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L= Introduction

« Dans un contexte de séries temporelles, pour I'imputation des
données manquantes on se référe a la moyenne arithmétique.
Si les séries sont n (n — ), il est impossible trouver une
fonction unique pour les n constant d’'imputation des données
manquantes.

« Le but devient celui d’évaluer les nouvelles propositions de
methodes d’'imputation des données manquantes pour bases
de données hiérarchique achevés pour la mise en pratique des
modeles pour series temporelles.

« En particulier nous allons présenter des:

> methodes d’'imputation qui aide a reconstruire les donnees
manquantes en tenant compte de la naturelle variabilité du
phénomene a l'étude.

» applications:

* Imputation de la moyenne, imputation CAGR, et imputation
stochastique

» SAS Forecast Server, utilisé pour la spécification des modeles
(automatiquement sélectionnés), permettra de comparer les
modéles en partant des données traitées avec différents
typologies d'imputation.
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Echantillonnage et traitement des
donnéees manguantes

Donnée manguantes par hasard (MAR missing at random)

La probabilité que la donnée soit manquante dépend des données observees et non
pas des données manquantes. Dans ce cas, les valeurs manquantes peuvent étre
reconstruite par I'exploitation du lien existant avec les données observées.

Donnée manquantes completement par hasard (MCAR missing completely at
random)

L'élément manquant est indépendant des autres données observées, pour mieux dire
la donnée manquante est indépendante des valeurs de toutes les variables observé ou
non. En fait, on peut supposer que I'absence d’une donnée est imputable a des causes
purement accidentelle.

Donnée manquantes que I’'on peut pas ignorer

Est la situation plus complexe, parce que on suppose que les données manquantes ne
dépendent pas de facteurs accidentels, mais ils n'est pas possible les reconstruire par
des relations fonctionnelles qui peuvent les lier a d'autres variables de lI'ensemble de
données.

Par conséquent, pour la reconstruction des données manquantes, il faut comprendre

; ' avant tout (si possible) quel est le mécanisme qui a conduit a la non registration d’'une

partie des données.
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Methodes d’'imputation

Vieilles méthodes

d’'imputation

Méthodes

a imputation variable
(pour données
hiérarchiques)

 Substitution
 Moyenne non conditionnelle

* Moyenne conditionnelle (ou
de régression)

» Regression stochastique

* Hot-deck

* Nearest-Neighbour
interpolation

* Cold-Deck

 Imputation stochastique

 Imputation multiple
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Méthodes d’'imputation:
substitution

L'élément manquant est remplace par ['utilisation
d'une unité initialement non presente dans
I'echantillon, mais qui est similaire a celle
manquante (par exemple non-répondants dans
les enquétes sur la population).

~ |l est clair que les données rassemblé avec cette

meéthode il faut les traiter comme des données
imputeées.
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Méthodes d’'imputation:
moyenne non conditionnelle

On remplace la donnée manquante par Ia
moyenne des informations observée (la moyenne
de ['‘échantillon) ou par la mode (données
categoriques).

On obtienne une constante pour toutes les

. données manquantes. La technique est simple

mais pas totalement satisfaisant dans le cas de
MCAR, les parametres (par exemple, variance,

#*_ correlation, etc.) sont toucheés par distorsion.
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Méthodes d’imputation: moyenne
conditionnelle (ou de régression)

Introduite par Buck (1960) et reprise par Little et
al. (2002) la methode consiste dans l'estimation
de la moyenne et de la matrice de covariance sur
la base des Iinformations completes de
I'échantillon. Ensuite, ces estimations sont
utilisées, afin de déeterminer la ligne des moindres

 carrés (modeéle de régression multiple), qui permet

d'estimer les valeurs manquantes.

Cette approche, aussi, présente un probleme de
sous-estimation de la variance comme dans le
cas de la moyenne non conditionnelle, mais non si

£ remarquable.
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Méthodes d’'imputation:
régression stochastique

On remplace les données manquantes en utilisant
toujours les informations obtenues par le « biais »
de la régression, mais a la variable de réponse est
ajoutée wune erreur de variance e€gale a
I'estimation de la variance résiduelle.

. Cela permettra d'introduire un élément de hasard

a la valeur estimeée par la régression. Dans le cas
habituel de données distribuées en fonction de la
loi normale, les résidus se distribuent en fonction
de la méme loi avec moyenne nul et variance

= correspondant au résiduelle de régression.
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+ temporelles).

Méthodes d’'imputation:
hot-deck

C'est une méthode largement utilisée (voir Bailar et al. 1978). Pour chaque
élément manquant on identifie un cas observé similaire. Pour cet objectif,
les variables sont regroupées en classes d’imputation.

Si on ne parviens pas a établir la correspondance on réduit I'ensemble des
variables réduisant aussi le nombre de catégories. Sinon, on peut définir
une distance a partir des variables observées a la fois pour les répondants
et pour les non-répondants. La donnée utilisée a la place de I'élément
manquant est celle qui a une distance minimal avec I'élément. En pratique
on a:

- Hot-Deck avec ajustement de cellules: les cellules d'ajustement sont
construites par les variables catégorielles. Les données manquantes d'une
cellule peuvent étre remplacées par les données de la méme cellule.

- Nearest Neighbour Hot-Deck: on défini une mesure pour la distance entre
les unités, on choisi entre les données existantes la plus proche de
I'absente et donc on la remplace.

I semble évident que le principal probléeme de cette méthode est la
définition des paramétres qui, dans certains contextes peuvent étre
« naturelle » (par exemple, dans le cas d'observations spatial on peut
utiliser la métrique euclidienne), dans d’autre cas non (e.g. séries
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Méthodes d’'imputation:
Nearest-Neighbour interpolation

Cette meéthode est normalement utilisée lorsque les
données sont spatial.

La meéthode consiste dans l'organisation des données
collectées dans une matrice et de remplacer les données
manquantes avec la moyenne des valeurs plus proches.
Une extension de cette approche c’est donner des poids:
plus petite est la distance entre la donnée observée et celle
manquante, majeurs est le poids qui aura en moyenne. De
cette facon, les données les plus €loignés de I'éléement
manquant peuvent étre utilisé, mais avec un poids faible lieée
a la distance.

Méme dans ce cas il se pose la question de la définition

%' d'une métrique.
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Méthodes d’'imputation:
utation multiple

La méthode de imputation multiple arrive a résoudre la plus
grande partie des problemes des meéthodes diimputation
précedemment introduit.

En fait, I'imputation avec une valeur constante ne peut
jamais reproduire la variabilité typique d'un phénomeéne et
conduit a une sous-estimation de la variabilité.

Avec la meéthode d'imputation multiple, cependant, on
cherche a remédier a ce probleme avec la reconstruction
des données manquantes obtenu comme synthese de
différentes valeurs échantillonnées a partir d'une distribution
normale caractérisée par des indices de position et de
dispersion typique du phénomeéne observe (la littérature

suggere l'utilisation de cing valeurs).
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.. élémentaires en nombre € R*Z
i elémentaire sur (Q, F).

- vecteur aléatoire défini sur

Nombres Indice:
Nombre indice élémentair

= = = = = -= = =

Déf. 1. Soit (Q, F) un espace mesurable, QQ un ensemble
appelé espace échantillon, F une o- algebre sur Q, @ une
probabilité sur (Q, F). Soit le vecteur E. € R*4 le vecteur des
éléments de base pour T+1 situations (avect =0, 1, 2, ...,
T) et I°, -y la fonction indicatrice des co-présents dans deux
situations b et t (ou t désigne la situation rapporté et b la
situation base). Soit e. et i, les déterminations des
variables aléatories E. e 1, . Soit (E,, E; Icp,y) un

f), F, ¢) a valeurs en 9f+22 X
{0,1} (avec ~ ®*=2 = (((R*)%)?)).

Une application mesurable non négative définie sur F
exprimeée par le rapport

f(Ep,Et I°bng) : F — [0500)

qui transforme les variables aléatories des situations
est dite nombre indice
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Nombres Indice:
Indice élémentaire a base fixe et mobile

Def. 2. Avec b = 0 la f(E,,E;, I°,~y): F — [0;0) est
un nombre indice élémentaire a base fixe.

Def. 3. Avec b = t-1la f(Ey,E,, 1%,,q) : F — [0;0)

- est un nombre indice élementaire a base mobile
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L CPGR (Compound Periodical Growth Rate)
{AAD-EE_C?E]? T Déf. 4. La variation moyenne de période entre t et b, définie par le suivant
-App. 2. LA expression géomeétrique ,f,, ; ***1, est appelé taux moyen de variation (et

IEDI%ID-" g si annuel CAGR).

- App. 3.

o000 - =4 Soit les *e. les éléments manquants construits par la déf. [4]. On peut
- App. 4. vérifier que:
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A partir de iii. on comprend que dans le cas de séries stationnaires en
= moyenne l'application du CPGR est équivalent a [l'application de la
- moyenne.
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Hierarchical forecasting

Une stratégie de prévisions sur base de données hiérarchiques a besoin de I'analyse des différentes
hiérarchies et des différents niveaux.

La définition de la hiérarchie d'analyse pose un premier probleme, si elle n'est pas unique,
mais elle est le resultat de I'intersection de plusieurs hiérarchies, par example une hiérarchie
gui comprend a la fois un split géographique et de produit.

Une fois definit la hiérarchie, il y a un deuxiéme probleme: la réconciliation de la prévision.
L'approche traditionnelle est une approche « Bottom-up », ou les prévisions sont produites au niveau
le plus bas et ensuite regroupées. Les problémes inhérents a cette technique sont liées a I'absence
de l'intervalle de confiance et a la perte de précision des données agrégées. SAS Forecast Server
étend l'approche traditionnelle. Plus précisément, la réconciliation peut étre obtenue en utilisant trois
techniques différentes:

. Bottom-up: les prévisions sont produites au niveau le plus bas de la hiérarchie et la
prédiction du niveau plus élevé est obtenu par agrégation. On estime également un modéle pour le
niveau supérieur, on peut évaluer les différences entre les estimations et les statistiques de prévision
réconcilier afin de repérer les tendances anomales.

. Top-down: les estimations obtenues au niveau le plus élevé de la hiérarchie sont partagées
entre les sous-niveaux en fonction des différents méthodes (la plus répandue prévoit une répartition
proportionnelle pour les estimations statistiques générer a ce niveau). Dans ce cas aussi, il est utile
pouvoir comparer les prévisions avec les statistiques réeconciliés.

. _Middle-out: les prévisions sont produites a un niveau intermédiaire de la hiérarchie et la
réconciliation a lieu a partir de ce niveau vers le haut (bottom-up) et vers le bas (top-down) en méme
temps.

En général, donc, un systeme hiérarchique détermine une prolifération du nombre de séries qui
doivent étre analysées et modélisées simultanément. Il est donc essentiel de mettre en place des
mécanismes pour la diagnostic des séries, pour la recherche et spécification des modéles et pour la
gestion des résultats.
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centaines), avec imputation de la moyenne, 1999-2006
Austria Tirol 20 32 32 32 21 39 44 36 32
Belgium P. Brabant Wallon 28 31 31 31 29 30 35 32 31
Belgium P. Luxembourg 28 25 28 28 28 28 28 30 28
Spain La Rioja 26 26 25 25 25 25 24 24 25
Netherlands Flevoland 16 17 28 24 30 41 36 34 28
Netherlands Zeeland 27 21 21 21 21 17 19 21 21
i " . . .
“ Chdémage (en centaines), avec imputation CPGR, 1999-2006

Austria Tirol 20 20 20 21 21 39 44 36
Belgium P. Brabant Wallon 28 28 28 29 29 30 35 32
- Belgium P. Luxembourg 25 26 26 27 27 28 30
Spain La Rioja 26 26 26 25 25 24 24 24
#"_Netherlands Flevoland 16 17 20 24 30 41 36 34

"‘Ef__NetherIands Zeeland 27 21 20 19 18 17 19
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mldl. - App. 1 - Application sur un groupe hiérarchique
~administratif: I'approche ESeC-Rubin

Applications [l

-App. LI - %

PADD. 2. e ESeC-Rubin est basée sur ['utilisation séquentielle des meéethodes d'imputation des
EI:IE"J pase donnees en utilisant les relations temporelles et spatiales et le mécanisme de la
~£PP- S 3 générations des données. La méthode qui est proposée dans ce travail est structuré

C1000 - -+ 54 comme suit:
- App. 4.

Oooog -.-*- - information temporal. On utilise le temps comme liens avec 'application du CPGR
Conclusions[] “* pour les données manquantes entre deux observations disponible.
Bibliographie[] -4

ot

- numéros purs. Les indices a base mobile sont calculés sur la base des
: déterminations de chaque séries (la méthode est donc applicable indépendamment du
¥ facteur d'échelle);

~ - information hiérarchique. Compte tenu de l'information résultant de la dynamique
du groupe ou de la hiérarchie de appartenance (par exemple territoriale). L'hypothése
est que les paramétres empiriques pour chaque t (temps) considérée, soit les méme
des distribution a partir des quelles les données ont été produites (par exemple le
calcul de la moyenne et I'écart des indices a base mobiles au moment t, des
déterminations régional du groupe considérée)

- on procede a l'extraction aléatoire, a partir des t distributions supposer normales, afin
de imputer les indices a base mobiles manquants (ou I'application de la Ml de Rubin);

- des contraintes peuvent étre imposées, par exemple, sur le signe ou en termes
d'écarts par rapport a la moyenne, afin de ne pas donner trop de variabilit¢ aux
données imputées;

. - application des indices a base mobile aux données observées pour obtenir les
=7 données manquantes.
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mEEE App. 1 - Application sur un groupe
e hiérarchique administratif

Applications il L 'Chc“)mage 15-24 (en centaines), Autriche, 1999-2006

-A'pp. 1.0 %
ApD. 2. 2 ‘H— Niederdsterreich 36 37 51 53 58 91 94 86
IIEIEI

-App. 3 ¥\ien 60 59 70 87 112 151 189 183

EIDEIEI e | srnten 24 33 40
I:IpIEinEII:I # Steiermark 43 48 48 42 44 60 74 63

Conclusions[] B4 Oberosterreich 51 49 50 51 59 89 76 64
Bibliographie[E]- *'Salzburg 20

" Tirol 20 21 39 44 36

'j':‘“;yorarlberg 31

.'-%"(hth(“)mage 15-24 (indices a base mobile), Autriche, 2000-2006

- Niederosterreich 102.8% 137.8% 103.9% 109.4% 156.9% 103.3% 91.5%

| rs Wlen 98.3% 118.6% 124.3% 128.7% 134.8% 125.2% 96.8%
4 ':ﬂ Karnten 137.5%  121.2%

: N @telermark 111.6%  100.0% 87.5%  104.8%  136.4%  123.3% 85.1%

e berosterrelch 96.1% 102.0% 102.0% 115.7% 150.8% 85.4% 84.2%

-y |{}o| 185.7% 112.8% 81.8%
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IR A\pp. 1 - Une application sur un groupe

L B hiérarchique administratif Chomage 15-24

. Nombres casuels - distributions normales

Applications '_14 Moyenne et écart quadratique moyen des indices nationales), Autriche, 2000-2006

-App 1.0
App. 2.
IIII

-App. 3 B icderosterreich
|:||j|:||:| el Nicderosterreic
- App. 4. o vien
DDD_DD ®Karnten
Conclusions[J “% teiermark
Bibliographie ] -zhittiatiiie
e Oberdsterreich

.;L'%alzburg
Tirol
ek e

~ Vorarlberg

102.8%

98.3%
115.4%
111.6%

96.1%
105.5%
111.9%
106.7%

137.8%
118.6%
112.0%
100.0%
102.0%
141.5%

87.6%
149.5%

103.9%
124.3%
98.9%
87.5%
102.0%
118.3%
104.8%
83.3%

109.4%
128.7%

91.5%
104.8%
115.7%
117.2%
110.4%
102.4%

156.9%
134.8%
137.5%
136.4%
150.8%
147.2%
185.7%
134.7%

103.3%
125.2%
121.2%
123.3%

85.4%
104.7%
112.8%
119.4%

91.5%
96.8%
85.8%
85.1%
84.2%
90.6%
81.8%
89.9%

". Interprétation des missing value: Imputation stochastique (en centaines), Autriche, 1999-06

il I

~ Niederdsterreich 36 37 51 53 58 91 94 86

"': Wien 60 59 70 87 112 151 189 183

- Karnten 21 24 27 26 24 33 40 34

i_',u St’mermark 43 48 48 42 44 60 74 63

o berosterrelch 51 49 50 51 59 89 76 64

:’_iJ_ZbUI’g 11 12 17 20 23 34 36 33

" Tirol 20 22 20 21 21 39 44 36

oTarIberg 14 15 23 19 19 26 31 28

i Austrla 256 266 306 319 360 523 584 527
Ssas ESGC EI coc :f
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N
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- App. 3.

BO00 - 24

- App. 4.
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Conclusions[J “%
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d’adaptation (par exemple MAPE).

App. 2 - Prévisions basées sur I'imputation
des données manquantes

SAS Forecast Server - systéme d'information pour la sélection
automatique des modéles - produit automatiquement des
prévisions statistiques pour toutes les séries d'enquétes objet
d’analyse.

Si  on spécifie wune  hiérarchie, qui est également
automatiquement réconciliée par le systéme en fonction des
options qu’on définit, I'outil construit un modele en choisissant
parmi les familles Exponential Smoothing, ARIMAX, etc.

Si on a des variables indépendantes ou des variable événement, le
systeme deétermine automatiquement les variables qui ont une
corrélation avec la variable dépendante, identifiant quelle est la
fonction de transfert la plus approprié.

Le modele final utilisé pour la prévision d'une série régionale
est sélectionnées sur la base des statistiques de bonté

A
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WL App. 2 - Spécification des modéles sur bases
Méthodes il > de données traitéees avec differentes méthodes
.- d'imputation

Applications
o s W - .

_El'g'l---'.:f L’application, a le but de comparer les différences
CinTREEE” dans la sélection automatique des modéles a

- App. 4.

ammmuie partir de la base de données observées.

Conclusions[J “%

LEEAEER A ce fin, nous allons utiliser la plate-forme SAS

. Forecast pour la speécification des modeles pour

& les séries temporelles sur le chémage de I'Union
. europeenne:

. - sans aucune methode d'imputation;
* - données manquantes imputees par la moyenne;

- Imputation stochastique.
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UL App. 2 - Spécification des modéles sur bases de données

HEEN - o o . . -

ey B traitées avec différentes méthodes d'imputation:
Chomage 15-24 (en centaines), 1999-2008

f*ApEgCi‘“O”S g5 Imputation: stochastique Imputation: moyenne

] 70 0o -

ijﬁll o Karnten |  Karnten |

-App. 3 | |

[ [=E 5 | a |

-App 4. '_ 40 O | 40 O L

DDDDD 1-‘ 30 ) <|P 30 O o) |

Conclusions ] <75l - o | ! o i

Blbllographlejﬂ_ 2 io Coserve N :ig)§§ryé
_ — Prévision . | evision
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

% Modeéle:Damped-Trend Linear Exponential Smoothing ~ Modeéle: Simple Exponential Smoothing

70 | 0

o Salzburg i & Salzburg |

5 | % |

40 | 40 :

20 : 2 |

|- | SN S

10 Q :O Ob,seiryé 10 :o Observé
. — Prévision . — Prévision
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

] Modéle: Damped-Trend Linear Exponential Smoothing Modele: SMLIN

~Source: Elaborations ESeC sur données Eurostat (Labour Force Survey).
Note Le MAPE (=10) est naturellement plus haut pour I'imputation stochastique.
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-App 1
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- App. 3
EEEN

- App. 4.
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Conclusions[J ~
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App. 2 - Spécification des modeles sur bases
de données traitées avec difféerentes
méthodes d'imputation

Tout d'abord, on peut noter que I'imputation stochastique permet de
spécifier des modeles de réalité qui ne produisent pas des
estimations indéfiniment constante, méme dans le cas limite d’'une seule
donnée pour unité territoriale observée. D’intérét les résultats en termes de
modélisation et de bandes de confiance. En particulier:

- les statistiques de Fit pour la sélection automatique des modéles
régionaux sont toujours calculables sur base de données traitees
avec imputation stochastique — dans cette perspective les modéles
stationnaire en moyenne ou on utilise seulement une donnée et I'imputation
d’'une constante ne sont pas considérées bonne synthése de la réalité,
méme si le MAPE est (évidemment) égale a zéro (comme dans le cas du
chémage 15-24 ans dans les régions autrichiennes du Vorarlberg et de
Salzbourg);

- les bandes de confiance sont toujours

_ : _ représentables avec
I'imputation stochastique;

- les modeles automatiquement sélectionnés sont non banal
seulement avec lI'imputation stochastique. Emblématique, le cas du
chédmage (15-24 ans) de la région autrichienne de Karnten, ou la premiere
et la derniere donnee de la série sont manquantes: limputation de la

% moyenne conduit & la spécification d'un modéle constant méme en
" présence d'un série non-stationnaire en moyenne.
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EEEN App. 3 - Application sur un groupe homogene

Methodes-. t d t t t d f
Applications =8 Régions a base occupational limité (classification structurel)
- Al 1 Tl Degré de . Spécialisation
3 Pp- '._ f“" N. urbanisation Employés tertiaire
.pﬁ.. (habitant par km2) (unité) (%)
~APD. 3. . Intervall 183 1.639 1.720.600 43% - 80%
.... R ntervalle <]. <]. . 0 - 0
- App. 4. Source: voir BICRA-PSG (Eusepl, Cepparulo, Verrecchia; 2007)
e | o _—
Conclusions[J % Régions a base occupational limité (classification basé sur les performances)
Bibliographielz] 8 T , T : Taux d
graphiel] ;3 N PBRA pogucivite d'emézfy 15 Jawdremploy dm;g4y 55 TAXTEMPIOV  cyomage de long
période
(EU =100%) (EU =100%) (%) (%) (%) (%) (%)
A :np:c:gﬁ?;:q?c?:e":;?t:mg\?Ialre 2 <217.3% <1643%  <69.1% <61.9%  <41.1% <29.4% <1.6%
Regions & participation intermédiaire 54 < 438 99, <1331%  <76.7% <706%  <49.4% <38.4% <3.5%

et bonne situation économique

Régions a forte participation au
marché du travail et situation 33 <149.3% <115.1% <78.6% <76.1% <74.1% <72.8% <1.9%

économique intermédiaire

Régions a participation et situation

e e 80 <139.8% <119.0%  <715% <65%.0  <49.3% <44.9% <6.4%

Régions a forte participation au
marché du travail et situation 2 <76.8% <55.1% <74.2% <70.8% <64.7% <57.1% <1.3%
économique minimal

Régions a participation intermédiaire

i etosakd it 29  <836%  <933%  <68.9% <615%  <55.4% <44.1% <16.0%
B e etstuaton 43 <76.6% <1058%  <53.2% <44.9%  <40.6% <33.0 <22.3%
o/ _ o/ _ o/ _
%" Régions & base occupational imité 183 S sav%et6a% 0N 249%-6.1% o 114%728%  0.1%-22.3%
UE (15 pays) 213 (2312%3 (521822/‘; 64.3% 56.0% 41.7% 32.2% 3.3%
Source voir BICRA-PSG (Eusepi, Cepparulo, Verrecchia; 2007) <brGL sTUDI
ScC =
Ssas ESe BICOCECA
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App. 3 - Application sur un groupe homogene en
termes de structure et de performances: Structure

NUTS 2

Aree omogenee rispetto a

densitd, base occupazionale e terziarizzazione, 200103
- Area ad ampia base accupazionale di elew ata terziarizzazione
- Area ad ampia base accupazionale terziario- industriale

- Aree 3 media base occupazionale di medio-alta terziarizzazione
|:| Area urbana di elevatissima densita e terziarzzazione

|:| Aree urhane di elevata densita e terziarzzazione

|:| Aree urbane di medio-atta densitd e terziarzz azione

:l Altre aree a limitata base occupazionale

'“"JMS - Paris. le 24 mars 2009

o .20 400 EO0 00 1000 B, Pesa

E T =T Jun i, A
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EEEE 5 - App. 3 - Application sur un groupe homogene en termes
Iy B de structure et de performances: Performances

_ . NUTS 2
Applications ¥ Aree omogenee rispetto agli indicatori della Short List,

\ ! 200103
-App. 1.1 -

T
[ - Area di partecipazione intermedia e ottima stuazione economica
iz A - - : N N N n . . .
. LR - Area di partecipazione intermedia e buona situazione economica

.
.... = - Area di parttecipazione elevata e stuazione economica intenmedia

. App 3. - Area di partecipazione e situazione economica intermedia

.... # oy [ ] area di partecipazione elevata e stuazione econorica minimale

-App. 4 [ |Area dipartecipazione intermedia e situazione economica minimale

...DD ) |:| Area di partecipazione e situazione econarica minimale

Conclusions[J “%
Bibliographie[C] -

-~
-
K

0 200 400 EO0 800 1000 B, -t et
E T T lkm i, A4

Source: voir BICRA-PSG (Eusepi, Cepparulo, Verrecchia; 2007)
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'ﬂt:d.uc.“"” . App. 3 - Distribution des logarithme du Chémage 15-24
R nour les régions a participation et situation économique

termédiaire (KDE ﬂﬂnlnf Skewness. Kurtosis). 2000-06

# !

[ B | Bl N\ \I\I—II—, ’ I \NA4A1 LVUIUI,
Applications "
d Alpp 1 . I Kernel Density Estimator
= " 2006
IIII .
N: 74

- App. 3.
Illl -

- App. 4

EEEEO
Conclusions[J %
Bibliographie[Z] -

Skewness: 0.101325
Kurtosis: 2.971209

00
1

Density
05 10 2
L L
Cbs_Quantiles
04 02 00 02 04
| | L | |

T T
06 04 02 00 02 04 06

N=74 Bandwidth=0.06569
Kernel Density Estimator

2005
N: 74
Skewness: 0.668547
Kurtosis: 3.747535

00
1

05 10 15 20
L L L L
51 /
8
Obs_Quantiles
02 00 02 04 06
\ \ \ \ \
.
o
%8

)

05 00

N=74 Bandwidth=0.06909

5.;;}' ' | B f 2004
® i g N: 66
e 1T d Skewness: 0.374558
S *] 3 Kurtosis: 2.789564

N=66 Bandwidth=0.0858
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IR« . App. 3 - Régions a participation et situation

HEEN - . . : L e . i
YRR - cconomique intermédiaire: Imputation stochastique
- - Chomage 15-24 (en centaines), 1999-08

.....- Statisti les indi 2000-06
Appllcatlons atistiques sur ies indices, -
-App. 1. - O
'ijﬁ.. =‘- s Obs disponibles 56 59 60 62 66 74 74
-App. 3 ¥ Minimum 55% 51% 69% 65% 68% 71% 62%
.... ,’ Maximum 129%  138%  223%  172%  186%  213%  155%
IIIII - Médiane 88% 88% 102% 105% 106% 106% 92%
Conclusions[J. 7% Moyenne 90% 91%  107%  108%  112%  112% 94%
BibliographieZ] -« i

s o Ecart quad. moyen 15% 17% 24% 21% 26% 25% 17%

Variance 0.0239  0.0300 0.0596 0.0425 0.0667 0.0614  0.0274

-~ Nombres casuels - distributions normales (moyenne et écart quadratique moyen des indices)

AT21  Karnten 86.8% 89.5% 98.8% 72.8% 137.5% 121.2% 87.5%
AT33  Tirol 126.9% 92.5% 110.4% 124.1% 185.7% 112.8% 81.8%
AT34  Vorarlberg 77.7% 156.4% 101.7% 103.9% 123.3% 92.9% 97.6%

Interpretation des missing value: Imputation stocastique

. AT21  Karnten 43 37 33 33 24 33 40 35

Ui AT33  Tirol 20 25 23 26 21 39 44 36

AT34  Vorarlberg 21 16 26 26 27 33 31 30
Ssas ESeC BICOCEA
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prévision
== Facchinetti, Nai Rusconi 2008).

Conclusions

L'application de I'imputation stochastique et de la ESeC-Rubin et la
comparaisons avec les "vieilles méthodes" (considére le cas de la
moyenne conditionnelle), montre les améliorations possibles - dans
le cadre des seéries économiques - résultant d'une approche
multidisciplinaire qui développe les propositions
méthodologiques de la théorie:

* des échantillons
* des nombres indice

Il s'agit evidemment d'un premier emploi avec un benchmark et des
cas d’analyse empirique.

La transformation logarithmique des données, I'étude sur les
hypothéses de normalité, I'ancrage national et de groupe (voir
BICRA-PSG en Eusepi, Cepparulo, Verrecchia 2007) sont traités
dans le papier.

L'évolution naturelle des applications se rapporte a
I'imputation multiple (Rubin 1996), et a la vérification de la
robustesse de la méthode tant en termes d’'imputations que de
(voir, par exemple, Verrecchia, Chiodini, Coin,
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