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Méme s'il fournit une méthode non-paramétrique (X14 programme JDemetra+ (JD+) est fortement
imprégné de I'approche d’ajustement saisonnienpmaaélisation stochastique. L'évolution des libesr
statistiqgues sous-jacentes au programme refléiedim en grande partie les explorations successiv
dans ce domaine. Les limites de la modélisation lsiem connues : instabilité de certains modeéles,
complexité de la matiére... sont autant de freinsrawsilisation en masse dans un environnement de
production. Bien utilisée, la modélisation est ébais un outil remarquablement riche et puissaat. C
papier a pour objectif principal de décrire lesiméies de désaisonnalisation par modélisation
implémentées dans JD+ ainsi que certaines carst@as qui les relient.

0.Introduction

Les modéles de désaisonnalisation peuvent premdneuttiples formes. Les solutions les plus utilssée
reposent sur I'approche de type « Arima model-bas@dViB) ou font partie de la famille des modéles
structurels (STS). La premiére solution a été pasée par le programme SEATS (Gomez-Maravall)
tandis que la seconde, décrite notamment par Hgt@38], Durbin et Koopman [2001], Proietti
[2000]... , est implémentée — en autres — dansdgramme STAMP.

Dans la mesure ou les différentes composantessigiapeuvent s'exprimer comme des modéles
ARIMA, les approches de type AMB et STSappartietiidela méme famille de modéles, appelée
« Unobserved ComponentsARIMA » (UCARIMA).

Suivant le critére habituel de « MMSE », les congmbss des modéles UCARIMA peuvent étre estimées
et analysées suivant deux types principaux d’algmes. Le premier se base sur les filtres de Wiener
Kolmogorov (WK) et le second sur les filtresde Kam(KF). SEATS s’appuie sur la premiere approche
et STAMP sur la seconde. JD+ fournit pour sa mertdeux solutions.Pour mémoire, on signalera
également la possibilité d’estimer les modéeles UBARau moyen de formules matricielles directes
(voir Mc Elroy[2008]). Cette derniére solution, géalement inefficace, est également implémentée dan
JD+.

Les filtres de WK et KF reposent sur des logiquéféréntes : les premiers partent de I'hypothése qu
I'on dispose de séries (semi-)infinies ; ils s’ingent donc dans une approche essentiellementituior
Les seconds fournissent par contre une estimatacte en fonction des observations effectivement
disponibles.

Le choix de fournir les deux approches dans JDesepl’'abord sur la volonté de comprendre et de
mesurer les différences entre les solutions exaletdd- et les solutions approchées ou théoriques de
WK. Il s'agit également d’'un moyen de contrdle défrents algorithmes. Plus fondamentalement, KF
se révele un outil beaucoup plus flexible qgue Widelient ainsi un algorithme souvent indispensable
lorsque I'on aborde des modeéles plus complexes pharticulier des modéles qui ne sont pas inverian
dans le temps.



Dans un premier paragraphe, on décrit brievemenmnizdéles UCARIMA qui regroupent a la fois les
modéeles issus de I'approcheAMB et les modélesSTIDde On présente ensuite la décomposition
canonique sous-jacente aux modeles AMB, ainsi @fieerhe « espace-état » utilisée dans JD+ pour les
modeles structurels, avec une attention plus peigie pour la composante saisonniere.Aprés avoir
rappelé les méthodes d’estimation des modeles URIARbn compare brievementles deux approches a
partir d’exemples.

Les modéles discutés dans le premier paragraplffeemiopas toute la flexibilité d’'une méthode teljee
le X11. Il est toutefois possible de les enricliupmieux correspondre a des séries au profilqudier.
On présente brievement dans le second paragraplgugs solutions, disponibles dans JD+.

Une des raisons d’étre de la désaisonnalisatiompaglisation est de fournir un cadre cohérent, qui
permette de comprendre et d’analyser les propr##distiques des estimations. On termine ertiing
ce point par I'analyse des révisions des ajustesrsgisonniers par modélisation.

1. Modeéles de référence

Une hypothése commune a I'ensemble des modélegléods dans ce document concerne la distribution
de leurs innovations : on supposera qu’elles stiiges distributions normales. Cette hypothése re se
plus rappelée par la suite.

1.1. Modéles UCARIMA

Pour simplifier les dérivations, on considére ledéle de décomposition « signal-bruit » suivant:
Ve =5, + 1,
O (G, = O(B):,, £.~N{0,v)
O (B)s, = 0:BW:,  ¥e~N{0v)
®,. (B, = 0,(B):,, 8:~N(0,v,)
avec les hypothéses habituelles:
- ¥ etf: sontindépendants
- ©.(B) et?,(B) ne contiennent pas de racines communes.
- 8:(B) et9,(B) ne contiennent pas de racines unitaires communes.

Il en résulte que :



. (EW,(B)= ©(E)

et

0(B)z, = 0,0, (B)y: + 0.(5)0, (B)S,

Par I'égalisation des auto-covariances, cette deFnielation implique que
v.0 ,(B)0_(B),.(F)O,(F) + v, 0 _(B)O (B)0.(F)O,(F) = vO(B)O(F)

Les deux derniéres contraintes peuvent étre luegde manieres différentes :soit elles expriment la
maniére dont il faut décomposer le modéle de e s#rdeux composantes, soit elles expriment la
maniére d’agréger les modeéles du signal et du, lquitsont définis de maniéere préalable. Les
paragraphes suivants illustrent ces deux maniéabsler les modéles de décomposition.

1.2. Approche « ARIMA model-based » (AMB) et décoposition canonique

L’approche AMB part d’'une modélisation ARIMA dedérie agrégée. Le modéle initial est factorisé en
répartissant les racines de son polyndme autosifjesdre le signal et le bruit. En imposant une
contrainte sur I'ordre du polyndme moyenne mobilesignal (strictement inférieur a I'ordre du
polyndme autorégressif), la factorisation est ueidvannexe B.1 décrit la procédure suivie dans B&A
(et dans JD+) a cette fin.

La décomposition ainsi obtenue est rendue « canenicen enlevant du signal le maximum de bruit. Ce
bruit correspond au minimum du (pseudo-)spectrmddéle ARIMA du signal. Le modéle ainsi obtenu
est alors non inversible, le (pseudo-)spectre siamh au moins en un point.

Une fois le modéle initial donné, la décompositiamonique est donc définie de maniére univoque. Ell
vise a obtenir des composantes ayant des cardgiéess a priori raisonnables : capture de certaines



fréquences et minimisation du bruit dans le sigili¢ ne cherche donc pas a trouver un sens dans le
modéeles de la décomposition mais a produire un faaa&respond a un objectif mathématique.

1.3. Modeles structurels et forme « espace-état STS)

On présente dans un premier temps la forme « esppace générale utilisée dans JD+ et on décrit
ensuite le modéle signal-bruit dans cette forme.rhedeéles structurels, et plus particulierement la
composante saisonniére sont ensuite discutés.

1.3.1. Forme générale dans JD+(2.0)

Les modeles espace-état linéaires, avec résidiypeeaussien, peuvent s'écrire de différentes énasi
Dans JD+, on utilise la formulation suivante :

L’équation de mesure s'écrit

Ve =Zp0;

et I'’équation de transition

Aryy = Teap + 50 . 5 ~N@, 5V;)

LesY: sont les observations en t, o;est le vecteur d'état. Les innovati§asont indépendantes en tous
points.

Les résidus de I'équation de transition sont maéélpar
g = S¢ée, {e~NI(0,0%Q;)

ou@: est une matrice non singuliére. En d'autres rhofs, 2t @:5;

Les conditions initiales du filtre prennent la famabituelle:
tig = g + Bod + [y

S~NM, k1)

Ug~N(0, c3Ey)

avect arbitrairement large.

P.s est la variance de la partie stationnaire du vedtitial etBeBe = Peso modélise la partie diffuse.



Contrairement a l'usage, I'équation de mesure miieat donc pas de résidu. Il est toujours possible
d’obtenir ce type de représentation en intégrantdsidus éventuels de I'équation de mesure dans le
vecteur d'état.

1.3.2. Modéle de décomposition

Pour autant que I'on posséde une représentati@cesjiat des composantes, le modeéle « signalsbruit
s’écrit de maniére triviale dansla forme de JD+:

ye = s Zo[57]
exnl=le rllezl+[z]

Hse ], 12, 0
“fo o))
1.3.3. Modeéles structurels

Les modéles structurels de JD+ correspondent aaele® décrits par exemple dans Harvey [1989]. Les
séries se décomposent en une composante tendangiel composante saisonniére et un résidu. La
composante tendancielle prend la forme d’'un « Lbeakl » ou d'un « Local Linear Trend » ; suivaant |
terminologie de Proietti [2000], la composante@aigere suit un modéle de type « Trigopnometric »,

« Harrison-Stevens », « Crude » ou « Dummy » eofent plus en détail sur sa définition dans lenpoi
1.3.4; le résidu est un simple bruit blanc. La feraspace-état de ces différentes composantegesere
dans I'annexe A.3.

1.3.4. Composante saisonniére

La modélisation dans une forme structurelle detamosante saisonniére peut prendre différentes
formes. On présente ci-dessous le modéle d’Har$texens, qui est une généralisation naturelle d’'un
modele de régression avec dummies saisonnierasegiiésentation plus générale de West-Harrison,
utilisée dans JD+.

1.3.4.1. Modéle Harrison-Stevens



Une maniére tres simplifiée de modéliser I'effaseanier repose sur l'utilisation de dummies
saisonniéres, prenant la valeur 1 pour une saisois( trimestre...) spécifique et 0 ailleurs.

- 1, tmods=1i
¥r = X.4. X“:[ﬂ, tmods =i

Une telle spécification est en pratique trop rigieteon peut introduire plus de souplesse en céresid
que les coefficients de chaque saison suivengyample un randomwalk

¥e = X6
(5,0t +1) = 8t + ,t, Beyt~N(0, [H{v,0&020@0& ~ EO@OR0O&Y,(s — 1) )] = N(0.0Q))

Ce systeme peut facilement se transformer en:

fs—1

Fe=v:— gr = Z {X:'r - X:‘,s—j.}{air - gr} = fr’f"wr
i=o

Par définition,

feg

Besr =8¢ + e p,~N(0,DQD") = N(o,ﬁ) D=1, - 1—;"3

On notera que cette approche est strictement gleng celle que I'on suit pour la définition defie des
jours ouvrables (avec coefficients variant darteteps).

Les modéles traditionnels présuppose &u& 0 (ou encore quds{l = 0 ). Des modéles plus généraux
sont discutés dans Proietti [2004]. Ces derniesontactuellement pas disponibles dans JD+. Les
modeles Harrison-Stevens sans hétéroscédastitipa@re peuvent s'écrire selon la forme represesd
le paragraphe suivant. Les modéles avec hétéraga@tfasaisonniére sont brievement discutés dans |
point relatif aux extensions des modéles traditasinls sont tous deux disponibles dans les alyogs

de base de JD+ (version 2.1.0, en développemani,isterface graphique.

1.3.4.2. Représentation de type West-Harrison

Les modeéles structurels présentés dans JD+ utiligear leur composante saisonniére, la forme espac
état de West-Harrison.
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La matricef2: peut prendre des formes différentes, suivant legeocbnsidéré. JD+ fournit une
implémentation pour les modéles repris dans leetabti-dessous (voir Proietti[2000]).

Modele Variance
5 _ _
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On notera encore que ces modéles impliquent gsentene des composantes saisonniéres sur une année
suit un modéle « moyenne mobile »

S(BYy. = MAG@), qg=s5-12

On reprend ci-dessous la partie MA des modélesomaiisrs pour le cas mensuel. A noter que les
polyndmes MA des modéles structurels sont indépendie la série.



Beri =1+ .74B+.63B%+.43B%*+.36B*+.22B5+.18B%+.09B7 +.07B% + 0.02B® + 0.02B"®
fp: =1+.79B+.62B%+.47B%+.35B*+.25B%+.17B%+.10B" +.06B% + 0.03B° + 0.01B°
Beruge = 1 +.91B+.82B% +.73B3+.64B*+.55B° +.45B%+.36B7 +.27B% + 0.18B° + 0.09B !’

¥ wummy — 1

lIs peuvent donc tous étre mis dans une forme ARB#IA&e modéle complet de la série est bien du type
UCARIMA.

1.4. Estimation (MMSE)

L’estimation des modéles UCARIMA peut se faire st les filtres de Wiener-Kolmogorov (WK), soit
via les filtres de Kalman (KF). L’approche WKrepase la représentation en modéles ARIMA; elle
consiste en effet essentiellement en des dérhnasonples a partir des polynémes qui définissent |
modele et ses composantes. Les filtres KF sontleaumpart étroitement lié a une représentation en
modele espace-état. Si les modeéles résultant diéo@mposition canonique s’écrivent naturellement
dans la forme ARIMA, ils peuvent se mettre aiséneenmodeéles espace-état. On se référera a 'annexe
A.1, A.2 pour la représentationespace-état d'unéteAR(I)MA utilisée dans JD+. Les modéles
structurels sont pour leur part d’abord expriméssdane forme espace-état. Comme discuté pluslkaut,
formes réduites des composantes de ces modéletedanigfinition classique peuvent également s'écri
sous une forme ARIMA.

Modéles AMB et modéles STS sont donc deux formana@eles UCARIMA et peuvent ainsi étre
estimés et analysés via les filtres WK ou KF.

1.4.1. Approche de Wiener-Kolmogorov (SEATS)

Les filtres de WK fournissent les estimateurs MM&Esignal et du bruit:



- _ V%, (B)8:(B)0, (FI8.(F)

St POEOE) Ve
A v, @ (619, (51 . (F)6,(F) )
£ = vO(B)BF) Ve

Ces formules sont également valides pour les meaéla stationnaires

On peut également les exprimer en fonction desviaians du modéle agrégeé :

~ _ k0:(B)0,(F)8.(F)

%]

c 0. (B)O(F) ot
P O H PR
a 0, (B)YF) ‘

ks = Ej!‘t’, kn — f-‘-‘?!!‘tﬂ

Apres factorisation (polyn6mes en B et polynbme&etes estimateurs des différentes composantes
peuvent ainsi s’écrire comme une moyenne mobileisfles innovations.

5= Z g + Z & Erai
i=p

i=1

Cette représentation - appelée «PsiE-weights » 8BAJ'S — est particulierement adaptée a I'analgse d
révisions. On y reviendra plus loin.

Ces différentes formules permettent de dériver driéne simple de nombreuses propriétés des modéles
UCARIMA. On se référera aux multiples articles den@@z-Maravall pour plus de détails sur le sujet. La
grille d'analyse développée dans SEATS en illusseorincipaux. Elle a été largement reprise déns J

a la fois pour les modéles AMB et STS.

L’estimation proprement dite des composantes poarsérie réelle (finie) repose sur I'algorithme de
Burman, qui est une application simple des filgesla série prolongée au moyen d’'un nombre lihité
« forecasts/backcasts ». Contrairement a I'analgsegpropriétés du modeéle, qui repose sur une
représentation infinie de la série, les estimatfonsnies par I'algorithme de Burman sont «exaetes
(projection sur I'espace généré par les observatiéalles).



1.4.2. Estimation par les filtres de Kalman

Les filtres/lisseurs de Kalman fournissent I'espégaet la variance des vecteurs d’états, et par
conséquent, celles des composantes.

Pour autant que le filtre soit correctement ing@l par exemple en utilisant la procédure datigation
diffuse de Koopman pour les séries non stationsaifes estimations des composantes par KF sont
identiques a celles par WK. JD+ s’inspire largentenbDurbin-Koopman [2001], que I'on pourra
consulter pour plus de détail.

La dérivation des propriétés des estimateurs estrgement plus complexe que dans le cas desfiltre
WK. L'analyse des révisions discutée plus loin sium exemple. Les résultats obtenus sont en rieganc
conditionnels aux observations effectives et dorgacts ».

1.5. Comparaison des approches AMB et STS

1.5.1. Comparaison d’un modele STS et d'un modékérae

Les estimations d’'une série par un modeéle struictelrgue défini plus haut et par un modéle airboat
généralement trés proches. La forme réduite du laati@icturel differe en effet souvent de maniére
marginale de l'airline et les deux modeles onta@actéristiques extrémement similaires. Ce phéneme
est illustré par I'exemple suivant.

Série INSEE 001654507

PIr2 Fl

FPreprocessing model Reduced model

Preprocessing model (0,1, 13(0,1,1)
Polynomials

regular Ma: 1.00000 40 70955500
seasonal Ma: 1.00000 {0,487 504

Reduced model

D: 1.00000 -8 - B*12 + B*13

mec 100000 072177 08 + 0.00617EET7 B2 + 0.00561459 B3 + 0.00482516 B4 + 0.00377561 B S + 0.002405978 B'6 +
0.000656604 BT - 0.00157990 B S - 0.00442638 B0 - 0.00804923 B10 - 0.0126655 511 [0.£61117B412 + 0245014 B3



Des différences plus marquées apparaitront généeatdorsque I'estimation du modéle structurel
conduit & un modéle dégénéré, I'une des varianegsamposantes tombant & 0. On notera qu'une telle
contrainte conduit & un modéle réduit ayant unieagnitaire dans sa partie MA, ce qui le rendsalor
impropre a une analyse au moyen des filtres WK.

1.5.2. Comparaison des composantes saisonniéeres

La comparaison des composantes saisonniéres régidamce la notion de décomposition canonique :
elle conduit, dans I'approche AMB, & enlever un imasm de bruit des composantes tendancielle et
saisonniére. Dans les modéles structurels, en cheates composantes saisonniéres (et tendangiedes
sont pas exemptes de bruit. Les deux graphiqueardillustrent le phénoméne. On notera les reiatio
suivantes en termes de bruit dans la composarsensagre:

AMB < Crude < Harrison-Stevend rigonometric < Dummy.

Squared gain functions
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Série INSEE 001654507, facteurs saisonniers pamole de septembre

Airline (AMB) S Pl - "“_ S

Trigonometric ) | o g ey /\_,.F—\
(STS) =) = -2

Dummy (STS) ‘ | ¥ W i /\ / N

1.5.3. Conclusion

Les modeles airline et structurels conduisent antleélisations souvent proches et donc a des
prévisions, des coefficients de régression... quifierent que marginalement.

En revanche, des écarts plus marqués apparaisseivieau des composantes saisonniéres. La
décomposition canonique d’'un modeéle airline géaarsi une tendance et une composante saisonniére
plus stables que celles estimées a partir d'un laad@icturel (et automatiquement l'inverse pour la
composante irréguliére et la série désaisonnalisée)



2. Modeéles alternatifs

Les modeles classiques considérés jusqu’a préseugmmettent pas de prendre en compte certaines
caractéristiques moins communes des séries chigigaks. On explore ci-dessous quelques-uns de ces
problémes et on propose des modéles permettaas dealter, d’'une maniére parfois assez similaire a
celle proposée dans des méthodes non paraméttajigssque le X11,

2.1. Hétéroscédasticité des séries en fonction deshison et modéle « Mixed airline »

Dans certaines séries, on peut observer de plagiggarrégularités en fonction des saisons. Oh peu
modeéliser ce type de phénoméne en augmentant u@lendonné avec un bruit blanc, pour les saisons a
probléme.

La forme espace-état du nouveau modele est dégdssous.

Ve = Carima Znel[ 5]

[qﬂf‘imm E‘+1] Emmﬂ ﬂ] [ﬂﬂ?"imﬂ r] “Erimﬂ,r]
Tnrsa ¢

Harima,t . ﬂE?“imE 0
(o5 )

Loy =15itmods e 5, 0 sinon
(S est 'ensemble des saisons « perturbées »)
JD+ fournit ce type de modéle en partant d'unraexlil est appelé « mixed ariline ». Voir Trimbug{(B]

Son impact est présenté dans I'exemple suivant :
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2.2.Modele Harrison-Stevens avec variances saiso@res hétérogenes

Les facteurs saisonniers peuvent évoluer de mamésaifférente en fonction des saisons. Les nesdél
classiques sont homogénes dans le temps et nent@ageprendre en compte cette disparité. Le modéle
Harrison-Stevens présenté au point 2.3.4.1 peitgrticge phénoméne a partir du moment ou on attribue
aux innovations de chaque saison une variancefgpéciDans la pratique, on utilisera un nombreuittd
de variances différentes : par exemple

¥y = X6, X, dummies saisonniéres,

g, .~N(0, vg). i€ S

Giee1 = 8ir + 55 )
i i it Ei,rmw(ﬂ’ 1”1): igs

Belgique, production industrielle.

Modele Estimation Composantesaisonniere
STS (Harrison- v =0.0214 [
. 5 |
Stevens) Loglikelihood=- - P .
856.66 o - 71““?:
A0
-15
a0
jan feb mar apr may jun jul aug sep oot nov dec
STS (Harrison- Vg =0.0105, Seasonal factor for July
Stevens) t’]_ =0- 1094, (industrial production. Belgium)
. 1967 1969 1971 1973 1975 1977 1979 1981 1983 1985 1987 1989 1991 1993
avec 2 variances S:{ju]y}
(juillet et autres | Loglikelihood=- | .. :\
i Seasonal factor for December
mOIS) 850.76 (industrial production. Belgium)
-20 :
2
25 1967 1969 1971 1973 1975 19 979 1981 1983 1985 1987 1989 1991 1993
-2
-4
-30 -6
8 |
-35 10
——Basic Structural model = Harrison-Stevens = Basic Structural mode|  =——=Harrison-Stevens




2.3. Fréquences spécifiques et modéle airline géabsé

Dans certaines séries, on observe des phénoméneerds a certaines fréquences, qui ne sont pas
nécessairement annuelles. Un exemple typique kestdess séries liées a I’habillement, qui ont dgdeas
de 6 mois, correspondant au renouvellement desctiolhs.

La partie saisonniére du polynébme moyenne mobila diodele airline peut s’écrire, dans le domaine
des fréquences (cas mensuel):

5 .
1-08% = (1-0/125)(1+0A:B)| [(1- 20" cos%ﬁ‘ +02p3)

i=1
On peut capturer les mouvements relatifs a cedidguences en introduisant davantage de flexébili

dans ce polynéme :

2L

5
(- c,B)1 + CEB]H('l —2c;c0s B + .:E-B=]
i=1

Dans la pratique, on se limitera également a unbmerimité de parameétres.Le modéle ainsi généré est
appelé dans JD+ modéle ariline généralisé. VoioAst[2008]

Le graphique suivant illustre le probleme dansake @es importations belges de chaussures.

&
=

B

= | A

feb mar api may jun jul aug sep oot nov dec

Les propriétés du modeéle qui permet d'appréheneléype de série apparaissent clairement dans son
spectre, qui est comparé a celui du modele aitiial.
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2.4. Conclusion

L’approche par modélisation ne se limite pas augétes classiques. Il est ainsi possible de « minear
grande partie certaines solutions attractives fesrpar des méthodes non-paramétriques comme le X11
JD+ fournit, essentiellement a titre d’exemplescartain nombre de ces modéles.

Il doit toutefois étre clair qu’ils ne se prétentege a une utilisation en masse et ne se révélaiment
utiles que dans un nombre limité de situations.

3. Analyse des revisions

La révision des séries désaisonnalisées peut dépdadombreux parameétres : révision des données de
base, révision de la modélisation et des paramétr@sodéle, révision inhérente a l'utilisation di#ses
saisonniers proprement-dits. On s’intéresse dapsio¢ au dernier aspect, qui est généralement a
I'origine de la plus grande partie des révisioriapproche par modélisation en permet une explinatio
simple de ce type de révision. Lorsqu’ils sont ayatiles, les filtres WK en fournissent une solution
quasi-immédiate. Les filtres KF permettent égalenderdériver des résultats équivalents, applicables
dans I'ensemble des cas.

3.1. Approche par les filtres WK

En utilisant la représentation suivant les PsiE-weights de la série, on obtient une expression
immeédiate des révisions de chaque composante du modele. Plus précisément,

k
- _ +
Fiejerry = Y £ Ersi

i=1

En d'autres termes, chaque innovation du modéfi&(dnce entre la valeur observée et sa prévigien u
période a I'avance) se répercute sur I'estimatianelcomposante avec un poids égal au PsiE-weight
correspondant. Les erreurs de prévisions sont iiegidirectement par les filtres de Kalman.



On présente ci-dessous les poids pour quelqueslesadée
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PsiE-weights of structural models
(INSEE, ind. prod., series 001654242)

0.15

0.1 -

®m Trigonometric  ® Harrison-Stevens ® Crude @ Dummy

On notera en particulier que, dans le cas d'uneétigadion airline ou dans le cas de modéles strelstu
les révisions ont principalement lieu soit justeéafda premiére observation (corrélation positivecdes
erreurs de prévisions), soit aprés 1 an, 2 ans.télationnégative avec les erreurs de prévisionsisiA
gu’on le voit pour le modéle ARIMA (0 2 1)(0 1 kg profil, fortement lié a I'ordre des différenahs
modele, n’est toutefois pas généralisable.

3.2. Approche par les filtres KF



L'approche par les filtres WK n’est pas toujoursgible. C'est en particulier le cas des modéleisntar
dans le temps. Méme dans le cas de modeéles intgr@anpeut s’'interroger sur la marge d’erreur éée
I'approche semi-infinie des filtres WK.

Il est aisé de développer une formulation exacseedeeurs de prévisions, comparable a celle basée s
les PsiE-weights. Plus précisément, en utilisaritasage a point fixe, on a :

k
relt+ =) v,

i=1

En effet, partant du modéle espace-état
. ‘xs-r]

ve=U: Z[g™

["-Isr+1] — [Ts 0 ] ["-Isr] ¥ .I'-*!'sr]

Tesra 0 Tn Ly nt

On considére le modéle augmenté

Dors i
}?t+k = [zs zn n] a'?‘!t+k
Lar

Dorale+1 Tg 0 O|Jfzrer st
Brippry = [Fneste+a | = |0 T, 0)|Fneerc |+ |Hneer
0 0

Eaop ! Lo 0

Le filtre de Kalman calcule de maniére récurdi§éel::x+11t + k) et sa matrice de covariance. Si on
considére uniquement la parfiz: du vecteur d'état, on voit facilement qu’a chagtepe, on a :

E(a]lt +k+ 1) =[E(@]:[t+)+ 0 0 1K 1iEess
Ou encore, en appliquant la matriee

EGlt +k+1)—EG It + 1) = yronfran

£r+x est I'erreur de prévision au temps t+i¥atx = [0 0 Z:0K:. Koy étant le gain du filtre de
Kalman du modéle augmenté.

Enfin, il est également évident que
Viz0:87 By

implique que le modéle (nécessairement invarians datemps) soit en état de (quasi-) équilibrardimp
de la période t.



On montre dans le graphique suivant, dans le easrdodéle airline mensuel,la longueur minimum des
séries pour parvenir a un modeéle en (quasi-)égeijlit donc tel que ses propriétés dérivées asgec le
filtres WK et les filtres KF — y compris les poidss révisions—soient équivalentes.

Monthly airline model (th=0.9).
Steady state position in function of bth
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Les deux diagrammes suivants illustrent pour leut les différences dans le poids des révisiongasti
les approches théoriques et exactes. On noterargautier — comme attendu — la forte sous-estiomati
de ces poids dans I'approche par les filtres WKdae le modéle est quasi non-inversible.

Revisions weights for airline(0.9,0.9), length=200
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3.3. Quelques exemples réels

On présente ci-dessous I'application des formutesdision a deux séries réelles. Dans les deyxacas
modélisation s’est effectuée a partir de Tramo-<Sehts modéles et leurs parametres ont été fkés,
bien que les révisions ne prennent en compte gueffiets liés aux erreurs de prévisions et a lanéodes

filtres sous-jacents aux modéles sélectionnésmam®les étant en équilibre, les filtres WK et KF

fournissent les mémes poids de révision. Pour ¢hdea exemples, on fournit un graphique reprenant
I'évolution de I'estimation de la série désaisois@® au cours du temps (et donc ses révisions éasiul
et un tableau décomposant chacune des révisiorensla formule liée aux PsiE-weights.

3.3.1.

La série du chdbmage, comme de nombreuses sérimamdhé du travail, est modélisée par un modéle

ARIMA (0 2 1)(0 1 1).

Chdémage (réf. INSEE :001572440) ; estimatidm mois de décembre 2007.

3270

3265

estimation de décembre 2007 au cours du temps

Chémage (SA)
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Période Innovations PsiE-weight Révisions | SA (déren2007) |




Dec-07 3245.8
Jan—OSi 0.188 11.6 3257.4
Feb-08 2.0 0.125 0.2 3257.7
Mar-08 1.7 0.071 0.1 3257.6
- apros [ 0.026 0.8 3258.4
May-08 -15.6 .0.011 0.2 32585
Jun-08 8.9 -0.038 0.3 3258.2
Jul-08 3.3 -0.056 0.2 3258.0
Aug-08 12.6 -0.066 0.8 3258.8
Sep-08 -0.067 1.7 3257.1
Oct-08 -0.059 2.9 3254.3
Nov-08 -0.044 -0.5 3253.8
Dec-08 -0.020 0.6 3253.2
Jan-09 0.141 47 3258.0
Feb-09 0.093 2.9 3260.9
Mar-09 17.8 0.053 0.9 3261.8
Apr-09 9.3 0.020 0.2 3262.0
@- -0.006 0.2 3262.3
Jun-09 -0.026 15 3263.8
Jul-09 -9.2 -0.039 0.4 3264.1
Aug-09 6.9 -0.046 0.3 3263.8
Sep-09 6.3 -0.046 0.3 3263.5
Oct-09 4.6 -0.041 0.2 3263.7
@- -0.031 0.6 3264.4
Dec-09 -0.014 0.6 3265.0
Jan-10 -8.2 0.099 0.8 3264.1
Feb-10 -18.8 0.065 1.2 3262.9
Mar-10 127 0.037 0.5 3262.5
Apr-10 13.7 0.014 0.2 3262.3
May-10 -6.6 -0.004 0.0 3262.3
Jun-10 -0.6 -0.018 0.0 3262.3
Jul-10 135 -0.027 0.4 3262.7
Aug-10 13.8 -0.032 0.4 3262.2
Sep-10 13.2 -0.033 0.4 3261.8
Oct-10 -37.0 -0.029 11 3262.9
Nov-10 31.9 -0.021 0.7 3262.2
Dec-10 7.9 -0.010 0.1 3262.1




3.3.2. Production industrielle (réf. INSEE : 0016285) ; estimation du mois de décembre 2013.

La production industrielle est modélisée, commes pi&2la moitié des séries, au moyen d’un airline.

Production industrielle de décembre 2013 (SA)
99,2
99,1 ™ - -\
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Innovation PsiE-weight | Impact sur déc. 2013 (SA)
01/01/2014 -1.2% 0.092 -0.11%
01/02/2014 0.3% 0.078 0.02%
01/03/2014 -0.3% 0.062 -0.02%
01/04/2014 1.6% 0.047 0.08%
01/05/2014 -3.4% 0.031 -0.11%
01/06/2014 1.9% 0.016 0.03%
01/07/2014 0.7% 0.001 0.00%
01/08/2014 -0.2% -0.013 0.00%
01/09/2014 0.7% -0.027 -0.02%
01/10/2014 -1.1% -0.040 0.04%
01/11/2014 -1.6% -0.053 0.08%
01/12/2014 3.6% -0.130 -0.47%

Explication « intuitive »

Le résultat anormalement bon de décembre 2014 ainéomsidérer que le facteur saisonnier pour ce
mois doit étre revu a la hausse. Cette hausserépeecuter en partie sur les mois de décembres
précédents, et en particulier sur décembre 2018ohaée ajustée des variations saisonniéres de
décembre 2013 doit donc étre revue a la baisse.

4. Conclusions



La modélisation fournit un cadre flexible et vgpigur la désaisonnalisation. Elle permet égalemeat u
compréhension précise des estimations qu’elle foetmle leurs caractéristiques. Méme si le suget n

pas été abordé dans ce document, ces avantageavanpbien sOr pas faire oublier les limites de la

modélisation, notamment en termes de robustesse.

JD+ a été concu pour prendre en compte a la fmiglyse a partir des filtres WK et la modélisatian
les formes espace-état. De la sorte, il constitueutil puissant pour comparer et mieux compreddre
multiples approches de la désaisonnalisation paiéligation.

Dans la plupart des cas, I'approche WK, plus fagilplus 1égére, fournit une information riche las
caractéristiques du modéle, trés proche de laisnlekacte donnée par les filtres KF. Ces derniers
permettent toutefois d’explorer des modéles pluspexes.
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A.l. State space form for Arma models

The ARMA process is defined by
FE)E) = 0E)x()

where
rB)=1+¢,B+-+¢,B?

OF)=1+6,8+-+ 6,87

are the auto-regressive and the moving averagequaiials.
The MA representation of the model is

oa
YO = ) iele — 1)

i=o
Let¥i be the autocovariances of the model. We also etefin
r=max(p,q+ 1)

s=r—-1

Using those notations, the state-space model canmitien as follows
State vector:

yiE)
) = vyt + 1lt)
vt + slt)
wherey{ +ilt) is the orthogonal projection & + 1) on the subspace generatedifF):s < 3,
Thus, it is the forecast function with respectite semi-infinite sample.

We also have that

! See for example Gomez-Maravall (1994)



Y+ kI = ) e+ k— 1)
i=k

System matrices:

The matrices of the model are

ZH=0a 0o - 0)

Hi

g

I
o,

T -~ ]

[ =]

- =
= LI~ ]
—

Q=0 =1

V =V(t) =55

and the initial conditions can be written:

Qg = {[] - []]
Po=0Q
Eop=10

Q1 js the unconditional covariance of the state aritagan be easily derived using the MA represéumat
We have:

OC, 0) = ¥sr,i

Q@) =06 — 1,j — 1) — Pap;

A.2. State space form for Arima models

The state space form of an ARIMA process is a geization of the ARMA representation. The process
is defined by



AEN (B (@) = 0(B):=()
where

A(B)=1+6,B+ -+ ;B¢
FB)=1+¢,B+-+ @,B?

OF)=1+6,8+-+ 6,87

are the differencing, auto-regressive and moviregage polynomials. We also write:

DE)=ABENE) =1+, B+ + t}.'lq.B?“"i

Let ¥ y; be the psi-weights of the ARIMA mods,:  andYsi , the psi-weights and the
autocovariances of the differenced model. We a¢dime!:

r=max(p+d,q+1)

s=r—-1

Using those notations, the state-space model carbeaowritten as follows:

State vector:

See the ARMAmModel

System matrices:

The matrices of the model are

Z)=0 0o - 0)

0 1 0
(ﬂ 0 1
Ty =| : @ :

=L LI~ =]
e



TS
e

5=50)=
@=Q®=1
V="V(E) =SS

and the initial conditions can be written:

g = o - 0)
P, =X0F
Pog = AN

Q s the variance/covariance of the stationary mose¢ above.

% js arxrlower triangular matrix with ones on thain diagonal; other cells are defined by the
recursive relationship:

1@ )= -6, G- L) — =8z G —d.j)i>j
with the conventiod @) if i <0
M is a r x d matrix; its first d rows form an idegtinatrix; other cells are defined as above:

AG )= 8,00 — 1,))— = — 8gM\GE — d. )
A.3State space form for the components of basic sictural models
The component s of the (basic) structural modeldaectly defined in their state space form. Wespnt

below the most important of them.

A.3.1 Local level

Nesr = M + & g:~N(0,v; )

o = (1:)



Z,=(@)

T, = (1)
V. =)
Puxln = (1]'

A.3.2 Local linear trend

Meta =M ¥V + 5 £.~N(0,v; )
Uppr = U + 4, w e~ (0, w, )
%= (i)

Z, =0 0)

=0 1

(o )

A.3.3 Seasonal component (West-Harrison form)

¥e
o, = Tt:—j.
Yi—stz
Z,=1 0 - 0)
-1 -1 -1 -1
1 0 e 0
T.=] 0 :
= 1 0 :
0 e 0 1 0
Fop=1:4

A.3.4 Harrison-Stevens seasonal component (with iances varying with the seasons)
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a, =| "t
63—2 t
Te=1.,4
_ nfVor 0 ] '
v, = D( o v ..)P

7 = ( 1tmnd_q- }, tmods#+s5-1
F (-1 - -1 tmods=s—1

B.1 .Factorisation d’'un modéele ARIMA.

Reprenant les notations du texte, on suppose guymlgndomed (5], 0(5). © .(B). © ,(5) sont de
degrés respectits 4: Ps:Pn = P — Vs

Dans le domaine des fréquences, par le remplacefesripérateul® & pare™.€™"“ | |es fonctions

génératrice§(EIOF) deviennende @)

Plus spécifiqguement, si

O@YOF) = a_yF? + -+ a_,F + ag + ay,B+ -+ a B?
on a que

ga(w) = tgg + 2ag, cOs W + -+ + 20g, COS GW

La relation (2) peut ainsi s’écrire

VG, (@)ge, (@) + v ge, (W)ge, (@) = vge (w)

Tenant compte de la relation trigonométrique
) 1 . ) 1 ) )
cosjcosk = ECDS(} + k)cos(j — k) = ECOS{]} + kDcos(j — k)

on peut écrire que :



Les dimensionds 9= sont définies comme suit :

— 3—1, ps}n
4z ﬂ, ps.:n

q—Ps Pn=0etqgzp

Pn—1l pp>=0etg<p
Gn =
0, P, =10

Les coefficients des polyndmes « moyennes mobiksbtiennent alors aisément en résolvant ce
systeme linéaire, par exemple via I'algorithme @Blition dans JD+).



