS (3.6). Les autocorrelations et 
les autocorrelations 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 
serieusement I'hypothese que les residus se comportent comme du 
bruit blanc. Le modeie estime en (3.6) semble adequat.

On note que l'estimation du paramitre MA(1) non saisonnier 
est proche de la limits du domains de non-inversibilite. En 
general, de nombreuses series temporelles economiques ne tendent 
a devenir stationnaires qu'aprfes differenciation, or la 
differenciation engendre souvent une composante MA pour laquelle 
les parametres sont situes tres prSs de la limits du domains de 
non-inversibilite. Un models ARIMA dans lequel certaines des 
racines du polynSme MA sont egales a 1 est parfaitement valide, 
et il n'est peut-etre pas raisonnable d'exiger que les 
estimations des parametres MA satisfassent aux conditions 
d'inversibilite.

3.2 PRfSVOIR AVEC UN MODULE ARIMA
Une fois eiabore un models ARIMA adequat, nous pouvons en 

tirer des previsions de manisre mecanique. La mai*che a suivre 
pour obtenir des previsions est decrite ci-dessous a propos du 
models ARMA de base, mais les memes principes s'appliquent . 
lorsqu'on a affaire au models ARIMA saisonnier multiplicatif.

Supposons pour 1'instant que les parametres du modeie soient 
connus et que nous ayons besoin a 1'instant T d'une prevision 
pour h pdriodes vers I'avenir d'un processus ARMA Zt. Si le 
modeie est valide dans le futur, alors

z- ■s ft z, 47*1, Thl\ -i

(3.7)
* 9 *

42



A 1'instant de la prevision T, nous pourrons avoir un 
ensemble d'informations disponibles appele « ensemble 
d'informations » que nous pourrons utiliser pour prevoir ZT+^.
Par example, 1'ensemble d'informations, notS pourra consister 
dans tout I'historique de la serie jusqu'A 1'instant T : Zj, ZI_
1, ...

Si le processus de bruit blanc ut est normal, la prevision « 
optimale » (en ce sens que 1'erreur en moindres carres est 
minimale) a 1'instant T de ZT+b dependants de 1/ensemble 
d'information est tout simplement son esperance conditionnelle

£rM - (3’8)
oil fT(h) represents la prevision S h periodes vers I'avenir a 
1'instant T et . ] designs 1'esperance conditionnelle mesuree a 
1'instant T. En reprenant 1'esperance conditionnelle de (3.7), 
nous pouvons ecrire :

irA) = 9)
i- “... - ^T^r+h-fr)
L'esperance conditionnelle de la future Zfc etant donne IT est sa 
valeur previsionnelle, alors que cells, presents ou passes, de Zt 
est egale a sa valeur effective.

II est clair que 1'erreur previsionnelle a h etapes vers 
I'avenir, eT(h), est donne 
par :

(3.10)

oil les (p sont les coefficients obtenus lorsqu'on exprime le 
processus Zt en termes des erreurs alfeatoires presentes et 
passees uniquement. L'erreur previsionnelle a h etapes vers 
I'avenir a done pour moyenne la valeur zero et pour variance

Contrairement a ce qui est le cas pour les previsions fondees sur 
un models econometrique, nous pouvons facilement calculer les 
erreurs-types des previsions ARIMA, de sorts qu'une mesure de 
precision est associee aux previsions ponctuelles. Si le 
processus ut est normal, alors eT(h) est normals avec une moyenne 
egale a zero et une variance donnee par (3.11) et fournit une 
base pour les intervalles previsionnels. Un intervalle 
previsionnel de 95 p. 100 s'ecrira par example
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(3.12)fr(h) 1 ....
/z

Les considerations prec§dentes sur les provisions s'appuient 
.sur la supposition que tout I'historique du processus AR1MA est 
connu. Mais en pratique ce n'est pas le cas. Le fait que 
l7 ensemble de donnOes disponibles ne consists qu'en T 
observations, X^, pose deux problOmes. PremiOrement,

*2/ u^ ne sont plus & notreles erreurs prOvisionnelles u^
disposition et doivent done Otre estimees.” Si nous elaborons la 
sequence de provisions H partir du dObut de la sOrie de donnees 
et si le processus ARIMA considOrO est inversible, les erreurs 
prOvisionnelles engendrOes par les sOries ut estimOes devraient 
etre nOgligeables. DeuxiOmement, puisque 1'historique entier de 
la sOrie n'est pas 3. notre disposition, les paramOtres du modOle 
sont inconnus et doivent etre estimOs. II faut done estixner 
Ogalement les espOrances conditionnelles et la variance 
previsionnelle. Des ambiguitOs dans la spOcification du models 
et des erreurs d/estimation biaisent les provisions et entrainent 
la sous-estimation de la valeur rOelle de la variance 
prOvisionnelle. En gOneral, toutefois, 1'identification et 
17 estimation d'un modOle ARIMA deviennent de plus en plus 
prOcises 3 mesure que s7allonge la sOrie temporelle 3 analyser.

On a utilisO le modOle a juste (3.6) pour prOvoir. la serie 
des mises en chantier en 1989. En rOsolvant (3.6) par 
multiplication et en rOarrangeant les termes, nous pouvons Ocrire 
comme suit la fonction prOvisionnelle 3 h Otapes vers I'avenir a 
l7origins T

ET{LOGHSr+h) = l.l2Z2ET{LOGHST+h-i) - .12Z2ET{LOGHST+h-i)
' + ET{LOGHSr+h-n) - l.l2Z2ET(LOGHST+k-iz)
+ .12Z2Et{LOGHSt+a-14) - .2ll§ET{LOGH.ST+h-zs)
+ .26blET{LOGHST+h-zi) -.\bZ2ET{L6GHST+h~zi)
+ .21\§Et{LOGHSr+h-it) - .2§oIEt{LOGHSt+k-<z)
+ .\bZ2ET{LOGHSx+h-ia) -i- -Et(ut+a)
— .9l72ET{uT+k-\) — .7773£r(ur+)i-i2) ’

.712§Er(uT+h-iz) . (3.13)
en termes d7 espOrances conditionnelles. Si nous voulons obtenir 
les provisions dans leurs unites d7origins plutot que leurs 
valeurs logarithmiques, il suffit de determiner 17antilogarithme 
des provisions des sOries LOGHSt.

On trouvera au Tableau 3.2 un profil previsionnel sur douze 
mois de mOme qu7un ensemble d7intervalles previsionnels de 
confiance de 95 p. 100 pour les douze mois de 1989, l7ofigine 
Otant en dOcembre. 1988. fitant donnO que ces previsions ont OtO 
engendrOes par le modOle en (3.6) fondO sur les donnees pour 
1965-1988, ce sont des provisions strictement post- 
echantillonnage. La Figure 3.5 illustre les traces de ces
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previsions. II est remarquable que malgre tous les changements 
et fluctuations dans les mises en chantier en 1989, le trace 
previsionnel sur douze mois reproduit tres fid&lement les valeurs 
observees en 1989. De' plus, la quality des previsions ne s'est 
jsas du tout deterioree avec 1'£loignement de I'horizon 
previsionnel.

Les erreurs previsionnelles effectives varient en valeur 
absolue de seulement 0,081 p. 100 pour la prevision 10 mois vers 
1'avenir d'octobre 1989 S. 1,737 p. 100 pour la prevision un mois 
vers 1'avenir de janvier 1989. Pour la periods d'echantillonnage 
allant de janvier 1965 a decembre 1988, la deviation standard de 
la sdrie transformee est de 0,1584 alors que cells de la serie 
residuelle est de 0,0656. Lorsque la serie'3. prevoir contient 
une forte composante de bruit, nous estimons que les previsions 
sont remarquablement precises. Nous conGluons que le modele 
ARIMA en (3.6) reproduit excellemment les donnees sur les mises 
en chantier au Canada.

Depuis 1974, Nelson (1984) realise des previsions sur trois 
variables macroeconomiques am6ricaines, y compris le PNB, au 
moyen de modules ARIMA, fournissant ainsi des provisions reperes 
pour les comparaisons avec les previsions tirees de modeles 
econometriques a grande echelle. McNees (1988) constate que 
malgrO que les provisions de Nelson ne fussent aucunement 
ajustOes subjectivement, leur efficacitO est comparable a celle 
des provisions ajustOes subjectivement des prOvisionnistes 
commerciaux Ominents.

II est largement admis que les modeles ARIMA simples sont 
aussi prOcis pour les previsions a court terme que les grands 
modeles OconomOtriques complexes fournissant des provisions 
ajustOes subj ectivement. Nous avons en outre constatO que le 
modele ARIMA que nous avons OlaborO dans la prOsente Otude prOdit 
remarquablement bien les mises en chantier au Canada jusqu'a un 
horizon de douze mois.

Comme cela ressort clairement de 1'expose ci-dessus de la 
mOthode de modOlisation et de provision ARIMA, cette mOthode 
prOsente notamment comme outil prOvisionnel les avantages 
suivants :

(1) elle fournit des provisions tres. prOcises au moins a 
court terme;

(2) elle constitue un procOdO remarquablement simple pour 
obtenir des provisions;

(3) il est possible d'Olaborer un modOle ARIMA en utilisant 
des donnOes remontant a n'importe quel moment du passO 
et d'effectuer ensuite des provisions permettant de
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verifier facilement la precision previsionnelle du 
module;

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

(5) il est plus facile d'identifier les structures d'erreur 
et de les incorporer au module;

(6) le caract&re saisonnier des series temporelles est 
introduit dans le module de maniire systematique; et

(7) on peut calculer pour chaque horizon previsionnel les 
erreurs-types comme mesure de la precision 
privisionnelle.

II n'est done pas 4tonnant que les modules. ARIMA predisent 
remarquablement bien, tout au moins 4 court terme pu lorsque 
1'activity 4conomique est relativement stable.

En revanche, la m§thode de prevision ARIMA univariee 
presente les faiblesses suivantes :

(1) la precision previsionnelle peut diminuer rapidement 
paralldlement 4 I'eloignement de I'horizon 
pr4visionnel;

(2) les aspects non lineaires de I'economie peuvent dans 
certains cas lui echapper; et

(3) elle pourra ne pas §tre k la hauteur en pdriode de 
changement structure! ou lorsque I'activite economique 
est instable a cause de chocs exogdnes tels epae guerres 
ou changements de politique inattendus.

La capacite previsionnelle d'un modeie ARIMA ou de tout 
autre modeie h serie temporelle se fonde sur la dependence des 
observations successives dans la serie. A mesure que s'eloigne 
1'horizon previsionnel, le degre de correlation entre la variable 
A prevoir et la serie de donnees observees tend k diminuer, 
entralnant une deterioration de la capacite previsionnelle du 
modSle ARlMA pour des horizons previsionnels plus eioignes.

Les changements structurels subits en periods de chocs 
exogenes tels que les conflits syndicaux et les embargos 
petroliers constituent le type de non-stationnarite qui est le 
plus difficile k traiter en modelisation avec serie temporelle.
De tels changements peuvent induire un effet transitoire a court 
terme ou un changement a long terme dans la structure du modeie. 
Hilmer (1984) demontre comment un seul facteur perturbateur peut 
influer sur plusieurs previsions consecutives tant qu'il n/aura 
pas ete supprime. La modelisation ARIMA en presence de tels 
facteurs perturbateurs a ete etudiee par Change, Tiao et Chen 
(1-9-8-8-) . Box et Tiao (1975) ont propose une variants du modeie 
ARIMA, appeiee « analyse interventionnelle », qu'on peut utiliser 
lorsque certains evenements Connus ont influe sur la serie 
temporelle consideree.

46



Manifestement, les modules ARIMA fournissent pour la 
provision de series chronologigues un cadre conceptuel trSs 
simple dans lequel la specification d'un module n'est fondee que 
sur les seules donnSes. Cette m§thode est particuliSrement utile 
lorsqu'il est difficile d/identifier les principaux facteurs qui 
influent sur la variable & prevoir et de modeiiser leurs 
interrelations.

47



Tableau 3.1
(A) R^SUMfi D'UN MODULE UNIVARlfi DES MISES EN CHANTIER 

(En logarithmes vulgaires)
VARIABLE TYPE DE ORIGINEL DIFF&RENCIATION 

VARIABLE OU CENTRE (
LOGHS ALSaTOIRE ORIGINEL C I " B 0

DESIGNATION
du paramEtre
1 THETA1
2 THETA12
3 PHI1

NOM DE LA 
VARIABLE
LOGHS
LOGHS
LOGHS

VALEUR

0.91^
0,gLf(>Z
0,-7,/ ^SOMME TOTALS DES CARRES -

NOMBRE TOTAL D'OBSERVATIONS -....... ..
SOMME RESIDUELLE DES CARRES - - _ _ - 
R AU CARRE
NOMBRE EFFECTIF D'OBSERVATIONS-------
ESTIMATION DE LA VARIANCE RESIDUELLE - 
ERREUR-TYPE RESIDUELLE - - - - - - - -

ERREUR VALEUR 
DEVIATION T 
STANDARD
Q.o37o 
D.oicio 
0,0 6 70

" 0 •*7ZU 5!£ i-o/
2- HIS

0, 12-4 Se)\B ■/rO\ 

OigZl

2-4, ^3
24. v
10,63

° ‘67^3*23-01
RESUME D'UN MODELS UNIVARlE DES MISES EN CHANTIER 

(En logarithmes vulgaires)
VARIABLE TYPE DE ORIGINEL DIFFErENCIATION 

VARIABLE OU CENTRE
i x

LOGHS ALEATOIRE ORIGINEL (I - S) (l ~ 8

DESIGNATION 
DU paramEtre
1 THETA1
2 THETA12
3 PHI1
4 PHI36

NOM DE LA 
VARIABLE
LOGHS
LOGHS
LOGHS

VALEUR

O , °) i 74 
O , 777-3 
O >1237^ 

— o .

ERREUR VALEUR 
DEVIATION T 
STANDARD

D, o
0, o4 3S 
o
O t O (0 1

*)iS6 
- 3*4?-

SOMME TOTALE DES CARRES Q.VSi £4-01 NOMBRE EFFECTIF D' OBSERVATIONS 2~3S 
ESTIMATION DE LA VARIANCE RESIDUELLEo^s^^'SOMME RESIDUELLE DES CARRES 0*10*3 +Q | 
R AU CARRE 0, 831 NOMBRE TOTAL D'OBSERVATIONS 2 S8
ERREUR-TYPE STANDARD O, ~ of
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Tableau 3.2
PROFIL PRfiCISIONNEL AVEC HORIZON DE 12 HOIS 

(En logarithmes vulgaires)
MO IS" LIMITS VALEUR DE LIMITS VALEUR ERREUR DE ERREUR DE 
1989 INFfiRIEURE PROVISION SUPfc- EFFEC- PR&VISION 
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
Aodt 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
Dec. 3.918 4.161 4.404 4.140 -.021 -.515

Note •• Les previsions s'appliquent 
elles sont fondees sur des 
datent de d6cembre 1988.

aux 12 mois 
donndes dont

de 1'annee 1989; 
les plus recentes
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Figure 3.1 (A)
AUTOCORRELATIONS D'ECHANTILLON DES MISES EN CHANTIER 

(En logarithmes vulgaires)
pEriode de temps analysEe - ^ ^ ^
NOM DE LA sErIE - . - - * ^ -
NOMBRE EFFECTIF D' OBSERVATIONS - ~ “
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE * * **■*>*'•
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFErENCIEE) , „ - *
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE ^
VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZERO) -

t
Ao<ji

il82
O, I “533 

*-/, /o/V 
Q.OO^*/ ,

1-12 
Er.-T.
Q

13-24 
Er.-T. 
Q

25-36 
Er.-T. 
Q

1
2
3
4
5
6
7
8 
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20 
21 
22
23
24

.79 .47 .22 .13 .14 .15 .11 .06 .09 .28 .52 .62

.06 .09 .10 .10 .10 .10 .10 .10 . 10 .10 .10 .11
181 245 259 264 270 276 280 231 283 307 389 504

.47 .22 . 02 -.03 .01 . 03 -.00 - . 03 . 01 . 20 .44 .54

.12 . 13 . 13 . 13 . 13 . 13 . 13 . 13 .13 .13 . 13 . 14
572 587 587 587 587 587 587 588 588 601 662 753
.40 .13 -.07 -.12 -.08 -.07 -.11 - .16 -.12 . 05 .27 .36
.14 . 15 . 15 . 15 .15 . 15 . 15 . 15 . 15 . 15 .15 .15
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
+—--- h—--- 1—-- +---- 1—--- 1-- —+-----(._ 4- — --- 1—--- 1-

.79 + IXX+XXXXXXXXXXXXXXXXX

.47 + IXXX+XXXXXXXX

.22 + IXXXXX

. 13 + IXXX +

.14 + IXXX +

. 15 + IXXXX+

.11 + IXXX +

. 06 + IX +

. 09 + IXX +

. 28 + IXXXX+XX

.52 + IXXXX+XXXXXXXX

. 62 + IXXXXX+XXXXXXXXX

.47 + IXXXXX+XXXXXX

.22 + IXXXXX+

. 02 + IX +
-.03 + XI +
.01 + I +
.03 + IX +
.00 + I +

-.03 + XI +
.01 + I +
.20 + IXXXXX+
.44 + IXXXXX+XXXXX
.54 + IXXXXXX+XXXXXX



Figure 3.2 (B)
AUTOCORRELATIONS PARTIELLES D'ECHANTILLON

DES MISES EN CHANTIER
(En logarithmes vulgaires)

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

-.28 -.10 .01 .04 -.01 -.07 .06 .05 .01 .13 .17 -.02

I

, -0 
•̂
4 .06 .06 .06 .06 .06 . 06 .06 .06 .06 .06 .06 .06

2-5-^ -.17 -.16 .00 .01 -.02 -.08 -.03 .01 -.04 -.04 .12 -.02
.06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06

1 H • 0 1 • 00

OJ•1•1

VO• .0 .2 .4 .6 .8
H---- +— 111+1111+11I1+1If

1 .79 + IXX+XXXXXXXXXXXXXXXXX
2 -.41 XXXXXXX+XXI +
3 . 05 + IX +
4 .18 IXX+XX
5 .01 + I +
6 -.03 + XI +
7 -.09 +XXI +
8 .10 + IXX+
9 .21 + IXX+XX

10 .38 + IXX+XXXXXX
11 .21 + IXX+XX
12 -.05 + XI +
13 -.28 XXXX+XXI +
14 -.10 +XXI +
15 .01 + I +
16 . 04 -r IX +
17 -.01 + I +
18 -.07 -rXXI +
19 . 06 + IXX+
20 .05 + IX +
21 .01 -L T +
22 .13 + IXXX
23 .17 + IXX+X
24 -.02 -r I +
25 -.17 X+XXI +
26 -.16 X+XXI +
27 .00 + I +
28 .01 + I +
29 -.02 + XI +
30 -.08 +XXI +
31 -.03 + XI +
32 .01 . + I 4-
33 -.04 + XI +
34 -.04 + XI +
35 .12 + IXXX
36 -.02 + XI +



Figure 3.3 (A)
AUTOCORRELATIONS D'ECHANTILLON DBS MISES

BN CHANTIER TRANSFORMEES
(En logarithmes vulgaires, d = D = 1)

ORDRES DE DIFFERENCIATION » - .
PERIODE DE TEMPS ANALYSEE • » ^
NOM DE LA SERIE , v > t
NOMBRE EFFECTIF D'OBSERVATIONS 
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE * t> * * 
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFERENCIEE) * * r 
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE

o O 0 
» $ V
0 0 0

* & &

4 &
0-b') ii-B”-)
d. -h> 2.8 Q

Z'rs0.0^14
— O, 0003 
o t oo 5S

VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZERO)'' * -£>.0533
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
Q 3.6 5.1 5.5 6.0 10.2 10.4 11.1 11.1 11.1 14.1 14.8 88.0

-.05 .04 .03 . 01 .08 -.05 -.03 .07 .01 -.00 .00 .13Hr. -Ti .08 .08 . 08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08
88.6 89.1 89.3 89.4 91.2 92.1 92.3 94.0 94.0 94.0 94.0 99.1

-2.S- 3fa £r. -T, .04 -.02 -.07 -.01 -.00 .06 -.01 .01 -.02 -.12 .06 -.24
. 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

+-
1 -.11 XXXI +
2- -.07 +XXI +
3 -.04 + XI +
4 -.04 + XI 4-
5 -.12 XXXI +
6 .03 + IX 4-
7 . 05 + IX +
8 .00 + I 4-
9 . 00 + I 4-

10 . 10 4- IXXX
11 . .05 + IX 4-
12 -.50 XXXXXXXXXX+XXI 4-
13 -.05 + XI +
14 .04 + IX 4-
15 .03 + IX 4-
16 .01 + I 4-
17 .08 + IXX 4-
18 -.05 + XI 4-
19 -.03 + XI +
20 .07 + IXX 4-
21 .01 4- I +
22 .00 4- I 4-
23 .00 + I 4-
24 . 13 4- IXXX+
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Figure 3.3 (B)
AUTOCORRELATIONS D'ECHANTILLON DBS MISES

EN CHANTIER TRANSFORMEES
(En logarithmes vulgaires, d = D = 1)

1-12 -.11 -.09 -.06 - .06 - .15 -.02 . 02 -.01 -.00 .09 . 09
Er.-T. .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06
,3-2.4 -.21 -.07 -.03 - .07 - .10 -.09 -.05 .05 -.01 .10 .10£r, - i« .06 .06 .06 .06 . 06 .06 .06 .06 .06 .06 .06
25"— Sb -.09 -.04 -.08 - .07 - . 02 -.03 -.08 .06 .03 -.09 .12
Ho - •- .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06

-1. 0 1 • 00 -.6 -.4 -.2 .0 .2 .4 .6 .8
+-

1 -.11 XXXI +
2 -.09 +XXI +
3 -.06 + XI +
4 -.06 +XXI +
5 -.15 X+XXI +
6 -.02 + I +
7 . 02 + IX +
8 -.01 + I +
9 . 00 + I +

10 .09 + IXX+
11 .09 + IXX+
12 -.49 XXXXXXXXX+XXI +
13 -.21 XX+XXI +
14 -. 07 +XXI +
15 -.03 + XI +
16 -.07 +XXI +
17 -.10 +XXI +
18 -.09 +XXI +
19 -.05 + XI +
20 . 05 + IX +
21 -.01 + I +
22 . 10 + IXXX
23 .10 + IXX+
24 -.12 XXXI +
25 -.09 +XXI +
26 -.04 + XI +
27 -.08 +XXI +
28 -.07 +XXI +
29 -.02 + XI +
30 -.03 + XI +
31 -.08 +XXI +
32 .06 + IX +
33 .03 + IX +
34 -.09 +XXI +
35 . 12 + IXXX
36 -.33 XXXXX+XXI

.49

.06

.12

.06

.33

.06
1.
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Figure 3.4 (A)
AUTOCORRELATIONS D'ECHANTILLON DES RESIDUS

5"/ To 2 88
P'Y 2.38

a. 0000
O ydOH 2~

- otoo<}f

pErio’de: DE TEMPS ANALYSES . 0 * * O * * 19 & rr
NOM DE LA SErIE & & * 9 *4 «9 & *<*■ * O * £ *
NOMBRE EFFECTIF D 'OBSERVATIONS * 3 i £ f- ( ♦ <?

DEVIATION STANDARD DE LA SfiRIE » e i * * *
MOYENNE: DE la sErie (diffErenciEe) ~ * ^ *
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE a *

VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZERO)
1-12 -.01 .00 .04 .03 -.04 .04 .03 --.01
Er.-T. 06 .06 .06 .06 .06 .07 . 07 .07
Q .0 .0 .4 .6 .9 1.3 1.5 1.5

iDi
—.06 .04
.07 .07

.01 .01 -.01 - 

.07 .07 .07
-.09 -.08 
.07 .07

.07 

. 075.9 6.2 6.3 6.3 6.3 8.5 10.2 11.3 :
ZS--36 .07 -.02 -.05 .02 -.02 .03 -.05 .01.07 .07 .07 .07 .07 .07 .07 .0713.5 13.6 14.3 14.4 14.4 1.4.7 15.5 15.5 ;

-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 .2+-
1 -.01 + I +
2 . 00 + I +
3 . 04 + IX +
4 .03 + IX +
5 -.04 + XI +
6 .04 + IX +
7 .03 + IX8 -.01 + I +
9 -.07 +XXI +

10 .04 + IX +
11 .04. J- TV +
12 -.07 +XXI +
1 ** -.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 +

.07
2.8

.07
11.6

.04

.07
3.2
. 01 
. 07 

11.6

.04 -.07 

.07 .07 
3.6 4.9
. 04 
. 07 

12.0
. 03 
. 07 

12.2
-.06 -.16 .05 -.03
.07 .07 .07 .07

16.6 24,2 24.9 25.2
.4
-+-

. 6 
-+-

.8
-+-
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L •

T,

■t:

i
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

Figure 3.4 (B)
AUTOCORRELATIONS PARTIELLES D'ECHANTILLON DES RESIDUS

01 .00 .04 .03 -.04 .04 .02 -.01 -.07 .03 .04 -.0706 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06
07 .03 .03 .02 -.02 -.10 -.07 .08 -.04 .01 .05 .0406 .06 .06 .06 .06 . 06 . 06 .06 .06 .06 . 06 .06
08 -.03 -.07 .02 .01 .02 -.09 .02 -.04 -.17 .05 -.05
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+-
-.01 + I +
.00 + I +
.04 4- IX +
. 03 + IX +

-. 04 4 XI +
.04 4 IX +
.02 4 IX +

-.01 4 I +
-.07 +XXI +

. 03 + IX +

.04 + IX +
-.07 +XXI +
-.07 +XXI +
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Figure 3.5
PROFIL PRfeVISIONNEL AVEC HORIZON DE 12 MOIS
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* : Valeur effective
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4. PRfiVOIR AVEC UN MODULE A FONCTION DE TRANSFERT

Nous avons vu dans le chapitre precedent qua las previsions 
sur une serie temporalis au moyen d'un module ARIMA univarie sont 
fondees uniquament sur 1'historique de la sSrie. Or dans da 
nombreux cas la serie & pravoir pourra etre systematiquement 
influencee par d'autres series. Dans de telles circonstances on 
pourra realiser des provisions plus precises en tenant compte 
igalement de 1'historique d'autres series liOes.

Le « modSle 3. fonction de transfert » est une extension du 
module ARIMA dans laquelle on considOre conjointement deux series 
ou plus. Dans ce chapitre, nous (1) decrivons briSvement un 
modele a fonction de transient des mises en chantier au Canada 
que nous avons elaborO et (2) examinons les avantages et 
desavantages du module A fonction de transient comme outil 
previsionnel. On trouvera des analyses des modules a 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 MODULE A FONCTION DE TRANSFERT DES MISES EN CHANTIER
A. Le modele du bruit de la fonction de transient

Soient Yt les mises en chantier et Xt le prix des logements, 
tous deux a 1'instant t. Pour parvenir k une formulation 
realists de la relation entre les mises en chantier et le prix 
des logements, il pourra £tre n£cessaire d'inclure dans le module 
de nombreuses valeurs retardSes du prix des logements. Car un 
changement dans ce dernier pourra se rfepercuter sur les mises en 
chantier pendant une longue periode de temps, d'oil la necessite 
d'inclure les valeurs retardfees. Si une telle influence retardee 
persists a, se manifester, on considerera le nombre actuel des 
mises en chantier comme la somme des effets des prix des 
logements presents et passes. On pourra repr§senter comme suit 
une relation dynamique entre les deux variables :

X* t \Il X±~( f....-f Va* X r-m ^ eifc (4.1)

oil v(B) = vsQ + Vj^B + ... + vaBm, les Vj sont des parametres 
fixes et les efc sont des erreurs aleatoires non correlees dans la 
serie de moyenne nulls et de variancea'2. Dans la litterature 
sur les series temporelles on designs souvent Xt et Tt series d'« 
entree » et de « sortie », respectivement, et le polynome v(B) 
fonction de transfert. Les v^ dans v(B) sont nommes ponderations 
des reponses impu 1 sionnelles..
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En pratique, il se peut que le retard maximum m doive etre 
de valeur assez eleve, de mani^re. a fournir une representation 
adequate de la relation entre les deux variables X et Y. On a 
propose plusieurs suggestions h propos des contraintes possibles 
a imposer & la structure de retard, ce qui permettrait par le 
fait m§me de parvenir & une representation plus 6conome. On a 
ainsi sugg£r£ de repr6senter approximativement le polyndme v(B) 
par le rapport de deux polyndmes en B, et d'dcrire (4.1) de la 
maniere suivante :

Y* = X*
SC*-) (4.2)

U)^8) = + u, g +____-t ^ g,s

~ 1-S.B

On parle ici du moddle rationnel a retards echelonnes. Par 
analogic avec le concept de stationnarite d'un modele ARMA, on 
dira que le modele en (4.2) est « stable » si toutes les racines 
du polyndme 6(B) ont une valeur absolue superieure a un. Cette 
condition a pour fonction d'assurer que les valeur de Xfc dans le 
lointain passe n'ont qu'une influence negligeable sur Yfc.

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

- O(s) U^) (4.3)
oil ufc est un processus de type bruit blanc et et d(B)t sont
tels que definis dans les modules ARIMA. En substituant (4.3) 
dans (4.2), nous pouvons recrire le modele

UJ (b) (s) U± , (4.4)
0 C8)On parle du moddle & fonction de transfert et bruit blanc. ou 

plus simplement du moddle a fonction de transfert. Pour de 
nombreuses applications, les series en Yx 
constituer des processus integres. t' Xt et et pourront

fitant donne que les mises en chantier et les prix des 
logements sont de caract&re saisonnier, avec une periode s de 
douze mois, il faudra, pour ^laborer un module S. fonction de 
transfert saisonnier, inclure des operateurs saisonniers dans le 
bruit. De mime que pour les modules univaries, il s'avere 
necessaire de differencier la serie de mani&res saisonniere et 
non saisonnidre pour obtenir la stationnarite de et. La fonction 
de transfert v(B) peut en outre inclure des composantes
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saisonni&res. 
suivante :

On pent done donner 3. (4.4) la forme it endue

Yt= X* +-
<?(6)A(B5) jf Cb) § Cs 0 u (4.5)

Nous dicrivons maintenant les risultats fournis par le 
modile i fonction de transfert des mises en chantier au Canada 
que nous avons ilabori, la sirie des prix. du logement constituent 
une variable d'entrie . Cette formulation du modile 4 fonction 
de transfert est compatible avec le paradigms du logement expose 
au Chapitre 2; 4 court terme, la demands de stock agit sur 
1'offre fixe existante de stock, ce qui ditermine le prix, et 
1'industrie du logement riagit aux prix par de nouvelles 
constructions.

Nous avons utilisi le nombre mensuel de mises en chantier de 
maisons individuelles dans les centres urbains Canadians de 10 
000 habitants ou plus (indice CANSIM D849796) et les nouveaux 
indices des prix des logements (indice CANSIM D636200) comme 
series d'entree et de sortie, respectivement. Puisque la sirie 
d'indices des prix ne remonte qu'4 1981, les donnies 
d'ichantillonnage ne consistent qu'en 108 observations mensuelles 
allant de janvier 1981 4 dicembre 1989. Tout comme au Chapitre 3 
a prbpos de la modilisation ARIMA, nous avons mis de coti 12 
observations portant sur 1989 pour des privisions post- 
ichantillonnage, les 96 observations restantes servant 4 la 
modilisation avec fonction de transfert. II est possible que la 
longueur des siries soit insuffisante pour une modilisation 
efficace, car les deux siries sont marquies par des variations 
saisonniires.

‘ Nous avons igalement tenti d'ilaborer un module & fonction de transfert 
des mises en'chantier au Canada en utilisant ies traditionnels taux d'intiret 
hypothicaires sur 5 ans comme variable d'entrie, les donnies s'ichelonnant de 
1981 4 1989. Les risultats indiquent que les taux d'intirit hypothicaires 
n'influent pas sur ies mises en chantier. Cette constatation concorde avec celle 
de I'itude Stansell-Mitchell (1985) des marchis du logement amiricains. Les 
auteurs ont analysi les relations causales entre six variables diffirentes dicrivant 
les taux et ichiances hypothicaires et les mises en chantier de maisons 
individuelles aux Etats-Unis. Leurs risultats indiquent que ni le rationnement du 
cridit, ni les taux hypothicaires n'agissent sur les mises en chantier. Mais 
certains indices laissent supposer que les prix des logements sont liis de maniire 
causale aux mises en chantier, consiquence possible de la spiculationi Parmi les 
autres travaux sur la modilisation avec fonction de transfert du marchi du 
logement figurent ceux de Hillmer et Tiao (1979), Wang et Ma (1981) et Puri et 
Van Lierop (1988).
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de verification diagnostique en modeiisation avec fonction de 
transfert. L'identification du module est plus difficile avec le 
module h. fonction de transfert qu'avec le module ARIMA, et les 
outils analytiques nScessaires pour 1'identification sont 

" diff£rents dans les deux cas.
L'identification comports les Stapes suivantes : (1)

estimation de la fonction de transfert v(B), (2) identification 
du module ARIMA pour dSterminer le terme de bruit et et (3) 
determination des polynSmes <5 (B) et *0 (B) .

On peut estimer les pondSrations des rSponses 
impulsionnelles de la fonction de transfert v(B) de deux fagons 
diffSrentes. Box et Jenkins (1970) ont propose 1'elaboration 
d'un mod&le ARIMA univariS de la forme

Xfc = ^  ̂= T^oL*pour la variable d'entree Xt. On inverse alors le module, c'est- 
a-dire, T“1(B)Xt = <Xt, et I'on obtient la sSrie residuelle 
« prSblanchie » o.. . On applique alors le filtre de 
prSblanchiment T“t(B) i la sSrie de sortie Yt pour obtenir la 
serie filtrSe^. = T“1(B)Yt. La sSrie filtree n'est pas 
nScessairement du bruit blanc.

La fonction de corrSlation croisSe (FCC) entredL^ et_/3t est 
proportionnelle A v(B). On peut done obtenir une estimation de 
v(B) au moyen de la FCC d'Schantillonnage A partir de des 
termes residuels du module ARMA ajustS de Xfc etJ$t, et de la 
serie filtrSe Yfc par le T(B) estime. Bien que la valeur de 0(B) 
ainsi obtenue ne constitue pas une estimation precise, elle 
fournit une point de dSpart pour 1'identification de la fonction 
de transfert v(B). Nous passons maintenant a la modelisation 
ARIMA des mises en chantier.

B. Modelisation ARIMA univariee des mises en chantier
L'inspection visuelle du trac£ de la sirie de la sirie 

temporelle d la Figure 4.1 r6vdle que la s6rie des mises en 
chantier est non stationnaire. Nous avons exprim6 la sdrie en 
logarithmes vulgaires pour obtenir la stationnarite de la 
variance. Le trac6 de la serie logarithmique et la FAC de 
1'echantillon indiquent que des differenciations regulidre et 
saisonnifere d'ordre 1 chacune sont necessaires pour obtenir la 
stationnarite de la moyenne.

Les FAC et FACP d'echantillon de la serie incitent a faire 
usage d'une MA(1) non saisonnifere comme moddle d'essai.

O-BXl-Lo4SHSt^ (l - (4.7a)
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oa LOGSHSt est le logarithms vulgaire des mises en chantier de 
maisons individualles B. 1' instant t. Le module a 6td estimd 3. la 
fois avec et sans terms d'intersection, le second ayant ete 
choisi pares que ce terms itait de valeur insignifiante.

On trouvera au Tableau 4.1(A) les r§sultats estimes. Le 
module ajustS s'Scrit

(l-BYl-E'VtoG, SHS^C | - C4.7b)
La valeur du paramStre de mobilitS de la moyenne est estimee 

a 0,9548, ce gui est trSs proche de la limits du domains de non- 
inversibilitS. La verification diagnostique fondee sur les 
termes rSsiduels a fourni des rSsultats satisfaisants, exception 
faite d'une autocorrelation et d'une autocorrelation partielle 
significatives de retard 7.

Nous avons precede k une verification plus poussSe du models 
Ma(l) saisonnier par surajustement et avons obtenu le modele 
ARMA(1,1) saisonnier suiyant :

C\-t-o^/3Ys'z)0-il0-8'z)i'O6,sH^-(l~ a-iniss'^ ut } (4.8)
oil R2 = 0,936 et SEE = 0,05484. Les deux estimations de 
coefficient paraissent plausibles et sont statistiquement 
significatives. Aucune autocorrelation ni autocorrelation 
partielle n'est significative, bien qu'elles soient considerables 
aux retards 3 et 7. Quoique le models appartlt adequat, ses 
previsions ont ete moins exactes pour les douze mois de 1989 que 
celles du modeie MA(1) saisonnier. Les previsions de ce dernier 
models ont ete reproduites au Tableau 4.4(B); elles ont servi de 
point de comparaison pour verifier 1'efficacite previsionnelle du 
modeie e fonction de transfert des mises en chantier.

7 Pour I'estimation d'un module ARIMA ies programmes TSP et SHAZAM 
utilisent une m6thode ML complete en procedant e ce qu'il est convenu d'appeler 
la retroconversion, alors que le programme SCA-UTS fait usage d'une methode 
ML approximative, maigre qu'on puisse utiliser en option sa methode « exacte » e 
des fins d'estimation. Les differences quant e i'estimation des memes paramdtres 
par des programmes d'ordinateur differents pour le mSme modeie (4.7)'et les 
memes donnees sont remarquables :0,2 et son erreur-type egalent 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. Modelisation ARIMA univariee das indices das prix das 
logements

L'inspection visuelle du trace de la serie temporelle de la 
-Figure 4.2 rfevSle gue la serie des indices des prix des logements 
est non stationnaire. Pour obtenir la stationnaritd de la serie 
nous avons calcule son logarithme vulgaire et avons procede deux 
fois a une diff£renciation riguli&re de la serie logarithmique.

A partir de l/examen des FAC et FACP d/echantillon des 
series diffdrenciees, nous avons conclu que la serie d'entree 
constitue un module ARIMA (1, 2, 1) rSgulier :

Ci-hsXi-gf-PRuLe^^ (l<4-9a)
od PRICEt est le logarithme vulgaire de 1'indice d'origine du 
prix des logements.

On trouvera resumees au Tableau 4.2 les estimations ML du 
module en (4.9a). Le module ajuste est

(i-o. &)0- = 0 -o> 9oIob)^. (4 • 9b>
Les estimations des deux paramStres sont significatives et 
l/ajustement est trSs bon, comme I'indique la valeur R2 = 0,998. 
Les autocorrelations et autocorrelations partielles sont 
significatives aux retards 6 et 16.

Le module ARIMA multiplicatif suivant est un des nombreux 
modeles additionnels qui ont ete estimes :

( i-o.(>762B)(l + 0l{>p3$B'Z)Cl~g)O-5lZ)mu&£^ (4.io)
Les deux estimations de parametre sont significatives et 
satisfont aux conditions de stationnarite. L'ajustement est tres 
bon si 1'oh en juge par la valeur R2 = 0,998. Les 
autocorrelations sont importantes, mais non significatives, a de 
nombreux retards et 1'autocorrelation partielle est non 
significative au retard 12. Mais son efficacite previsionnelie 
postechantillonnage pour les 12 mois de 1989 est inferieure a 
celle du mod&le en (4.9). Aussi utilise-t-on le modele ARIMA (1, 
2, 1) pour filtrer les series d'entree et de sortie.

D. Modelisation avec fonction de transfert des mises en chantier
La FCC de 1'echantillon de la serie d'entree pre-blanchie et 

la serie de sortie filtree n''ont pas la clarte necessaire pour 
1'identification de la fonction de transfert. Nous avons done eu 
recours £ une methode d'identification de rechange.
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On pent estimer le mod&le lindaire (4.1) avec une valeur 
relativement elevee de m au moyen de la methode des moindres 
carres. fitant donne que et n'est pas necessairement un processus 
de bruit blanc, Liu et Hanssens (1982) proposent 1'inclusion drun 
luod&le a termes de perturbation autor^gressifs de la forme 
(1- £»1B)et = ut ou (1- ^B) (1 - ^B*) et = ut pour ameliorer la 
precision de 1/estimation des moindres carres des ponderations 
des rSponses impulsionnelles. Ils nomment cette approche mdthode 
a fonction de transfert lin^aire. En utilisant la mdthode de Liu 
et Hanssens, nous avons & titre d'essai identifies comme suit un 
modele a fonction de transfert :

(I- bXi-G'2!Lo6$HSj.- Cv0+ v,gi-... ^i8‘>)6-€fPRic&i;

^ oil les estimations prSliminaires des v sont 0 = 2,38, 0 ^ = 0,49,02 = 0,69, 3 = -0,63 et v4 = 2,83°. Seules deux estimations,
celles de o et 4, sont significatives.

Disposant d'une estimation de v(B), on peut identifier un 
module ARMA de la. composate bruit en examinant les FAC et FACP 
d'echantillon de la sSrie estimee du 
bruit : „ ,/v

od Yt = (1-B) (l-B12)LOGSHSt et Xt = (1-B)2 PRICE^.. Nous avons en 
guise d'essai identifies le module ARIMA multiplicatif

<£,;.= (l- ©,«)(! -
au processus de bruit.

Une fois les ordres de la fonction de transfert et de la 
composante bruit identifies, on peut estimer efficacement le 
module pleinement identifi£ en maximisant la fonction de 
vraisemblance correspondante. Lorsque le module identifie a ete 
estime au moyen de la methods ML, les statistiques de t pour les 
trois pararndtres du numerateur Cs x, £j2 et n'etaient pas 
significatives. ces pararndtres peuvent etre supprimes du module 
en occasionnant une perte minims de pouvoir explicatif.

Le module a fonction de transfert a estimer est alors
^ ^f (4. lla)

On trouvera au Tableau 4.2 les resultats de 1'estimation de ce 
modile. Le meddle ajuste est

L0C,StfiiL=(?,3,845 t 2,gS52-^)(i-B)2'fl8^e^ <4-llb)

-f (t + o,2/336X1- o,^3/BaJ .
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Notons que toutes les estimations de paramdtre sont
significatives et que 1'ajustement du mod&le est bon si 1'on en
juge par la valeur de R2, soit 0,938.

On a verifid 1'adequation du module estime. Les termes 
rfesiduels d'un module ad^quat devraient se comporter comme une 
s£rie de bruit blanc. Les FAC et FACP d'echantillon des termes 
residuels et les tests de Ljung-Box Q sont des instruments utiles 
pour la verification diagnostique. La FCC d'echantillon entre 
les termes residuels et la serie en Xt preblanchie (et) est 
egalement un outil diagnostique utile. Si le module est addquat, 
les correlations croisees d'echantillon devraient etre 
significatives pour tous les retards.

La FCC d'echantillon entre les termes residuels et 1'entree 
preblanchie est donnee au Tableau 4.3 et tracee h la Figure 4.3. 
Aucune correlation croisee n'est significative au niveau de 
signification 0,05, ce qui indique que 1'indice du prix des 
logements est une sortie exogene comme requis. On trouvera aux 
Figures 4.4(A) et (B) respectivement les FAC et FACP 
d'echantillon des termes residuels. Aucun coefficient n'est 
significatif, et les statistiques Ljung-Box Q concordant avec 
1'hypothese que les termes residuels sont du bruit blanc.
L'analyse des FAC, FACP et FCC d'echantillon n'a pas fait 
ressortir de structure restante marquee.

On peut approfondir la comprehension du modele en examinant 
la matrice de correlation des estimations des parametres. Bien 
que des correlations eievees puissent etre la consequence de la 
sdrie precise de donnees modeiisees, elles peuvent egalement etre 
compatibles avec un defaut de specification du models ou avec une 
redondance des parametres. Nous avons observe que tous les 
coefficients de correlation sont faibles, le plus fort, entre Q 
et 4, etant egal e 0,25. Nous concluons que le models a 
fonction de transfert ajuste est adequat.

Pour conclure, nous aliens examiner pourquoi il est 
avantageux d'utiliser pour les raises en chantier un models a 
fonction de transfert au lieu d'un modeie univarie. Le modele 
univarie resume au Tableau 4.1(A) est

Ci~s)(i~ Ci-G.yswg'2-)^
Cela est comparable en structure a la composante bruit du modeie 
A fonction de transfert

+ Q'U3SS)C l-
L'erreur-type re&iduelle pour le models ARIMA est de ,05678 alors 
que cells du modeie b. fonction de transfert est de , 05371.
Malgre que la reduction de 1'erreur-type residuelle soit minime 
(quelque 5 p. 100), le models a fonction de transfert n'en
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explique pas moins une proportion plus 61evee de la variabilite 
des donnees sur les mises en chantier.



4.2 PRfiVOIR AVEC UN MODULE A FONCTION DE TRANSFERT

Une fois obtenu un module S. fonction de transfert adequat, 
on peut 1'utiliser pour pr£voir les valeurs futures de la 
variable de sortie. M£me si nous avons dScrit bri&vement plus 
bas la procedure i suivre pour faire des provisions au moyen d'un 
modele a fonction de transfert avec des variables d'entree et de 
sortie stationnaires, la meme procOdure devrait s'appliquer au 
modele 0 fonction de transfert saisonnier multiplicatif avec des 
variables d'entrOe et de sortie integries.

Supposons pour 1'instant que le module soit parfaitement 
connu et que nous ayons besoin h 1'instant T d'une prevision de 
Yt a h Otapes vers 1'avenir. Le module IL fonction de transfert 
« connu » est de la forme

et peut etre ecrit
«■>(*)„ , 9(B) 
&{B)Xt + 4>{B) ‘

(4.12a)

(4.12b)
oil & *(B) , o*(B) et 6* (B) sont des polyndmes en B. Si le modele 
est valide pour 1'avenir, on peut, 0 partir de (4.12b), ecrire 
Yj+h suit :

Yv+h — SiYr+h-i + h 6*,Yt+h-r- + w^XT+h —--- ^.Xr+k-j-
+ uT+h —91 UT+h-1----- 9mq,UT+h-q‘ ■ (4.13)

Comme dans le cas du module ARIMA, 1'espOrance 
conditionnelle de YT+h Otant donnO lrensemble d'information It = 
(Yt, Y^j^, X^j,, XT_1, ...) correspond k la prevision a erreur
quadratique minimale k 1'instant T si les sOries u^ sont 
normales. On peut done calculer la prevision optimale a h etapes 
vers 1'avenir en reprenant 1'esperance conditionnelle de (4.13) :

ir(k)=£TCYr + K') =r ^ £T(rT+k-t-*)+’£3?E-rCxT+i) (4.14)
(Xy+u-s*) 4- BT(i/T^i) - -f*)-------_ —*--- -J— a h etapes vers 1'avenir et ^oil fT(h) represents la provision a h etapes vers'

E_[.] 1'esperance conditionnelle, toutes deux a 1'instant T.
Notons que (4.14) renferme 1'esperance conditionnelle de la 

serie Xt. La prediction de Y^ requiert done cells de Xt.
Puisque la sdrie Xt est un processus ARIMA, on peut calculer 

ses esperances ou previsions conditionnelles, ET(XT+ll) = XT+ll, tel 
que decrit par (3.9) k la section 3.2.

Si les processus Xt et ut sont normaux, 1'erreur e (h) pour 
une prevision a h etapes vers 1'avenir est normale, et 1'on peut
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obtenir une prevision h. intervalle. Ainsi, une prevision a 
intervalle de 95 p. 100 sera donnee par

SE[er Ml > (4.15)
oO. SECe^fh)) est 1'erreur-type de prevision et depend des 
param&tres du modele de mSme que des variances de Xt et ut. A 
mesure que s7§loigne 1'horizon prdvisionnel h,.la variance 
previsionnelle en (4.19) s'accrolt de meme cpie la largeur d'une 
prevision S. intervalle.

Le module t fonction de transfert ajustfe est
(1 - B)(l -B^LOGSHS, ~ (2.3845 + 2.88525'* )(1 -B)2PRICEt

+ (l+.2138B)(J-.9443£12)ut
et le modele d7 entree est

(1 - .5899B)(1 - B)2PRICEt = (1 - .90105)0,.

En resolvent par multiplication le meddle & fonctlon de 
transfert, nous obtenons la fonction de prevision a h etapes vers 
l7avenir a l7origine T suivante :

ET(LOGSHST+k) = ET(LOGSHST+k-i) + Et(LOGSHSt+>,-i2)
- EriLOGSHST+h-n) + 2.3845ET(PElCEr+h)
- 4.7690Et(PRIGEr+h-i) + 2.3845J5r<^-R/C£r+*-2)
+ 2.&8o2ET{PRICET+h-6) + 5(ut+a) (4.16)
+ .2138£(ur+A-i) - .9443£(ut+a-ij)
+ .2019£(u7-+/i-i3),

oil E^,[. ] represente 17 esperance conditionnelle. Les esperances 
conditionnelles de la sdrie des prix sont obtenues a partir de 
son modele ARIMA univarid sous la forme '

EriPRICET+h) — 2.5&99Et{P RIG Et+i>—i ) + 2.1798£t(-P RIC&T+h-i)
— ,5899Et{PRIGEt+h-s) — ExioT+h) (4.17)
— .9018£r(ttT+/>-i)-

On trouvera au Tableau 4.4(A) les previsions et leurs 
statistiques associees tirdes de (4.16) pour des horizons h = 1, 
2, ..., 12. II s7agit des previsions faites en decembre 1988
pour les 12 mois de 1989. On a inscrit dans les trois colonnes 
suivantes les erreurs-types des provisions, les valeurs 
effectives et les erreurs de prevision. Les erreurs de prevision 
exprimdes en pourcentage des valeurs effectives varient en valeur 
absolue de 0,446 pour octobre 1989 0 4,503 pour juin 1989. Si 
les points d7inflexion ont etd relativement bien predits, les 
previsions n7 en depassent pas moins systematiquement les valeurs 
effectives. II convient de noter que pour le calcul de ces 
previsions des mises en chantier, nous avons utilise comme
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donnees d'entree les previsions de 1'indice du prix des logements 
tirees du module ARIMA (1,2,1) en (4.17)

A des fins de comparaison, nous avons effectu£ des 
previsions de mises en chantier s'Stalant sur douze mois au moyen 
du module ARIMA univariA en (4.7) :

(1 - B)(l - BX2)LOGSHSt = (1 - .9S48B)ut.

Nous avons reproduit au Tableau 4.4(B) ces provisions et leurs 
statistiques associOes.

Definissons 1'erreur absolue moyenne en pourcentage (MAPE) 
et la moyenne quadratique des erreurs en pourcentage (RMSPE) 
respectivement comme

MAPE = lOORAj -Fi)/A(| 
n

RMSPE -
oil Ft et Afc sont les valeurs predites et effectives et n le 
nombre de previsions. Les MAPE sont respectivement de 19,22 et 
12,50 pour les previsions avec fonction de transfert et avec 
module ARIMA, les RMSPE valant respectivement 56,89 et 42,95. 
Manifestement, le module a fonction de transfert n'a pas fourni 
d'aussi bonnes previsions que le module ARIMA.

On note au Tableau 4.4(B) que les erreurs-types 
previsionnelles sont plus grandes avec le module a fonction de 
transfert qu'avec le module univariO pour tous les temps 
d'horizon sauf h = 1. On s'attendrait A ce que le modele a 
fonction de transfert fournisse des previsions a court terme plus 
precises s(il etait tenu compte de 1'information supplementaire 
contenue dans la. serie d'entree. II faut toutefois faire usage 
des previsions fondles sur les donnees d'entree plutot que des 
observations effectives lorsqu'on a affaire a des temps d'horizon 
plus longs.

Les previsions fournies par un modele a.fonction de 
transfert devraient etre plus precises que celles fournies par un 
module univarie (1) si les variables d'entree expliquent une 
proportion importante des variations de la variable de sortie et
(2) si les variables d'entree peuvent etre predites avec 
precision. Quoique la fonction de transfert ajustee (4.16) 
explique une proportion plus elevee des mises en chantier que le 
modSle ARIMA univarie, 1'influence du prix des logements sur les 
mises en chantier ne parait pas assez forte pour permettre une 
amelioration des previsions par la modelisation a fonction de 
transfert..
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En tant qu'outil previsionnel, le module & fonction de 
transfer!, presente les avantages suivants :

(1) il fournit des provisions precises tout au moins 0 
court terme;

(2) en utilisant des informations contenues dans d'autres 
sOries liees, le module 0 fonction de transfer! peut 
procurer des provisions plus prOcises qua les modOles 
ARIMA univariOs; et

(3) et il est possible d'estimer un modOle I fonction de 
.transfer! en utilisant des donnOes remontant a tout
instant dans le passO et d'obtenir avec un tel modOle 
des provisions pour tout horizon temporel, ce qui 
permet de vOrifier 1'efficacitO prOvisionnelle du 
modOle.

Il faut en revanche noter quelques inconvOnients :
(1) la provision avec une fonction de transfer! nOcessite 

la prOdiction des variables d7entree; or les erreurs de 
provision des variables d'entrOe peuvent rendre les 
provisions du modOle a fonction de transfer! trOs 
imprOcises; et

(2) tout comma le modOle OconomOtrique traditionnel, le 
modOle a fonction de transfer! exige que les variables 
d'entrOe soient exogOnes. Si les variables d'entrOe ne 
sont pas exogOnes, la modOlisation et la provision avec 
fonction de transfer! ne sont pas valides.
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Tableau 4.1
(A) RfiSUMfi D'UN MODULE ARIMA DES MISES EN CHANT IER 

(Maisons individuelles en logarithmes vulgaires, d = D = 1)
"VARIABLE TYPE DE ORIGINEL DIFFflRENCIATION 

VARIABLE OU CENTRE ( -

LNSHS ALfiATOIRE ORIGINEL O " B ) ( / - g
DESIGNATION NOM DE LA 
DU PARAMETRE VARIABLE
1 THETA1 LOGHS

VALEUR

O, ^6^6

ERREUR VALEUR 
DEVIATION T 
STANDARD
0.0739 D.^z-

SOMME TOTALE DES CARRfiS - '.............. Q l±<\ S Zl> £+- O i
NOMBRE TOTAL D'OBSERVATIONS ------ " ' q
SOMME RESIDUELLE DES CARRES . . ~ ^ ’ O, £•+-oo
R AU CARRE. - - ^ .
NOMBRE EFFECTIF D'OBSERVATIONS - ^ ~ ■ 'a
ESTIMATION DE LA VARIANCE RESIDUELLE - - ' ^ S'b
ERREUR-TYPE RESIDUELLE^ - - - ' - ~ - ‘ £ -o2-

® <'‘SbJ-8or7£.-o\
(B) RESUME D'UN MODELS ARIMA DES INDICES DU PRIX

DES LOGEMENTS
(Base = 1981 en logarithmes vulgaires, d = 2)

VARIABLE TYPE DE ORIGINEL 
VARIABLE OU CENTRE

LOGHS ALEATOIRE ORIGINEL
DESIGNATION NOM DE LA 
DU PARAMETRE VARIABLE
1 THETA1
2 PHI1

diffErenciation

O-b'J) (,~b' )

VALEUR ERREUR VALEUR 
DEVIATION t 
standard

SOMME TOTALE DES CARRES ^ _
NOMBRE TOTAL D'OBSERVATIONS - _ _ _ ----
SOMME RESIDUELLE DES CARRES . _ .---- -
R AU CARRE - - ^ ~ _ -
NOMBRE EFFECTIF D'OBSERVATIONS —- ~ -
ESTIMATION DE LA VARIANCE RESIDUELLE — ' 
ERREUR-TYPE STANDARD — ~ - ~

^>. !2. 6 7^5 £ +o\
96

°i <£F — oz

° '^0^°I3SG^ 
0' ^5o^^7£_o2.
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Tableau 4.2
(A) r£sum£ D'UN fonction de transfert des mises en chantier 
(Maisons individuelles en logarithmes vulgaires, d = D = 1)

VARIABLE TYPE DE 
VARIABLE

ORIGINEL 
OU CENTRE

LM5WS ALfiATOIRE ORIGINEL 
pf\ic£r AS-L&A'TZ>V& OfUCwB-t- DfSIGNATION NOM DE LA 
DU paramEtre VARIABLE

DIFFfiRENCIATION

6-q)
O -8*) U - B o
VALEUR ERREUR

DEVIATION
STANDARD

VALEUR
T

1 WO
2 W4
3 THETA1
4 THETA12

mce s'
2, Kgs?-

o^^/¥3

o.tjisy ZtCzo 
ho6/0 T^L

-i < 78

SOMME TOTALS DES CARRfiS ^ — ~ * 4>iW‘5 5'33 £'+0!
NOMBRE TOTAL D'OBSERVATIONS------- ~ ~ ' o&
SOMME RfiSIDUELLE DES CARRES ^ - - — -0,2 391/0/ Oo
R AU CARRfi -------- - - — ------- -- — “ £9*#
NOMBRE EFFECTIFD'OBSERVATIONS - - ~ ~~ /S
ESTIMATION DE LA VARIANCE R&SIDUELLE - - ® > £
ERREUR-TYPE RfeSIDUELLE ‘ 0,^3 T-/©-?- £-q {
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Tableau 4.3
CORRELATIONS CROISEES ENTRE LES INDICES DES PRIX 

PREBLANCHIS ET LES RESIDUS DE LA FONCTION DE TRANSFER!

PERIODE DE TEMPS ANALYSES -----  -----------
NOM DE LA. SERIE -------— — —--------- -
NOMBRE EFFECTIF D'OBSERVATIONS -------------
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE - ~ -_____—
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFERENClEE) ---------
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE ---------
VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZERO)

- H +° $ £> 
k*

0,00 
o - oo o ej- 
<5. o oo s
°'^i 34-

i
&o

o,

CORRELATION ENTRE ft? ET R X “ <Dt 'O'Z.
CORRELATION CROISEE ENTRE RX(T) ET « V (T-/C)
1-12
Er.-T.

-.06 .06.11 .11 -.13 -.03 -.09 .11 .11 .11 .01 -.13 .10 -.18 -.04 -.10 .04 .11 .11 .12 .12 .12 .12 .12

EK -To
.11 .00.12 .12 -.09 .11 -.11.12 .12 .12 .12 .03 -.06 .01 .01 -.04 -.02 .12 .13 .13 .13 .13 .13 .13

7.S~3b
Bn -> *

.02 -.01 .13 .13 .02 -.09 .06.13 .13 .14 -.02 .02 .03 .01 -.03 -.00 -.04 .14 .14 .14 .14 .14 .14 .15

CORRELATION CROISEE ENTRE RYtT) . ET R>c(fr~z_)
1-12 
Er.-T.
>3-2-4
25-36 
£.rz 'V,

-.07 .15
.11 .11
.17 -.00
.12 .12

-.14 .18.13 .13

-.07 -.16
.11 .11

-.13 .05
.12 .12
-.00 -.08 .13 .13

.09 .22
.11 .11
.02 -.07 
.12 .12
-.07 -.10 .14 .14

-.08 .07
.11 .12
.09 .05.13 .13
.05 .10.14 .14

-.08 -.07 
.12 .12
-.08 -.03 .13 .13
.09 .05.14 .14

.03 -.00 
.12 .12
-.15 .02.13 .13
-.14 .01.14 .15

JLY
i.oV £6
'OO<?0

• &OS3
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Tableau 4.4
PROVISIONS 12 MOIS VERS L'AVENIR DES MISES EN CHANTIER 

(En logarithmes vulgaires)
(A) Fondles sur un module & fonction de transfert

MOIS PROVISION ERREUR VALEUR ERREUR ERREUR ERREUR
dOviation EFFECTIVE EN POUR- EN % AU
STANDARD CENTAGE CARRfi

Jan. 3.824 .0548 3.770 ■“.054 -1.444 2.086
Fev. 3.737 .0855 3.699 -.038 -1.038 1.078
Mar. 3.842 .1076 3.803 -.040 -1.045 1.093
Avr. 4.038 .1259 4.285 -.064 -1.612 2.600
Mai 4.149 .1428 4.067 -.082 -2.022 4.087
Juin 4.197 .1574 4.016 -.181 -4.503 20.275
Juil. 4.081 . 1706 3.985 -.096 -2.406 5.788
AoUt 4.032 .1828 3.998 -.033 -.836 .699
Sep. 4.011 . 1942 3.943 -.068 -1.721 2.961
Oct. 3.952 .2050 3.934 -.018 -.446 .199
Nov. 3.942 .2152 3.902 -.040 -1.030 1.061
Dec. 3.869 .2249 3.827 -.043 -1.118 1.251

(B) Fond&es sur un module ARIMA
MOIS PROVISION ERREUR VALEUR ERREUR ERREUR ERREUR

DEVIATION EFFECTIVE EN POUR- EN % AU
STANDARD CENTAGE carr£

3.766 .0568 3.770 .004 .104 . Oil
Fev. 3.683 .0803 3.699 .015 .412 .169
/V\A6. 3.768 . 0983 3.803 . 035 . 922 .849

4.013 .1136 3.974 -.039 -.971 . 943
4.141 .1270 4.067 -.073 -1.804 3.254

Jo 4.119 . 1391 4.016 -.103 -2.558 6.542
Jo, U 4.026 . 1502 3.985 -.041 -1.020 1.041
ftOu-fc 4.002 .1606 3.998 -.003 -.081 .007
Se£>- 3.974 . 1703 3.943 -.031 -.795 . 632
Oc 1 . 3.973 .1796 3.934 -.038 -.973 . 946
A/o\A» 3.955 . 1883 3.902 -.053 -1.358 1.844
Dec, 3.884 .1967 3.827 -.057 -1.501 2.252
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4.1778

Figure 4.1 Mises en chantier de maisons individuelles 
en logarithmes vulgaires

3.8300

3.4823

3.1345

A
I \ A ! '"'A

f\'i

/i.

/ i.

\ A

S I
\ I\

r,

fs

V V
\!

A A
I \ {

, ( \
1. I \

I
\'

\ l

V

81M1
LOGSHS

83M4 85H7 87M10 89M12

76



2a841

Figure 4.2 Indice du prix des logements 
(Base 1981) en logarithxnes vulgaires
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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 .2H--- 1 1 + 1 1 1 1 + 1 1 1 1 + 1 1 1 1 + 1-24 -.02 + I 4--23 -.04 + XI 4--22 .01 + I 4*-21 .01 4- X +-20 -.06 + XI 4*-19 .03 + IX 4*-18 .12 IXXX 4--17 -.11 +■ XXXI +-16 .11 + IXXX 4--15 -.09 + XXI 4--14 . 00 + I 4*-13 . 11 •f IXXX 4--12 . 04 + IX 4*-11 -.10 + XXXI 4*-10 -.04 . + XI 4--9 -.18 + XXXXI 4--8 .10 + IXXX 4--7 -.13 + XXXI 4--6 .01 I 4-.-5 -.09 + XXI 4--4 -.03 + XI 4-
-3 -.13 4- XXXI 4-
-2 .06 + IX 4--1 -. 06 + XI 4-0 . 02 4- I 4-1 • -.07 4- XXI +
2 . 15 4- IXXXX+3 -. 07 4- XXI 4-4 -.16 + XXXXI 4-5 .09 4- IXX 4-6 .22 4- IXXXXX+7 -.08 + XXI 4*
8 .07 4- IXX 4-9 -.08 4- XXI 4-10 -.07 4- XXI 4-11 . 03 4- IX 4*12 .00 4- I 4-13 .17 4- IXXXX +14 . 00 4- I 4-15 -. 13 4- XXXT a.

16 . 05 4- IX 4-17 .02 4- IX 4-18 -.07 + XXI 4-19 .09 4* IXX 4-20 . 05 4- IX 4-21 -.08 4- XXI 4-
22 -.03 4- XI 4-
23 -.15 + XXXXI +
24 . 02 + I 4-
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Figure 4.4 (A)
AUTOCORRELATIONS D'ECHANTILLON DES RESIDUS DE

LA FONCTION DE TRANSFERT

PERIODE DE TEMPS ANALYSES 
NOM DE LA SERIE 
NOMBRE EFFECTIF D'OBSERVATIONS 
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE 
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFERENCIEE)
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE
VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZERO)

l -ho 9^
RV 
6 3

0,00 *-{0 
O' 00S3 
7536

1-12 -.06 -.03 -.08 .12 .11 -.04 -.10 - .10 -.11 .04 .06 -.17
Er.-T. .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .12 .12 .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
13- 2-4 
Br. -1,

.02 .08 .10 -.07 -.15 -.01 .03 . 18 -.00 -.09 -.12 . 04.12 .12 10.1 10.8 .12 .1212.5 . 12 .13 .13 .13 .13 .13 .13 . 13 21.5

-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 . 2 .4 .6 . 8 1.0
4- —l -.06 + XXI -f2 -.03 + XI 4-3 -.08 + XXI 4-4 .12 + IXXX -}-

5 . 11 + IXXX +6 -.04 + XI 4-7 -.10 + XXI +
8 ' -.10 + XXI 4-9 -.11 + XXXI 4-

10 .04 + IX 4-
11 .06 + IXX 4-
12 -.17 + XXXXI 4-
13 .02 + IX 4-
14 .08 + IXX 4-

15 .10 + TVVV 4-
16 -.07 + XXI 4.

17 -.15 + XXXXI 4-
18 -.01 + I 4-

19 .03 i- IX 4-

20 .18 + IXXXX +21 . 00 *r I 4-
22 -.09 + XXI 4*
23 -.12 + XXXI 4-
24 . 04 + IX 4-
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Figure 4.4 (B)
AUTOCORRELATIONS PARTIELLES D'fiCHANTILLON DES RESIDUS DE

LA FONCTION DE TRANSFERT

1-12
Er.-T.
13“ 2-4Eri. -t;

-0.6 -.03
.11 .11
.06 .12
.11 .11

-.06 -.12
.11 .11

-.09 .11
.11 .11
.05 -.07
.11 .11
.00 
.11

.12 .-.03

.11 .11
-.17 -.09
.11 .11

-.08 -.11
.11 .11

-.04 .20
.11 .11

-.17 -.00
.11 .11
.09 .01
.11 .11

.09 -.14

.11 .11
-.08 -.11
.11 .11

1 H O 1 CO -.6 -.4 -.2 .0 2
+----- b---1 -. 06 + XXI 4-

2 -. 03 + XI 4-
3 -. 09 + XXI 4-
4 . 11 + IXXX 4*
5 . 12 4- IXXX 4-
6 -.03 + XI 4-
7 -.08 4- XXI 4-
8 -.11 + XXXI 4-
9 -. 17 +XXXXX 4-

10 . 00 4- I 4-
11 .09 4- IXX 4-
12 -.14 +XXXXI 4-
13 . 06 4- IXX 4-
14 .12 4- IXXX 4-
15 . 05 4- IX 4-
16 -.07 4- XXI 4-
17 -. 17 +XXXXI 4*
18 -.09 4- XXI +
19 -.04 4* XI 4~
20 .20 4- IXXXXX
21 . 09 4- IXX 4-
22 .01 4* I 4*
23 -.08 4- XXI 4
24 -.11 4- XXXI 4-
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Figure 4.4 (C)
AUTOCORRELATIONS D'ECHANTILLON DU BRUIT DE

LA FONCTION DE TRANSFERT

PERIODS DE TEMPS ANALYSES 
NOM DE LA SERIE 
NOMBRE EFFECTIF D'OBSERVATIONS 
DEVIATION STANDARD DE LA SERIE 
MOYENNE DE LA SERIE (DIFFERENCIEE)
DEVIATION STANDARD DE LA MOYENNE
VALEUR T DE LA MOYENNE (PAR RAPPORT A ZERO)

lH 6
A/ T~
83

0,0 80S 
0,0 0 *+ 3 
O, 0088 
o.'+GZ'J

1-12 .24 .02 .04 .18 .22 .02 -.15 -.30 -. 13 .05 -.05 -.51
Er.-T. .11 .12 .12 .12. .12 .12 .12 .13 . 13 .14 .14 .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
13-2-4 -.12 .04 .07 -.05 -.19 -.08 .10 .25 07 -.13 -.13 .13fir. —IZ .16 .16 .16. - .16 .16 .16 .16 .16 . 17 .17 .17 .17s? 52.1 52.3 52.7 53.0 56.9 57.5 58.6 65.7 66..2 68.1 70.1 72.1
2-5-3 b .04 -.07 -.08 -.07 .10 ..11 -.03 -.06 . 05 .15 .16 -.10
isEtr* » .17 .17 .17 .17 .17 .17 .17 .17 . 17 .18 .18 .18

72.2 72.8 73.6 85.1 86.5
-1. 0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 .2 .4 . 6 .8 1.0

+ “
1 .24 + IXXXX+X
2 . 02 + X +
3 .04 + IX +
4 .18 + IXXXXX+
5 . 22 + XXXXXX+
6 .02 + IX +
7 -.15 + XXXXI +
8 -.30 X+XXXXXI +
9 -.13 + XXXI +

10 .05 + IX +
11 -.05 + XI +
12 -.51 XXXXXX+XXXXXXI. +
13 -.12 + XXXI +
14 .04 + IX +
15 .07 + IXX +
16 -.05 + XI +
17 -.19 + XXXXXX -f
18 -.08 + XXI +
19 . 10 4- 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 BRUIT DE

LA FONCTION DE TRANSFERT
1-12 .24 -.05 .05 .17 .14 -.06 -.16 -.31 -.10 o VO .01 -.43
Er.-T. .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11

.24 .07 -.00 -.06 -.12 -.05 .09 .01 -.03 .02 -.13 -.18iETr* —T5 .11 .11 .11 . 11 . 11 .11 .11 • XX .11 ,11 .11 .11
•2.5- 34 -.04 -.06 .13 .04 .05 .05 -.05 . 03 . 02 -.07 .01 -.13
£>. —To .11 . 11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11 .11

-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 .2 . .4 . 6 .8 1.0
+ —

1011
121314151617181920 
21 
222324

.24 4- IXXXX+X
-.05 4* XI . 4-
.05 + IX 4*
.17 + IXXXX+
.14 + IXXXX+

-.06 4- XI 4-
-.16 +XXXXI 4-
-.31 XXX+XXXXI 4-
-.10 + XXI 4-
.09 4- IXX 4-
.01 4- I +

-.43 xxxxxx+xxxxx 4-

.24 4- IXXXX+X

. 07 -f IXX 4-

.00 4- I 4-
-.06 + XI 4-
-.12 4- XXXI 4*
-.05 4- XI 4-
.09 4- IXX 4-
.01 4- I 4-

-.03 + XI +
. 02 4- I 4*

-.13 + XXXI 4-

-.18 XXXXXI 4"
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5. PRflVOIR AVEC UN MODULE AUTORllGRESSIF VECTORIEL

On admet en mod41isation macroeconoxnique gue le module 
autoregressif vectorial (VAR), propose par SIMS en 1980, 
constitue une solution de rechange valable pour le module 
econoxnetrique & Equations simultanees standard (SEM) . On peut 
considerer le module VAR comme une forme riduite dans laquelle 
cheque variable endogdne est regressee en fonction de seS propres 
valeurs pass^es et des valeurs passees des autres variables dans 
le systeme. Le module VAR peut en outre offrir une methode de 
prevision pratique surtout en 1'absence d'une theorie a priori 
solide sur la specification du module.

On a propose dans la literature deux extensions du systeme 
VAR de Sims. La premiere, mise de 1’avant par Hsiao en 1981, 
reduit le nombre de param&tres & estimer dans un module VAR. 
Contrairement au VAR de Sims dans lequel toutes les variables du 
syst&me ont le meme retard, le syst&me de Hsiao permet aux 
variables du systeme d'avoir des retards differents d'une 
equation a 1'autre. La seconde extension du travail de Sims est 
I'approche bay§sienne de Litterman (1979), dans laquelle de 
1'information a priori sur les param&tres du module est 
incorporee dans les estimations du module.

Dans le present chapitre nous analyserons les modeles VAR. . 
Nous decrirons tout d'abord les trois types de modeles VAR en les 
illustrant au moyen de syst&mes VAR bivaries que nous avons 
elabor£s traitant des mises en chantier et des consentements 
hypothecaires au Canada. Nous comparerons ensuite leur 
efficacite previsionnelle en analysant leurs previsions a 
posteriori.

Considerons M series temporelles liees. On peut decrire une 
serie d'observations conjointes sur ces series a 1'instant t au 
moyen d'un vecteur M x 1
Xt = (Xtl, Xt2, ..., X.M). Les donnees a disposition consistent 
en T observations conjointes x,, x2, ..., xT. On def init comme 
suit une autoregression vectonelle d'ordre p :

5.1 LE SYSTEMS VAR DE SIMS

x, = -j- — + $?X(_P + U(,
(5.1)

83



est une matrice & coefficients M x M. Le terme de perturbation 
aleatoire ufc est un bruit blanc vectoriel de moyenne zero et 
matrice des covariances^.

On peut exprimer de mani&re algebrique une Equation 
representative d'un systerna VAR (p) comma suit :

Xtj = H---1- <pjilPXi-P'i

+ *“ + VjM.lXt-i'M -i--+ 4>jM,pXt-.p<M (5.2)
+ U<;>

oO. le nombre de coefficients est Mp. Notons que les M 
variables sont traitdes symetriquement en ce sens que cheque 
variable est determinee par ses propres valeurs retardees et par 
les valeurs retardies des autres variables du systime (retards 
croisis). Le systime a done 1'apparence d'un ensemble de 
regressions liniaires multiples contenant le mime ensemble de 
regresseurs, aussi chaque iquation peut-elle etre estimee 
separement au moyen des moindres carris conditionnels.

Nous avons construit un modile VAR bivarie des mises en 
chantier et des consentements hypothecaires au Canada. Les 
donnees utilisies comprennent 252 observations mensuelles des 
mises en chantier au Canada s'ichelonnant de janvier 1968 a 
decembre 1988 (indice CANSIM D84975) et les traditionnels 
consentements hypothicaires (indice CANSIM D2653). La serie des 
mises en chantier est la meme que celle qui a ite utilisee au 
Chapitre 3 pour la modilisation ARIMA. Les logarithmes neperiens 
des deux series ont eti diffirencies consecutivement et 
saisonniirement une fois chacun pour obtenir la stationnariti des 
series.

Bien qu'il soit facile d'estimer le systeme VAR de Sims avec 
les moindres carres, il n'existe pas de prescription simple 
permettant de determiner le nombre de retards necessaire. fitant 
donni que les variables ont un caractire saisonnier marque, p 
doit Stre de nombre ilevi pour que le modile estimi reproduise 
1'effet saisonnier. Toutefois, le nombre de degres de liberte 
disponibles pour 1'estimation decroit rapidement a mesure que 
s'accroit 1'ordre p. Au moyen du crit&re AIC d'Akaike (1974), 
nous avons §tabli 1'ordre A la valeur p = 36. Le nombre total de 
paramAtres A estimer dans une equation est alors de 73, y compris 
le terme constant.

Les resultats de l'estimation sont prisentes au Tableau 
5.I1. Nous avons determine que nos estimations des coefficients

1 Nous avons utilise le programme RATS, Version 3.1, de VAR Econometrics, 
pour I'estimation de I'autordgression vectorielle exposde dans ce chapitre.
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de retard sent statistiquement significatives pour les 
intervalles de retard inferieurs et saisonniers, alors que la 
plupart des estimations des coefficients de retard croises sont 
non significatives mSme pour les retards saisonniers. Mises a 

.part les plus rfecentes, les valeurs retardies des consentements 
hypothicaires ne semblent pas itre utiles pour expliquer les 
mises en chantier. Les privisions tiries du modile VAR ajuste 
seront examinies i la Section 5.4.

*
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5.2 LE SYSTliME VAR DE HSIAO
La plupart des modules VAR utilises en macroeconometrie 

comprennent de nombreuses variables endogfenes et de nombreuses 
valeurs retard^es pour chaque variable. Le principal desavantage 
des modules VAR est que le nombre de param&tres a estimer 
s'accroit tr^s rapidement k mesure qu'augments le nombre de 
variables et/ou de valeurs retardees. Le perfectionnement par 
Hsiao (1981) du module VAR de Sims reduit 1'ampleur du probldme 
relatif aux degr^s de liberty en permettant aux intervalles de 
retard des diverses variables dans chaque donation d'etre de 
longueur diffdrente. En fait, il n'y a a priori aucune raison 
pour laquelle les variables devraient toutes avoir la meme 
longueur d'intervalle dans toutes les equations du moddle.

Soit Xj la premiere variable endogene du systeme, par 
example la sdrie des mises en chantier dvoquee plus haut. Nous 
inspirant de la stratdgie de modelisation de Hsiao, nous avons au 
depart spdcifid 1'dquation des mises en chantier sous la forme de 
1'autoregression

X±i= fin i-^t^

oH (p11(B) est un polynorae dans 1'operateur B. Nous avons 
determine 1'ordre p de en minimisant la FPE d'Akaike
(1969, 1970) dans un domame d'ordres possibles allant de 1 a 48

FP£Yp) =
T-P ■T’

od T = 227 est le nombre d'observations effectives aprds 
diffdrenciation et SSR(p) est la somme des termes residuals au 
carrd du moddle AR(p) ajustd. La FPE minimale = 0,02935 a dtd 
observde pour un ddcalage de 36. Nous avons omis le terme 
d'intersection dans 1'autoregression puisqu'il n'etait pas 
significatif dans le moddle VAR de Sim.

Une fois 1'ordre de 1'autordgression ddtermind, nous avons 
ajoutd la seconds variable du systdme X2, les consentements 
hypothdcaires, i 1'dquation d'autordgression (5.3) pour obtenir 
la relation bivaride de la forme :

Xti. ^ fi, CB)X±ji +-«t, . <5-4
L'ordre de (B) de X2 a ensuite dtd ddtermind en minimisant la
FPE dans un domaine d'ordres possibles allant de 1 a 48, l'ordre 
de <£>^(6) de XL dtant maintenu a la valeur antdrieurement 
ddterminde de 36. Si la FPE dans la regression bivaride n'avait 
pas dtd inferieure k celle de 1'autoregression de X^, alors la 
variable des consentements hypothdcaires X2 n'aurait pas dtd 
utile pour prdvoir la variable des mises en chantier X^ (c'est-
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a-dire que X_ n'agit pas causalement « i la Granger » sur X^); X2 
aura it done ete supprimee de 1'equation en X^2. La FPE minimale 
= 0,02647 a §tS observes pour la longueur d'intervalle croise de 
22. Nous avons alors r6dvalu6 la longueur optimale des 
intervalles de retard propres en riestimant (5.4) pour un domaine 
d'ordres possibles allant de 1 & 48 tout en maintenant la 
longueur des intervalles croises a la vaieur de 22. Nous avons 
constate que, comme auparavant, la FPE minimale s'est maintenue a 
la meme vaieur de 1'ordre, soit 36, pour les intervalles propres.

L'Equation de regression pour les consentements 
hypothecaires a ete determines selon un precede semblable. La 
FPE minimale = 0,05364 a ete observes lorsque 1'ordre des 
intervalles propres etait de 36 et celui des intervalles croises 
de 8.

II s'est reveie que le systems de Hsiao identifie ci-dessus 
avait la meme longueur d'intervalle propre que le VAR de Sims 
mais, comme prevu, les intervalles croises sont beaucoup plus 
courts dans le premier que dans:le second. On trouvera au 
Tableau 5.2 les resultats de 1'estimation du systems A deux 
equations au moyen de la methods SUR de Zellner. Comme dans le 
cas du models VAR de Sims, les estimations des coefficients des 
intervalles propres sont significatives pour les intervalles 
infdrieurs et saisonniers. Consequence de 1'application du 
critere de minimalisation de la FPE, de nombreux intervalles 
croises ont ete omis au stade de la specification du models. On 
constate que les erreurs-types des estimations des coefficients 
dans le modeie VAR de Hsiao soit beaucoup plus petites que celles 
du modeie VAR de Sims. Le surajustement et le sous-ajustement 
des intervalles du systems indiquent que le modeie ajuste est 
addquat.

5.3 LE SYST&ME VAR BAYfSSIEN
Dana 1'approche bayesienne de la modeiisation VAR, les 

previsionnistes sp4ciflent un models comine en (5.1) avec un 
intervalle long abordable par le calcul et imposent des 
conditions bayesiennes d'une forme ou 1'autre a tous les 
coefficients du systems. Nous avons elabore deux modeies VAR 
bayesiens des mises en chantier et des consentements 
hypothecaires, modeies que nous presentons dans la presents 
section. On trouvera des analyses des developpements recents en

1 Nous avons renonc£ £ ^laborer un module VAR des mises en chantier et 
des taux hypothecaires parce qu'on a constate que les taux hypothecaires 
n'agissaient pas causalement « & la Granger » sur les mises en chantier.
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modelisation VAR bayesienne dans Todd (1984), Doan, Litterman et 
Sims (1984) et Litterman (1986b).

Dans le premier module VAR bay§sien des mises en chantier et 
des consentements hypothecaires nous faisons emploi des memes 
variables dfependantes que dans les systSmes de Sims et de Hsiao, 
c'est-a-dire de la serie diff€renciee stationnaire. Puisque les 
variables sont exprimees en differences, nous avons introduit les 
conditions dans le cadre de la specification d'un processus de 
bruit blanc avec derive :

Xu =S + uti,i = 1,2. (5.5)
On salt trSs peu de choses a •priori & propos des parametres de 
derive, aussi utilisons-nous dans ce contexts des a priori non 
informatifs. Compte tenu de (5.1) la specification de bruit 
blanc en (5.5) implique que tous les coefficients de retard sont 
de valeur nulle. Nous employons done pour les coefficients de 
retard de chaque equation des conditions normales independantes 
de mbyenne nulle. Leurs deviations standard a priori ne sont pas 
nulles dans la specification.

L'utilisation des deviations standard a priori de type 
courant se fonde sur I'idee que les valeurs plus recentes d'une 
variable sont plus susceptibles de renfermer des informations 
utiles pour la prevision que les valeurs moins recentes. C'est 
pourquoi les deviations standard a priori sont specifiees avec 
les caracteristiques suivantes :

(1) elles diminuent £ mesure que s'accroissent les retards; 
et

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

On peut specifier les deviations standard a priori dotbes de 
telles caracteristiques en termes de quelques « hyperparambtres »

(5.6)
oh s(i, j, h) est la deviation standard a priori pour le h1®"18 
coefficient de retard de la jiS®e variable de la il6me equation; 
^et s. sont les erreurs-types de 1' autoregression des variables 
i. et j.3 respectivement; g(h) est le parametre de des integration 
pour la cohesion de 1'intervalle de retard h relativement & celle 
du premier intervalle (g(l) = 1); et y est la cohesion globale, 
qui est igale a la deviation standard du premier intervalle 
propre.
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Les deviations standard a priori du type de base decrit ci- 
dessus s'appliquent aux variables non stationnaires ou qui ont 
ete saisonniferement ajustees. fetant donne que la disintegration 
affectant la deviation standard lorsque s'accroit le retard peut 

' rendre impricises les estimations des param&tres pour les retards 
saisonniers importants, nous avons dicide d'itablir g(h) = 1 pour 
tous les intervalles de retard, c'est-a-dire que les deviations 
standard a priori ne se disintigrent pas avec 1'accroissement du 
retard. Les deviations standard sont alors

•s(«. J, A) = (5.7)
et

si i = j
dans les autres cas.

fitant donne les valeurs des deux hyperparam&tres 7 et , on 
combine les conditions et les donnees pour estimer un modele VAR 
de (5.1) au moyen de la mithode d'estimation mixte de Theil ou de 
la procedure de regression (SUR) apparemment independante de 
Zellner. Bien que la mithode SUR procure un gain d'efficacite, 
nous avons utilise celle de Theil pour des raison de facilite de 
calcul.

Les hyperparamitres ne sont pas specifics a priori mais 
choisis empiriquement par recherche dans le domains de leurs 
valeurs possibles et en utilisanf un crit&re previsionnel. fitant 
donne une paire de valeurs pour 7 etui, on estime les param&tres 
du module et on utilise le VAR ajuste pour faire des previsions 
post-dchantillonnage. Nous avons choisi comme crit&re de 
selection les erreurs absolues moyennes en pourcentage (MAPE) ou 
la moyenne,quadratique des erreurs en pourcentage (RMSPE)10 des 
provisions ^ une d dix pOriodes vers I'avenir3.

AprOs une recherche limitee parmi les valeurs possibles de 7 
et u> , nous avons obtenu les valeurs minimales de MAPE = 7,22 et 
RNSPE = 8,61 pour 7 = 0,5 et to= 0,2. L/'utilisation d'une grille

1 Nous avons fait usage du critOre choisi h cause de contraintes de temps et 
de calcul. II est possible de calculer les MAPE ou RMSPE pour chaque variable en 
effectuant plusieurs provisions pour chaque horizon prdvisionnel et de choisir les 
valeurs des hyperparamOtres 0 partir des meilleurs rOsultats globaux. Doan, 
Litterman et Sims (1984) ont proposO I'emploi de mOthodes de recherche des 
valeurs des hyperparamOtres qui minimisent la somme des RMSPE 0 une etape 
vers I'avenir.
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de recherche plus fine des paramStres y et aurait rapporte des 
valeurs plus petites de la MAPE et de la RMSPE, mais nous n'avons 
pas tente de ce faire faute de temps. Nous avons toutefois note 
que I'efficaciti prSvisionnelle n'est par particulierement 
-sensible aux variations du param&tre co •

Le Tableau 5.3 dScrit le module VAR bay4sien ajustd avec 
les valeurs des hyperparamdtres telles que donn^es ci-dessus. 
Notons que la plupart des estimations de coefficients ne sont pas 
statistiquement significatives relativement aux moyennes a priori 
egales a zero, exception faite de quelques-unes pour les premiers 
retards propres ou retards saisonniers propres. Les erreurs- 
types des estimations des coefficients s'avferent plus petites que 
celles dans le module VAR de Hsiao ajuste.

Nous avons Sgalement mis S. I'essai une autre formulation VAR 
bayesienne. Rappelons-nous que dans les trois modules VAR 
precedents nous avons transforme les donnees pour obtenir la 
stationnarite. Or une telle transformation peut ne pas etre 
necessaire dans un modeie VAR. Fuller (1976, p. 374) demontre 
que la differenciation ne procure aucun gain d'efficacite 
asymptotique pour 1'autoregression meme lorsque la serie est 
integree. De plus, lorsque des series different quant a leur 
ordre d7integration, la differenciation ne fournit pas un moyen 
satisfaisant pour eiaborer des modeles VAR de series temporelles 
non stationnaires (Harvey (1989), p. 469). C'est pourquoi nous 
avons egalement congu un modeie VAR bayesien de la serie a 
paliers et utilise les a priori relatifs aux parametres du modeie 
en nous fondant sur le modeie de la marche aldatoire avec derive :

A(,- = S + + u„-. (5.8)
Nous avons donne la valeur de un 3. la moyenne a priori du 
coefficient du premier intervalle de retard propre. Les moyennes 
a priori de tous les autres parametres ont ete fixees 3 zero.

Nous avons traite le caractere saisonnier de la serie de 
maniere deterministe et avons inclus 12 variables fictives 
mensueiles dans le systeme. II s'agit 13 d'une approche 
preconisee par Doan (1990). Nous avons fait usage d'a priori non 
informatifs pour les coefficients des variables fictives 
saisonnieres. Nous avons etabli les deviations standard a priori 
des autres parametres de maniere a obtenir une ddsintegration 
harmonique normals, de sorte•que g(h) = 1/h en (5.5) .

4 Raynauld et Simonato (1988, 1990) ont egalement tente de modifier les 
caract£ristique de la methods VAR bayesienne de base pour tenir compte des 
composantes saisonnieres de la serie temporeiie. Nous avons mis 3 I'essai leur 
precede 3 desintegration « en dents de scie », mais le mod3le VAR ajuste n'a pas 
fourni des previsions aussi precises que celui ajuste au moyen d'une
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Le module ajuste final choisi apr&s une recherche limitee 
panai les valeurs possibles des hyperparam&tres 7 et u} est decrit 
au Tableau 5.4. Les valeurs de 7 = 2,5 et a?= 0,3 ont fourni les 
valeurs minimales de la MAPE = 7,06 et la RMSPE =8,83. II est 

^ intferessant de noter que dans les deux Equations les coefficients 
des retards croisSs et des retards propres sont significatifs 
pour les premiers et/ou seconds intervenes de retard. Les 
consentements hypothecaires contribuent en fait £ expliquer les 
variations du nombre des mises en chantier. Aucune des 
estimations des coefficients pour les intervalles saisonniers 
n'est significative. II seinble enfin que les variables fictives 
saisonnieres ont rendu compte adequatement des variations 
saisonni&res de la sferie.

5.4 EFFICACITfi PR&VISIONNELLE DES MODULES VAR '
Lorsqu'on dispose d'un module VAR, on peut 1'utiliser pour 

obtenir des previsions conjointes de toutes les variables du 
systems. Comme dans le cas des modeles ARIMA univarie et a 
fonction de transfert, 1/esperance de x_+ll dependants de 
I'historique IT du processus vectoriel ^usqu'a 1/instant T 
correspond £ la prevision £ h periodes vers 1'avenir optimale 
quant a la moyenne quadratique minimale des erreurs :

fr(A) = ■St[x7-+a|27-],

oO f (h) est la provision £ h Stapes vers 1'avenir optimale et E^, 
1'operateur d'esperance conditionnelle, tous deux £ 1'instant T. 
On peut calculer par recurrence les prevision a h etapes vers 
1'avenir a partir de

fr(h) = Er^x-T+h)
— $ifr(^ — 1) H--+ $pZT{h-p), h = l,2,...

— t) = xr+k-i for t > h.

(5.9)

Si les erreurs aleatoires sont un processus de bruit blanc 
normal, les erreurs de prdvision sont egalement normales :

disintegration simple. Nous avons en outre mis £ 1'essai un modile sans 
disintegration des deviations standard. Contrairement £ ce qui est le cas avec un 
modile VAR exprimi en differences, la capaciti privisionnelle a iti infirieure £ 
celle du modile VAR bayisien avec disintegration dij£ ivoqui.
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XT+h - fT(h) ~ iV[0, E(A)J (5.10)
°a 2(h) est la matrice des covariances des erreurs 
previsionnelles, qui depend notamment des^. On pent done 
amenager une region de confiance pour un ensemble de previsions 
ou pour une provision unique ponctuelle. On peut par exemple 
obtenir a partir de (5.10) une prevision avec un intervalle de 
confiance de 95 p. 100 pour une composante unique de xT+h sous la 
forme

f?(h)±1.96am(h),

oil f^h) est la mi6aa composante de fT(h) etcr(h) est la 
deviation standard de la provision ponctuelle fegale a la racine 
carree du m1®*1® element diagonal de £(h) .

En pratique, les parametres du mod&le VAR sont inconnus et 
estimes. On peut remplacer les parametres inconnus dans les 
expressions previsionnelles, les intervalles de provision ainsi 
obtenus n7etant que des intervalles approximatifs de 95 p. 100.

Pour £valuer 1'efficacit£ previsionnelle des mod£les VAR, 
nous avons effectue des provisions ARIMA des raises en chantier en 
1989. Le modOle ARIMA ajuste au moyen des donnees echelonnees de 
janvier 1968 a decembre 1988 est semblable au
« Modele 2 du Chapitre 3, sauf que le terme AR(1) a ete omis :

(1 + .2383B12 + . 1227B24 + .2557B36) (1 - B) (1 - B12) L0GHSfc 
= (1 - .2043B) (1 - .5461B12)ut.

Toutes. les estimations de coefficients sont significatives sauf 
1'estimation du paramOtre saisonnier AR(2). Diverses 
verifications diagnostiques indiquent que le modele ajuste est 
adequat.

Le Tableau 5.5 rassembie les previsions de un a dix mois 
vers 1'avenir des mises en chantier (par paliers) fondees sur les 
quatre modeles VAR de meme que celles fondees sur le modOle ARIMA 
ci-dessus. Les erreurs previsionnelles effectives du modele 
ARIMA varient en valeur absolue de 0,680 pour la prevision dix 
mois vers 1/avenir d'oetobre 1989 A 11,35 p. 100 pour la 
prevision huit mois vers 1'avenir d'aoCLt 1989. Si la prevision 
un mois vers 1'avenir est mauvaise, puisque inexacte de 11 p.
100, les previsions ARIMA ne paraissent pas se degrader a mesure 
que s'eloigne I'horizon previsionnel.

Le module VAR de Sims a fourni des previsions tr£s precises 
pour un horizon a court terme. Apres la prevision trois mois 
vers 1'avenir, sa capacite previsionnelle s'est deterioree 
rapidement, ses erreurs previsionnelles variant en valeur absolue
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de 9,7 p. 100 a 32,47 p. 100 par rapport aux mises en chantier 
effectives. S'agissant des erreurs previsionnelles 
individuelles, de la MAPE ou de la RMSPE, il n'a pas fait mieux 
que le simple module ARIMA univarid.

Le module VAR de Sims est facile a specifier et a estimer.
Le principal d£savantage qu'il presente en tant qu'outil 
previsionnel est lie au problSme du nombre de degres de liberte. 
En effet, lorsque le module comprend de nombreux param&tres a 
estimer, la perte rfesultante d'efficacitd dans l7estimation des 
param£tres donne lieu 3. des erreurs standard ^levees dans les 
previsions. Cette perte d7efficacit§ explique la mauvaise 
prestation du module VAR de Sims pour la provision des mises en 
chantier en 1989.

Le module VAR de Hsiao ajuste a fourni de meilleures 
previsions que le module VAR de Sims. Pour I'horizon a court 
terme jusqu'3 trois mois, ses previsions sont tres precises. 
Quoique ses previsions se ddgradent a mesure que s'eloigne 
I'horizon previsionnel, ses erreurs previsionnelles. sont 
systematiquement beaucoup plus rdduites que celles du meddle VAR 
de Sims non contraint pour tous les horizons previsionnels de 
quatre a dix mois.

Comme nous I'avons mentionne dans la section precedents,
1'elaboration d'un moddle VAR de Hsiao est plus coClteuse en 
calculs qu'un moddle VAR de Sims, car le premier traite 
explicitement la longueur d'intervalle pour chaque variable de 
chaque Equation. Mais 1'approche de Hsiao reduit 1'acuite du 
probldme du nombre des degrds de liberty en modelisation VAR et 
fournit des estimations des paramdtres plus efficaces et des 
provisions plus prOcises que le moddle VAR de Sims. Mais en ce 
qui a trait 3 la MAPE et 3 la RMSPE, toutefois, il ne present 
aucun avantage par rapport au moddle ARIMA univarie pour la 
prevision, des mises en chantier.

Nous I'avons vu au Chapitre 2, des travaux considerables ont 
ete accomplis pour comparer les previsions macroeconomiques a 
priori des noddies econometriques standard (SEM) a grande echelle 
avec celles des meddles ARIMA. Recenment, Litteman (1986) et 
McNees (1986, 1988) ont utilisd des noddles VAR bayesiens a des 
fins de comparaison. Litteman a constatd qu'en moyenne les 
previsions fournies par son modeste noddle VAR baydsien de 
1'economie americaine sont aussi precises que celles obtenues par 
les services de provision commerciaux eminents au moyen de SEM 
complexes 3 grande dchelle. De meme, McNees a observe qu'un 
petit noddle VAR bayesien de 1'economie americaine predit 
certaines variables trds bien, meme pour des horizons temporels 
eloignes.
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L'efficacite des modeles VAR bayesiens des mises en chantier 
qua nous avons elabor^s se compare favorablement a celle des deux 
autres modeles VAR. Sous leur forme differenciee, ils ont fourni 
des previsions dont la valeur absolue des erreurs varie de 0,95 
,p. 100 pour une prevision quatre mois vers 1'avenir (avril 1989) 
a 12,17 p. 100 pour une provision un mois vers 1'avenir (janvier 
1989) . Mises cl part les provisions un et deux mois vers 
l7 avenir, le module VAR bayOsien a engendre des erreurs 
previsionnelles qui sont infOrieures en valeur absolue A celles 
engendrees par le modile VAR de Hsiao. De plus, la MAPS et la 
RMSPE sont de beaucoup inferieures dans le mod&le VAR bayesien a 
ce qu'elles sont dans le module VAR da Hsiao.

Le modele VAR bayesien sous sa forme §l paliers est aussi 
efficace que sous sa forme differenciee. Wise a part la 
prevision un mois vers l7avenir pour janvier 1989, le modele VAR 
bayesien a paliers semble avoir fait meilleure figure quant a 
l7amplitude des erreurs previsionnelles individuelles de meme 
qu7a la MAPE et la RMSPE.

Un avantage important que presentent les modeles VAR par 
rapport aux SEM traditionnels est le fait qu7on peut estimer un 
modele VAR au moyen de donnees remontant a tout moment du passe, 
fournir des previsions pour un horizon aussi eloigne que voulu et 
tester la precision previsionnelle du modele. C7 est exactement 
cela que nous avons fait dans ce chapitre.

Compares au modfele econometrique traditionnel, tous les 
types de modules VAR examines plus haut presentent les avantages 
suivants en tant qu7 instruments de 
prevision :

(1) le modele VAR ne requiert pas d'ajustement subjectif de 
ses paramStres ou de ses prevision;

(2) il n'opere pas la douteuse distinction d'exogeneite 
parmi les variables a predire;

(3) il offre une methode conceptuellement claire et simple 
pour fournir des previsions non conditionnelles qui
n7 ont pas besoin de prendre en compte les valeurs 
futures de variables exogenes; et

(4) il n7impose pas les restrictions theoriques 
controversees qui peuvent caracteriser le SEM 
traditionnel.

Le module VAR bayesien a fait meilleure figure que le modele 
ARIMA. Son principal point faible compare au modele ARIMA ou au 
modele VAR de Hsiao est le fait qu'il est de loin le plus codteux 
des modeles a elaborer. En outre, le traitement efficace de la 
saisonnalite dans les series temporelles en modelisation VAR 
bayesienne en est encore a un stade exploratoire dans la 
litterature actuelle sur les series temporelles. Lorsqu7on aura 
maltrise le traitement de la saisonnalite en modelisation VAR, il
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est a prevoir que les provisions VAR bayOsiennes concurrenceront 
efficacement les previsions ARIMA.
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Tableau 5.1
r£sUMJ2 D'UN MODULE VAR DE SIMS DES MISES EN CHANTIER 

ET DES CONSENTEMENTS HYPOTHfiCAIRES

(1) VARIABLES DE LIQUATION (2) VARIABLES DE LIQUATION

RETARD
1

DES MISES EN CHANTIER
MISES EN CONSENTEMENTS 
CHANTIER

-.343* .113*

DES CONSENTEMENTS
MISES EN CONSENTEMENTS 
CHANTIER__
.232* -.1012 -.318* .173* -.026 -.154 j3 -.280* .176* -.050 -.0914 -.200* .121* -.192 -.0195 -.146 .109 -.115 -.0326 -.090 .051 -.257 -.0347 -.066 .040 -.145 .0588 .007 .011 -.076 -.0219 -.137 .054 -.005 .13710 . 038 -.115 -.111 .01711 -.029 .083 -.069 .04312 -.689* -.034 -.058 -.581*13 -.317* .028 -.043 -.03014 -.145 .089 . 049 -.245*15 -.174 . 104 . 030 -.01416 -.185 . 036 -.121 -.09317 -.036 .066 -.018 -.13318 -.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 -.051 .003 .002 -.105
34 -.129 .017 . 012 -.097
35 . 007 .045 . 046 . 159
36 -.321* .011 -.150 -.258*

CONSTANT £■ .002
R**2=. 
SEE =.

634
1539

-.001
R**2=.534
SEE =.2256

MOTE: du co<,Hu.^



Tableau 5.2
RfiSUMfi D#UN MODULE VAR DE HSIAO DES MISES EN CHANTIER 

ET DES CONSENTEMENTS HYPOTHliCAIRES

RETARD

(1) VARIABLES DE LIQUATION 
DES MISES EN CHANTIER 
MISES EN CONSENTEMENTS 
CHANTIER

(2) VARIABLES DE LIQUATION 
DES.CONSENTEMENTS 
MISES EN CONSENTEMENTS 
CHANTIER_____ ;____ ____

1 -.388* .102* .172* —.147*
2 -.329* .181* -.089 . -.150*3 -.246* .148* —.116 -.128
4 -.127 .088 -.169 -.042
5 -.096 .051 -.194* -.0026 -.090 -.011 -.323* -.0667 -.089 .041 -.214* .0568' -.064 .042 -.187* . 0329 -.178* .084 .11510 -.015 -.084 .02311 -.004 .064 . 05212 -.683* -.006 -.598*13 -.332* -.013 -.08814 -.125 .085 -.209*15 -.102 .075 -.02716 -.085 .013 -.11217 .004 .037 -.11818 -.083 .012 -.155*19 -.060 -.085 -.12820 .119 -.129* -.198*21 -.011 -.074 , -.05222 .049 -.129* -.06023 .055 i . 144*24 -.254* ! -.346*25 -.133* -. 05726 -.030 -.07327 -.119* . 02728 -.096 .04829 -.022 -.044

30 -.015 -.036
31 -.085 -.06432 -.073 -.09933 -.018 -.066
34 -.129* -.04635 -.003 .185*36 -.294* -.257*R**2=.652 R**2= 518SEE =.1457 SEE = 2122

Note : L'ast§risque * indique que 1'estimation du coefficient
est significative au seuil de signification = 0,05.
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Tableau 5.3
RfiSUMfi D' UN MODULE VAR BAY^SIEN DES MISES EN CHAKTIER 

ET DES CONSENTEMENTS HYPOTHfSCAIRES 
(EN DIFFERENCES)

(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

i -.081* .001 .001 -.029 !2 -.041 .005 -.003 -.031 !3 -.018 .001 -.002 -.042
4 -.021 -.000 -.002 -.009 |
5 -.043 , 001 j .002 -.024 i

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 . i

15 . 003 . 001 . 000 . 024 1
16 -.009 -.001 -.000 . 005 j17 . 018 . 001 -.000 -.034 |18 -.029 . 001 ' . 004 .019
19 -.010 -.003 i .001 -.004
20 .056 -.004 . 006 -.048
21 -.002 . 000 -.005 -.020
22 .016 .001 -.003 . 024
23 .029 . 001 -.002 . 075
24 -. 023 . 002 .002 -. 057
25 -.007 .003 . 003 . 013
26 .011 -.001 -.001 . 032
27 -.036 -.003 .001 . 008
28 -.002 -.001 -.000 . 003
29 .012 -.000 -.005 . 009
30 . 022 .002 . 002 .003
31 -.028 . 001 . 000 -.029
32 .026 . 004 -.002 -.007
33 -.008 -.001 .002 . 006
34 ! -.073 . 001 . 000 -.019
35 i .033 -.002 . 005 . 063
36 134* -.002 -.007 -.097*

CONSTANT^ • 002 -.002
R**2=. 355 R**2= .296
SEE =. 1705 SEE = .2316

L* X’ «<J£ ciu <foe-f£ici
es t s f t C6 i-i t<<2- <2. U 1 ~ OjO^ .
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Tableau 5.4
RfisUMfi D'UN MODULE VAR BAYfiSIEN DES MISES EN CHANTIER 

ET DES. CONSENTEMENTS HYPOTH&CAIRES 
AVEC. VARIABLES. FICTIVES SAISONNiSRES 

(PAR PALTERS)

(1) . VARIABLES DE LIQUATION 
DES MISES EN CHANTIER 
MISES EN CONSENTEMENTS 

RETARD - CHANTIER

(2) VARIABLES DE LIQUATION 
DES CONSENTEMENTS 
MISES EN CONSENTEMENTS 
CHANTIER a .-

10il
12.131415161718 19 •20 
21 
222324252627282930313233343536

.619* ,086 .213* .825*.011 .144* -.225* -.011-.025 -.064 .047 .010.088 -.020 -.088 .038-.041 .071 .039 -.023.030 -.064 -.063 -.009.043 -.004 .081 .082.075 -.012 .023 -.050-.065 -.006 .021 .093.070 -.056 -.000 .079.031 . 027 -.004 .059-.001 -.044 -.013 -.015-.032 -.008 -.017 -.012.044 .003 .062 -.125-.017 -.000 .015 .151*-. 000 . 001 .013 -.059-.053 .011 .026 -.057-.085 -.009 .040 .013-.011 -.025 .002 -.036.090 -.003 -.018 -.059-.075 .023 -.055 .012-.023 .015 -.004 .072.092 .009 .001 .114.035 -.002 -.003 -.082-.012 .001 .006 .020-.055 -.008 -.005 -.004-. 032 -.002 -.011 .027. 021 .009 ; -.006 .021.014 .010 -.002 -.011-.015 . 010 .020 -.009-.048 .009 | .006 -.042-.018 .012 i -.005 -.026-.022 .004 i .003 -.031-, 055 . 000 , 1 .008 .002. 082 -.010 1 .007 .046-.003 -.006 -.009 -.031R**2=. 880 R**2=.848
SEE =. 124 6 SEE =.1787

... . . ...... ------ -------- -

L'ast&risque * inclique que l'estimation du coefficient 
est significative au seuil de signification = 0,05. 
Toutes les 12 variables fictives etaient significatives 
dans 1'equation des mises en chantier et aucune n'etait 
significative dans 1'equation des consentements.

Note :



Tableau 5.5
ERREURS DE PREVISION SUR UNE A DIX PfiRIODES VERS 1/AVENIR 

DES MISES EN CHANTIER FONDLES SUR CINQ MODULES

MOIS VALEUR VAR DE VAR DE
1989 EFFECTIVE SIMS HSIAO

Jan. 13, b'f 8

FSv- 9,77^

IMor. IZ, iso

4vr* m, 39 Z.

12.7

To^ L

Aou'h \jSi3 

ocr 15,7^

lo^SG
CT-^2)

/o3
0'°S)
~ Q 73 
(rS.55)
- \^n
H. n<t)
- G, zio

- 3,^7-G 
(-n-Aq) 
- 3y V73
(-22,1?)

—
(o. 9-z)
"8^7
C-(o.8i)
-1,171 
(-6,7$ 
-3;m
C-2o,33)
- Ml 
C-l(e.36]
- 3,330 
C-'ZG.M)

C~^,H (^ute)

17.62.) (~S c)d)
-S,z*t<+ - l Av

MfrP£__________ /A-SS.
Kfnsfg____ /f,

VAR VAR
BAYfiSIEN BAY^SIEN
(DIFFERENCES) (PALTERS)

C/2,f7)

ARIMA

/5o7

SHS
CtbH)
37-1 
(2.67) 
lb ^ 
bis)
-2-1^7
(h

-lj(o6

-tf-z-l
(-5,a&)

~ 2., $87 
(-1^7/) 
eio 

(*/'9Q 
532.

( 3. 38)
1, 7-2-

(ogT1
Clf'12)

1,^7 
(10, ol)
l,W3
CI'V*/)
8/1

(7<zS)
-777

(-2,69)

C-hzn)
- 22. 

C- o.iq)
1, 5 2^ 
(7,37) 
6 2-2 

(37S)
7, Ob

¥5<)
(7,67)

(Z«77)
$16

(7, 7$) 
-/,<?/? 
Cr <9‘ 77) 

- b $63
C-to, 53)

U!
-7.o3)

7 *,7S7. 
(~ (t, 35)
, 3o 1
Cl. XH) 
-/08 

(-°^8)

e,H 8,83 7,72-
Note : Les chiffres entre parentheses sont les erreurs

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

L'objectif principal de la presents etude consiste & passer 
- en revue diverses methodes de prevision fondees sur un models 
susceptibles d'itre utilises pour prdvoir Involution du secteur 
du -logement et des marches hypothecaires. Les modules consideres 
sont (1) le models 6conometrique a equations simultanees (SEM),
(2) le mod&le autoregressif integrd univarie a moyenne mobile 
(ARIMA), (3) le module h fonction de transfert (TF) et (4) le
models autoregressif vectoriel (VAR).

Quel que soit le module de provision utilise, il faut dans 
tous les cas considerer les questions suivantes pour son 
elaboration et son utilisation :

(1) specification pour le module d'une Equation ou
d/equations selon les donnees et, dans le cas d'un 
models econometrique, les theories economiques 
pertinentes;

(2) disponibilite et collects des donnees;
(3) estimation et evaluation initiales du module; et
(4) validation du module considere - verification 

diagnostique, prevision
a posteriori. simulation et tests de suivi du modele.

II faut aborder ces questions avec beaucoup de soin si I'on veut 
elaborer et exploiter un module de provision fiable.

Jusqu'aux annees 1970, le modele econometrique a equations 
simultanees etait utilise tres couramment comme outil 
previsionnel macroeconomique. La specification d'un modele 
econometrique necessite une representation explicits des 
relations d'interdependence et de causalite supposees entre les 
variables du module. C'est au cours de 1'etape de la 
specification du modele que la theorie economique joue un role en 
modelisation econometrique.

En pratique, la prevision avec un modele econometrique n'est 
pas fondee uniquement sur le module et les donnees. Un 
previsionniste faisant usage d'un modele econometrique precede a 
des ajustements subjectifs des parametres du modele de meme que 
des previsions du module. C'est a cause de ces ajustements 
subjectifs que (1) les previsions fondees sur un modele 
econometrique ne peuvent itre reproduites sinon par le 
previsionniste lui-meme et que (2) les erreurs previsionnelles 
standard en tant que mesure de la fiabilite des previsions ne 
peuvent etre calculees pour les previsions ponctuelles.

De nombreuses raisons expliquent pourquoi 1'approche 
econometrique de la prevision peut fournir des previsions qui ne 
sont pas fiables :
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(1) il faut predire les variables exogenes pour predire les 
variables endog&nes. L'imprecision dans la provision 
des variables exogenes entraine 1'imprecision des 
previsions conditionnelles de variables endogenes;

(2) certaines variables pourraient cL tort §tre considerees 
comme exogSnes;

(3) s'agissant de variables inobservables comme le revenu 
fixe et 1'inflation anticipfee, on fait souvent usage 
dans le modele d7ersatz grossiers; et

(4) . la thSorie ^conomique fournit rarement au concepteur de
module un guide quant h la specification dynamique; on 
introduit souvent les variables endogenes retardees 
dans les equations structurelles de mani&re ad hoc.

Au contraire de 1'approche econometrique structurelle, les 
modules ARIMA et autres modules & serie temporelle ne font qu'un 
emploi limits de la th^orie Sconomique pour la specification du 
modele. Mais meme sans ajustements subjectifs, les previsions 
ARIMA se sont revelees aussi precises que les previsions ajustees 
subjectivement fondees sur des modules econometriques complexes. 
En outre, contrairement & ce qui est le cas avec les previsions 
fondees sur un module econometrique, on peut facilement calculer 
les erreurs-types des previsions ARIMA, de sorte qu'une mesure de 
la precision est associee aux previsions ponctuelles.

Comme instrument de provision, le module ARIMA univarie 
presente, comme les autres modules i. serie temporelle, les 
avantages suivants :

(1) il fournit des previsions tres precises, tout au moins 
3. court terme;

(2) il est possible d'estimer un modele ARIMA en utilisant 
des donnees remontant 3 tout moment dans le passe et 
d'effectuer ensuite des provisions permettant de 
verifier la precision previsionnelle du modele; et

(3) il n'impose aucune des restrictions theoriques
.controversees que peut contenir le modele econometrique 
traditionnel.

Les previsions tirees d'un module ARIMA portent sur une 
serie unique sans faire usage d7 informations contenues dans 
d7autres sOries liees. Dans de nombreuses situations 
previsionnelles et dans lesquelles d7 autres variables influencent 
la serie a predire, on peut O-laborer un modOle a fonction de 
transfert qui incorpore plus d'une sOrie temporelle et introduit 
explicitement les caractOristiques dynamiques des sOries.

Les provisions fondOes sur un modOle a fonction de transfert 
peuvent etre plus prOcises que celles tirOes d'un modele ARIMA 
univariO si la variable d7entrOe explique une proportion 
importante des variations de la variable de sortie. Notons que, 
tout comme la prOdiction des variables endogOnes. d'un SEM exige
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la prediction des variables exogenes, la prediction de la 
variable de sortie d'un module a fonction de transfert est 
tributaire de la prediction des variables d'entree. La precision 
des previsions portant sur la variable de sortie est done 
influencfee par celle des provisions portant sur les variables 
d'entree.

Tout comme les modules ARIMA et 3. fonction de transfert, le 
module VAR se fonde sur la rOgularitfe des variations de series 
temporelles sans faire appel 3 la theorie economique. Les 
difficultes Oprouvees en modOlisation economOtrique 
traditionnelle des marchOs domiciliaire et hypothecaire indiquent 
que, en depit de, ou peut-Otre gr3.ee a leur approche non 
theorique, les methodes de provision ARIMA et VAR constituent des 
concurrents prometteurs pour la prevision OconomOtrique.

En macroOconometrie, la plupart des modeles VAR du type de. 
celui de Sims font usage de plusieurs variables et comprennent 
plusieurs valeurs retardees pour cheque variable. Le nombre de 
parametres 3 estimer dans un modOle VAR s'accrolt tres rapidement 
3 mesure qu'on augmente le nombre de variables et/ou 1'ordre du 
modele. Le perfectionnement par Hsiao du modOle VAR de Sims ou 
la procOdure bayOsienne de modOlisation VAR devraient rOsoudre 
partiellement le problOme relatif au nombre de parametres en 
modOlisation VAR. Le modOle VAR bayOsien semble etre plus 
efficace 3 des fins prOvisionnelles que les modeles VAR de type 
Sims ou Hsiao.

En tant que rivale de la mOthode de prevision OconomOtrique 
traditionnelle, la mOthode VAR offre les avantages suivants :

(1) elle. four nit des previsions tres prOcises, tout au 
moins a court terme et peut-etre 3 moyen terme;

(2) contrairement au SEM et au modOle a fonction de 
transfert, elle ne fait pas usage d'une douteuse 
definition de 1'exogeneite; et

(3) elle constitue une mOthode conceptuellement claire et 
remarquablement simple pour obtenir des provisions qui 
ne supposent pas des valeurs particulieres pour des 
variables exogenes.

Lawrence Klein (1982) est d'avis que « les modOles VAR font 
lraffaire pour les provisions sur le trimestre suivant, mais les 
provisions VAR se dOtOriorenf rapidement (avec 1'Oloignement de 
1'horizon prOvisionnel), de sorte que les mOthodes 
traditionnelles fournissent des provisions supOrieures a plus 
long terme ». Mais cette constatation ne s'applique pas 
nOcessairement a toutes les situations prOvisionnelles. Car les 
rOsultats de provisions prOsentOs dans ce rapport indiquent 
manifestement que les modOles a sOrie temporelle prOvoient les 
mises en chantier remarquablement bien non seulement jusqu'a un 
horizon de trois mois mais au moins jusqu'3 un horizon de douze
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mois. .11 est possible que les mises en chantier dans plusieurs
mois soient inoins d£pendantes de la serie observes que celles 
dans un avenir plus immediat. Aussi la capacite previsionnelle 
d'un module ARIMA pourra se detiriorer assez rapidement a mesure 
^que s'eloigne 1'horizon pr£visionnel.

On sait peu de choses sur I'efficacitfe relative des diverses 
methodes pour les provisions k long terme. A mesure que s'eloigne 
1'horizon previsionnel, les previsions fondees sur les modeles 
ARIMA, VAR ou OconomOtriques tendent vers la moyenne de la serie 
chronologique considerOe. Si les modules econometriques semblent 
faire meilleure figure que les modules k serie texnporelle pour 
les previsions k long terme, o'est uniquement parce que le 
previsionniste procOde k des ajustements subjectifs des valeurs 
futures anticipees des variables exogenes et des previsions 
mecaniques du modele.

Lorsque s'offrent plusieurs solutions, il faut choisir une 
methode previsionnelle appropriee pour la situation specifique 
consideree. Nous avons presente au Tableau 6.1 un classement des 
quatre methodes de prevision selon divers criteres previsionnels 
importants. Certains critOres sont de nature statistique et 
d'autres de nature pratique : exigences en matiere de donnees, 
facilite de la specification du module, facilite de 1'estimation 
du modele, temps requis pour la modelisation, cofit de la 
modelisation, facilite a calculer les previsions, calcul des 
erreurs-types des previsions, incorporation d'ajustements 
subjectifs des previsions, precision des previsions a court 
terme, precision des previsions a long terme et facilite de 
remise a jour du module.

Cette liste de criteres n'est pas exhaustive, et 1'on pourra 
y ajouter d'autre critferes. En outre, ces criteres ne sont pas 
necessairement d'egale importance pour ^valuer 1'efficacite des 
methodes de prevision. Nonobstant les limites inherentes a une 
simple moyenne ou somme, lorsqu'on calcule la somme des rangs 
respectifs pour les crit&res enuraeres, on obtient le classement 
suivant (en ordre descendant) : ARIMA, TF, SEM et VAR. II 
n'existe pas de meilleure’ approche ou methode. Ce qui imports, 
c'est de comprendre comment les diverses methodes de prevision 
different 1'une de 1'autre de maniere a ce que le previsionniste 
puisse operer un choix rationnel selon ses besoins.

La methode VAR bayesienne n'est pas encore suffisamment 
developpee pour traiter adequatement de la saisonnalite en 
modelisation et en prevision. Par ailleurs, 1'approche par 
modelisation avec fonction de transfert diff&re peu 
qualitativement de 1'approche ARIMA. La SCHL souhaite fournir 
des previsions relativement detaillees a court terme de meme qu'a 
plus long terme des variables relatives au logement et au marche 
hypothecaire. A plus long terme, 1'elaboration d'un modele 
econom&trique d'echelle modeste constitue la premiere etape vers
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la prevision de nombreuses variables elds. A court terme on peut 
fairs usage des noddles ARIMA.
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Tableau 6.1 Classement de guatre methodes de prevision *

CritOre
ModOles
SEM ARIMA FT \JAR-

Exigences en matiOre de donnOes H 1 2 3

Facilite de la specification 3 l 2 H

HFacilitO de 1'estimation 3 1 2_

Temps/cotit de la modelisation 3 r X H

Facilite & calculer les provisions ? i X H

Calcul de 1'erreur-type des previsions 8 2- X X

Ajustements subjectifs des previsions * l X 3
PrOcision des previsions a court terme H' X. 2 z
Precision des previsions a long terme i 3 3 3
Facilite de remise a jour 3 1 X H
Somme des rangs So IS 22, ! 33
Notes :* Le classement des quatre modules est donne selon une

echelle de 1 a 4. Le meilleur module obtient le rang 1 
et le moins bon.le rang 4.

® II est possible, mais cela se fait rarement,
d'incorporer des ajustements subjectifs des previsions 
dans les modules & series temporelles.

* On ne peut calculer les erreurs-types pour les
provisions fournies par les modules SEM S. cause de 
leurs ajustements subjectifs.
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