JEAN-JACQUES RIGAL
Classification par ajustements linéaires

Statistique et analyse des données, tome 8, n° 1 (1983), p. 59-75.
<http://www.numdam.org/item?id=SAD_1983__8_1_59 0>

© Association pour la statistique et ses utilisations, 1983, tous droits réservés.

L’acces aux archives de la revue « Statistique et analyse des données » implique I’accord avec
les conditions générales d’utilisation (http:/www.numdam.org/legal.php). Toute utilisation commer-
ciale ou impression systématique est constitutive d’une infraction pénale. Toute copie ou impres-
sion de ce fichier doit contenir la présente mention de copyright.

‘NuMbDAM

Article numérisé dans le cadre du programme
Numérisation de documents anciens mathématiques
http://www.numdam.org/


http://www.numdam.org/item?id=SAD_1983__8_1_59_0
http://www.numdam.org/legal.php
http://www.numdam.org/
http://www.numdam.org/

.59,
Statistiques et Analyses de données
1983 Vo1.8 n° 1 - pp. 59-75
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Un besoin et une méthode d'estimation
de classes d'observations ajustées
par des systémes linéaires propres
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Résuné : Cet article met en dvidence, sur wn exemple d'analyse des objectifs
d'entreprise, wn besoin de classification telle qu'uwne relation linéaire
ajuste les observations cu sein de chaque classe. A cet effet, wne méthode
1térative "estimation-clessification"” est proposée pour la déterminaticn de
tels growes et de leurs relations. Les propriétés de comvergence et de sta-
bilité somt étudides 4 partir d’observations simuides.

Abstraet : This study brings out, frem an exarple cf aralysis about firm
objectives, a need for classifying observations such that a linear relatiom
fit the observations into each class. An iterative method "estimation clas-
sification" is proposed to determine growps and their relaticns. The comver—
gence stability properties are studied from simulated observations.

Mote-clés : Classification, Relations lindaires simultanées, Objectifs d'en-
treprise.
0 - INTRODUCTION

Dans le cadre d'une &tude statistique des modes de comportement des
entreprises, nous avons di prolonger les outils habituels d'analyse que
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constituent les régressions, les analyses en composantes principales, les
classifications, ... En effet, nous souhaitions faire apparaitre des clas-
ses d'observations voisines, non pas sur la base des résultats observés,
mais par rapport 3 des paramétres descriptifs d'un modéle de comportement
liant ces résultats.

Cette description statistique pourrait &tre formulée de la fagon sui-
vante :

- soit un ensemble £ d'éléments e, décrits par n + p variables,

- on suppose 1'existence de M modéles linéaires "expliquant" n varia-
bles Y par 1'intermédiaire de la totalité des n + p variables :
A.Y=B.X+u

- on suppose encore que chaque élément de E reléve de 1'un de ces M
modéles inconnus,

- on cherche & estimer simultanément, les modéles linéaires (M matrices
A et B), et le partitionnement de E en M classes.

Ce probléme de classification présente un caractére particulier. On re-
cherche un partitionnement sur un ensemble dont on ne connait pas les mesu-
res des &léments, celles-ci &tant les coefficients d'un modéle rattaché & la
classe de 1'él1ément. Nous sortons ainsi du cadre habituel des méthodes de
classification et de modélisation linéaire, pour utiliser, dans un processus
itératif, une combinaison de ces deux techniques.

Précisons d'abord 1'intérét pratique d'une telle méthode, par référence
3 une &étude des comportements d'entreprise (11 - J.J. RIGAL Thase). Nous
proposerons ensuite le schéma d'une méthode itérative susceptible de mettre
en 8vidence les groupes et les mod&les. Enfin, dans un troisiéme temps, nous
donnerons les principaux résultats d'une étude de cette méthode effectuée a
partir de simulations d'observations, et de ces applications & une approche
des comportements d'entreprise.

1 - UN BESOIN ET UNE METHODE DE CLASSIFICATION
Les études récentes du comportement d'entreprise se caractérisent, en

particulier, par la prise en compte de variables privilégiées spécifiées
comme les objectifs de la firme. (Par variable, nous entendons une mesure
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des résultats de 1'entreprise. Ce sont généralement des résultats compta-
bles annuels. Mais d'autres mesures peuvent étre retenues, comme par exem-
ple : 1'effectif, un indicateur de croissance, ...). Au plan économétrique,
elle cherchent & mettre en &vidence des relations "explicatives" des "va-
riables objectifs" par des "variables instrumentales” et par des "varia-
bles externes" (cf. §2).

Diverses approches, théoriques ou statistiques, du comportement de
1'entreprise admettent 1'existence d'indicateurs, variés mais limités sus-
ceptibles de prendre en compte les objectifs des décideurs de 1'entreprise.
Ainsi en est-i1 du profit et du cash flow, du risque et de la croissance,
de la survie et de 1a rentabilité, ... chacun de ces indicateurs pouvant
prendre des formes multiples.

Or, pour de telles caractéristiques, 1'analyse des résultats indivi-
duels des entreprises met en &vidence une dispersion otant toute signifi-
cation & d'éventuelles classes. Ainsi, dans 1'étude citée (11), ol nous
avions retenu trois indicateurs d'objectif : la partde marché, le risque,
et 1a rentabilité, nous avons pu montrer que la dispersion spatiale des
entreprises ne révéle pas de classes homogénes (11 - lére partie). Une
classification automatique de type visuel aurait permis, tout au plus, de
fixer des types de réalisation des objectifs, types représentatifs de la
variété individuelle, certes, mais non nécessairement porteurs de 1'infor-
mation suffisante & une analyse de 1a formation des ces résultats.

Pour ces raisons, nous avons retenu un schéma de liaison entre les
variables objectifs et les variables de "stimuli" fondé sur un systéme
d'équations simultanées et linéaires, ol chaque relation "explique" une
variable objectif & partir de certaines des variables (autres objectifs,
instruments et variables externes. Une des premiéres applications signi-
ficatives de ce schéma d'analyse a &té consacrée & 1'étude de comporte-
ments financiers d'entreprises (MUELLER 1967 (9)). On peut &galement citer
quelques é&tudes du méme type : (1), (12) et {13).

Dans la notation introductive A.Y = B.X + u, le vecteur Y est celui des
objectifs, alors que le vecteur X est celui des variables instruments et
des variables externes ; les matrices A et B sont alors celles des coef-
ficients des variables spécifiées dans chaque relation.
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Le choix d'une 1iaison linéaire est bier entendu sujet aux critiques
usuelles, mais 1 a 8té& fait en 1'absence de connaissance sérieuse de re-
latfons concurrentes de comportement.

Mais 1'estimation de relations explicatives de la formation de varia-
bles cbject1fs n'est pas aisée car, d'une part elle doit prendre en compte
la varidté spatiale des comportements (les entreprises n'ont pas des rela-
tions identiques}, at d'autre part le comportement de 1'entreprise -et
donc ses relations propres- peut &voluer avec Te temps.

On se trouve confronté & une "analyse des données individuelles” inso-
Tuble sous cette forme générale, et qui nécessite des hypothdses restric-
tives quant aux coefficients des relations & estimer. (On trouvera dans les
actes du Colioque INSEE-CNRS (4) de multiples &tudes qui, tant sur Te plan
m&thodologique que sur 1e plan des applications, relédvent de cet axe de
recherche). C'est ainsi que nous avons supposé (11}, qu'2 un instant donné,
il existe des classes d'entreprises & 1'intérieur desquelles Tes relations
de comportement sont "voisines", ¢e qui autorise 1'estimation des rela-
tions propres 3 chaque classe. La connaissance de ces relations permet
d'indiquer des types de comportement, ou, au pire, elle donne une jmage de
1a vari&té des comportements individuels.

Nous montrerons au § 3-2 1'&clairage gu'une telle analyse des données
peut apporter i Ta connaissance des comportements individuels d'entreprises.

2 - SCHEMA DE LA METHODE ITERATIVE “ESTIMATION-CLASSIFICATION®

Chaque &1&ment e de 1'ensemble E est décrit par n variables endogénes
{notées Y) et par p variables exogénes (notées X). Par rapport i 1'&tude que
nous venons d'esquisser d titre d'exemple, les variables X regroupent les
variables instruments, dont le niveau est décidé par !'entreprise : inves-
tissements, ..., et des variables externes, dont le niveau est supi par
1'entreprise : marché financier, résultats antérieurs, ...). On suppose
T'existence d'un partitionnement de E en M classes Cm tel que les varfables
Xe et Ye de chague e de la classe Cm sojent 1iées par un modale (Am,Bm)
unique pour 1a classe :
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IT nous faut donc déterminer une méthode d'estimation qui, & partir
des observations Xe et Ye pour tout e de E, détermine les !t modéles (Am,Bm),
oG A et B sont des matrices respectivement {n,n) et (n,p), avec des res-
trictions possibles de spécification de certains coefficients. Certains
coefficients ont une valeur spécifiée avec le modéle. Ainsi la diagonale
de A est formée d'unités (la variable expliquée Yi est dotée du coefficient
1). D'autres variables peuvent Btre exclues de la spécification d'une variable
Yi (relation i), ou mieux, elles sont spécifiées avec un coefficient nul
(cf. Annexe 1 ol huit coefficients sont dans ce cas). D'autres restrictions
pourraient &tre envisagées qui compliqueraient 1'estimation : symétrie de A,
égalité de certains coefficients de B,...

Nous avons retenu et programmé une méthode itérative, succession d'esti-
mations de modéles relatifs & des classes différentes de celles recherchées,
et de classification "autour" des modéles ainsi mis en évidence. Cette
approche se situe dans le prolongement des travaux de 1'équipe de E.DIDAY
ol les principes de classification automatique sont &tendus 3 des recherches
locales de régression, de discriminations, d'analyses factorielles,..(3-4).

Ceux probiémes sont alors posés. Le premier, usuel, est celui ce 1'esti-
mation d'un systéme linéaire pour les éléments d'une classe fixée de E. Le
second est de déterminer des classes "autour” des modéles estimés sur les
classes de 1'itération précédente.

2.1 - L'estimation d'un systéme linéaire

L'estimation d'un systame linéaire est chose usuelle das que les coef-
ficients sont certains, constants et que la seule restriction de spécifi-
cation est la nullité de certains d'entre eux (une variable Xj ou Yj est
supposée sans effet sur la variable Yi de la relation i : le coefficient Bij
est supposé nul). Ce probléme d'estimation est traité de fagon courante
(4),(6),(8),(14) et divers programmes informatiques permettent le calcul
des estimations.

Nous avons utilisé un programme mis au point au Laboratoire d'Analyse
et de Recherche Economique de 1'Université de BORDEAUX I, adapté de (7). Ce

programme constitue un des modules de notre logiciel d'estimation.
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Diverses méthodes d'estimation sont utilisables : les moindres carrés
ordinaires (biaisés), les moindres carrés indirects, les doubles moindres
carrés, le maximum de vraisemblance, et les triples moindres carrés. Notons
que les estimateurs de la "classe-k" de THEIL regroupent les MCO, DMC et MV
Notons également que les triples moindres carrés prennent en compte une
corrélation éventuelle des résidus des relations du systéme. Nous avons
retenu celle des doubles moindres carrés, qui présente 1'avantage d'@tre la
moins volumineuse en mémoire centrale d'ordinateur, et ce bien que dans le
cas d'une liaison stochastique entre les résidus des n relations du systéme,
la méthode des triples moindres carrés soit la seule valide.

2.2 - La classification "autour” de M modéles.

Motre probléme sort du cadre usuel des méthodes de classification, ou
1'on forme des groupes d'&léments e de € sur la base de leurs distances
réciproques. Dans notre cas, deux &léments e de E ne sont pas proches quand
leur distance dans R™P est faible, mais quand leurs écarts & un méme modéle
sont faibles.

I1 nous faut donc préciser la mesure de la proximité entre un élément
e de € (caractérisé par n+p variables) et un modéle (caractérisé par les
coefficients de deux matrices A(n,n) et 3(n,p)). Le résidu observé pour e

est : ug = A.Ye - B.Xe , ¢'est-a-dire pour la relation i

= 2 A )2 T

Yei T o, Prater T jo1.p id e
Une norme de ug pourrait donc caractériser cet écart au modéle (A,3). En
pratique, les résidus présentant, selon les variables objectifs, des
variances trés dissemblables, nous avons retenu, non pas le vecteur résidu
Ugs mais le vecteur Ve obtenu en rapportant chaque résidu Ugj d la valeur
de la variable objectif Yoi vé = (..... s UgilYajonnen ). &insi, alors que
1a norme euclidienne de Ug aurait introduit un écart de la forme : ué.ue, la
norme retenue considére 1'écart : ué.(D;l)z.ue, ol De est la matrice diago-
nale des Yei (ve = D;l.ue). Ce choix permet de pondérer Tes résidus selon
les relations du modéle. Mais d'autres techniques pourraient &tre envisagées:
pondération par la moyenne ou par la dispersion de la variable endogéne sur
Ta population ou sur une classe (associée au modéle par exemple), pondération

par la dispersion des résidus pour la classe du modale,...
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Ainsi la mesure de 1'écart entre une entreprise et un modé&le nous a
parue s'imposer pour que les classes et les mod&les estimés ajent, tout au
long du processus itératif une signification en référence & 1'ajustement
des objectifs par des variables exogénes. Cn doit toutefois objecter que
d'autres mesures de cet écart pourraient peut-@tre autoriser une conver-
gence plus rapide vers des groupes et des modéles limites tout aussi signi-
ficatifs. Ce sont 13 des questions qui restent posées et auxquelles nous
donnerons des &lé&ments de réponse au § 3.

2.3 - Le schéma de 1'estimation itérative : "estimation-classification®

Sur les bases de ces deux principes, d'estimation par les doubles
moindres carrés d'un modéle ajustant un groupe donné d'observations, et de
mesure de la proximité d'une observation et d'un modéle, on peut entreprendre
Te processus itératif décrit ci-aprés.

CEBUT

|

Sur 1'ensemble £ des entreprises,
M groupes initiaux sont définis.

1:

Sélection des entrprises du groupe m

Estimation du meilleur modéle pour
ce groupe Cm.

- N

les M groupes sont traités, non

on dispose de ! modéles.

| Déefinition de M nouveaux groupes,
4 par réaffectation des entreprises
| de E aux modéles les plus proches.

la qualité des groupes est non
suffisante, ou le nombre N
d'itérations est atteint.

FIy



On retrouve fci les prégccupations naturelles de nombreux chercheurs
qui ont anticipgé les besoins d'estimmation de classes sur la base de critéres
autres que celui du voisimage desobservations. Ainsi, dans un ordre d'idée
comparable au ndtre Y. OI-SAKUN (10} propose 1'estimation de classes qui
minimisent 1'inertie par rapport 3 des composantes principales propres aux
classes. Quant aux réqressions typologigues, les travaux porteat, & notre
connaissance, exclusivement sur des régressions temporelles, ne rdpandant
pas ainsi & notre besoin (cf. par exemple (2)).

3 - APPLICATION ET TESTS

11 est bien évident que la possibilité de recherche de classes et de
leurs modéles associds est 1iée 3 ! 'hypothése de leur existence. En pratique,
s1 les &Té&ments de 1'ensemble 4 partitionner ont chacun un modéie liant leurs
caracté&res observés, Ta méthode proposée devrait tendre 4 indiquer des
classes regroupant des &léments dont les modéles seraient voisins.

Hlous proposons icl deux tests par simulations, qui permettent de porter
ur jugement sur les propridtés de stabilité et de convergence de Ta méthode
ci-dessus esquissée. Nous proposons é&galement un résumé de résultats gbtenus
dans 1'étude (11) d'une typologie des comportements d'entreprise et montrant
que, malgré 1'imperfection de la convergence de la méthode, on peut mettre
en évidence certaines propriétés comportementales utiles & 1'orientation de
recherches ultérieures.

3.1 - Jeux tests par simulation d'observations

Deux tests sur des donnSes simuldes peuvent permettre d'approcher les
propriétés de stabilité et de convergence de la méthode proposée. Dans un
premier test, nous avons engendré des observations relevant exactement de
modéles fixés. Son principal intérdt est de montrer Ta convergence sur un
cas 1imite. Dans un second test, nous avons engendré des observations en
fntrodufsant un terme aléatoire additionnel sur les variables endogénes
{objectifs}. MNous pourrons ainsi prendre la mesure de 1'imparfection de la
convergence.
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Simulation 1.

Mous avons retenu cing modéles qui décrivent trois variables endogénes
& partir de cinq variables exogénes, sous la forme : A.Y = B.X (cf. annexel}
A partir de ces cing modéles, nous avons simulé 250 observations (50 par
modéle), sans terme aléatoire pour les trois variables endogdnes : ayant
engendré une observation exogéne Xe, 1'observation Ye est calculée par
Yo = A‘l.s.xe.

Aprés avoir constitué des groupes arbitraires, et en utilisant 1'esti-
mation des doubles moindres carrés, le processus itératif a fait apparaTtre
deux des groupes "vrais" & la 23iéme itération. (On trouvera en annexe 2 le
graphique d'évolution de la troisiéme variable tout au long du processus
itératif).

On observe, sur cet exemple, la convergence de la méthode d'estimation
vers les modéles et les groupes originels. La stabilité est donc obtenue
pour ces observations qui répondent exactement & des moddles de référence.

Simulation 2.

Toujours sur la base de cinq modéles initiaux, nous avons engendré mille
observations (200 par modéle) en introduisant un terme additif aléatoire
pour chacune des trois variables endogénes : Y = A'l.B.X + u. Le terme
aléatoire additionnel u porte sur les variables endogénes Y. Chacune des
composantes de u est distribuée normalement, autour de zéro, avec un écart
type égal au dixiéme de la moyenne de 1a variable endogéne correspondante.

Ici, et contrairement & la précédente simulation, on ne retrouve pas
totalement les groupes et les modéles vrais qui ont servi & 1'&laboration
des observations.

- Toutefois, on peut noter que les groupes formds aprés 80 itérations sont
constitués de fagon dominante par les groupes vrais (cf. Annexe 3).

- Quant aux modéles mis en évidence sur ces classes, 1'analyse de 1'évo-
lution de chaque coefficient confirme 1'imperfection de la convergence
(cf. Annexe 4).

Au total, on constate donc que la convergence et la stabilité dépendent
de conditions qui restent 3 établir. La proximité des modéles générateurs
des observations, et surtout le caractére direct de la déformation des
groupes par simple réaffectation, ne permettent pas une estimation
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nécessairement convenable, Cette insuffisance devrait conduire & définir un
mode plus fin de déformation des groupes, qui tienne compte de la permanence
des groupes et des modales lors des itérations successives. Le tracé de T'é- B
yolution des coefficients au long du processus ftératif montre, par exemple,
13 nécessité d'&@Yiminer les écarts importants lors d'une itération, par ex- '
emple par un procédé de moyenne mobile, gu par 1'abandon de valeurs extrémes.

3.2 - Une application 4 1'étude des comportements d'entreprise

Nous avons fndiqué au § 1.1 ?'impossibilité de révéler des classes d'en-
treprises homogénes par rapport & des variables de comportement. Lors de
cette Stude {1l - lidre partie), on constatait &galement le peu de liaisons
entre les objectifs et les “stimuli{" (constituds par des variables instru-
ments, sur lesquelles 1'entreprise peut agir, et par des variables externes,
prenant en compte son contexte économique). Mous avons alors spécifié une
structure de formation des objectifs sur la base de trois relations Tiné-
aires simultanées (11 - Zh.Iv}.

I1 &tajt bien évident, dés )'abord, qu'un schéma explicatif universe?
ne serdit pas significatif, et qu'1l faudrait estimer des classes d'entre-
prises homogénes par rapport 3 des modéles propres. Quels sont Tes prin-
cipaux résultats de cette investigation, tout au moins ceux éclairant 1'in-
tér8t et les limites de 1a méthode ici proposée ?

Mpdéles et groupes homogénes

Sur un échantilion de plus de 1200 entreprises, nous avons appliqué la
méthode itérative successivement & 26, 7 et 4 secteurs. La déformation des
26 secteurs a conduit a fixer 9 groupes "homoglnes", alors gue dans les
deux autres cas, 7 et 4 groupes pouvaient Btre estimés, Le passage de 26 4 9
groupes est di & Y'abandon d'un groupe dés que son effectif se réviele fnsuf-
fisant & 1'estimation d'un mod&le, les entreprises sont alors affectées i
d'autres groupes, c'est-d-dire 4 d’autres moddles.

Remarquons, 4 cet égard, que les estimations sectorielles montrent des
ajustements qui nient toute homogénéité aux secteurs : ict encore le produit
ne détermine pas Te comportement (11 - Arnexe 7.2).
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Comme lors du second test, on a pu constater quellelmode de déformation
des groupes ne favorisait pas la convergence. Ainsi, pour, les neuf groupes
homogénes estimés & partir des 26 secteurs, & Ta 20iéme itération les entrées
et les sorties des groupes sont encore de 1'ordre de la moitié de 1'effectif
du groupe considéré (11 - Annexe 7.1, p.22).

Toutefois, sur la base de critéres de distance entre modéles interpré-
tables en termes de comportement (11 - Ch. IV-Al), on a pu considérer les
modéles estimés comme une représentation satisfaisante de la variété des
comportements individuels.

L'absence d'unicité du comportement est confirmée par 1'estimation du
modéle sur 1'ensemble de la population : aucun objectif n'est convenablement
ajusté, peu de coefficients sont significativement différents de zéro.

Par opposition, 1'analyse des modéles types,‘obtenus'pour les groupes
homogénes et pour divers partitionnements, montre la permanence du sens de
1'influence de certaines variables. Ainsi, un comportement assez constant
peut &tre retenu pour les deux objectifs de part de marché (PM) et de risque
(R1), comportement que 1'on pourrait symboliser : PM = +RI 40T - CA -S/VA

RI = +FP +S/VA
- La part-de marché croTt quand le risque diminue (RI cro7t} et quand les
dettes de trésorerie (2T7) croissent, elle décroTt avec 1'appartenance 3
un secteur & fort volume d'affaires (ZTA) ou d forte part des salaires
dans la valeur ajoutde (S/VA).
- Le risque baisse (P! croTt) quand croissent les fonds propres (FP), et
pour les secteurs ol S/VA est élevé.

La variété des comportements .

Au-deld de ces traits de comportement, limités mais universels, 1'analyse
de 1a variété des modéles types associés aux groupes "homogénes" des divers
partitionnements estimés, a fait ressortir des traits de comportement plus
précis mais variés, ainsi que des interdépendances entre objectifs.

On a pu constater 1'importance des variables externes dans la formation
des objectifs. Ainsi, le ratio sectoriel médian des salaires sur valeur
ajoutée (S/VA) intervient de fagon significative, importante et variée dans
chacun des trois objectifs ou encore, le colit sectoriel médian de la dette
(frais financiers/dettes) est prépondérant dans la formation du risque.
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Pour 1'objectif de part de marché, on a montré 1'importance des variables
instruments alors qu'elles sont peu influentes pour le risque, sensible
aux variables externes.

Les interdépendances entre objectifs sont 1'objet de considérations
théoriques en termes de substitutién, d'utilité, d'optimisation conjointe,...
De ce point de vue, nous avons interprétd la dissymétrie de la matrice A
des coefficients des objectifs en considérant trois formes de comportement
(a et b positifs) (11 - v8 p. 408) :

- Des objectifs 01 et 02 sont conjoints quand : 01 = a02+... et 02 a b01+...

- Des objectifs sont substituables, quand : 0l = a02+... et 02 =-b01+...
- Un objectif est privilégié par rapport &

1'autre, quand : 01 =+al,+... et 02 =-b0;+...

: 0y =-a0, et 0, =+50;

01 est privilégié par rapport 3 0, quand 1'amélioration de 02 ne contraint
pas celle de 01 (01 = + aO2 + ...) mais que 1'amélioration de 02 contraint
celle de 01 (02 = - b01 + ...
Selon cette interprétation, on a constaté :
- Pour la part de marché et risque :
4 fois sur 10 : ce sont des objectifs conjoints,
1 fois sur 2 : la part de marché est privilégiée par rapport au risque,
1 fois sur 10 : le risque est privilégié par rapport & la part demarché.
-~ Pour la part de marché et rentabilité :
1 fois sur 3 : ce sont des objectifs conjoints,
1 fois sur 4 : la part de marché est privilégiée,
1 fois sur 3 : la rentabilité est privilégiée.
- Pour la part de risque et rentabilité :
1 fois sur 2 : ce sont des objectifs conjoints,
1 fois sur 4 : la rentabilité est privilégice,
1 fois sur 4 : ce sont des objectifs substituables.

MNotons que rarement :

. le risque est privilégié par rapport & la rentabilité,
. part de marché et risque sont substituables,

. part de marché et rentabilité sont substituables.
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4 - CONCLUSION

La méthode que nous venons de proposer paraft donc autoriser une classi-
fication sur un ensemble d'observations par 1'estimation de systémes 1iné-
aires descriptifs de ces classes.

Au plan méthodologique, elle ouvre une voie d'étude des hypothéses et
des propriétés d'un tel processus itératif, principalement quant & sa
convergence et d sa stabilite.

Au plan pratique, ces deux derniers impératifs se traduisent par la
qualité des ajustements obtenus et par la permanence des groupes formés. Il
sera donc nécessaire de développer divers outils portant sur la mesure de
la qualité des résultats obtenus. On peut penser & : une pondération des
résidus dans le cas de systémes linéaires ou d'hétéroscédasticité, une
indication d'un nombre de groupes a priori optimal, des indications sur les
effectifs des groupes, des seuils de qualité des ajustements, des analyses
de Ta permanence des groupes au long des itérations,...

Toutefois, et malgré des limites théoriques et pratiques, la déter-
mination de modéles et de classes n'est pas sans intérét. En effet, et sous
réserve d'un examen attentif de la qualité des ajustements dans le contexte
de 1'analyse entreprise, la variété des moddles estimés donne une image de
la diversité des modéles propres @ chaque observation, autorisant ainsi,
dans le domaine économique, des recherches spatiales sur des critéres
d'agrégation, et des recherches temporelles sur des problémes de "modéli-
sation dynamique".
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i
12 3 | 3.5 0. 0.8 0. 0.2
-2 1 -4 -0.35 0. 0. -4  o. modele 2
-7 1 1 0. 0.5 0. 0. 0.85
1 2-6 -1, 0. -2. 0. =2.5
g8 1 2 0.2 0. 0. 0.45 0. modele 3
-7 -4 1 0. -0.25 0. 0. 1.5
1 2-6 3.5 0. 0.8 0. 0.3
8 1 2 -0.35 0. 0. -4. 0. modéle ¢
-7 -4 1 0. 0.5 0. 0. 0.85 "
13 -1 3.5 0. 0.8 0. 0.3 |
131 2 -0.35 0. 0. -4. 0. modéle §
l ¢ 8 1 0. -0.5 0. 0. 0.85

Annexe 2 Un exemple d'évolution d'un coefficient des modéles, pour cing
groupes initiaux et pourdQ itérations (cas ce la variable 13,
2iéme exogéne de la 3iéme é&quation).

groupel jroupe? groupeld grouped jrouse’

==

Cemsan e

!
!
!

! 1
t !
Annexe 3 Effectifs des croisements entre groupes "estimés" (verticaux) et

groupes "vrais" (horizontaux). Itérations 75 § 80.
3.2 - Résultats & 1'itération 80, avec arrangement des colonnes.

groupes estimés | 2 S 1 4 3

71 14 16(85{14
56 %2 7 8|37

1 70151 31 2 46
groupes 2 1564 A 14 1
vrais 3 27 82130}51 10

4

5
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3.b - Résultats des itérations 75 & 80

itération 75 it. 76
groupes estimés groupes estimés
1 ¢ s . 5 1 2 3 a s
) 1 13 na 15 ue N s 30 84 15 b4
2 S an ' 3 151 2 7 30 9 2 181
3 94 19 t 5 S1 3 a1 36 0 25 us
a ik 18 \n 134 14 a 13 39 19 108 21
5 » 21 87 4 T4 s 8 8 92 1 91
it. 77 it. 78
groupes estimés groupes estimés
1 2 3 4 5 ' 2 3 a 5
! 1 a0 62 L 18 ' " cu 7" 2 97
2 4 es 2 t 168 2 - vi " ’ 70
3 o b4 4 " 2a 3 1o un i 51 3e
8 2a 21 7 121 a1 a 17 15 a 139 1s
S » 15 a " 93 s 5 29 12 n a1
it. 79 it. 80
groupes estimés groupes estimés
1 2 3 . S 1 2 3 a 5
1 21 22 S8 0 99 1 31 70 ap 2 st
2 5 18 0 9 172 2 [ 15 1 N 164
3 56 60 14 52 18 3 30 27 1 51 a2
a 18 20 H 129 28 4 te 7 1 45 19
s H 27 S8 7 103 5 7 54 37 2 92

Annexe 4 Exemple d'évolution d'un coefficient (variable 7), pour deux
groupes estimés (groupes 1 et 3).

. Pour le groupe estimé 1, on ne constate pas de convergence, et
ce bien que sur les <erniéres itérations une stabilité puisse

s'amorcer (1iée & la dominance du groupe vrai 3).

Pour le groupe estimé 3, une zone de convergence parait se
révéler, dont i1 faudrait mesurer 1'amplitude, et ce bien que

ce groupe estimé 3 soit principalement formé par les deux groupes
vrais 1 et 5 (cf. annexe 3).
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