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LES METHODES D’ESTIMATION DES MODELES
A RETARDS ECHELONNES EN ECONOMIE

H. MADINIER et M. MOUILLART

Université de Paris X-Nanterre

L’usage des modèles à retards échelonnés (M.R.E.) en économie se justifie
en général pour deux raisons principales(l): l’introduction de retards échelonnés
dans les relations économiques peut tout d’abord rendre compte de la forma-
tion des anticipations des agents, compte tenu des observations passées des va-
riables qui président à leur prise de décision ; ou cette introduction peut se pro-
poser de rendre compte des délais de réalisation de décisions ou d’actions écono-
miques ; les délais de réalisation et la structure globale des retards n’étant pas
connus, l’économétrie des M.R.E. se propose alors de les rechercher et de les
estimer au mieux.

Sur le plan strictement théorique, la justification de l’introduction des M.R.E.
en économie ne présente guère de difficulté, l’abondance de la littérature consacrée
à’ce sujet pouvant le cas échéant le confirmer (par exemple D.W. JORGENSON
(1966), P.J. DHRYMES (1971), ou D. HERNARD et M. MOUILLART (1980).

En revanche, et tel sera l’objet de cet article, l’estimation des M.R.E. ne
semble pas entièrement satisfaisante, telle qu’elle est généralement envisagée par
l’économiste.

En effet, la plupart des séries économiques se caractérise par la présence
d’un effet de mémoire (2) qui affecterait la structure de la fonction aléatoire
associée au M.R.E. (D. HERNARD, M. MOUILLART et D. STRAUSS-KAHN
(1979). Dans ces conditions, si les spectres des séries analysées exhibent bien une
forte puissance à la fréquence zéro (symptôme de la forme typique du spectre),
les techniques économétriques couramment utilisées par l’économiste semblent
en défaut sur nombre des hypothèses nécessaires à leur emploi. Tel sera le cas
si l’on envisage les deux méthodes d’estimation des M.R.E. les plus répandues
parmi les économistes : la méthode des moindres carrés ordinaires (M.C.O.) et

la méthode polynomiale d’ALMON (M.P.A.).
De manière plus générale, et quelle que soit la taille de la mémoire, nous

allons essayer de montrer que les deux méthodes d’estimation (M.C.O. et M.P.A.)
ne semblent pas des plus satisfaisantes (3). Et qu’il serait plus souhaitable de leur
substituer l’emploi de la méthode de la régression spectrale (M.R.S.) dont les
propriétés remarquables lui permettent de s’affranchir de ces contraintes.

(1) Pour une analyse plus précise de ces deux raisons, P.A. MUET (1979) p. 12-15.
(2) L’effet de mémoire sur une série temporelle se signale par une fonction d’autocor-

rélation qui décroît lentement et donc par une forte part de la puissance spectrale totale portée
par la bande de fréquence zéro.

(3) Pour une première analyse de cette incapacité relative des méthodes "tradition-
nelles", H. MADINIER et M. MOUILLART (1981).
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Pour ce faire, nous allons comparer les trois méthodes d’estimation en les
analysant sous l’angle de leurs performances relatives en ce qui concerne les
résultats obtenus avec chacune d’elle. Notre démarche s’organisera donc comme
suit :

- Dans une première étape, nous simulons un certain nombre de séries tem-
porelles au moyen de M.R.E. dont nous connaissons toutes les caractéristiques
(en particulier les valeurs "vraies" des coefficients que les méthodes se proposent
d’estimer).

- Puis nous procéderons dans une seconde étape à l’estimation de chacun
de ces modèles à l’aide des trois méthodes. Pour chacune de ces méthodes, nous
apprécierons ses performances sur quatre plans distincts :

1) La méthode permet-elle d’appréhender la forme exacte (le profil) de la distri-
bution des coefficients du M.R.E. ?

2) Les coefficients estimés sont-ils bien significatifs lorsqu’il le faut et la méthode
ne risque-t-elle pas de nous conduire à retenir (ou à rejeter) à tort certains
d’entre eux ?

3) Le nombre de retards (de coefficients) peut-il être facilement et correctement
recherché et appréhendé par la méthode ?

4) La qualité générale des résultats (coefficients de détermination R2, test de
DURBIN-WATSON (4)... ) est-elle satisfaisante ? Nous pensons, ce faisant,
apprécier le pouvoir de représentation et les qualités prédictives des méthodes.

Ces éléments relatifs à notre démarche vont nous permettre de structurer
la progression de cet article. Il nous semble important, afin d’apprécier justement
certains des résultats que nous présenterons, de rappeler quelques points de mé-
thode : ceci constituera l’essentiel des développements qui suivent maintenant.

1. LES METHODES D’ESTIMATION DES M.R.E.

L’estimation des M.R.E. en économie se fonde sur le recours à trois mé-
thodes : la méthode des moindres carrés ordinaires (M.C.O.), la méthode polyno-
miale d’ALMON (M.P.A.) et la méthode de la régression spectrale (M.R.S.).

La M.C.O. est d’un usage suffisamment courant pour ne pas avoir à en rap-
peler les principes(s). En revanche, une présentation rapide de la M.P.A. et de la
M.R.S. nous permettra d’insister sur les aspects principaux et de souligner certaines
de leurs caractéristiques nécessaires à une bonne intelligibilité de nos résultats.

(4) La statistique associée au test de DURBIN-WATSON (à savoir le rapport de
VON NEUMANN sur les résidus) sera notée DW par la suite. Cette valeur, comprise
entre 0 et 4, est de l’ordre de 2 en l’absence de non-corrélation des résidus (par exemple,
E. MALINVAUD (1972).

(5) Si l’on choisit de recourir à la M.C.O., le M.R.E. est ramené à un modèle de régres-
sion multiple (pour des raisons d’ordre théorique ou par manque d’informations précises quant
à la structure des retards).

Nous savons que dans ces conditions, les variables exogènes seront très fortement coli-
néaires : mauvaise estimation des coefficients... En outre, le choix du nombre de retards
n’est pas toujours très aisé.
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1.1. La méthode polynomiale d’ALMON

La méthode polynomiale d’ALMON que nous noterons par la suite MPA
pour plus de commodité, a été mise au point en 1964 par S. ALMON. Les deux
objectifs principaux poursuivis par cette méthode sont les suivants :

- d’une part la réduction de la colinéarité des variables exogènes entre
elles;

- et d’autre part, une spécification suffisamment souple de la distribution
des retards pour permettre de restituer tout profil d’évolution temporelle des
coefficients.

Pour cela, S. ALMON a choisi d’exprimer la distribution des retards par une
fonction polynomiale. En effet, on sait que pour toute suite de n points, il est
possible de trouver une fonction polynomiale de degré (n - 1) passant par tous
les points, donc de rendre compte de profils fort complexes.

Soit le M.R.E.

où IR1 et IR2 sont respectivement les premier et dernier retards considérés,
l1t la variable d’erreur,
ai le coefficient affectant la variable exogène Xt - i ,
B la constante.

On peut alors considérer que les coefficients ai s’expriment par :

i = IR1 ... IR2,
où q + 1 sera le degré de polynome, avec q + 2  r et r = IR2 - IR1, IR2 &#x3E; 0 (6)
Au lieu d’avoir r coefficients à estimer, il n’en faudra plus estimer que q + 2 :

Toutes les valeurs que peut prendre la fonction des coefficients Qi se dé-
duisent donc d’une combinaison linéaire de polynômes d’interpolation de

LAGRANGE ~j(i) de coefficients ai-

avec

(6) Remarquons, en fait, que S. ALMON suppose IR1 &#x3E; 0.
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dont l’usage permet une estimation plus commode des coefficients auxiliaires 03B2j
si l’on impose des restrictions a priori supplémentaires (par exemple S. ALMON
considère des situations avec 03B1IR1-1 = QIR2 -1 = 0).

Le MRE que permet d’estimer la MPA se réécrit donc :

Les estimations des coefficients j3j sont obtenues en appliquant la méthode
des moindres carrés à cette équation transformée. Nous en déduisons alors l’esti-
mation des ai:

IR2

Si l’on note Z la matrice de terme générique Zjt = ~j(i) Xt-i,
la matrice des variances et covariances des j sera égale à 03C32n(Z’Z)-1 et celle des

avec

Cette méthode appelle plusieurs remarques :
- Faisant appel aux techniques de régression habituelles, on se retrouve

confronté aux problèmes de celles-ci : hypothèse de stationnarité du modèle,
estimateur à variance non minimale si il y a autocorrélation des erreurs,
etc... Nous utiliserons comme cela se pratique couramment la méthode de
COCHRANE-ORCUTT pour éliminer une éventuelle autocorrélation du premier
ordre(7).

- On remarque également que cette technique nécessite non seulement la
spécification a priori du nombre de retards, mais aussi la spécification du degré
du polynôme. Comme nous le verrons par la suite, le choix de ce dernier paramètre
est particulièrement délicat et une mauvaise spécification peut introduire un biais
important -qui n’est pas toujours décelé par les tests statistiques classiques-
lors de l’estimation de certains coefficients.

1.2. La méthode de la régression spectrale

S’il est admissible et justifiable de déterminer au préalable le degré du
polynôme, puis d’utiliser le critère de la variance résiduelle pour rechercher la
meilleure estimation des coefficients, en revanche, il semble difficile de suivre
la M.P.A. lorsqu’il s’agit de spécifier la structure (le profil) des retards.

(7) Nous montrerons les limites de cette méthode qui, par itérations successives, mini-mise la somme des carrés des résidus ; ce qui a pour effet une amélioration mécanique du R2
mais n’entraîne pas systématiquement une meilleure estimation des coefficients. Pour des
exemples d’application, H. MADINIER et M. MOUILLART (1981). Pour une présentation
générale, E. MALINVAUD (1972).
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Nous allons en effet montrer, en nous appuyant sur des simulations, que,
ce faisant, la M.P.A. ne peut appréhender que certaines structures bien particu-
lières de retards (8).

En revanche, la M.R.S. permet de rechercher et d’estimer les coefficients
d’un M.R.E. sans que soient posées des hypothèses contraignantes sur la struc-
ture des distributions de retards.

La M.R.S., à la différence de la M.P.A., s’accommode de l’estimation de
M.R.E., sans aucune information a priori ni sur la distribution des retards ni sur
la structure du terme aléatoire.

1.2.1. Rappels sur l’estimation des spectres et cospectres ( 9)
Soit une série temporelle stationnaire Xt satisfaisant aux conditions de

DIRICHLET :

Sa fonction d’autocovariance admet comme représentation de CRAMER :

Puisque nous intéressons à un processus,réel Xt, Mr peut s’écrire :

Puisque d’autre part, Xt n’est pas déterminable (il n’est pas possible de
reproduire totalement Xt par un processus autorégressif), la fonction de densité
spectral dF(03C9) s’écrit :

où précisément f(w) est appelé spectre de puissance du processus et s’obtient
en inversant l’équation précédente :

En pratique, l’estimation des spectres nécessite l’estimation des fonctions
d’autocovariance C(11) pour un nombre restreint de valeur de T (en pratique entre
5 % du nombre d’observations de la série Xt (JENKINS) ; 15 % (PARZEN) et
30 % (GRANGER)). Ce nombre m correspond bien évidemment au nombre de
bandes de fréquence sur lesquelles porte l’estimation.

(8) Sur l’estimation spectrale en économie et les problèmes qu’elle soulève, cf.
GRANGER et HATANAKA, D. HERNARD et M. MOUILLART (1980), FISHMAN (1969).

(9) F(w) est une fonction de saut. Les sauts ont pour amplitude a4 aux points w = wj.

(11) Pour les questions d’interprétation et de mise en oeuvre pratique, nous renvoyons
aux références précédemment mentionnées.
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De plus, et d’après le théorème de PARZEN présenté dans P.J. DHRYMES
(1971), il est nécessaire de lisser les estimations C. au moyen d’une fenêtre de
décalage notée 03BB. Finalement, l’estimation spectrale sera(12):

si l’on choisit la fenêtre de TUKEY-HAMM1NG (G.S. FISHMAN (1969).
En ce qui concerne maintenant l’estimation des cospectres(13) la démarche

théorique est comparable : le cospectre entre les séries Xt et Yt, de spectre de
puissance fx(w) et fy(w), est :

où C(w) représentela partie réelle du cospectre et q(cj) la partie imaginaire ou
spectre de quadrature.

Ces fonctions vérifient toujours l’inégalité de cohérence :

On appelle C(w) la cohérence entre les séries Xt et Yt pour la bande de
fréquence cj :

Seule cette cohérence nous intéresse pour la suite de notre exposé. Elle
s’interprète de la même manière que le carré du coefficient de corrélation linéaire,
mais elle permet ici d’apprécier les liaisons bande de fréquence par bande de fré-
quence entre deux séries temporelles.

Enfin, comme nous avons estimé (wj), nous estimons :

avec :

(12) Le cospectre correspond donc à la transformée de FOURIER des covariances théo-
riques croisées entre les séries Xt et Yt. L’absence de parité des fonctions de covariance croisée
justifie le caractère complexe du cospectre. ,

(13) Pour une représentation détaillée, D. HERNAD et M. MOUILLART (1980).
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d’où nous déduirons :

1.2.2. L’estimation par la MRS

La MRS se propose d’estimer les coefficients du modèle :

avec (1) X, Y et n, processus stationnaires et normaux, et de plus X et n indé-
pendants :

On cherche donc l’estimateur A = [03B1IR1, ......, ai R2] de A. Pour ce
faire, on utilise la méthode du maximum de vraisemblance. Si nous posons
ET = [~1 ... l1T]’ avec l1t qui représente l’erreur du modèle et T le nombre d’obser-
vations, la densité de probabilité de ET s’exprime :

où C est la matrice des variances-covariances des 71t qui est définie positive.

En passant aux logarithmes, on cherche à minimiser les erreurs. On obtient
alors A :

où la matrice G admet pour terme générique :

et le vecteur D :

avec

2. COMPARAISON DES METHODES D’ESTIMATION

La comparaison entre les méthodes s’est effectuée en recourant à la simu-
lation de séries temporelles qui nous ont ensuite permis de construire des M.R.E.
Nous avons alors comparé les estimations des coefficients avec les valeurs vraies
de ces coefficients.

Revue de Statistique Appliquée, 1983, vol. XXXI, n° 4
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Cette démarche nous a permis d’apprécier réellement la précision de ces
méthodes pour l’estimation des coefficients et pour la détermination de la struc-
ture des retards pour différents types de M.R.E. Ce qui est difficile voire impos-
sible, quand on travaille sur des données réelles.

Nous allons donc présenter rapidement ces M.R.E. que nous avons cons-
truits afin de procéder à ces comparaisons.

2.1. Les M.R.E. analysés

Les séries temporelles que nous avons utilisées pour comparer les méthodes
ont été obtenues en simulant un certain nombre de M.R.E. Ces M.R.E. ont tous
la même structure :

nous avons alors choisi IR 1 = 0 et IR2 = 6, et défini des valeurs pour les coef-
ficients ai et les variables X et Y.

2.1.1. Les distributions des retards retenues

Les distributions a2 et a3 sont théoriquement facilement identifiables par
les M.C.O. ou la M.P.A. ; elles peuvent être représentées par des fonctions polyno-
miales de degré peu élevé ou par des progressions géométriques. Nous les quali-
fierons d’orthodoxes.

En revanche, a 1 est étrangère à ce que le "bon sens" ou la théorie écono-
mique recommande de considérer. Nous la qualifierons d’hétérodoxe.

2.1.2. Forme de la variable explicative et de la variable aléatoire
Nous avons reconstitué la variable explicative X en la composant par une

fonction temporelle simple notée g(t), à laquelle nous avons adjoint une fonction
aléatoire ft(03BE) :

avec :

Lorsque K 1 = 1, f(03BE) n’est rien d’autre qu’une variable aléatoire gaus-
sienne. Lorsque K 1 &#x3E; 1, f(03BE) est une fonction aléatoire dont la longueur de la
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mémoire sera fonction croissante de Kl (D. HERNARD, M. MOUILLART et
D. STRAUSS-KAHN (1978).

De la même façon, nous avons défini llt sous la forme :

Lorsque K2 = 1, l1t est une variable aléatoire et. Sinon, lorsque K2 &#x3E; 1,
une autocorrélation des résidus apparaît dont l’effet sera d’autant plus néfaste
sur les estimations que l’effet de mémoire -K2- est grand.

De nombreuses structures de distributions pour (3 et y et un grand nombre
de couples de valeur pour Kl et K2 ont été testés. Les résultats sont très stables;
nous ne retenons ici que deux configurations extrêmes :

2022 KI = K2 = 1, avec 01 = 1 et 03B31 = 1.
2022 K1 = K2 = 51, avec deux types de distributions pour Pi et yj

La première est telle que (3j = 1j = 1 pour j = 1 ... 51.
La seconde est plus proche du cas que se proposent de traiter les méthodes

d’élimination de l’autocorrélation du type de celle d’HILDRETHLIU ou de
COCHRANE-ORCUTT :

03B2=(.5, .2, .5, .8,1.1,.9, .7, .5, .3, -.1, -.3)
Modulo 11

7 = (.1, .2, .3, .4, .5, .6, .7, .8, .9,1., 1., .9, .8, .7, .6, .5, .4, .3, .2, .1)
Modulo 20 

Les analyses que nous avons ainsi conduites nous ont permis de constater
que seule la présence d’un effet de mémoire était une critère discriminant dans nos
résultats : la forme des distributions a et y y est sans importance(14).

Il n’en va pas de même en ce qui concerne la forme de la distribution a.
Celle-ci et la présence d’un effet de mémoire vont nous permettre de structurer
la présentation des résultats que nous allons maintenant aborder. Mais, avant
de ce faire, rappelons la strucuture générale du M.R.E. simulé :

dont nous cherchons à estimer la distribution a.

(14) Remarquons que tous les coefficients des polynômes sont significatifs et que leur
degré de significativité sera d’autant plus élevé que le degré du polynôme est lui-même élevé.
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2.2. Comparaison des simulations effectuées sur des séries sans mémoire

2.2.1. Distribution hétérodoxe ai

Pour ces types de modèle et de distribution, les moindres carrés ordinaires
fournissent une bonne estimation des coefficients (tableau 1). Sauf, bien sûr si

le nombre de retards retenu à fin d’estimation est plus (moins) important que
le nombre "exact", et que nous utilisions ou non la méthode de COCHRANE-
ORCUTT, afin d’éliminer une éventuelle autocorrélation des résidus.

Ainsi, si nous spécifions correstement le nombre de retards la méthode
restitue bien les coefficients de la distribution al = coefficient hautement signifi-
catif, R2 élevé, absence d’autocorrélation des résidus...

Afin d’estimer les coefficients avec la M.R.S., nous avons fait varier les
nombres de bandes de fréquence et de coefficients (tableau 1). Il ressort des

comparaisons que nous avons effectuées que d’une part, les résultats sont peu
sensibles au choix du nombre de bandes de fréquence, que d’autre part, et comme
en ce qui concerne la M.C.O., la méthode permet de sélectionner le "bon" nombre
de coefficients, en utilisant pour ce faire, les indicateurs traditionnels (écarts-types
des coefficients, R 2 DW) ; et qu’enfin, le profil très perturbé de ce type de distri-
bution est bien restitué par la méthode.

Avec la M.P.A., nous devons faire varier le degré du polynôme et le nombre
de coefficients (tableau 2). Nous savons que pour la M.P.A., le profil des coeffi-
cients est fortement influencé par le degré du polynôme. Il n’est possible de resti-
tuer un bon profil que si le degré du polynôme est supérieur ou égal au degré de
la courbe approximant les coefficients introduits. Or, si, comme le préconise
S. ALMON, nous utilisons le critère du R2 pour retenir la meilleure estimation,
nous sommes amenés à retenir un polynôme de degré 5 qui ne peut restituer un
bon profil puisque la série de coefficients hétérodoxes correspond à une courbe
de degré 6. L’estimation des coefficients est donc très mauvaise.

Si nous utilisons un polynôme de degré 8, non seulement le profil de la
distribution n’est pas restitué, mais en outre, les écarts type augmentent forte-
ment, ôtant toute significativité statistique aux valeurs des coefficients.

Il est donc difficile de choisir le nombre de retards, car, contrairement aux
autres méthodes déjà étudiées, et pour lesquelles les coefficients devenaient négli-
geables si l’on dépasse le nombre de coefficients introduits, nous remarquons que
toute sur-spécification du nombre de coefficients perturbe totalement l’estimation
de ceux-ci.

En conclusion, pour une série sans mémoire et avec une distribution hétéro-
doxe des coefficients, la M.P.A. est celle qui fournit les moins bon résultats et
qui présente le plus grand nombre d’inconvénients lorsqu’il faut choisir entre dif-
férentes spécifications d’un M.R.E.

En effet, pour les M.C.O., seul le nombre de retards doit être spécifié et la
comparaison entre les différentes estimations se fait facilement : pour la M.R.S.,
le choix du nombre de retards et de bandes de fréquence influence peu l’estimation
des coefficients qui reste toujours satisfaisante, alors que pour la M.P.A., le choix
des degrés du polynome et du nombre de retards est déterminant pour la qualité
des estimations.
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2.2.2. Distributions orthodoxes et2 et a3
Dans les cas de distribution sans mémoire, les M.C.O. semblent peu sensibles

aux types des distributions étudiées(15).Les estimations qu’ils permettent d’obtenir
sont en général très bonnes lorsque le nombre de retards a été correctement spé-
cifié. Dans le cas contraire, les M.C.O. permettent de sélectionner le "bon" nombre
de retards à l’aide des indicateurs habituels (R 2 DW... )

La M.R.S. fournit aussi de bons résultats, quel que soit le nombre de bandes
de fréquence : les profils des distributions sont bien restitués et les valeurs des
coefficients sont justement évaluées. 

Ce type de distribution des retards particulièrement simple (et l’absence de
mémoire sur la série) devait permettre d’obtenir de très bons résultats par la M.P.A.
Quel que soit le degré du polynôme choisi, le profil des coefficients est bien res-
titué. La qualité des estimations est bonne, mais reste inférieure à celle des M.C.O.
D’autre part, si l’on augmente le degré du polynôme et le nombre des retards,
alors que le R2 et le DW restent constants, on constate que les coefficients au delà
du septième ne sont pas négligeables, et pour un degré du polynôme égal à 8,
l’apparition d’écarts types élevés ôte toute signification aux coefficients estimés.

En conclusion, au vu de ces résultats d’estimations sur une série sans mé-
moire, l’utilisation de la M.P.A. ne se justifie en aucun cas. Les M.C.O. et M.R.S.
permettent d’obtenir des résultats au moins aussi bons pour les distributions de
coefficients simples et toujours meilleurs pour des distributions de coefficients
plus complexes.

En outre, ces deux méthodes sont plus fiables face à une mauvaise spécifica-
tion des paramètres. Ce point est particulièrement important pour tous les écono-
mistes qui ne connaissent pas, en général et a priori, la longueur et la forme des
retards dans leur modèle.

2.3. Comparaisons de simulations effectuées sur des séries avec mémoire

Nous nous proposons ici d’étudier un M.R.E. dont la forme est :

et dont nous chercherons à estimer les coefficients ai.
Pour construire la série simulée, nous avons retenu deux types de distribu-

tions pour 03B2j et ’Y 1 : ,

- cas I : la première est la plus simple

- cas II : la seconde se présente sous une forme plus complexe (16).

(15) Les résultats sont, pour les distributions a2 et a3, résumés par le tableau 3 : seules
sont retenues les estimations de 7 coefficients. Nous pouvons ainsi alléger les commentaires
qui, pour l’essentiel, demeurent proches de ceux présentés pour 03B11. Remarquons cependant
que ce faisant, nous ne présentons que les "meilleures estimations".

(16) Pour la valeur des coefficients, se reporter en 2.1.2.

Revue de Statistique Appliquée, 1983, vol. XXXI, n° 4



66 Revue de Statistique Appliquée, 1983, vol. XXXI, n° 4



67

Nous procéderons donc à deux séries d’estimations pour chaque type de
distribution. Nous ne présenterons ici que les meilleures estimations pour chacune
des méthodes.

Seules les estimations effectuées dans le cas d’une distribution hétérodoxe
ai sont sensibles au choix des distributions 03B2j et 03B31 (cas I ou II). Nous ne présen-
tons donc que les résultats obtenus dans le cas II en ce qui concerne les distribu-
tions orthodoxes.

Les limites des M.C.O. apparaissent clairement dès que l’on introduit une
mémoire sur les séries (tableau 4). Les plus mauvais résultats sont obtenus dans
le cas I où nous constatons simultanément une impossibilité de reconstituer le
profil des coefficients, l’apparition de très mauvais écarts-types, ainsi qu’un R 2
faible, même pour les M.C.O. avec COCHRANE-ORCUTT. Dans les cas II, les
estimations s’améliorent pour tous les types de distribution mais les écarts-types
restent importants si l’on n’utilise pas la méthode de COCHRANE-ORCUTT.

Dans le cas I les résultats sont aussi mauvais pour la M.P.A. que pour les
M.C.O. aussi bien pour la representation du profil que pour la qualité des estima-
tions. Dans le cas II les estimations de la M.P.A. se dégradent nettement par rapport
à celles des M.C.O. Pour la distribution hétérodoxe 03B11 alors que les M.C.O. resti-
tuent correctement le profil, la M.P.A. n’arrive pas à estimer certains coeffi-

cients ; de plus, les écarts-types sont beaucoup plus élevés que l’on utilise
COCHRANE-ORCUTT ou non ; enfin, le R 2 est bon alors que les estimations
ne le sont pas.

Pour les estimations effectuées sur les séries orthodoxes («2 03B13), les résultats
sont sensiblement les mêmes si l’on utilise COCHRANE-ORCUTT.

Il apparaît donc que, aussi bien pour les séries sans mémoire que pour celles
avec mémoire, nous obtenons de meilleures estimations avec les M.C.O. qu’avec
la M.P.A. Mais pour les séries avec mémoire, ces estimations sont comme on pouvait
l’attendre, beaucoup moins bonnes, et parfois inutilisables (cas I, série 03B11): il
est donc intéressant d’étudier les résultats fournis par la M.R.S. dans tous les cas

que nous venons de présenter.
D’une manière générale, et quel que soit le type de distribution considéré,

la M.R.S. fournit des résultats d’une qualité supérieure à ceux que l’on obtient
à l’aide des autres méthodes (et même supérieure à ceux obtenus lorsque les séries
étaient sans mémoire) (tableau 4).

Cette conclusion générale doit cependant être nuancée. Et c’est précisément
en envisageant cette nuance que nous allons pouvoir présenter les caractéristiques
de la M.R.S., tant du point de vue de son utilisation que des résultats auxquels
elle conduit ; si la M.R.S. semble meilleure que les autres, cette qualité sera d’autant
plus marquée que :
- le nombre de bandes de fréquence utilisé afin d’estimer les spectres sera grand(17)
- les distributions seront plus hérérodoxes
- et enfin, le nombre d’observations sera important.

En ce qui concerne la longueur des séries analysées, considérons le cas de
la distribution a2. Quel que soit le nombre de bandes de fréquence utilisé, et
malgré la forte valeur du R la qualité des estimations fournies par la M.R.S.

(17) En effet, et comme en ce qui concerne les séries sans mémoire, plus le nombre de
bandes de fréquence est grand (dans les limites du possible) et meilleure sera l’estimation
puisqu’alors les fuites entre bandes de fréquence seront faibles.
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TABLEAU 5

Caractéristiques de la M.R.S. (Distribution a2)
K 1 = K2 = 51, cas II

Caractéristiques de la M.R.S.
(K1 = K2 = 51, cas II)
48 bandes de fréquence

est mauvaise lorsque l’effet de mémoire est important (tableau 5) et le nombre
d’observations peu élevé. Si nous augmentons la longueur des séries analysées,
la qualité des estimations s’améliore jusqu’à devenir convenable si nous accrois-
sons simultanément le nombre de bandes de fréquence.

Si nous transformons maintenant les séries par le filtre "différences pre-
mières", nous vérifions que les résultats s’améliorent considérablement dans tous
les cas envisagés (tableau 5) : les estimations sont même très bonnes et les R 2 se

sont accrus.

L’explication de cette évolution se trouve dans l’analyse de la cohérence
carrée entre variable explicative et résidus: cette cohérence doit en théorie être
nulle pour toute bande de fréquence. 

En réalité, tel n’est pas le cas. Quelle que soit la longueur des séries analysées,
-si celles-ci sont en valeurs brutes-, la cohérence est élevée sur les basses fré-
quences, décroit lentement et éventuellement se relève sur les hautes fréquences.
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Une analyse des spectres des séries expliquée et explicative nous montrerait
alors (et ceci est bien sûr évident compte tenu du schéma de la construction)
que ces séries exhibent une forte puissance à la fréquence zéro. La forme typique
qui les caractérise a pour conséquence une cohérence élevée et maximale autour
de la fréquence zéro et pour les fréquences adjacentes, compte tenu des fuites qui
caractérisent les fenêtres spectrales utilisées.

Il en découle, si l’on se rapporte aux définitions analytiques des estimateurs
spectraux, que les coefficients seront mal estimés. En effet, puisque f~ (wj) est
estimé par fy(wj) [1- 2(wj)] l’usage d’estimations biaisées de ê par suite de la
présence de formes typiques ne pourra qu’entraîner une mauvaise estimation des
coefficients et par suite, une cohérence élevée entre variable explicative et résidus.

Cohérence entre variable explicative et résidus élevée, forme typique des
spectres des séries analysées et mauvaise estimation des coefficients vont de pair.

La réduction de la forme typique par un filtrage approprié (les différences
premières dans le cas présent) permet de réduire le biais dans les estimations et
d’améliorer la qualité des représentations. En effet, en réduisant la forme typique,
nous pourrions constater par l’étude de la cohérence carrée entre variables expli-
quée et explicative que l’importance de la fréquence zéro a décru. Mais ceci ne
signifie pas qu’elle a décru en niveau absolu : l’atténuation de l’effet de mémoire
sur les séries a provoqué une diminution relative dans la cohérence en 0, les cohé-
rences des autres bandes de fréquence retrouvant leur niveau théorique normal
(graphique 1).

Graphique 1. - Cohérence carrée entre variables expliquée et explicative

Le filtrage préalable, en réduisant la forme typique de la cohérence, permet
une meilleure estimation des coefficients et donc une réduction de la cohérence
entre variable explicative et résidus.

L’utilisation préalable des analyses spectrale et cospectrale et l’étude des
résultats obenus parla M.R.S. devraient donc permettre de spécifier de façon
efficiente les transformations préalables que l’on fait subir aux séries analysées.
En présence de formes typiques marquées, les différences premières semblent
souhaitables. En dehors de ce cas, les simulations que nous avons étudiées semblent
montrer que tout filtrage préalable aura pour seule conséquence de réduire la
valeur de R 2 sans pour autant améliorer la qualité des estimations.

En bien sûr, les résultats seront d’autant meilleurs que la longueur des séries
sera accrue.

Revue de Statistique Appliquée, 1983, vol. XXXI, n° 4



71

3. REMARQUES CONCLUSIVES

Au terme de ces comparaisons de méthodes, nous pouvons rappeler les

quatre interrogations que nous avons soulevées au début de ce travail :

a) Les méthodes d’estimation des M.R.E. permettent-elles d’appréhender la forme
exacte de la distribution des coefficients à estimer?

b) Les coefficients estimés sont-ils en nombre exact et significativement estimés
lorsqu’ils existent ?

c) Le nombre de ces coefficients peut-il facilement être décelé ?

d) La qualité générale des résultats (R2 , DW... ) est-elle satisfaisante ?
Afin de leur donner une réponse, nous avons construit des M.R.E. que nous

avons ensuite estimés à l’aide de chacune des méthodes. La comparaison des résul-
tats obtenus nous a permis de souligner les imperfections et les avantages de chaque
méthode, dans un grand nombre de situations et pour des configurations des fonc-
tions aléatoires fort diverses.

Nous pouvons finalement regrouper nos conclusions dans le tableau suivant,
où chaque méthode a été notée, compte tenu des résultats que nous avons pré-
sentés.

TABLEAU 6

Qualité des résultats des estimations

(très bonne, bonne, moyenne, médiocre, mauvaise)

A : reconnaissance par la méthode de la forme exacte de la distribution des coefficients
C : Capacité de la méthode à reconnaître le nombre exact des coefficients à estimer
B : capacité de la méthode à estimer significatifs les bons coefficientsD : qualité générale des résultats (R2, DW ... )
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D’une manière générale, la M.R.S. semble meilleure que les M.C.O., et large-
ment préférable à la M.P.A. Il apparaît donc que l’utilisation de la M.P.A. doit
être déconseillée : c’est la seule méthode à estimer significatifs des coefficients
qui n’existent pas.

Entre la M.R.S. et les M.C.O., les performances sont comparables lorsqu’il
s’agit de distributions de coefficients orthodoxes. En revanche, les M.C.O. semblent
peu propices à la détection et à l’estimation de distributions hétérodoxes, surtout
lorsque les effets de mémoire sont importants. Et surtout les M.C.O. nécessitent-ils
un grand nombre d’analyses pour parvenir aux résultats, chaque analyse précédant
pour un nombre de retards différents et l’utilisateur sélectionnant finalement la
meilleure d’entre elles.

Ainsi, dans la mesure où l’on ne connait pas, a priori, la structure exacte
des M.R.E. que l’on estime sur séries réelles (caractéristiques de a, longueur de la
mémoire... ), l’utilisation des M.C.O. ou de la M.P.A. risque de conduire à des
résultats erronés. Par contre, et puisqu’elle s’accorde avec la présence d’effets
de mémoire et de distribution hétérodoxe, la M.R.S. devrait être largement utilisée.

Cette utilisation sera d’autant plus fructueuse, pour l’économiste, qu’elle
sera doublée du recours aux analyses spectrales et cospectrales(18). En effet, la
présence de formes typiques des spectres, et donc l’existence de dépendance tempo-
relle dans les séries, risque de conduire à des résultats difficilement interprétables
si l’on n’a pas, au préalable, filtré les séries étudiées. L’étude des spectres et des
cohérences entre séries est ici d’un précieux secours et indique la nécessité du
filtrage préalable.
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