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Résumeé executif

Le régime enregistré d’épargne retraite (REER) est un outil financier hautement prisé par
la population canadienne. Au cours des années 2000, c’est plus de 25% des Canadiens qui
contribuent au REER chaque année. Que ce soit pour les avantages fiscaux qu’il procure ou
par le peu de contraintes de liquidités qu’il impose a I'épargne, le REER offre maints incitatifs
aux Canadiens et Canadiennes d’épargner. Or, nous tenons a approfondir la recherche sur
l"utilisation que font les Canadiens de ce régime d’épargne. Plus particulierement, nous nous
intéressons aux retraits des REER des Canadiens et Canadiennes de 30 a 50 ans. Nous tentons
de cerner les profils sociodémographiques des contribuables qui retirent de leur régime. Nous
analysons par le fait méme les chocs de revenus ou d’événements de la vie qui poussent
les contribuables a retirer. Nous portons également une attention particuliére a I'incidence
des taux effectifs marginaux d’imposition sur 1’événement et montant du retrait. Pour ce
faire, nous employons des méthodes économétriques qui exploitent la forme longitudinale
des données utilisées. Nous évaluons des modeles a variable dépendante dichotomique
et continue. Nous développons un modele d’apprentissage statistique qui nous permet de
différencier entre deux types de retrait des REER et ajustons notre analyse économétrique
en conséquence. Finalement, nous obtenons des résultats empiriques qui, pour une certaine

part, ne concordent pas avec les hypothéses du modele théorique employé.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Introduction

Administré par I'Agence du revenu du Canada, le Régime enregistré d'épargne retraite
(REER) permet aux Canadiens d'épargner tout en béné ciant d'avantages scaux attrayants.
En effet, les contributions faites au sein du régime sont déductibles d'impéts et le rendement
composé du capital en est complétement exonéré. L'épargne accumulée est seulement im-
posée lorsqu'un montant est retiré hors du régime d'épargne. Le REER permet ainsi aux
Canadiens de minimiser leur charge scale lors de périodes de revenus éleves. Il fournit par

la méme occasion aux Canadiens les incitatifs nécessaires pour décaisser seulement lors de
périodes de faibles revenus, telles que la retraite.

L'utilisation des REER n'est, par contre, pas restreinte a cet unique cas de gure. En fait, les
regles entourant les retraits des REER contraignent seulement les Canadiens de cesser de
contribuer a partir de I'age de 71 ans. Contrairement au systéme d'épargne retraite américain
401 (k) le REER n'impose aucune pénalité sur le montant retiré et ne stipule aucune contrainte

« d'événement distribuable ». Cette contrainte restreint les participants du 401 (k)a retirer des
fonds seulement qu'a la suite d'une perte d'emploi ou d'un départ a la retraite. Le REER, par
sa nature permissive et exible, agit en fait comme un régime d'épargne a impot différé.

Véhicule d'épargne prisé aupres de la population canadienne, pres de 25% des déclarants
d'imp6t ont utilisé les REER des années 1999 a 2013. Les montants médians de cotisations ont
avoisiné 2700 $ au cours de la méme période, pour un total moyen de 25 milliards de dollars
par année. C'est donc la nature particuliere du régime d'épargne et son utilisation répandue
gui ont poussé certains académiciens et décideurs publics a étudier et remettre en question
son fonctionnement. Par exemple, Kevin Milligan (2002) s'est penché sur l'incidence des taux
marginaux d'imposition dans la décision de contribuer aux REER. Mawani et Paquette (2011)
ont a leur tour étudié les retraits des REER avant I'age de la retraite. Dereck Messacar (2017)
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donnait un apercu descriptif de I'étendue des retraits des REER de la période de 2000 a 2013.
Steele (2007) a étudié I'utilisation du Régime d'accession a la propriété (RAP). Ce régime
permet aux Canadiens de débourser de leur REER pour I'achat d'une premiére propriété.

Ce présent mémoire vise a faire progresser les connaissances sur la problématique des
retraits des REER avant I'age de la retraite grace a l'exploitation de nouvelles données
administratives ainsi que d'une approche méthodologique novatrice. Nous tenons pour
objectif de discerner les facteurs qui poussent les individus a retirer des REER ou faire défaut
au Régime d'accession a la propriété. Comme Mawani et Paquette, nous tenons également a
comprendre l'incidence des taux effectifs marginaux d'impositions (TEMI) sur la décision

de retirer des REER ou de faire défaut au RAP. Nous testons par le fait méme certaines
hypothéses induites d'un modeéle théorique développé par Daly (1981). Nous présentons a la
n de ce chapitre certaines caractéristiques propres aux des retraits des REER et défauts du
RAP.

L' aspect novateur de cette recherche repose sur I'emploi de techniques d'apprentissages
statistiques pour ajouter précision et nuances a nos analyses. Nous utilisons ces techniques et
algorithmes pour distinguer les retraits des REER des défauts du RAP dans la base de données
de I'étude longitudinale et internationale des adultes (ELIA) puisque celle-ci ne contient pas
le niveau de détails suf sants pour distinguer entre ces deux types de retraits des REER.
Nous utilisons donc une seconde base de données, la Banque de données administrative
longitudinale (DAL), précise au niveau des données administratives, pour construire un
algorithme d'apprentissage statistique qui permet ensuite de distinguer défauts et retraits
dans la base de données de I'ELIA. Cette démarche est possible grace aux nombreuses
variables qui s'entrecoupent entre I'ELIA et le DAL et puisque les deux échantillons couvrent
les mémes populations. Cette démarche permet donc de béné cier de I'ensemble des données
d'enquéte de I'ELIA tout en ajoutant une estimation précise (plus de 90% de succes) sur la
classi cation des retraits.

De plus, contrairement a ce qui a été effectué a I'heure actuelle dans la littérature a ce sujet,
nous utilisons un ensemble de modeles économeétriques congus pour exploiter les données
longitudinales. Finalement, grace a lI'enquéte de I'ELIA et des données administratives qui
lui sont couplées, nous sommes en mesure d'analyser ce phénomeéne a l'aide de variables qui
ne se retrouvent pas dans les chiers administratifs, telle que I'éducation.

Nos résultats empiriques concernant les retraits des REER et défauts du RAP concordent
avec les résultats empiriques observés dans la littérature, mais ne correspondent toutefois pas
entierement aux résultats théoriques attendus. D'une part, tout comme observé par Mawani

et Paquette et comme attendu par Daly, nous observons que les diminutions de revenus
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détiennent une incidence indubitable sur les retraits et défauts. Nous observons également
gue certains événements de la vie tels que le divorce et la perte involontaire d'un emploi
sont également associés a des hausses de retraits et défauts. Par contre, d'une autre part, tout
comme Mawani et Paquette, nous ne sommes pas en mesure de con rmer que les TEMI
ont une incidence négative sur retraits et défauts du RAP. Tout comme les auteurs, nous
observons que les contribuables retirent malgré des TEMI élevés.

Ce mémoire se divise comme suit. Dans un premier temps, nous poursuivrons l'introduc-
tion en fournissant au lecteur un sommaire complet des regles entourant les REER a n de
faciliter sa compréhension du sujet. Dans un second chapitre, nous présentons une revue
de littérature détaillée sur les contributions et retraits des REER. Nous offrons également au
lecteur un apercu du présent état de ['utilisation des techniques d'apprentissages statistiques
en économétrie. Au chapitre trois, nous détaillons les modéles théoriques, statistiques et
économétriques qui ont été utilisés pour cette recherche. Le quatrieme chapitre divulgue
les résultats d'apprentissage statistique. Nous exposons dans le méme chapitre la base de
données du DAL qui nous a permis de former l'algorithme. Le cinquiéme chapitre vulgarise
les données de I'ELIA grace a une suite d'analyses statistiques. Nous y présentons par la
méme occasion le simulateur CTACS qui a permis le calcul des taux effectifs marginaux d'im-
positions. Un sixieme chapitre divulgue les résultats des modeéles d'analyse économeétriques
a variable dépendante dichotomique et continue. Nous concluons dans un septiéme et nal
chapitre.

1.1.1 Regles entourant les REER
Cotisation

Le REER est un mécanisme de report d'imp6t : les cotisations a un REER sont déductibles
d'impédts et les revenus de placement accumulés sont exempts d'imp6ts jusqu'a leur encais-
sement. La cotisation maximale est xée par I'Agence Revenu canadienne. Il est possible
de cotiser une somme égale a 18 % du revenu admissible, jusqu'au maximum permis. Les
déductions inutilisées sont reportées jusqu'a I'age limite de 71 ans.

Retrait

Les retraits des REER doivent étre déclarés par les individus et sont imposés a la source. Les
seuls retraits non imposés sont faits dans les cadres du régime d'accession a la propriété
(RAP) ou du régime d'encouragement a I'éducation permanente (REEP). Dans ces cas, il est
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possible de retirer des fonds de ses REER sans que I'émetteur retienne d'imp6t a la source.
Lorsqu'un contribuable retire des fonds de ses REER dans le cadre d'un de ces programmes,
il ne lui est pas requis d'inclure ce montant comme revenu dans sa déclaration de revenus et
de prestations.

L'institution nanciéere qui administre le REER retient I'impdt a la source lorsqu'un individu
retire des fonds. Le taux d'imposition dépend de son lieu résidence et du montant retiré. Pour
les fonds gérés dans la province de Québec, un imp6bt provincial est également prélevé. |l
est important de mentionner que ce montant n'‘est pas une pénalité. L'excédent retenu est
remboursé au moment du rapport d'impd6t. Les taux de retenue sont af chés dans le tableau
suivant :

Taux de retenu

Canada Québec Montant

10% 5% x 5000%

20% 10% 500 x 15000
30% 15% x>15000%

1.1.2 Reégles entourant le Régime d'accession a la propriété

En place depuis 1992, le régime d'accession a la propriété permettait aux premiers acheteurs
d'emprunter un montant maximal de 20 000$ par contribuable d'un ménage a partir des
fonds accumulés dans les REER. L'habitation doit servir de résidence principale et étre
occupée par les acheteurs. Le participant détient une période de 15 ans pour rembourser son
emprunt, sous forme de cotisation annuelle & son REER. Un défaut complet ou partiel au
RAP se traduit comme un montant retiré des REER. Le montant est alors assujetti aux mémes
lois scales qu'un retrait.

1.1.3 Synthese

Une premiéere différence entre les retraits des REER et défauts du RAP provient de l'aspect
« involontaire » ou « inconscient » des défauts du RAP. Effectivement, si un individu ne cotise
pas la somme due au RAP, le retrait des REER est automatiquement enregistré. La seconde
différence provient des sommes retirés. Puisqu'une limite de 20, 000 dollar subsiste sur le
montant décaissé dans pour I'achat d'une premiére maison, le montant en souffrance du RAP

1. Ce montant est passé a 35 0000$ en mars 2019
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ne peut excéder un montant de 1, 330 dollars (20, 000 $/ 15 an). Distinguer entre retraits et
défauts pour notre analyse prend donc toute son importance. Les individus qui déboursent
des REER ou font défaut sont soumis a des contraintes et incitatifs distincts.

19






Chapitre 2

Revue de littérature

Cette revue de littérature vise a familiariser le lecteur sur deux courants de recherches
distincts. Dans un premier temps, nous couvrons la recherche accomplie sur I'utilisation des
régimes enregistrés d'épargnes-retraites. Nous amorgons cette premiere partie en survolant
la littérature théorique en lien aux REER. Nous poursuivons en couvrant la recherche qui
traite des retraits des REER avant I'age de la retraite en distinguant la recherche en lien
aux défauts du RAP. Nous discutons nalement de la recherche qui traite des cotisations
aux REER. Dans un second temps, nous abordons la recherche relative a I'utilisation des
techniques d'apprentissage statistique en économétrie.

2.1 Lutilisation Régimes enregistrés d'épargnes-retraites

Notre cadre théorique repose sur le modele cycle de vie proposé par Daly (1981). L'auteur
formule un modele de cycle de vie avec altruisme a n d'illustrer le role d'épargne des
REER DALY, 1981). Dans son modele, un agent maximise son utilité au cours de sa vie
et legue une somme a son déces. En plus de choisir sa consommation, I'agent détermine
ses investissements dans les REER (contributions) et ses investissements hors REER. Les
contributions dans le régime d'épargne sont déductibles du revenu imposable de I'agent.
Les contributions font également face a une limite exprimée par un minimum entre un
pourcentage du revenu ou un montant xe. Les investissements hors REER sont assujettis au
taux d'imposition effectif en vigueur. Daly énonce que les cotisations et retraits des REER
permettent a I'agent de déterminer son pro | de « taux marginal d'imposition optimal ». Cette
regle lui permet de minimiser la valeur actualisée de ses paiements en impots. Il démontre que
les investissements hors REER permettent a I'agent d'atteindre son pro | de consommation
optimal. Il subsiste ainsi un effet prix ou les agents épargnent lors des périodes ou leur
TEMI est plus élevé. Il déemontre également que les REER permettent a I'agent de lisser sa
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consommation et de soutenir des chocs de revenus négatifs. Cet effet revenu pousse l'agent a
épargner lors des périodes de revenu élevé et a retirer lors des périodes de revenu faible.

En opposition a Daly (1981), Ragan argumente que les REER ont I'effet de réduire I'épargne
privée des ménages RAGAN , 1994). Grace a un modele a deux périodes avec un régime d'im-
position uniforme, Ragan montre que les REER n'ont aucun effet de substitution. Il montre
ensuite, a l'aide d' un modéle a deux périodes jumelé a un régime d'imposition progressif,
que les REER ont pour effet de réduire I'épargne des ménages. Ragan supporte cette position
puisqu'il émet I'hypothése que les ménages sont assujettis & des TEMI supérieurs lors de la
seconde période.

2.1.1 Retraits des REER

Mawani et Paquette analysent les facteurs expliquant les retraits des régimes enregistrés
d'épargne-retraite des Québécois de 24 a 59 ans AWANI et PAQUETTE, 2011). Les auteurs
tentent de discerner l'effet prix des TEMI, les effets scaux et effets de variables sociodé-
mographique sur les montants retirés ou la probabilité d'observer un retrait. Les auteurs
formulent leurs hypotheses grace au modéle de Daly (1981). Les auteurs différencient les
comportements d'épargne des individus qui retirent du REER et des individus qui font défaut

au RAP. lIs utilisent les données de la Banque de données administratives longitudinales
(DAL) des années 1991 a 2003 et restreignent leur analyse a la province de Québec. L'acces
aux annexes détaillées des chiers T1 et T4 des contribuables leur permet de calculer le TEMI
et les montants maximaux de contribution aux REER avec un niveau de précision élevé. Les
auteurs utilisent un modéle logarithmique et un modéle de moindres carrés généralisés pour
analyser les effets des différentes variables sur la décision du retrait et sur le montant retiré
lors de I'année 2000.

Grace a leurs résultats économétriques, Mawani et Paquette rejettent que la relation entre
retraits des REER et TEMI soit strictement négative. Ills montrent plutét qu'il subsiste une
relation non linéaire en forme de « U », avec un point d'in exion au seuil de TEMI de 35% a
40%. De plus, contrairement aux hypotheéses préétablies, ils démontrent que les individus qui
contribuent fréquemment aux REER sont également plus susceptibles de retirer régulierement.
Finalement, les auteurs valident I'nypothese qu'il subsiste une relation négative importante
entre les chocs négatifs de revenu et le montant retiré.

D'une approche plus descriptive, Messacar, de la Division de l'analyse sociale et de la
modélisation chez Statistiques Canada, utilise les données du DAL pour décrire les tendances
de contributions et de retraits des REER avant |I'age de la retraite pour I'ensemble du Canada
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(MESSACAR, 2017). L'auteur montre que les contributions aux REER chez les 25 a 54 ans ont
largement diminuée de 2000 a 2013, passant de 30,6 milliards de dollars a 22,5 milliards de
dollars, alors que les contributions au compte d'épargne libre d'impét (CELI) ont augmenté

de 9 milliards de dollars en 2009 a 15,9 milliards de dollars en 2013. De maniéere cohérente avec
Mawani et Paquette, il montre les individus qui retirent de leurs REER sont plus susceptibles
d'étre des hommes célibataires qui ont un faible revenu d'emploi, qui ont peut de revenu de
capital et qui recoivent de I'assurance emploi. En observant la distribution des montants des
retraits, Messacar observe un effet de regroupement autour des valeurs nominales de 5 000 $
, 10 000 $ et 15 000 $. Messacar attribue ce phénoméne au bareme d'imposition en vigueur
pour les retraits des REER qui crée des effets inframarginaux élevés aux valeurs de 5 000 $ et
15000 $.

Dans sa thése de doctorat, Messacar analyse I'élasticité-prix des retraits de régimes d'épargne
préretraite grace a une modi cation apportée a la structure du baréme des taux de retenue a la
source au Québec en 2005 ESSACAR, 2016). La réforme mise en place par le gouvernement
du Québec harmonise les taux de retenues a 16 % pour I'ensemble des retraits alors que les
taux moyens étaient de 20 % pour des retraits d'au-dela de 5000 dollars $. L'auteur utilise
deux méthodes pour évaluer I'effet de ce changement de loi. D'abord, il utilise une méthode
de différence en différence pour analyser le choc exogene de la baisse du taux de retenue
entrée en vigueur. || compare les changements de tendances au Québec avec le reste du
Canada. Cette expérience naturelle permet a Mesacar d'évaluer le comportement d'épargne
des consommateurs en fonction des théories de lissage de consommation et d'impatience. Il
utilise nalement une méthode non paramétrique développée par Saez (2010) et Kleven et
Wassem (2013) pour estimer I'élasticité-prix aux points de discontinuité de baréme des taux de
retenue a la source SAEz, 2010,KLEVEN et WASEEM, 2013). L'auteur utilise les microdonnées
de I'Enquéte sur la dynamique du travail et du revenu (EDTR) de Statistique Canada. Pour
des ns de robustesses, il répéte son analyse en utilisant les données publiques de I'Enquéte
sur les dépenses des ménages. LEDTR permet d'analyser le comportement de 17,000 ménages
de 2002 a 2009 sur des panels de 3 ans. Il restreint son analyse aux contribuables agés de 35
a 64 ans. Puisqu'il ne peut distinguer retrait et défauts du RAP, Messacar impose un seull
minimal sur la taille des retraits de 2,500 dollars pour éliminer les défauts du RAP. Grace a
sa regression de différence en différence, I'auteur trouve une élasticité-prix de pres de 1,5 et
une augmentation des retraits de 2,430 dollars. Ses résultats con rment I'hypothése que les
individus sont sensibles aux seuils de taux de retenues a la source. Il obtient élasticité-prix de
1.2 grace a la méthode non paramétrique de Saez (2010), ce résultat con rme la validité des
résultats de la méthode différence en différence.
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2.1.2 Aucune entre distinction retraits des REER et défauts au RAP

Pour sa thése de doctorat, LeBlanc s'intéresse également au réle des REER ainsi qu'aux
facteurs déterminants les retraits préretraites (LEBLANC , 2002). Il utilise une base de données
longitudinales qui regroupe 5 % des payeurs d'impots canadiens des années 1982 a 1999.
L'auteur fait face & une contrainte similaire & la notre : il ne peut distinguer la somme
accumulée dans les REER pour chaque individu. Il ne distingue pas entre défauts du RAP et
retraits du REER dans son analyse. Il restreint son étude aux individus agés de 25 a 54 ans.
LeBlanc cherche a déterminer si les individus utilisent I'épargne accumulée dans les REER
pour subvenir & des pertes de revenu. LeBlanc pose I'hypothése que la relation entre une
baisse de revenu et un retrait du REER est non linéaire : les larges pertes de revenus devraient
proportionnellement entrainer des retraits plus importants. Leblanc évalue cette hypothese
grace a un modeéle de correction d'échantillon. Comme Mawani et Paquette, il spéci e les
niveaux changements de revenus et TEMI avec une série de variables dichotomiques pour
prendre en compte de l'effet non linéaire des changements de revenus et TEMI sur le retrait
des REER. Les résultats de LeBlanc suggerent que les individus qui subissent des pertes de
revenus majeures sont plus susceptibles de retirer de leur REER. Il trouve, par exemple, que
pour les individus de revenus moyens qui subissent une diminution de 50 % des revenus
sont 10 a 15 fois plus susceptibles de retirer de leur REER. LeBlanc observe que les montants
retirés sont plus importants pour les individus qui regoivent des prestations d'assurances
sociales, qui ont des TEMI faibles, qui n'ont pas de revenus d'investissements et qui subissent
des événements de vie majeurs (divorce, séparation, déces du conjoint).

Giles et Maser se penchent sur I'utilisation des fonds accumulés au sein du REER avant
la retraite (GILES et MASER, 2004). lls examinent les retraits préretraites entre 1993 et 2001
et tentent de déterminer si les événements majeurs de la vie ou certaines caractéristiques
sociodémographiques in uencent la probabilité d'observer un retrait. lls ne distinguent pas
entre défauts au RAP et retraits. lIs observent que les contribuables des déciles de revenus
inférieurs sont moins susceptibles de cotiser a un REER, mais également plus susceptibles de
décaisser de leur REER. Les auteurs observent les effets de certains événements de la vie. lls
constatent que le décés d'un conjoint est I'événement le plus susceptible de mener a un retrait
alors que la perte d'emploi involontaire a peu d'incidence. Ces résultats sont cohérents avec
ceux de Mawani et Paquette. Giles et Maser omettent les effets prix du TEMI et du lissage
d'imp0t pour expliquer les retraits.
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2.1.3 Role du régime d'accession a la propriété

Steele, dans son article « The Canadian Home Buyers' Plan : Tax Bene t, Tax Expenditure, and
Policy Assessment », analyse l'utilisation du RAP chez les contribuables canadien. Elle décéle
d'abord que les Canadiens ont peine a rembourser les sommes retirées de leur REER par
I'entremise du RAP. En 2003, les contributions totales aux REER désignées au remboursement
du RAP totalisaient 525 millions $, ce qui représentait 5,1 pour cent des balances du RAP. Cette
proportion est bien en deca du 6,7 pour cent (1/15) qui représenteraient un remboursement
complet des sommes dues. Elle note également une forte croissance de la popularité du RAP,
qui passe de 370,000 utilisateurs a 1,3 million entre 1995 et 2003.

Steele analyse la participation au RAP en fonction du revenu des contribuables et ménages.
Elle distingue une forte participation au RAP chez les contribuables qui détiennent un
revenu en deca de 20,000 $. Ce résultat est contre-intuitif étant donné que ces contribuables
sont assujettis a des TEMI faibles et accumulent probablement peu d'épargne. Steele émet
I'hnypothése que ces contribuables participent au RAP a l'aide d'un époux et feraient en
fait partie de ménages a TEMI élevés. L'auteure note d'ailleurs qu'au cours des annees
2001 a 2003, la participation au RAP a titre d'outil pour diviser les revenus au sein d'un
ménage a augmenté. En ce qui a trait aux remboursements, elle estime que plus du tiers des
contribuables qui devaient rembourser un montant ont fait défaut au cours de leur période
de remboursement. L'auteure distingue que les contribuables de moins de 45 ans a faible
revenu forment le groupe le plus susceptible de détenir des montants en souffrance. Ce
résultat suggere que le réle du RAP comme mesure incitative a épargner est limité pour ce
sous-échantillon. Steele décerne tout de méme un impact positif du RAP sur I'épargne a long
terme pour la majorité des Canadiens.

Mawani et Paquette analysent également |'utilisation du RAP chez les Canadiens (M AWANI
et PAQUETTE, 2011). Grace a la base de données du DAL, ils constatent que les participants
et non-participants du RAP différent sur plusieurs aspects sociodémographiques. En effet,
les participants du RAP sont plus jeunes, détiennent un revenu ajusté plus faible, acquierent
des revenus d'investissements hors REER plus faibles et font face a des TEMI plus élevés. lIs
décélent également que les participants au RAP retirent des montants plus faibles de maniere
persistante. lls notent un lien signi catif entre les défauts et les chocs de perte d'emploi,
séparation ou divorce. lls concluent nalement que les participants au RAP sont moins
réceptifs aux TEMI que les contribuables qui ne participent pas au RAP. Mawani et Paquette
observent que les participants au RAP qui voient leur TEMI diminuer de 5% de par rapport

a leur TEMI moyen des quatre années précédentes sont plus susceptibles de faire défaut.
Finalement, les auteurs émettent I'nypothése que les participants au RAP sont moins enclins
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a rembourser le montant da lors de baisses de revenus puisqu'ils sont possiblement plus
contraints en termes de liquidités comparativement aux non-participants du RAP.

2.1.4 Contributions aux REER

Il est fondamental de comprendre les motifs qui poussent les contribuables a cotiser aux
REER. Les bases théoriques amenées par Daly (1981) sont entre autres formulées en fonction
des cotisations. Ainsi, comme Mawani et Paquette, nous posons I'hypothese que les choix de
contributions et retraits sont dépendants des effets prix et revenus analogues.

Tout d'abord, Veall, en 2001, reporte des coef cients associés I'élasticité-prix entre contribu-
tions au REER et TEMI non signi catifs ( VEALL, 2001). Grace a la base de données du DAL,
Veall utilise I'expérience naturelle de la réforme des seuils de taux marginaux d'imposition de
1988 au Canada pour analyser les changements de contributions des individus. Cette réforme
a eu pour effet de diminuer le nombre de paliers d'impositions, qui passe de 11 a 4, d'aplatir

la structure des taux d'imposition marginaux, variants de 6 % a 34 % versus 17 % a 29 %.
Veall n'observe aucun coef cient signi catif dans son estimation de différence en différence.
Les signes des coef cients des TEMI qu'il estime sont négatifs.

Comme Veall, Milligan analyse les incidences des TEMI et TEMI futurs sur les contributions
aux REER des Canadiens a n de tester I'nypothése du lissage des charges scales des agents
(MILLIGAN , 2002). Milligan formule I'hypothese que les contributions dans les REER sont
positivement associées aux TEMI. L'auteur utilise les données transversales de I'Enquéte sur
les dépenses des ménages (EDM) pour les années 1982, 1984, 1986, 1990, 1992 et 1996. L'auteur
conserve les contribuables agés de 19 a 59 ans en son échantillon nal. Il exclut les ménages
ayant retiré de leur REER. Dans un premier temps, I'auteur agrége les données par année
et province pour examiner la contribution aux REER moyenne en fonction du TEMI moyen.

Il distingue une corrélation positive entre les variables, ainsi qu'un fort effet xe pour la
province de Québec, qui, pour des TEMI similaires, contribue moins en moyenne que le reste
du Canada. Dans un second temps, l'auteur utilise une régression de type probit pour mesurer
les effets des variables explicatives sur la probabilité d'observer une contribution aux REER.
Il inclut un riche ensemble de variables descriptives ainsi que de variables dichotomiques
pour l'année et la province. Il contréle pour le revenu et sa transformation quadratique.
L'auteur estime un effet marginal signi catif, mais minime du TEMI. Ses résultats indiquent
gu'une augmentation de 10 points de pourcentages de TEMI augmente la probabilité d'une
contribution de 2.8 pour cent. Finalement, Milligan estime le TEMI futur des ménages grace

a une modeélisation du revenu des contribuables au cours de leur vie. Il utilise une variable
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instrumentale (participation a un syndicgtreliée aux revenus et plausiblement non reliée a
la contribution pour permettre I'identi cation du modéle. L'auteur constate un coef cient
positif du TEMI, qui signi e qu'une augmentation du TEMI est associée a une augmentation
du montant cotisé. Ce résultat démontre qu'un TEMI futur élevé diminue la contribution
présente au REER des ménages. Ce résultat est compatible avec la théorie de I'optimisation
du pro | d'impdt marginal des contribuables de Daly.

Dans sa thése de doctorat, LeBlanc étudie également les contributions aux REER en fonction
des uctuations annuelles de revenus (L EBLANC, 2002). Aprés avoir contr6lé pour le TEMI,
il trouve qu'une augmentation/diminution de 1000 $ du revenu est associée a une augmenta-
tion/diminution de 79 $ de contribution aux REER. Contrairement a Milligan (2002), il ne
trouve aucun lien signi catif entre les changements courants de contributions aux REER et
les changements de revenus futurs ou TEMI futur. Il montre une relation positive entre la
contribution aux REER et la volatilité des revenus grace a un modele tobit censuré a zéro et a
la limite de contribution. LeBlanc précise son analyse en évaluant comment la volatilité du re-
venu affecte les contributions en fonction du groupe de revenu des contribuables qu'il sépare
entre bas, moyen et élevé. L'auteur évalue un coef cient associé a I'effet de la volatilité positif
et signi catif pour les contribuables a revenus moyens. Selon l'auteur, les contribuables a
revenu faible ont recourt a des programmes d'assurances sociales alors que les contribuables
a revenus élevés utilisent des actifs nanciers hors REER, ce qui limiterait leurs contributions.
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2.2 L'utilisation des techniques d'apprentissage statistique
en economeétrie

Nous observons, depuis les quelques derniéres années, une démocratisation des techniques
d'apprentissages statistique au travers des sciences naturelles comme sociales. Mullainathan
et Spiess, dans leur revue de littérature « Machine Learning : An Applied Econometric
Approach » couvrent l'utilisation des techniques d'apprentissage statistique appliquées au
domaine de I'économétrie (M ULLAINATHAN et SPIESS 2017). Les auteurs divisent |'utilisation
des techniques d'apprentissage statistique en quatre type d'applications possibles : nouvelles
données, prédiction en matiere de lois, la validation de théories et la prédiction au service de
I'estimation.

— Nouvelles données fait référence aux nouveaux types de données accessibles aux éco-
nomistes, comme l'imagerie et le langage, qui, malgré leur forte dimensionnalité, sont
désormais traitables grace a I'apprentissage statistique. Ces techniques ont d'ailleurs
été utilisées pour estimer l'activité économique d'un pays grace a des images satellites.
(HENDERSON, STOREYGARD et WEIL, 2012).

— Prédiction en matiere de lois désigne les problémes économiques pour lesquels une
prédiction peut augmenter I'ef cacité de politiques publiques. Mullainathan cite
I'exemple ou un juge doit décider si un accusé doit attendre sa peine en prison ou
a son domicile. Il montre que des modeles d'apprentissage statistiques détiennent
la capacité d'affecter les prisonniers au mode d'attente de plus optimal ( KLEINBERG
et al., 2015). L'utilisation de ce type d'algorithme par le systeme judiciaire permettrait
de réduire les taux de récidivisme et les colts du systeme carcéral.

— Validation de théories inclue les cas ou I'on teste si une théorie basée sur la prédiction
est empiriguement observable. Ce type d'utilisation est souvent retrouvé lorsqu'on
tente de prouver l'existence d'une corrélation entre deux variables.

— Prédiction au service de 'estimation englobe les cas ou une technique d'apprentis-
sage statistique est utilisée a n de retrouver un coef cient d'intérét ou de valider I'uti-
lisation d'une technique économétrique. A titre d'exemple, les auteurs mentionnent le
cas ou l'on utilise des techniques de régularisation comme LASSO ou Ridge lors d'une
premiére étape d'une régression 2SLS pour subvenir au probléme de surapprentissage
gui survient avec de petits échantillons. Les auteurs énoncent également le cas ou
I'on utilise I'apprentissage statistique non supervisé pour déterminer le niveau de
similarité entre un groupe contréle et un groupe traitement.
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Dans le présent mémoire, nous développons une méthodologie qui appartient au groupe pré-
diction au service de I'estimatioha classi cation d'un retrait & I'appartenance d'un programme
permet de subdiviser I'échantillon et nalement d'obtenir des coef cients qui re étent les
dynamiques propres a chaque type de retraits. James J. Feigenbaum, dans son article « A
Machine Learning Approach to Census Record Linking » utilise une méthodologie similaire
qui combine a la fois techniques d'apprentissage statistique et économétriques (FEIGENBAUM ,
2016). L'auteur lie des individus au travers différentes bases de données pour ensuite mesurer
la mobilité sociale. Son utilisation des outils d'apprentissage statistique est similaire a la nétre
puisque I'erreur de prédiction de I'auteur se traduit par la présence d'individus faux positifs

et I'absence d'individus faux négatifs dans I'échantillon nal.

Certains chercheurs ont utilisé des techniques similaires pour imputer des variables a un
échantillon. Yang et al., dans leur article « Mind the Gap : Accounting for Measurement Error
and Misclassi cation in Variables Generated Via Mining », adaptent un modéle proposé par
Kichenhoff et all. (KUCHENHOFF, MWALILI et LESAFFRE 2006) pour corriger les coef cients
associés a une variable prédite qui contiennent une erreur de mesure classique ou non-
classique (YANG et al., 2018). Les auteurs démontrent I'ef cacité de leur méthode grace a
trois applications concretes du domaine des technologies de lI'information. Dans une de leurs
applications, les auteurs tentent de déterminer si le sentiment détecté (positif ou negatif)
d'une publication sur Facebook in uence le nombre de commentaires sur cette publication.
Les auteurs obtiennent la matrice de confusion suivante sur la portion test de leur base
de données :(Mgg, M 109, M1, M11) = (10.92,0.19,0.08, 0.91ou Mg présente la classi cation
de sentiment positif correctement classi é et M1, présente la classi cation de sentiment
négatif correctement classi €. Yang et al. retrouvent des coef cients similaires aux coef cients
généres par les valeurs réelles YANG et al., 2018). L'analyse de Yang et al., nous indique qu'il
est possible d'obtenir des coef cients représentatifs grace aux techniques d'apprentissage
statistigue. Contrairement a nous, les auteurs tentent d'ajuster les coef cients a leurs vraies
valeurs grace a la technique d'extrapolation MC-SIMEX.

2.3 Synthese

La présente revue de littérature nous permet de formuler quelques constats sur |'utilisation
des REER chez la population canadienne. Dans un premier temps, la recherche existante
s'accorde pour désigner les événements de la vie (divorce, séparation, déces d'un conjoint,
perte d'emplois) comme éléments instigateurs aux retraits et défauts. De plus, Mawani et
Paquette (2007) ainsi que LeBlanc (2002) identi ent les baisses de revenus comme facteurs
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clés pour expliquer retrait et défauts du RAP. Ces auteurs observent des relations mitigées
entre TEMI et retraits. lls démontrent que les individus ne cherchent pas nécessairement a
maximiser leur « pro | d'imposition temporel ». En ce qui a trait aux contributions, Veall
(2001) ne distingue aucune incidence signi cative entre contributions et TEMI, tandis que
Miligan (2002) trouve une relation signi cative, mais toutefois faible avec une méthode 2SLS.
LeBlanc (2002) ne parvient pas a reproduire ce résultat.

En ce qui a trait au RAP, Steele (2007) observe une forte prévalence de défauts parmi les
individus a faible revenu. Mawani et Paquette (2007) observent que les individus qui retirent
des REER et les individus qui font défaut du RAP sont foncierement différents sur le plan
sociodémographique. Les auteurs émettent I'hypothése que ces derniers sont probablement
plus contraints en termes de liquidités.

Notre recherche se distingue de la littérature courante sur les retraits préretraites de différente

maniére. Tout en utilisant le modéle théorique de Daly (1981), nous étudions cette probléma-
tiqgue grace a une approche méthodologique novatrice. Non seulement nous utilisons des
modeles économétriques qui nous permettent d'analyser le comportement d'épargne des
contribuables sur un horizon de temps inégalé, mais nous étendons également la portée notre
étude sur I'ensemble de la population canadienne. De plus, les données de I'ELIA et des
indicateurs économiques ou nanciers rattachés nous permettent d'étudier le phénomene

avec nouvelle profondeur. Nous sommes par exemple en mesure d'inclure des variables
sociodémographiques telles que I'éducation dans nos analyses statistiques.

Bien entendu, une faiblesse apparente de notre étude consiste a ne pas observer les limites de
contributions aux REER comme sont en mesure de le faire Mawani et Paquette. En effet, 'ELIA
et les documents administratifs qui lui sont rattachés ne nous fournissent aucune information
sur le montant exact accumulé dans les REER au cours de la vie d'un contribuable. Mawani et
Paquette sont ainsi en mesure de tester si les retraits préretraites sont négativement corrélés
au pourcentage de contribution utilisé ( M AWANI et PAQUETTE, 2011). Selon le modéle de
Daly, I'atteinte de la limite de contribution contraint les consommateurs d'atteindre leur pro |

de taux marginal d'imposition optimal ( DALY, 1981). Finalement, les formes fonctionnelles
employées pour le présent mémoire ne nous permettent pas d'analyser les effets de la
volatilité du revenu sur les habitudes d'épargne.

Dans un second temps, les techniques d'apprentissage statistique sont utilisées d'une panoplie
de manieres par les économetres. Nous présentons un cas d'imputation ou les prédictions
d'un algorithme sont utilisées pour subdiviser un échantillon. Cette démarche nous permet
d'analyser retraits et défauts du RAP de maniere distincte.
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Chapitre 3

Modeles

Ce chapitre vise a expliquer les fondements théoriques de notre approche ainsi qu'a familiari-
ser le lecteur avec les modeles statistiques utilisés pour notre analyse.

3.1 Modele théorique et hypotheses

Daly (1981) formule un modéle de cycle de vie qui integre I'avantage scal intrinséque des
REER pour modéliser le comportement optimal d'épargne des individus. Comme Mawani et
Paquette, nous utilisons ce modele pour formuler certaines hypothéses que nous évaluerons
par la suite grace a certains modéles économétriques congu pour exploiter la forme des
données longitudinales. Dans cette section, nous décrirons ce modéle de cycle de vie et les
hypotheses qui en découlent.

3.1.1 Modele de cycle de vie

Un individu plani e sa consommation et ses contributions aux REER au cours de sa vie d'une
durée de D années a n de maximiser la fonction d'utilité :

Z
0 U(C(t))e "dt+ e "Py(Wy) (3.1)

ou C(t) est la consommation, W4 son héritage a la n de la durée D de sa vie. Les fonc-
tions U ety sont croissantes, strictement concaves et différentiables,r correspond au taux
d'actualisation.

L'individu peut emprunter ou préter & un taux d'intérét i et regoit un ux de revenu Y(t),
de la période 0 jusqu'a sa mort D. Il recoit également un héritage Wp. Son accumulation de
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richesse dans les REER esV(t). L'individu fait face a un régime d'imposition progressif
T(Z(t) ot T9> 0,T99> 0etT T 1, ou Z(t) dénote le revenu imposable : Z(t) =
Y(t)+ iW(t) R(t), ou R(t) est la contribution aux REER qui est assujettie a la contrainte
suivante :

R(t) minfmY(t),M(t)g (3.2)

Nous obtenons les contraintes budgétaires de sa richesse hors REER :

W(t) = YO+ iW() R(t) T(Y(O)+ W) R() C(t) (3.3)

et sarichesse des REER :

V(t) = R(t)+ iV (1). (3.4)

Le consommateur maximise une fonction d'utilité 3.1 en fonction des contraintes posées par
les équations 3.2, 3.3 et 3.4 par rapport aC(t) et R(t). Daly traduit ce modele par I'Hamiltonien
A

H=e fU+alY+iWw R T() CJ+b[R+iV]
+nfmin[fmY,Mg R]g (3.5)

ou a, b et msont des variables de co(ts, et ou :

H=e fU+alY+iW R T(Y+iW R) C]+b[R+iV]g (3.6)

Daly suppose un taux d'intérét différent pour les actifs REER | et les actifs hors REERI.
Aprés avoir dérive les conditions de premier ordre par rapport au temps et avoir fait les
substitutions nécessaires, Daly dérive les équations canoniques des variables de colts :

d(C)g:j(l T r (3.7)

et
TO

1 T0

d(C)(—C: =i (3.8)

ce qui nous donne le chemin optimal suivant :
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T=[i j@a 792 T19 (3.9)

L'équation 3.9 implique que I'épargne incrémentale associée a contribuer un dollar addi-
tionnel en un REER peut étre séparée en deux composantesDALY, 1981) . La premiére, la
composante différée TO est 'épargne scale associée au a la différence entre la charge scale &
un aget at+ dt. La deuxieme composante, que Daly désigne comme la composante dintérét
accrui  j(1 T9](1 T9, provient des revenus d'intéréts des REER exempts d'impdts sur
la méme période t at + dt.

Selon Daly, il existe donc un avantage intrinséque aux actifs en REER comparativement aux
actifs hors REER : I'épargne marginale sur un dollar, iT® imposée lors du retrait, permet
une épargne scalenettede [i j(1 T9)(1 T9.Etantdonnéqueli j(1 T9|(1 T9
est positif, un individu devrait choisir ses contributions et retraits en différant sa charge
scale lors de périodes de faible taux d'imposition. Le pro | d'imposition marginal d'un
individu est optimisé lorsque le béné ce marginal de contribuer un dollar additionnel au
REER,[i j(1 T9](1 T9Y estégal ason colit marginal T

Nous reprenons donc certaines hypothéses formulées par Mawani et Paquette (2011). Toutes
choses étant égales par ailleurs :

Hypothese 1 : les retraits des REER avant I'age de la retraite sont négativement associés
au TEMI

Hypothese 2 : les retraits des REER avant I'age de la retraite sont négativement associés
au revenu et aux changements de revenus

Hypothése 3 : les retraits des REER avant I'age de la retraite sont négativement associés
au niveau de revenu d'investissement

Hypothese 4 : les retraits des REER avant I'age de la retraite sont positivement associés a
certains événements de la vie tels que la perte d'empiloi, le divorce, la séparation, la
perte d'un époux, ou le mariage

Les hypotheses 1 et 2 proviennent de la théorie de Daly qui stipule que les individus maxi-
misent leur pro | d'imposition en contribuant a leur REER en période de TEMI faible et

en retirant de leur REER en période de TEMI élevé. Suit I'hypothese 3, qui projette que les
périodes de faible revenu d'investissement contraignent les contribuables au niveau de leurs
liquidités et poussent ceux-ci a désinvestir. Nous anticipons que les signes des coef cients
associés aux variables de revenus d'investissements seront négatifs. Finalement, I'hypothése
4 est justi ée par un mécanisme de lissage de revenu. Nos hypothéses different quelque peu
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de celles amenées par Mawani et Paquette puisque nous les évaluons grace a des modeles
économétriques qui évaluent les coef cients en prennent en considération les effets xes par
individu.

3.2 Modeles économétriques

3.2.1 Wooldridge 1995

Wooldridge introduit en 1995 une méthode pour corriger le biais de sélection pour les modéles
appliqués aux données longitudinales. Le modéle étudié est une variation du modele a effets
xes. Le modéle permet une corrélation a travers le temps de facteurs non observés et ne
suppose egalement aucune forme de l'effet non observé. Le modéle suppose une distribution
normale des erreurs de I'équation de sélection. L'on permet également a ces erreurs d'étre
corrélées a travers le temps de maniére arbitraire et I'on permet la présence hétéroscédasticité.
La procédure pour estimer le modele est simple. Pour chaque période nous estimons une
forme probit ou tobit du modéle. Nous estimons ensuite le modéle grace a une régression
linéaire multivariée a effets xes en incluant l'inverse du ratio de Mills. Nous pouvons écrire

le modele comme suit :

yit = &+ Xiib+ey; 1i=1,..,N;t=1,...T (3.10)
di = hi+ z¢g + ui; die = 1[d; > 0] (3.11)

ou 1] . ] est une fonction indicatrice qui est égale a 1 si I'argument est vrai et 0 dans le cas
contraire. b et g sont les paramétres de notre modele; xj; et zj; sont des variables explicatives
qui contiennent possiblement des éléments communs. g et h; sont des effets xes inobservés
spéci ques aux individus. e; et uj; sont des termes d'erreurs non-observes.

Le vecteur de l'indicateur de sélection pour chaque observation i est dénoté pars =
(s1,....s7)% Nous posons I'hypothése que (X, yit) sont seulement observés sis; = 1.0n
dé nit les paramétres b du modéle & effet xe comme suit ;

0 1
SitX it X it N
1

StX QY i (3.12)
1

(@)
I
pd
[E=Y
1 Qo=
i Qo
I Qo=
i Qo

X

14
o Xit T a SeXp
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Wooldrige af rme que I'équation 3.12 est suf sante pour montrer que les parameétres sont
consistants et convergents asymptotiquement lorsque N tend vers I'in ni pour un modele a
effets xes.

Wooldrige pose un ensemble d'hypothéses pour construire le modéle suggéré. D'abord, il
suppose que le processus de sélection est strictement exogéne conditionnellement &g et x; :

Hypothese 1

E(eda,x,s)=0, t=1,23,..T. (3.13)

Pour que la matrice variance-covariance et que l'inférence soit valide, Wooldrige spéci e une
hypothése additionnelle :

Hypothese 1.1

E(e,ela, xi,s) = s?l;. (3.14)

Il est possible de corriger la matrice variance-covariance pour obtenir une forme robuste et
maintenir la validité de I'hypothése.

A partir de I'hypothése 1 (équation 3.13), Wooldrige suggére une méthodologie pour tester la
présence d'un biais de sélection. Une forme alternative simple de I'hypothése 1 nous permet
d'identi er le biais de sélection :

E(etja, Xi,S) = E(etjuit) = ruj, t=1,2,3,...T. (3.15)

Wooldridge nous fait remarquer que uj; est indépendant conditionnellement a la moyenne
de (hi, Xj, Vi1, --,Vit 1,Vit+ 1, --,VT). D€ plus, la régression de g; sur v;; est linéaire et constante
pour tous les t. L'alternative (3.15) nous fournit le résultat suivant :

E(yitja, X, ui,s) = E(yida, xi,ui) = &+ Xi¢b+ ruj. (3.16)
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L'équation 3.16 nous permet de formuler une méthodologie suf sante pour tester la présence
d'un biais de sélection. Nous posons d'abord un mécanisme de sélection pour chaque T, que
nous estimons grace a un modeéle Probit ou Tobit :

di = 29 + Uit (3.17)

A chaque période T, nous évaluons uj; grace aux résidus de notre modéle : Gy, = di 7 0t.
On estime ensuite I'équation suivante par régression groupée sur les observations ou st =1 :

Yit = Xigb+ rvi; + & (3.18)

Nous testons nalement pour Hg:r = 0ou Hg forme I'hnypothése que le biais de sélection
est nul. Rejeter Hp nous indique qu'il faut corriger pour le biais de sélection.

3.2.2 Probit a effets aléatoires

Nous souhaitons comprendre les facteurs expliquant le choix du retrait tout en exploitant la
forme longitudinale des données de I'ELIA. Le modele probit a effets aléatoire est développé
pour le cas ou la variable dépendante est formée par une série de résultats binaires corrélées.
Ces réponses sont obtenues comme le produit d'un processus longitudinal ot un individu
est classi é de maniere répétée par une variable dichotomique ( GIBBONS et HEDEKER, 1994).
Cette variable peut prendre une forme dichotomique en fonction de la présence du retrait
d'un REER ([0,1]) ou catégorique si le retrait d'un REER est classi é en fonction d'intervalles
de montant (egy = 1si 2 [0: 200, [2000: 400, etc. ). Nous utilisons la forme ordonnée du
probit aléatoire dans ce dernier cas. Le modéle impose que la corrélation entre les termes
d'erreurs pour un méme individu soit une constante (A RULAMPALAM , 1999).

Nous considérons le modeéle suivant :

0
Yie = Xitb+ a+ ui (3.19)

ouyi = 1siy; >0 etsinon = 0. a; dénote I'effet individuel spéci que inobservable et  uj
est I'erreur aléatoire. Nous assumons que ce dernier terme suit une distribution normale de
moyenne 0 et de variance s2. Nous posons également I'hypothése que, conditionnellement &
Xit, & suit également une distribution N(0,s2) qui est orthogonale aux uj; et Xi;.
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Heckman (1981) montre que les parametres de ce modéle peuvent étre facilement estimeés
lorsque I'on note que la distribution de 'y, par rapporta a; estindépendante et normale. Nous
avons :

0

) U xb a

Prob(yiija;, Xit) = Prod—s't > —Its D= F(zy) (3.20)
u u

ou zj; = ( xﬁb + @)/ sy et F la fonction de distribution normale. Nous dérivons la fonction
de vraisemblance appropriée en fonction de a, donnée par :

r

r r

1 F(x{b + a)Y*"f(a)da  (3.21)

O -a T (xQb +
i =

¥ =1 r

~

oub = b/sy,a = alsaetour = corr(vi,, Vit 1) = S2/ (s2+ s2).

Les objets d'intéréts sont les effets marginaux moyens des coef cients calculés. lls permettent
d'évaluer I'effet du changement d'une variable x sur la probabilité estimée. Dans le cas du
probit a effets aléatoires, I'on obtient :

'ﬂ[Prot(}l;i)t( = 1jxi)] _ £ (xOb)(bj) = f (xb P r)(p 1 rb;) (3.22)
it

3.3 Modele d'apprentissage statistique

L'apprentissage statistique supervisé consiste a estimer une fonction f(x) qui prédit une
variable y a partir d'un ensemble de variables explicatives x = f Xy, ...,XnQg. Le processus est
appelé « supervisé » puisque les parametres de la fonction sont ajustés pour optimiser la
précision de la prédiction. De maniére générale, I'objectif de ce type d'apprentissage est de
minimiser l'erreur de prédiction sur des données qui n'ont préalablement pas été utilisées
lors de la formation de I'algorithme.

Le processus d'apprentissage est donc formeé de deux étapes. Lors de I'étape d'entrainement,
on estime une fonction prédictive F(x) sur une portion des données (ensemble de formation)
de facon a ce queF(x) minimise la valeur de I'espérance d'une fonction de perte choisie
L(y, F(x)). On valide ensuite la performance réelle de la fonction grace a la portion restante
de nos données (ensemble test). Dans le cas présent d'un algorithme de classi cation binaire,
nous utilisons une fonction de perte qui est la forme négative du log-vraisemblance (entropie
croisée).
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L(y, F(x)) = log(1+ e &F) (3.23)

La fonction de perte en apprentissage statistique est une condition d'optimisation. Par

exemple, une régression linéaire minimise l'erreur au carrée moyenne. Dans le cas d'un
probleme de classi cation, I'entropie croisée est la forme la plus utilisée. Nous évaluons la

performance de notre modéle en fonction de I'erreur absolue en termes de pourcentage. Un
algorithme qui obtient une erreur semblable sur I'ensemble d'entrainement et I'ensemble test

est en mesure de « généraliser » sa prédiction.

Pour ce mémoire, nous utilisons une méthode d'estimation « Gradient Boosting » développée
par Jerome H. Friedman. Faisant partie de la famille des méthodes d'ensembile, 'algorithme
Gradient Boosting est généralement constitué de centaines d'arbres de décisions peu profond
(4 a 12 noeuds). Chacun de ces arbres est optimisé grace a une méthode de descente du gra-
dient. Cette méthode permet a I'algorithme d'ajuster ses parametres sur plusieurs itérations
consécutives en fonction de la valeur de la fonction de perte donnée a l'itération précédente.
Ce processus itératif d'optimisation se nomme stratégie « glouton ». Cette méthode d'op-
timisation permet a l'algorithme Gradient Boosting d'étre généralement plus performant
gu'un algorithme de forét aléatoire. En effet, d'un cété, I'algorithme de forét aléatoire agrége
les prédictions de centaines d'arbres peu profond et minimise ainsi la variance. De l'autre,
I'algorithme de Gradient Boosting est constitué de centaines d'arbres qui s'ajustent a chaque
itération, réduisant a la fois le biais et la variance. Bien entendu, cette méthode rend l'algo-
rithme de Gradient Boosting plus susceptible de surapprendre I'échantillon d'entrainement.

Il faut porter une attention particuliere a la méthodologie que nous employons lors de son op-
timisation. Nous présentons a la section 4.2 un ensemble d'hyper parametres qui permettent
d'éviter ce probleme. Ces hyper prameétres imposent des contraintes a la minimisation de
cette fonction de perte lors de I'entrainement du modéle.

L'algorithme Gradient Boosting vise a optimiser lI'espace numeérique plutét que l'espace
paramétrique d'une fonction ( FRIEDMAN , 2001). En général, un modeleF(x; P) qui vise
I'optimisation d'un paramétre est donné par :

P = arg mFi)n q(P) (3.24)

a(P) = EyxL(y, F(x;P)) (3.25)

Dans le cas d'une technique d'optimisation humeérique, nous optimisons 3.24 grace a une
solution de la forme suivante :
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P = Pm (3.26)

0

T Qoz

ou pg est une valeur aléatoire a la premiére itération et { pm}l'v' sont des incréments successifs
de "boosts", tous basée sur leur incréments précédents. Ces boosts permettent ainsi aux
parametres de converger jusqu'a ce que la fonction de atteigne un minimum local ou global.
Nous obtenons pmy, selon une fonction dé nie d'optimisation.

Donc, dans le cas d'un algorithme de Gradient Boosting, nous développons une fonction de
forme additive :

F(x;f Bm,amgy') = éM Bmh(X; am) (3.27)
m=1

ou la fonction h(x;a) est un arbre de classi cation paramétrée des variables explicatives
X, caractérisée par les parametresa = fa, a,...g et B est la meilleure descente possible
du gradient. La meilleure descente du gradient donne le meilleur ajustement possible aux
parameétres pour minimiser la fonction de perte. On estime la distribution conjointe de  (y, x)
estimée par un ensemble de données nies fy;j, X; g’l\'. Pour ce faire, on estime les parametres
gui nous permettent de minimiser la fonction de perte suivante :

N M
fBm,amg) = arg min & L(yi, & B2h(x;am)) (3.28)
fBhanat! i=1 m=1

Nous appliquons une stratégie « glouton ». Pour m= 1,2,...,M, ou M est un nombre d'itéra-
tions prédé nies :

(Bm,am) = arg rréin él\ll L(yi, Fm 1(xi) + Bh(x;;a)) (3.29)
A =1
Fm(X) = Fn 1(X) + Bmh(x;a) (3.30)

A la premiére itération, les paramétres ade départ sont xés a des valeurs proches équivalente
a 0. Les paramétres du modéle s'ajustent ensuite a chaque itérationm en fonction de la perte
précédente. Ce processus s'appelle « boosting » dans le domaine de I'apprentissage statistique.

La valeur B, qui est la meilleure descente possible du gradient a chaque étape, est donnée
par :

41



N
B = argmin & L(yi,Fn 1(xi)+ Bh(x;; am)) (3.31)
i=1
L'algorithme Gradient-Boosting permet donc de remplacer le dif cile probleme de mini-
misation de (3.28) par de multiples minimisations de la fonction de perte, suivit par une
optimisation de parametre basé sur le critére original (3.31).

Il est possible d'interpréter I'importance relative des variables explicatives de I'algorithme de
Gradient Boosting. Nous mesurons l'importance relative |; d'une variable x; en fonction de

la variation qu'elle apporte sur F(x). Nous pouvons caractériser cette mesure comme suit :
7
2

UG vary[x;] (3.32)

1%

Ij— X
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Chapitre 4

Apprentissage statistique : distinction
entre retraits et defauts

Comme le suggeére certaines publications de la littérature, il est important de distinguer
les retrait des défauts du RAP pour analyser facteurs expliquant les retraits ( M AWANI et
PAQUETTE, 2011). Effectivement, ces deux types de retraits sont assujettis a des contraintes
distinctes et surviennent lors de circonstances qui leur sont propre. Par exemple, les défauts
du RAP ne peuvent dépasser un montant de 1,330 dollars puisque le montant maximal
emprunté au RAP est de 20,000 dollars payable sur 15 ans. Les défauts du RAP surviennent
également lorsqu'un contribuable ne contribue pas en son REER. Il est envisageable que
les contribuables soient moins sensible au TEMI lors du défaut puisque ce dernier suit un
processus plus inconscient ou involontaire que le retrait.

Puisque la base de donnée de I'ELIA confond retraits et défauts sous une méme colonne,
nous utilisons la base de donnée du DAL pour former un modele d'apprentissage statistique
gui nous permet d'inférer si un montant appartient a la catégorie défaut ou la catégorie
retrait. Cette démarche est possible puisque les deux échantillons proviennent des mémes
populations (sont indépendamment et identiquement distribués) et puisque des les deux
bases de données ont des dizaines de variables provenant des chiers administratifs en
commun. Nous pouvons ainsi prédire hors échantillon en I'ELIA tout en assumant un niveau
de performance similaire avec I'échantillon test du DAL.

En cette section, nous détaillons d'abord les étapes entreprises pour obtenir notre échantillon
d'entrainement et de test dans la base de donnée du LAD. Nous exposons par la méme
occasion les distributions des montants retirés et défauts en notre échantillon nal. Avant de
nalement présenter les performances de notre modéle, nous offrons au lecteur un apercu de
la méthodologie d'entrainement utilisé.
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4.1 Données : La Banque de données administratives longi-
tudinales

La base de données du DAL contient pres de 20 % des payeurs d'impbts canadiens, soit plus
de 7 millions d'observations par année. Pour des ns d'ef cacité et a cause de contraintes de
puissance de calcul, nous sélectionnons un échantillon aléatoire de 200,000 d'observations
par année. Nous conservons les contribuables au travers des années conseécutives si leur
observation est répétée pour conserver la forme longitudinale des données. Nous rajoutons
également de nouveaux contribuables pour simuler I'arrivée de nouveaux participants dans
I'enquéte. Nous éliminons ensuite de notre échantillon les contribuables qui n‘ont pas retireé
des REER ou qui n'ont pas fait défaut du RAP. Nous conservons les valeurs nominales des
montants exprimés en dollars : comme nous le constatons en cette section, les catégories de
retraits sont associés a certaines valeurs nominales de retraits. Nous entrainons donc notre
algorithme « gradient boosting » a partir de 210,765 observations (75%) de la base de données
et nous testons sa performance sur 70,256 autres observations (25%).

Nous portons un intérét particulier aux distributions des montants de retraits des REER et
défauts du RAP en la base de données. Nous utilisons pour les gures 4.1 et 4.2 la densité
comme mesure de distribution. La densité est donnée par la formule suivante :

fi
n(G 6 1)
Ou ¢; donne les limites supérieures et inférieures des classes de TEMI, f donne la fréquence
de la classe dans I'échantillon, etn la taille de I'échantillon. La densité permet de comparer
des distributions qui ont des tailles d'observations différentes : I'aire sous la courbe totalise 1
pour chaque distribution présentée.

h(x) = (4.1)

Nous remarquons d'abord a la gure 4.1 un phénomeéne qu'observe également Messacar
dans sa publication « Trends in RRSP Contributions and Pre-retirement Withdrawals, 2000 to
2013 » : les retraits sont regroupés aux valeurs nominales de 5, 000 et 10, 000 et nalement 15,
000 dollars. Nous observons également une forte densité de retrait autour de 1, 350 dollars
dd a la prévalence des défauts du RAP, qui représentent 47% des retraits des REER dans le
base de donnée du LAD.
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FIGURE 4.1:Distribution des retraits et défauts confondus dans la base de donnée
du DAL

Distinguer entre retraits et défauts nous permet de constater un changement important a la
distribution des retraits ala gure 4.2a. Quoigu'une importante proportion (59.1%) des retraits
se trouvent sous la barre des 1, 400 dollars, cette proportion est nettement moins importante
lorsque I'on retranche les défauts du RAP de I'échantillon (29.5%). Nous remarguons, grace
ala gure 4.2b, que la plupart des contribuables remboursent partiellement leur montant
dd en leur REER, mais qu'une importante proportion (10.3%) ne rembourse aucunement la
somme attendue.

(A) (B)

FIGURE 4.2: Distributions des retraits des REER et défauts du RAP dans la base
de donnée du DAL
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4.2 Apprentissage statistique

4.2.1 Méthodologie

A n gu'il soit possible d'utiliser I'algorithme entrainé pour prédire le type des retraits
des individus présents dans I'ELIA, nous entrainons notre modéle a partir des variables
communes entre le DAL et I'ELIA. Nous rajoutons les valeurs passées de certaines variables
(Montant du retrait, Montant de contribution, Revenu d'emploi, gtainsi que certaines variables
démographiques, telle que la population de la municipalité administrative, aux bases de
données pour accroitre la précision du modele. Un total de soixante-quatorze variables
sont donc utilisées pour former le modeéle. Pour optimiser la performance de l'algorithme,
nous utilisons une méthode de recherche quadrillée qui consiste a tester la performance
du modele en fonction de différentes combinaisons d'hypers parametres. Nous choisissons
le modeéle qui minimise I'erreur-test (I'erreur de prédiction sur les données non observées
lors de I'entrainement). Nous décrivons ici chacun des hypers parametres utilisés pour la
construction du modéle.

RA (Rythme d'apprentissage)

Le rythme d'apprentissagest le taux auquel les coef cients convergent a chaque itération
d'entrainement pour minimiser la fonction de perte lors de la descente stochastique du gra-
dient. La taille du RA in uence notamment la capacité du modéle d'atteindre des minimums
locaux : un faible RA pourrait faire « stagner » le gradient alors qu'un RA élevé pourrait
empécher aux parametres de converger vers un minimum local.

TSE (Taux de sous-échantillonnage)

Le taux de sous-échantillonnagermet au modele de mieux généraliser ses prédictions hors de
I'‘échantillon d'entrainement. A chaque itération, le modéle s'entraine (observe) seulement sur
une portion aléatoire de I'échantillon, ce qui prévient le modéle de s'adapter excessivement
aux données d'entrainement.

TEV (Taux d'échantillonnage de variables)

A chaque itération, un sous-échantillon de variables est choisi pour construire le modéle.
Ce processus empéche certains coef cients de gagner trop d'importance relative, et donc de
prévient le surapprentissage.

Profondeur

46



La Profondeurest calculée par le nombre de noeuds (nombre de regles qui classi ent I'échan-
tillon [0,1]) d'un arbre de décision. Augmenter la profondeur amenée a augmenter la com-
plexité de I'arbre, et ainsi la probabilité que ce dernier engendre des prédictions non générali-
sables.

Ridge

La méthode Ridgeest une méthode de régularisation des coef cients qui ajoute une pénalité
lors de la descente stochastique du gradient. Cette pénalité est donnée par le deuxieme terme
de I'équation suivante :

p
xijb)?+1 § b? (4.2)
1 ji=1

1 Qo

n

[o]

a (i
i=1 j
ou lambda est un hyper parametre que nous xons a 0.01 La méthode Ridge pénalise donc
les coef cients qui prennent des valeurs élevées, ce qui permet au modele de généraliser ses
prédictions hors échantillon. Dans notre cas, cette méthode régularise I'espace numérique

du modéle : un lambda élevé pénalise les paramétres ade I'équation 3.27 qui obtiennent des

valeurs élevées.
Validation croisée k

Les techniques de validation croisée permettent d'augmenter la précision du modéle hors
de I'échantillon d'entrainement. A chaque itération, nous divisions le modele en k sous-
échantillon aléatoire. Nous utilisions k 1 échantillons pour entrainer le modele et prédisons
sur I'échantillon restant. Cette méthode fournit donc une idée vraisemblable de la perfor-
mance réelle du modéle. La validation croisée est utilisée pour trouver la combinaison
d'hypers parametres optimale lors de la recherche quadrillée. Une fois cette combinaison
trouvée, nous ré-entrainons un modele sur I'échantillon d'entrainement complet et testons
nalement sa performance sur I'échantillon test.

4.2.2 Résultats de I'entrainement

La gure 4.3 présente les résultats de I'entrainement avec validation croisée k pour 16 modéles
testés & chaque itération d'entrainement, sur I'échantillon d'entrainement. A chaque itération
d'entrainement, I'erreur est mesurée sur les échantillons d'entrainement et de test. Cette
méthode nous permet de constater si I'ajustement des arbres de décisions en fonction du
gradient permet d'augmenter la performance de l'algorithme. Bien entendu, le gain marginal
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de I'ajustement de la fonction sur la performance du modéle est généralement marginalement
décroissant.

Grace a la gure 4.3a, nous constatons que les modéles dont le rythme d'apprentissage a été
xé a 0.05 convergent plus rapidement que les modéles ou le rythme d'apprentissage de 0.01.
On observe également que les modeéles 4, 5, 6 et 7 avec une profondeur de 12 noeuds et un RA
de 0.05 convergent rapidement, et apprennent excessivement des données de I'échantillon
d'entrainement : leurs erreurs de généralisation (la différence entre I'erreur d'entrainement et
I'erreur test) excedent celles des autres modéles.

On constate par contre que les modéles 0, 1, 2 et 3 obtiennent des taux de précision sur
I'échantillon d'entrainement plus faibles que ces derniers modeles, mais parviennent mieux a
généraliser sur I'échantillon test a chaque itération.

(A) (B)

FIGURE 4.3: Résultats de I'entrainement du modéle
Latable 4.1 présente les résultats naux de larecherche quadrillée. Le modéle 1 avec un TSE de
0.7, un TEV de 0.6 et une profondeur de 10 noeuds obtient des erreurs test et d'entrainement

inférieures aux autres modeles. C'est ce modéle que nous sélections pour prédire le type de
retrait sur la base de données de I'ELIA.
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TABLEAU 4.1: Résultats de la recherche quadrillée

Modéle Erreur-test Erreur-entrainement TSE TEV Profondeur RA Ridge

0 0.1007145 0.057196 0.6 0.6 10 0.05 1
1 0.0997205 0.0532835 0.7 0.6 10 0.05 1
2 0.101147 0.0596865 0.6 0.8 10 0.05 1
3 0.1003625 0.053131 0.7 0.8 10 0.05 1
4 0.1003905 0.040305 0.6 0.6 12 0.05 1
5 0.1002145 0.0374855 0.7 0.6 12 0.05 1
6 0.100733 0.038541 06 0.8 12 0.05 1
7 0.100795 0.0330075 0.7 0.8 12 0.05 1
8 0.114334 0.0979375 0.6 0.6 10 0.01 1
9 0.1195165 0.103367 0.7 0.6 10 0.01 1
10 0.103281 0.0743865 0.6 0.8 10 0.01 1
11 0.1039375 0.072651 0.7 0.8 10 0.01 1
12 0.108801 0.081156 0.6 0.6 12 0.01 1
13 0.110455 0.0790975 0.7 0.6 12 0.01 1
14 0.108073 0.0791875 0.6 0.8 12 0.01 1
15 0.102953 0.0552655 0.7 0.8 12 0.01 1

Finalement, pour nous assurer de la abilité de notre modele, nous testons la performance de
notre modéle sur une portion validationde notre échantillon. Présentant 25% de I'échantillon
utilisé, les parametres de la fonction ne se sont jamais ajustés en fonction de ces données. Ce

test nous permet d'obtenir la matrice de confusion suivante :

!
VP :0.9092 FP:0.0907

FN :0.1039 VN :0.8960

Le taux de vrais positifs ( VP) exprime le taux d'observations qui ont été classi ées comme
étant un défaut du RAP et qui s'avéraient des défauts du RAP. Le taux de faux positifs ( FP)
exprime le taux d'observations qui ont été classi ées comme des défauts du RAP alors qu'ils
étaient des retraits. Le taux de faux négatif (FN) exprime le taux d'observations classi ées
comme des retraits alors qu'elles s'avéraient des défauts du RAP. Le taux de vrais négatif
(VN) donne le taux d'observations correctement classi ées comme des retraits des REER.

Nous obtenons un taux de classi cation global de 90.34%. Ce taux représente la plus able
estimation de la précision que nous obtenons sur les données de I'ELIA. Nous posons ainsi
I'hypothese que ce taux de réussite est équivalent entre les deux bases de données. Il nous est
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possible de formuler cette hypothése puisque les deux échantillons proviennent de la méme
population et sont indépendants et identiquement distribués. Ce taux de réussite est able
d'autant plus que la différence entre I'erreur-test et I'erreur de validation est minime : notre
modéele détient une forte capacité a généraliser.

La courbe ROC (Receiver operating characteridtmermet de visualiser la performance des
modeles de classi cation d'apprentissage statistique supervisé. Le taux de Vrais Positifs
(Réceptivité) est tracé en fonction du taux de Faux Positifs (Spéci cité). La courbe nous
informe sur la capacité d'un modele a distinguer entre deux classes en fonction du seuil de
classi cation. Un modeéle qui distingue parfaitement entre deux classes aurait une courbe
ROC qui atteint le coin supérieur gauche du graphique. L'aire sous la courbe (statistique c¢
de concordance) nous donne ainsi la probabilité que le modéle prédise a une observation
positive une probabilité supérieure a une observation aléatoire négative. Nous obtenons
pour le présent modeéle une statistique cde 96,21. Le modele sépare donc adéquatement les
observations positives (défaut) des observations négative (retrait).

FIGURE 4.4: Performance du modéle d'apprentissage statistique

Nous tenons également a comprendre la fonction qui sous-tend les prédictions de notre
algorithme. La gure 4.5 montre lI'importance relative des trente variables plus importantes
de notre algorithme gradient boosting. L'importance relative des coef cients est calculée
selon la formule 3.32. On remarque que parmi les cing variables contribuant le plus a la
variance de la prédiction, quatre variables représentent les montants et les valeurs passees
des montants des retraits des REER.

50



FIGURE 4.5: Interprétation du modéle d'apprentissage statistique

Finalement, nous prédisons le type de retrait des contribuables avec les données de I'ELIA
grace aux mémes variables utilisées lors la formation de I'algorithme. Nous formons cette
prédiction sur les données ou un retrait est observé. Nous prédisions ainsi prés de 4900
retraits dans les REER et 4800 défauts du RAP a travers notre base de 80100 individus/années.
Ces proportions sont semblables aux distributions trouvées dans le LAD, qui représentent,
pour les retraits et défauts, respectivement 53 % et 47% en cette base de données.

Nous sommes con ants que notre modéle conserve son niveau performance en I'ELIA
grace a sa capacité de répliquer les distributions des retraits du LAD. Nous observons
ce phénoméne grace aux graphiques 4.6, 4.7a, 4.7b. Ces résultats semblent valider notre
hypothese d'indépendance et d'identité des distributions qui garantit des performances
similaires de l'algorithme entre les deux échantillons. Nous constatons que de discerner
retraits et défauts a l'aide de méthodes d'apprentissage statistique nous permet de distinguer
entre deux distributions qui se chevauchent pour les montants inférieurs a 1400$. Par exemple,
dé nir un seuil inférieur a 1, 400 dollars pour analyser les retraits nous aurait empéché de
considérer une portion substantielle de retraits.
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FIGURE 4.6: Distribution des montants retirés dans la base de donnée du DAL et
dans I'ELIA

(A) (B)

FIGURE 4.7:Distribution des montants retirés dans la base de donnée du DAL et
prédits dans I'ELIA

Ainsi, au cours des chapitres Analyse univariée (5) et Analyse économétrique (6), nous
ferons référence a différents sous-échantillons qui ont été subdivisés grace a la prédiction de
I'algorithme d'apprentissage statistique :

-Aucun retrait : rassemble tous les contribuables qui n‘ont pas fait défaut ou qui n‘ont pas
retiré de leurs REER.

- Aucune distinction: confond les contribuables qui ont retiré de leur REER ou qui ont fait
défaut au RAP.
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- Retrait: regroupe tous les contribuables identi €s par notre modéle statistique comme ayant
retiré de leur REER.

- Défaut RAP: regroupe tous les contribuables identi és par notre modele statistique comme
ayant fait défaut au RAP.
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Chapitre 5

Analyse statistique

En ce chapitre, nous détaillons les données de I'ELIA et la méthodologie employée pour
sélectionner le sous-échantillon utilisé. Par la suite, nous détaillons le calcul des TEMI des
contribuables. Nous af chons une régression et des graphiques de distribution pour évaluer

la robustesse de notre estimé. Nous exposons dans les prochaines sous-sections une suite de
statistiques descriptives et tests statistiques qui comparent les sous-échantillons Aucun retrait,
Aucune distinction Retraitet Défaut

5.1 Données : I'Etude longitudinale et internationale des
adultes

Mené par Statistique Canada au nom d’Emploi et Développement social Canada (EDSC),
L'Etude longitudinale et internationale des adultes (ELIA) s'intéresse aux parcours de vie
des Canadiens. Les participants sont questionnés a propos d'une multitudes de sujets tels
gue I'éducation et la formation, la famille, la santé, le revenu et 'emploi. Les données de
I'ELIA sont jumelées aux données administratives des répondants. Pour chaque contribuable,
il nous est permis d'observer I'ensemble des données des formulaires T4 et T1, sans toutefois
avoir acces a leurs annexes.

Nous conservons en la base de données les contribuables de 30 a 50 ans qui ont contribué
en leur REER. L'ensemble des variables continues présentées dans les chapitre d'analyse
statistique et économétrique sont transformées pour re éter leur valeur réelle en 2013. Sur
prés de 270,000 observations uniques présentes dans I'ELIA, nous obtenons un échantillon
nal de 80,100 observations uniques. De cet échantillon, 42.4% des 8300 contribuables uniques
ont retiré ou fait défaut au RAP au cours de la période observée. Chaque année, ce sont
12.4 % des propriétaires d'un REER qui retirent un montant moyen de 2200 $ lorsque nous
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confondons retraits et défauts. Comme mentionné a la section précedente, l'algorithme que
nous développons permet de d'identi er 4800 défauts et 4900 retraits en notre échantillon,
pour un total de 9700 événements confondus.

5.2 Statistiques descriptives

Cette section se divise comme suit. D'abord, nous présentons la méthodologie employée pour
estimer les TEMI par contribuable. Nous fournissons ensuite des statistiques agrégées par
province et année pour offrir une perspective nationale du phénomene. Puis, nous présentons
un apercu de la fréquence des défauts et retraits chez les Canadiens. Dans la sous-section
Analyse univariée, nous comparons les contribuables qui ont décaissé des REER ou fait
défaut au RAP au reste des contribuables des années 1999 a 2013. Nous dressons nalement
un portrait des caractéristiques socio-démographiques des contribuables en fonction du type
de retrait identi € par le modele d'apprentissage statistique.

5.2.1 Taux effectif d'imposition marginal

Nous utilisons le simulateur Canadian Tax and Credit Simulat¢CTACS) a n de calculer les
taux effectifs d'imposition marginaux (TEMI) (  MILLIGAN , 2013). Elaboré par Kevin Milligan,
professeur I'Université de la Colombie-Britannique, le CTACS est un simulateur libre d'ex-
ploitation créé a partir de STATA. Le CTACS assigne les charges scales et crédits d'imp6t
pour les contribuables ou ménages résidants dans I'ensemble des provinces canadiennes,
des années 1962 a 2016 en fonction des lois canadiennes. Le simulateur prend en intrant
les micro données administratives des contribuables, leur statut matrimonial ainsi que leur
province de résidence et forme en extrant une estimation des TEMI par contribuable. Le
CTACS prend également en considération les données administratives du conjoint pour
ajouter de la précision a ses estimations.

Nous fournissons en annexe A, au tableau A.1, une description de I'ensemble des variables
utilisées pour la formation de cette estimation. Nous fournissons par la méme occasion
une liste des variables manquantes qui auraient pu nous permettre d'obtenir un niveau de
précision supplémentaire a notre estimation des TEMI. Nous calculons le TEMI grace a un
montant marginal de retrait de 1000$. Les valeurs nominales de lI'ensemble des variables
sont conservées. Nous sommes en mesure de joindre les données des conjoints grace aux
identi ants uniques des ménages fournis dans la base de données de I'ELIA. Nous excluons
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les montants de retrait et contribution des REER du calcul puisque nous désirons calculer le
TEMI théorigue des contribuables.

Nous tenons a valider la robustesse de notre estimation du taux effectif d'imposition marginal.
Nous évaluons d'abord une régression linéaire pour déterminer comment la province, lI'année,
les revenus et certaines variables sociodémographiques sont liés aux TEMI. Les résultat de
cette régression sont présentés au tableau 5.1.

Tout comme Bancquaert et al., dans leur cahier de recherche « Quel impact la scalité québé-
coise a-t-elle sur les incitations au travail ? », nous observons des TEMI plus faibles pour les
contribuables mariés (BLANCQUAERT et al., 2015). De plus, le coef cient associé a la variable
dichotomique de la province de Québec présente un fort effet xe pour les contribuables qué-
bécois, qui sont assujettis a des TEMI plus élevés que I'ensemble des provinces canadiennes.
Nous observons les signes des coef cients attendus pour les variables Revenus d'emplpEmploi
autonomeAssurance emplpiGain de capitakt autres. Par ailleurs, nous observons, comme
anticipé, de forts effets négatifs des variables Revenu d'assistance sociald-rais scolaritéLa
régression linéaire détient un R? ajusté de 0.33.

TABLEAU 5.1:Régression linéaire : TEMI en fonctions des revenus, provinces,
années et autres variables socio-démographiques

Variable Coef cient
Constante 0.294***
(0.003)
Assurance emp. 0.0***
(0.0)
Indemnisation du travailleur -0.0***
(0.0)
Contribution au RCP -0.0***
(0.0)
Gain Capital 0.0%**
(0.0)
Immigrant -0.011%**
(0.001)
Marrié -0.004***
(0.001)
Célibataire -0.002***
(0.001)
Montant au soignhant 0.0***
(0.0)
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Male

Rev. emploi autonome

Revenu d'emploi

(Revenu d'emploi)2

Revenu div.

Revenu inv.

Rev. de prestations pour enfants

Revenu d'assistance sociale

Frais scolarité

Age

Colombie Britanique

I-P-E

Manitoba

Nouvelle-Ecosse

Ontario

Québec

Saskatchewan

T-N-L

2000
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0.011%**
(0.001)
0.0%+*
(0.0)
0.0%+*
(0.0)
-0.0%+
(0.0)
-0.0%+
(0.0)
0.0%+*
(0.0)
_0.0***
(0.0)
_0.0***
(0.0)
-0.0%+
(0.0)
-0.0%+
(0.0)
0.006***
(0.001)
0.044%+*
(0.002)
0.04 7%+
(0.002)
0.042%+*
(0.002)
0.015%+*
(0.001)
0.079%+*
(0.001)
0.02%+
(0.002)
0.055%+*
(0.002)
-0.011%+
(0.002)



2001 -0.037***

(0.002)
2002 -0.042%**
(0.002)
2003 -0.039***
(0.002)
2004 -0.043***
(0.002)
2005 -0.04***
(0.002)
2006 -0.041%*=
(0.002)
2007 -0.049%**
(0.002)
2008 -0.053***
(0.002)
2009 -0.06***
(0.002)
2010 -0.059***
(0.002)
2011 -0.056***
(0.002)
2012 -0.061***
(0.002)
2013 -0.054***
(0.002)
F-statistic 999.6
P-value 2.22e-16
R-Squared 0.33
N 80700

Les graphiques des gures 5.1 et 5.2 nous permettent de visualiser les densités (distribution)
des TEMI des canadiens agés de 30 a 50 ans. Les taux d'imposition atteignent un minimum de
-1.09 et au maximum de 0.82. Nous discernons une premiére concentration des TEMI autour
de zéro et une seconde entre 0.25 et 0.5. Pour ce qui est de la différence des TEMI en fonction
du nombre d'enfants, le tableau 5.2a montre que les contribuables ayant deux enfants a leur
charge atteignent de plus faibles TEMI. L'on observe également que les contribuables ayant
un enfant sont en plus forte concentration autour des valeurs de TEMI de zéro. La gure
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