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Prévision de court terme de la croissance du PIB &ncais a I'aide de modeles a facteurs
dynamiques
Marie BESSECet Catherine DOZ

Résumé

Les modéles a facteurs sont de plus en plus wipsér la prévision de court terme
du PIB par les banques centrales et les grands msgaes internationaux. lls

semblent en revanche un peu moins utilisés en Era@et article propose une
application de ces techniques a la prévision duxtde croissance trimestriel du
PIB francais a tres court terme. Nous utilisons lmase constituée d’'une centaine
de variables parmi lesquelles des variables d’etegiédes indicateurs réels, des
variables monétaires et financieres et des indipatesur I'environnement

international. Une évaluation hors échantillon mengue la qualité des prévisions
issues des modeles a facteurs est satisfaisantmens® les prévisions restent
fragiles lorsque I'horizon de prévision est éloigné

Mots-Clefs :Prévision du PIB, modeéles a facteurs.

Classification JEL €22, E32, E37.

Introduction

Les modeles a facteurs connaissent depuis plusaemées un développement important dans la
littérature (voir Stock et Watson, 2010 ou Bai €f, I[S008b pour une revue sur ces modeles) et
sont de plus en plus utilisés pour la prévisiorcal@t terme du PIB par les banques centrales et
d’autres organismes internationaux. Ces modeles @ilisés sous leur forme statique (par
exemple a la Fed sous lI'impulsion des travaux a@ekSet Watson, 1999, 2002a et 2002b) ou
sous leur forme dynamique (a la BCE suite aux travde Doz, Giannone et Reichlin, 2006,
2011 et de Giannone, Reichlin et Small, 2008, Bdaque d’ltalie avec l'indicateur Eurocoin
développé par Altissimo et al., 2001, 2010, etis)sbnt encore relativement peu utilisés dans
les organismes francais.

Les modéles a facteurs présentent plusieurs awemtpgr rapport aux outils classiques. lls
permettent tout d’abord de prendre en compte IFmfition apportée par un grand nombre de
variables, celle-ci étant resumeée sous la forme getit nombre de facteurs qui feront ensuite
office de variables explicatives dans un modelerétgression classique. Par ailleurs, il est
possible d’adapter ces modéles en cas d’obsergatimmquantes en fin de période. Il s’agit l1a
d’'une propriété importante pour le conjoncturigteisqu’il est confronté au probléme posé par
les délais de publication des indicateurs conjaretsu(assez courts pour les soldes d’enquétes
ou les variables financieres, plus longs pour Esables réelles comme I'indice de production
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industrielle ou la consommation manufacturier@ysdju’on utilise un modele a facteurs, il n'est
pas nécessaire de développer des modeles ausil@ng prévoir les observations manquantes
ou d'utiliser des modeles différents suivant le sral trimestre ou I'on effectue la prévisioe,
suivant 'ensemble d’information qui est a la disiion du conjoncturiste.

Nous proposons ici une application de ces techsiguk prévision du taux de croissance du
PIB francais au trimestre précédertourant et suivant. Nous utilisons une base deées
constituée d’'une centaine de variables parmi ldkrsudes variables d’enquéte, des indicateurs
réels, des variables monétaires et financiéres e ohdicateurs sur ['environnement
international. Une évaluation hors échantillon mergue la qualité de prévisions fournies par
les modéles a facteurs est satisfaisante, ménes prévisions restent fragiles lorsque I'horizon
de prévision est éloigné. Des pistes d’améliorasioggérées en conclusion de I'étude pourront
étre explorées pour gagner en précision.

L’étude est organisée comme suit. La premiére aegirésente une revue des méthodes
utilisées pour la prévision de court terme du Pl@hsd un certain nombre d'institutions
francaises et internationales, et décrit en pdricdiutilisation qui est faite des modeles a
facteurs dans certaines d’entre elles. La deuxieeadon présente les modeles a facteurs dans
leur forme statique puis dynamique, ainsi que lethodes d’estimation et de prévision
associées a ces modeéles. La troisieme sectionnpeéles données utilisées dans I'étude, et
examine les performances prévisionnelles des medéldacteurs en échantillon et hors
échantillon.

1. Les méthodes de prévision utilisées dans les amgsmes francais et européens

Nous proposons ici un survol des méthodes employéesla prévision a court terme du PIB
dans les principales institutions francaises etsdam certain nombre d’organismes
internationaux (une synthése en est faite danadiedu 1). On constatera en particulier que
plusieurs organismes ont développé des outils ®edel'utilisation des modeles a facteurs, qui
sont utilisés parallelement a d’autres approchieque plusieurs méthodes d’estimation de ces
modeles sont utilisées.

2.1 Les organismes francais

Les services conjoncturels de I'lnsee, la Direct®@nérale du Trésor (DG Trésor) et de la
Banque de France utilisent deux approches compl&ines pour prévoir le taux de croissance
du PIB francais sur de courts horizons : l'utilisat de maquettes macro-sectorielles et des
outils d’étalonnages du PIB construits a partiddenées d’enquétes.

Les maquettes macro-sectorielles sont utiliséeslearx temps. Au Trésor, les prévisions de
certaines composantes de l'offre (production dedlistrie manufacturiére, de I'industrie agro-
alimentaire, production d'énergie) et de la deman@®nsommation des ménages,
consommation des APU, investissement dans la emti&n) sont élaborées. Ces prévisions
sont fondées sur des étalonnages simples (ou nsodeidge) avec comme variables

explicatives des soldes d’enquétes (principalentent’insee), substitués a des indicateurs
quantitatifs réels au fur et a mesure de leur digplité dans le trimestre. Pour la plupart, ces
étalonnages ont été construits de facon a repmtluiméthodologie des comptes trimestriels ou

! Rappelons que, pendant la premiére moitié d’unestre donné, le chiffre du PIB du trimestre préoéd’est pas
encore publié, et qu'il fait donc encore I'objetidé « prévision ».
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en utilisant I'algorithme GETS Dans un deuxiéme temps, les prévisions macroseles
d'offre et de demande sont mises en cohérence wamsdre comptable a plusieurs secteurs
d’activité’.

A la Banque de France, le modéle OPTINecompose I'activité du coté de I'offre pour la
prévision du trimestre en cours et suivarit s’agit donc de prévoir séparément la prodrcti
des principaux secteurs d’activité¢ (biens agro-alitaires, biens manufacturés, énergie,
construction et services marchands), puis d’en idédune prévision du taux de croissance du
PIB en pondérant les prévisions sectorielles pampadéds estimés par régression linéaire sur une
période assez courte. Des étalonnages simplesustisés pour prévoir les composantes. Ces
étalonnages sont les mémes quelle que soit laigositans le trimestre et les valeurs
manquantes sont prévues par ARMA ; deux équatitbtesatives sont néanmoins considérées,
avec ou sans I'lP1 du sous secteur concerné (sauflp prévision de la production de services
ou I'on utilise I'lP1 de la branche manufacturieréps variables explicatives utilisées sont des
soldes d’enquétes de la Banque de France, ded’lesee la Commission Européenne et des
indicateurs quantitatifs réels. Les équations téténstruites avec I'algorithme GETS utilisé en
deux temps : I'algorithme est d’abord appliqué gaurce (par exemple, aux soldes de I'enquéte
dans les services, puis aux soldes de I'enquéte tadustrie, etc), puis a I'ensemble des
variables ainsi présélectionnées

En parallele a l'utilisation de ces maquettes, dedonnages du PIB construits a partir de
données d’enquétes permettent de contréler le d&tignglobal. A I'iInsee, Erkel-Rousse et
Minodier (2009) ont développé des étalonnages du the croissance trimestriel du PIB par
mois et par horizon de prévision suivant Duboi#athaux (2006) afin de prendre en compte
I'évolution de I'ensemble d’information au cours ttimestre ; les variables explicatives sont
sélectionnées parmi les soldes d'opinion des erqué¢ I'Insee dans l'industrie et dans les
services avec l'algorithme GETSLa Direction Générale du Trésor utilise égalemees
étalonnages du taux de croissance du PIB, avectgipas d’étalonnages. Les premiers (Bessec,
2010) sont fondés exclusivement sur des soldesqd&as de I'lnsee (industrie, services et
batiment) : les étalonnages sont également cotsstal mois le mois et par horizon de
prévision ; la sélection des variables explicatiesseffectuée en utilisant une variante par blocs
de la méthode GETS (Hendry et Krolzig, 2005). Lesosds mettent plus simplement en
relation le taux de croissance du PIB au PMI contpos

La Banque de France utilise également des étalesrmafjant le PIB a des données d’enquétes
(le modéle ISMAY pour le trimestre en cours et pour le trimestravasi’. Cependant ces

2 GEneral To Specific. La version originelle a étégmsée par Hoover et Perez (1999) et étendue @adrii et
Krolzig (1999, 2001).

® Les résultats obtenus par I'lnsee sont publiésfaisepar trimestre (en mars, juin, octobre et déue) dans la
note (ou le point) de conjoncture de I'Insee. Bareycommunique pas sur ses prévisions infra-aresiell

“ Développée par Irac et Sédillot en 2002, la versictuelle du modeéle est présentée par Barhouahi €2011).

® Une décomposition est également effectuée cotéanleen(prévision de la consommation des ménagel de
consommation des APU, de l'investissement, des rtajians et des importations) a titre illustratifis n’est pas
exploitée pour la prévision du PIB.

® Dans la version originelle, Irac et Sédillot receant & des ACP plutét qu'a I'algorithme GETS.

" Plus récemment, Minodier (2010) a adapté ces rétalges pour prévoir les premiers résultats plutdt igs
résultats définitifs des comptes trimestriels. ltéaw montre théoriquement et empiriquement polrémce qu'il
peut étre préférable d’utiliser comme variable eppe la série de premiers résultats du PIB @.eélie constituée
des premiéres publications du PIB par les compit@estriels, 45 jours aprés la fin du trimestre)tpt que la série
définitive (i.e. la chronique disponible a I'instani I'on prévoit) s'il s'agit de prévoir les preens résultats du taux
de croissance du PIB.

8 L'indicateur ISMA a été introduit en 1997. Des rifiétions ont été apportées depuis. Voir Darn8minhes-
Lesage (2007) pour une présentation de I'indicateus sa forme actuelle.
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étalonnages font appel aux modeéles a facteursfotination apportée par I'enquéte de la
Banque de France dans l'industrie et les servisésrésumée en utilisant une analyse en
composantes principales (ACP), et une méthodenatligide sélection des facteurs, basée sur
l'algorithme GETS, est employée. De facon plus igecl’utilisation du modéle a facteurs
comporte plusieurs étapes: dans un premier temnps, ACP est effectuée sur les soldes
mensuels de chaque secteur ou sous-secteur ;ient les premiers facteurs de chaque ACP ;
on trimestrialise ensuite les facteurs retéhpsenfin, I'algorithme GETS est utilisé pour
sélectionner ces facteurs préalablement sélectioor(eé leurs retards) comme variables
explicatives du taux de croissance du PIB conteaipdpour la prévision du trimestre courant)
ou futur (pour la prévision du trimestre suivant).

Plus récemment, deux études ont été menées a tpudae France sur l'utilisation des modeles
a facteurs statiques et dynamiques pour la prévigeocourt terme de l'activité. De ces travaux
est issu un modele a facteurs utilisé pour la prénidu PIB en zone euro pour le trimestre en
cours ou le trimestre précédent. La premiere étatwuite avec d’autres banques centrales
européennes (Runstler et al., 2009) porte suréaigion du taux de croissance du PIB de la
zone euro et de dix autres pays la composant,lddfriance, aux trimestres courant, suivant et
précédent, en tenant compte des délais de pardéenndicateurs ; la deuxiéme (Barhoumi,
Darné et Ferrara, 2010) se concentre sur prévidiorPIB francais au trimestre suivant et
lorsque les indicateurs sont renseignés aux trais mu trimestre a prévoir. Les variables
explicatives utilisées sont des variables d’encjétes variables réelles, financiéres et de prix.

Les deux articles comparent quatre méthodes d’asbmdes modéles a facteurs : la méthode
de Stock et Watson (1999, 2002a et 2002b), les detthodes de Doz, Giannone et Reichlin
(2006, 2011) avec estimation en deux étapes (‘eaitid1 suivante) ou par quasi maximum de
vraisemblance, la méthode de Forni et al. (2004520Elles concluent toutes deux a la
supériorité des modeles a facteurs sur les méthddegeférence classiques (combinaison
d’étalonnages bivariés, de VAR bivariés ou simptecpssus AR). Selon la premiére étude, les
modeles estimés par filtre de Kalman semblent dodeemeilleurs résultats mais la seconde
étude indique que les résultats ne sont pas sigtifement différents des méthodes les plus
simples. Elle suggere par ailleurs qu’'il n'est p&sessaire de recourir & une base de données
tres détaillée et que I'utilisation d’'un nombre faeteurs, supérieur a celui préconisé par les
criteres de Bai et Ng (2002), améliore la qualéé drévisions.

2.2 Les organismes internationaux

a) La Banque Centrale Européenne

Sur la période récente, la BCE dispose de deuxoapps concurrentes pour la prévision de
court terme du taux de croissance de la zone étineétres précédent, courant et suivdnt)

Ces deux approches sont utilisées deux fois pas,renimilieu de mois apres la publication des
indicateurs réels tels I'lPI et en fin de mois &datie des enquétes et des données financiéres.

® Seules les prévisions du PIB au trimestre cousant publiées en méme temps que I'enquéte menstelle
conjoncture dans l'industrie et les services dgdaque de France.

19 A ce niveau, plusieurs méthodes sont considériempyenne des trois derniers mois connus, la mwyeles
seuls mois connus du trimestre ou la moyenne desrtiois du trimestre apres avoir prolongé les mmasquants
grace a un processus autorégressif.

1 par ailleurs, des prévisions & moyen terme déiVige sur 'année en cours et suivante sont coitss par la
BCE a partir des prévisions nationales du réseaBai®jues Centrales nationales et font I'objet ddwocessus
itératif entre les banques centrales nationalés BRCE.
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La premiere approche repose sur la combinaisomélaspons tirés d’'une dizaine d’étalonnages
classiques (Runstler et Sédillot, 2003, Diron, J00glusieurs étalonnages simpfeseliant le
taux de croissance du PIB a un petit nombre datdrs mensuels (indicateurs reéels,
financiers, soldes d’enquétes) sont estimés taslas. Les indicateurs mensuels sont prévus
sur la base de simples modéles autorégrésiis les mois manquants, puis sont trimestrialisés
par moyenne pour alimenter les étalonnages. Lagioévfinale du taux de croissance du PIB
est obtenue par simple moyenne des prévisions itfésedts étalonnages. Rinstler et Sédillot
utilisent seulement comme variables explicatives iddicateurs réels et des soldes d’enquéte,
tandis que Diron considere également des varidinlascieres.

La seconde approche repose sur des modeéles arfadigamiques mis en place a la BCE (et a
la Fed) suivant la méthode présentée par GianrRaighlin et Small (2008). Alors que la
premiere approche mobilise relativement peu d’iadiars mensuels - jusqu’a 15 dans Diron
(2008) -, 'ensemble d’information intégre ici &xicateurs mensuels, réels, financiers et issus
d’enquétes de conjoncture. On utilise un filtre ldalman pour calculer les observations
manquantes des facteurs dues aux mois manquantsdieateurs mensuels. Le modele a
facteurs est estimé par la méthode d’estimatiomlearx étapes (ACP puis filtre de Kalman)
proposée par Doz, Giannone et Reichlin (2011). Densadre, Bébura et Rinstler (2011)
proposent une mesure de la contribution des vasablx prévisions et l'appliquent a la
prévision de court terme du PIB de la zone &uro

Angelini, Camba-Méndez, Giannone, Rinstler et R@idR011) comparent les deux approches
et concluent a la supériorité des modeles a fasteour la prévision du taux de croissance du
PIB de la zone euro a court terme. AngelininBara et Rinstler (2008) réalisent une étude
similaire mais s’intéressent en plus de la préwisio PIB a celle de ses composantes du c6té de
I'offre et de la demande. Dans les modeéles a fastdas composantes sont d’abord prévues
séparément puis simultanément en introduisant ong&rainte (la relation comptable entre le
PIB et ses composantes) dans la représentatioceegpat. Cette étude donne également des
résultats favorables aux modeéles a facteurs pouréhasion du PIB. Dans une étude portant sur
la prévision du taux de croissance de l'activitélalgone euro et de 6 pays européens dont la
France, pour un horizon de prévision allant de 12atrimestres, Caggiano, Kapetanios et
Labhard (2009) montrent empiriguement qu’il y again a filtrer préalablement les variables
dont sont extraits les facteurs selon les critpreposeés par Boivin et Ng (2006) et a combiner
les prévisions obtenues de plusieurs modeles avfect

b) La Commission Européenne

La Commission Européenne publie des prévisions er@oonomiques annuelles et infra-
annuelles deux fois par an (généralement en manatovembre) pour les pays membres de
I'Union Européenne, la zone euro et I'Union Europ@e dans son ensemble. Ces prévisions
concernent I'année en cours et 'année suivansot le résultat d’'un processus itératif : elles
ne reposent pas sur un modéle économétrique dsétrakis sur I'analyse effectuée par des
équipes en charge d'un pays, chacune d’entre mlegssant a des degrés variables sur des
méthodes statistiques et des jugements d’expeatsohérence de ces prévisions, notamment en
termes de flux commerciaux, est ensuite vérifiées lagrégats sur la zone euro et I'Union
Européenne ne sont pas prévus directement maisusbpar agrégation des previsions des pays.

12 Diron (2006) utilise 8 étalonnages (avec 15 vaemtexplicatives au total) quand Riinstler et S&d{2003) en
considerent 7 (avec 8 variables explicatives). otableau en annexe pour plus de détails.

'3 Des spécifications plus élaborées sont utiliséedRjinstler et Sédillot (modéle BVAR notamment).

% lls montrent sur la base de cette statistiquelgm@ariables d’enquétes et financiéres contribdemaintage a la
prévision du PIB de la zone euro que les indicateéels une fois les délais de publication desabées pris en
compte.
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Depuis 2006, la Commission publie également ent®e deux campagnes de prévision une
actualisation des prévisions du PIB et de I'inflatpour sept des principaux membres de la zone
euro et pour I'année en cours seulement. Ces [ésislites intérimaires sont en grande partie
basées sur des étalonnages classtgues

c) L'OCDE

L’OCDE publie deux fois par an, en juin et en débem des prévisions annuelles et infra-
annuelles sur un horizon de 18 mois a deux ans ldangerspectives économiques de 'OCDE.
Entre chaque publication principale, elle publiealégent une évaluation intérimaire
(généralement en mars et en septembre). Des pomigeal’un ensemble de variables macro-
economiques sont réalisées dans ce cadre pourrcliesu30 pays membres et certains pays
hors OCDE. Les prévisions reposent également sicambinaison de méthodes statistiques et
de jugements d’experts. Un modéle développé pamn Baial. (2005) permet de vérifier la
cohérence internationale des projections.

Par ailleurs, dans I'évaluation de la situatiorcdart terme, une attention particuliere est portée
a des étalonnages construits par Sédillot et R&0S) pour six grands pays de 'OCDE dont la
France et la zone euro. Des étalonnages classigliest le taux de croissance du PIB a des
indicateurs reels, financiers et a des soldes d&®s. Des modeles auxiliaires sont utilisés pour
prévoir les mois manquants des indicateurs mengapiite trimestrialisés). La sélection des
variables explicatives de I'étalonnage du PIB et a@deles auxiliaires est réalisée suivant une
procédure semi-automatiqie Dans le cas de la France, les variables retesoms deux
variables d’enquéte de I'Insee, la tendance réceletela production et les perspectives
personnelles de production dans I'industrie martufére, et deux variables réelles : I'lPI et la
consommation des ménages en produits manufactpas (a France, lintroduction des
variables réelles est utile pour la prévision dméstre courant lorsque les indicateurs sont
connus sur les deux premiers mois du trimestre @nsrmais s’avere inutile pour la prévision
du trimestre suivant).

Il apparait donc que les modeles a facteurs sorihtemant beaucoup utilisés dans les
institutions européennes, mais qu’ils sont encel&tivement peu utilisés pour la prévision de
court terme du taux de croissance du PIB fran¢aisappliquant ces modéles a la prévision du
taux croissance du PIB francais, notre étude sge sttonc dans la lignée des études
antérieurement menées par Runstler et al. (2009)anuBarhoumi, Darné et Ferrara (2010)
mais, contrairement a ce qui est fait dans ces ddioles, nous ne chercherons pas a comparer
les prévisions issues de méthodes d’estimatiogréifites du modéle a facteurs sous-jacent, et
nous ne retiendrons que la méthode d’estimatioteerx étapes proposée par Doz, Giannone et
Reichlin (2011). En revanche, nous étudierons laotgsur les résultats de diverses méthodes de
sélection du modele a facteurs sous-jacent, etivkrsgs meéthodes de construction de la
prévision.

15 En paralléle, la Commission Européenne disposait fa prévision de court terme du PIB de la zom® e’'un

modéle a facteurs dynamiques (Grenouilleau, 20Q@0@86) mais ce modele a été abandonné en 2007.

'8 | es indicateurs mensuels sont d’abord classésasuile R? de la relation liant le PIB & ses retagtisa
I'indicateur et ses retards. Les plus performaetdeurs retards) sont ensuite intégrés dans ureladdnt le PIB a
ses retards (jusqu'a 4 retards pour I'endogéneegtelxplicatives) et la meilleure combinaison deiakdes

explicatives parmi toutes les combinaisons possiest sélectionnée sur la base d’un critére d'médion.
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2. Les modeles a facteurs et leur utilisation en prision

Cette section présente de facon succincte les e®@efacteurs, tout d’abord dans leur forme
statique puis dans leur extensiaynamique Les différentes méthodes d’estimation de ces
modeles sont ensuite présentées, puis on exgdbsitdifférentes méthodes pouvant étre utilisées
pour construire une prévision fondée sur I'estiorapréalable d’'un modele a facteurs.

2.1.Les modéles a facteurs

a) Le modele a facteurs statique

Les modeles a facteurs ont pour but de fournir weprésentation parcimonieuse de
I'information apportée par un grand nombre de \des lorsque ces variables sont corrélées.
Dans ces modeles, on suppose que les variablesrébsgeuvent étre décrites en fonction d’un
petit nombre de variables latentes inobservablepelées facteurs ou facteurs communs
(common factons et que ces facteurs communs latents sont lasales corrélations entre les
variables observées. Dans le cadre statique, dteexdeux types de modeles a facteurs : les
modeles a facteurs exacts, dans lesquels les factepliquent toute la corrélation entre les
variables, et les modéles a facteurs approchéptéslau cadre ou le nombre de variables
observées tend vers l'infini, et dans lesquelsfadeseurs expliquent la plus grande partie des
corrélations entre les variables (la partie rédldu@ant négligeable).

Plus formellement, en notantie nombre de variables étudié&de nombre d’observations dont
on dispose pour chaque variableet I'observation de la variablea l'instantt, le modele

exact ag facteurs s’écrit comme suit :

X =H +/]i1flt+/]i2f2t+"'+/]iqfqt+Qt ' (1)
pouri=1...,n, t=1...,T, g<n, soit sous forme matricielle :
X =H+N +e ,t=1...T (2)

avec X =(Xy,...,.X,)' et & =(ey,....&,) des vecteurs de dimension f, =(f,,...,f,) un

vecteur de dimensiog, A une matrice de dimensidn,q) et avec les hypotheses suivantes :
E(e)=0, E(f)=0, E(g&')=D=diag(d,,....d,), E(fif')=1q, E(fe")=0 0O(7),

E(f,f,")=0 O(,7),t#7r, E(ee,')=0 O(t,7), tZ£7.

Dans la suite, on se ramenera au cag el et on travaillera avec des variables préalablement
centrées.

Lorsqueq est trés petit devamt, le modéle permet effectivement d’obtenir une éspntation
parcimonieuse des covariances entre{gscomme on le verra ci-dessous.

Dans ce modele statique, lgdacteurs communs ne sont pas auto-corrélés. Ongueoutre
supposer, sans perte de généralité, gu'’ils negamtorrélés entre eux, et qu’ils sont de variance

unitaire. Le termeeg, appelé composante spécifique ou idiosyncratigigkosyncratic
componerjt représente la part de la variable qui n'est pas expliguée par les facteurs
communs. Comme leg, sont deux a deux non corrélés, toute la corrélagiare les variables
observées passe par les facteurs.
Les poids odactor loadingsA; mesurent la covariance entre la variable obsereéée facteur

. . . Y i _ qd 12
communj. La variance de chaque variable peut alors seiréammme .V(xt)—zjzl/iij +d..
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Le terme Aﬁ représente la part de la variance xle expliquée par le facteyret le terme
ZLAE la part totale de la varianceommunality captée par legfacteurs. En outre, la matrice

de variance-covariance du vecteur des variablesrefss s’écrit V(x,)=AA+D et, commeD

est diagonale, les covariances entre les variableervées s’expriment explicitement en
fonction desfactor loadings Ainsi, la matrice de variance-covariance #e s’exprime en
fonction des(q+1) parametres dé\ et D au lieu de dépendre dén+1)/2 parametres si on ne
suppose pas l'existence d’'un modele a facteurs.aMaurs, il faut noter que le modéle est
invariant par changement d’échelle, si bien quit équivalent de décomposer la matrice de
variance-covariance de ou sa matrice de corrélation.

Dans le modéle statique approché, on ne supposajphiles termes idiosyncratiques sont deux
a deux non corrélés. On suppose simplement ques karcorrélation entre les variables
observées, la part qui est due a la corrélatioredas termes idiosyncratiques est négligeable
devant la part due aux facteurs communs. Si I'onticoe a noterE(eg') =D (avec ici une

matriceD non diagonale), on fait I'hnypothese que lorsquadebren des variables observées
tend vers l'infini, la matriceD reste bornée alors que la matridé\' est non bornée. Ainsi,
commeV(x)=AN+D, on peut considérer que la part de la corrélatiune variables qui n’est

pas expliquée par les facteurs est négligeable.

b) Le modele a facteurs dynamiques

Les modeles a facteurs dynamiques ont pour objet description parcimonieuse de la
dynamique commune aux variables observées (ouads®avements des variables observées).
Ces modeles généralisent les modeles statiquest¢esa approchés) de deux fagons : d'une
part, les facteurs communs sont autocorrélés (eérgkleur dynamique est modélisée sous une
forme VAR ou éventuellement VARMA), et d’autre péet variables observées peuvent étre
affectées par les valeurs contemporaines des factmais aussi par leurs valeurs retardées.
Dans les deux cas, le modele peut se ramener, mayerdes changements de notations
appropriés, a une forme qui est proche de celleraeeles a facteurs statiques.

Considérons tout d’abord le cadre des modelestauecdynamiques exacts. Dans ce cadre, Si
'on suppose que la dynamique des facteurs esteaement représentée par un modéle
VAR(p), et si 'on note toujourst, =(x,,....x,)" le vecteur des variables observées, on peut

définir une premiere classe de modéles dans lelpselfacteurs n’interviennent que par
I'intermédiaire de leur valeur contemporaine. Cexlétes ont la forme suivante :

X =N\ f e (3)

f=3P A e (@)
avec (Et) un bruit blanc, (q) un processus (qui peut étre un bruit blanc ou rauoe
dynamique) dont les composantes sont deux a deuxoreelées E(ee;,) =0 [t,7,i,j,i # ),
et sont non corrélées aux facteurs.

Si I'on note F, = (ft',..., ft_pﬂ')', on montre facilement que ce type de modeéle peatadissi
écrit sous la forme suivante :
X =N\F +¢ (5)
F.=AF_ + B¢
i R (6)

St



avec A, A desmatrices qui s’expriment de fagon simple en foncties matrices\,, A,... A,

et B:(Iq,O...O)' . Le vecteurF, :(ft',..., ft_pﬂ')'est ici un vecteur de taille = pq, et on dit

gue I'on a un modeéle dans lequel le nombre de lieststatiques est(les facteurs statiques sont
les composantes dé&,), alors que le nombre de facteurs dynamiquesqgefies facteurs

dynamiques sont les composantesfgye

Le méme type de formulation peut aussi étre oblerasgue le facteur intervient non seulement
de maniére contemporaine mais aussi avec sesgetadt-a-dire dans le cadre de modele de la
forme :

Xt:/\oft+“'+/\sft—s+et (7)
=) AfL+e (8)

Ainsi, la forme générale d’'un modele exact a fatelynamiques est donnée par :
x, =A\F, +e avec V(g)=® =diag(¢,,....9,) (0a)
F.=AF_ + Ei avec V(¢) =2, (9b)
Gt
ou (&) est un bruit blanc(e) un processus (qui peut étre un bruit blanc ourauae
dynamique) dont les composantes sont deux a dencowelées E(e.e;,) =0,0t,7,i,j,i # j )

et sont non corrélées aux facteur8 emne matrice(r,q) de rangy avecq<r. On dit alors que
est le nombre de facteurs statiques du modeleeaj gst le nombre de facteurs dynamiques.

Comme dans le cas statique, on étend le champlatafipn de ces modeles en introduisant le
modeéle a facteurs dynamiques approché, lorsquengbren des variables observables tend

vers l'infini. Dans ce type de modele, on autotesecomposantes du vectegira étre corrélées

entre elles, mais on suppose que la part de landgo@ des observables qui est liée aux
composantes idiosyncratiques est négligeable déwxgairt liée aux facteurs.

Le systeme d’équations (9) a une forme qui relév&adotion générale des modedspace état

ou modelegtat mesureL’équation (9a) appelééquation de mesuréécrit la relation entre la
variable observée diteariable de mesureici x, et lavariable d'étatinobservée, iciF,. La
deuxieme équation (9b) appeléquation d’'étatdécrit comment les variables latentes sont
générées a partir de leurs retards et d’innovatfons présentation de la représentation espace
état et des algorithmes d’estimation est donnémesxe).

2.2 Estimation d’un modeéle a facteurs dynamiques

Cette étude se situe dans le cadre des modeletearfmdynamiques approchés, qui est le cadre
communément retenu pour l'analyse de données n@mrogiques. Diverses méthodes
d’estimation de ces modeles ont été proposées ldaitterature (voir Bai et Ng (2008b) ou
Stock et Watson (2010) pour un survol complet dengéthodes).

La méthode la plus couramment employée est celltAdalyse en Composantes Principales

(ACP), initialement proposée par Stock et WatsddD22). Cette méthode est utilisée dans le
cadre d’'un modele a facteurs statiques (ou d’'unaieod facteurs dynamiques ramené a une
forme statique suivant la démarche explicitée sisds). Sous les hypothéses usuellement



retenues dans la spécification du modéle & facimppsochés, on montre que I'AEMermet
d’obtenir des estimateurs convergents des parasneéiremodeéle et une approximation des
facteurs qui converge vers leur vraie valeur loeslgunombren des séries étudiées et le nombre
T des observations tendent vers l'infini.

Cependant, d’autres méthodes d’estimation ont retgogées pour permettre la prise en compte
de la dynamique des facteurs. Faghil. (2000) ont proposé une méthode d’estimation fondée
sur l'analyse de la densité spectrale des obsensatDoz, Giannone et Reichlin (2006, 2011)
ont proposé d’'une part une méthode d’estimationpsaudo-maximum de vraisemblance, et
d’autre part une méthode d’estimation en deux étapsée sur le filtre de Kalman.

Cette méthode d’estimation en deux étapes est agp@te a mettre en ceuvre, et présente en
outre I'avantage de s’adapter facilement au casaleurs manquantes qui est, comme nous
I'avons dit précédemment un des problemes impatantjuel le conjoncturiste doit faire face.
Elle a éte, par exemple, utilisée par Giannoneclifiei et Small (2008) pour effectuer des
prévisions du PIB des Etats-Unis puis de la zome eu par Angelina et al. (2008) etbaira

et Runstler (2011) pour calculer une prévision algricterme du PIB de la zone euro.

Il importe ici de souligner que la mise en ceuvigné’ ACP impose de disposer d’'un échantillon
cylindré de données, et que ceci est une contréi@ésepénalisante lorsqu’on s’intéresse a la
prévision conjoncturelle. En effet, si I'on trongl&chantillon a la derniere date ou toutes les
données sont disponibles, on se prive d’'une pdetiinformation dont on dispose.

La méthode en deux étapes proposée par Doz, GiaretdReichlin (2011) permet au contraire
de calculer la meilleure approximation de la valdes facteurs a chague date en tenant compte
de toute l'information disponible. En effet, solsypothese de normalité des perturbations, on
sait que le filtre et le lisseur de Kalman pernrdttd’obtenir, pour une valeur donnée des
parametres, I'approximation optimale des variabktentes en fonction de I'ensemble de
I'information disponible sur les variables obsereab II nous semble donc qu’elle est
particulierement adaptée a la problématique deréaigion conjoncturelle et c’est donc cette
méthode que nous retiendrons ici.

Silon note =(A,A,...,A,,®,Z,,B) les parametres du modele, cette méthode compesnd |
deux étapes suivantes :

1. La matriceA de I'équation (9a) est d’abord estimée par ACPlssous-échantillon de
données cylindrées,e. sur la période commune ou toutes les variablgs sont
renseignées. On calcule aussi une estimation pnaire des facteurs a chaque date du
sous-échantillon. Cette estimation préliminaire fdeseurs est utilisée pour obtenir une
estimation des parameétres de I'équation (9b) disart des techniques de régression
standard. La matric8 est estimée par ACP sur les résidus estignes

2. Les facteurs sont ensuite estimés sur toute lagerd’ estimationj.e. en incluant les
instants du temps ou certaines variables présedemnbbservations manquantes. Ceci
peut étre fait grace aux algorithmes de filtrageletissage de Kalman appliqués a la
représentation espace état (9).

A l'itération t, suivant que la variabieest disponible ou non, on pose :

7 En pratique I'’ACP est menée sur la matrice deétation empirique des observations, c'est-a-dire les
données centrées réduites, puisque le modélevestant par changement d’échelle.
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. Six; estdisponible

e
sinon

dans la matricdR de l'algorithme (cf. annexe) aveg; la variance deg, estimée sur

I’échantillon cylindré. Autrement dit, si la varieb n’est pas renseignée a I'instanon
remplace le terme diagonal a la lighgar un terme infini dans la matride de
I'algorithme de filtrage. La matrice étant ensuit@ersée, ceci équivaut a donner un
poids nul a la variablea I'itérationt. On en déduit une nouvelle estimation des facteurs
sur toute la période : par construction, il s’afgtI'approximation optimale des facteurs
en fonction de 'ensemble de l'information dispdaib

2.3 Utilisation en prévision

Lorsque, comme c’est le cas ici, la variable a pirégst une variable trimestrielle (notée),
alors que les données utilisées, et donc ausfdesurs, sont a valeurs mensuelles, la prévision
repose tout d’abord sur une trimestrialisation dasteurs. Si I'on note fif? la valeurs
trimestrialisée di®™®facteur a la dateissue de I'estimation du modéle a facteurs, laipigw
repose une régression gg (ici le taux de croissance trimestriel du PIB) hasrfi?.

Deux approches sont alors généralement utiliséeslagts le cadre de cette étude, nous
utiliserons les deux approches afin de compares Iparformances en prévision. La premiére

approche est adaptée au cas des modéles a fastatigses, mais peut évidemment aussi étre
utilisée dans le cadre des modéles a facteurs dgnas (dont on a vu qu'ils admettent une

représentation statique). Elle consiste a estiraelgs MCO le modele :

Yen=2._0f3+&., t=1..T-h (10a)
et a calculer ensuite la prévision ge,, a la dateT en utilisant la formule suivante :
r ~
e = 2513 (100)
i=1

Dans le cadre de la présente étude, lorsqu’orsertdi cette approche, on le fera en pratique en
utilisant deux équations, l'une utilisée pour la@sion du PIB au trimestre courant et au
trimestre précédent, et I'autre utilisée pour l&vsion au trimestre suivant. Plus précisément :
pour la prévision du trimestre courant et du tritreprécédent, on estime I'équation (10a) avec
h =0, puis on calcule la prévision en utilisant 'éqaat(10b) pourh = Oet h=-1; pour la
prévision du trimestre suivant, on utilise les émues (10a) et (10b) avet = . e type
d’approche qui a été introduit, dans un cadreiati par Stock et Watson (2002a, 2002b) est
utilisé par exemple par Boivin et Ng (2006), Ruesstet al. (2009) ou Barhoumi, Darné et
Ferrara (2010).

La deuxiéme approche est spécifiquement liée ateadghamique et utilise I'estimation de la
dynamique des facteurs qui est obtenue lorsqu’timede modéle a facteurs. En effet, si les

facteurs veérifient un modele de la fomf(ezzip:le f._, + &, il est possible d’obtenir de fagon

récursive une prévisiorf, ., de f;,, ala dateT en utilisant les valeurs estimées des matrices

A’ et des facteurs. On peut ensuite trimestrialiserpiévisions obtenues et déterminer une

prévision ffmh du facteur trimestrialiseé. On estime alors parrtesindres carrés ordinaires
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I'équation reliant le taux de croissance du PIB daxteurs trimestrialisés qui lui sont
contemporainsf,$

yt:Z J,f,?+£t t=21..T (11a)

(cette équation coincide avec I'équation (10agdae cette derniére est estimée aec ), eD
la prévision dey;,, a la dateT est obtenue en utilisant la formule suivante :

9T+h\T = za-l fi,(?l'+h\T (11b)
i=1

Ce type d’approche est utilisé par Giannone, Reiatl Small (2008), par Angelini, Baura et
Runstler (2008), ou par Bhura et Rinstler (2011).

Dans cette étude, nous proposons en outre de cenlparprévisions obtenues en utilisant ces
deux approches a celles qui sont obtenues erantili;me troisieme méthode, qui est en quelque
sorte intermédiaire entre les deux précédentess Dette nouvelle approche, nous utilisons les
équations (10a) et (10b), mais en modifiant la déhmlorsque la daf€ a laquelle la prévision
est faite correspond au premier ou au deuxieme afais trimestre. Plus précisément, nous
utilisons I'équation (10a) comme précédemment, nmaigs utilisons la représentation VAR
pour obtenir une prévision des facteurs sur I'eiderdes mois du trimestre concerné, et nous
calculons la prévision en appliquant I'équationk(lL@u facteur trimestrialisé associé.

2.4Le choix de la spécification du modele

Jusqu’a présent, nous avons supposé le nombrectdaufa et I'ordre du VAR sur les facteurs
connus, ce qui n'est bien sdr pas le cas en pmtiQans notre application, nous avons utilisé
deux méthodes alternatives pour choisir la spétifio du modele.

a) Les criteres d’information

Nous utilisons d’abord les critéres d’'informatidassiques AIC ou BIC pour le choix de I'ordre
p du VAR :

AIC(p) = In[deds, ||+ 2'\_';'0 et BIC(p)=In|def?, | +m

ou T est le nombre d’'observations| le nombre de variables du systénie, la matrice de
variance covariance des résidus estimés du VAR.c@uisit l'ordre pO{l..., pyad Qui
minimise le critere d’'information.

Bai et Ng (2002, 2007) ont par ailleurs proposéatisres pour le choix du nombre de facteurs.
Dans leur article de 2002, ils proposent une premgrie de critéres adaptés au cas des
modeles a facteurs statiques :

_ 2 N+T NT N+T NT
PC,(r)=V(r,F)+r NT In(N+Tj IC,(r)= In(\/(r,F,)) NT I(N+Tj

Pcz(r):V(r,ﬁr)HNJ’TTlnc,ﬁT IC,(r) =V (r.E))+r = N*Thhee
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2 2
PC,(r) =V (1, F, )+ NCHT IC5(r) =Infy(r, )+ r AT
Cir Chr

avecC2; =min(N,T) etV(k,F,)= N‘lziN:l&f ou 67 =&'é /T . Le nombre de facteurs a retenir,
lorsqu’on applique un de ces critéres, est le nemtr{1,...,r,,} qui minimise le critére
concerne.

Dans leur article de 2007, les mémes auteurs agogé une deuxieme série de criteres pour
déterminer le nombre de facteurs dynamiqgesSoit ¥, la matrice de variance des résidus du

VAR estimé sur lesr facteurs statiques, et soieef>c,>...>c, =20 les valeurs propres
1/2

2
Cis1

20

ordonnées de la matricez,. On définit les quantités D,, = et

1/2

r
2 5aS
j=k+1 ]
r
24C
]:1 J

K, ={k: Dy, < m/min|N®? T°59]} et x, ={k: D,, <m/min|N°s? T

D,y = , et on leur associe les deux régles de décisivarsies :

On choisit g, =min{q0«,} ou g, =min{q0«,}. Les auteurs utilisen® =01 et montrent au
travers de simulations que I'on obtient de réssiltatrrects poum=1*.

En pratique, ces différents critéres sont utilis@strois temps. On utilise d'abord I'un des six
criteres PC ou IC (Bai et Ng, 2002) pour déterminer le nombre detefacs optimal
r0{1...,r,} dans un cadre statique. On estime ensuite un VilkReesr * facteurs et I'on

choisit 'ordre p*0{3,..., p,.,} du VAR de fagon a minimiser le critére AIC ou BlGuel.

Enfin, on applique les critéres de Bai et Ng (2081 la matrice de variance covariance ou de
corrélation des résidus du VAR(p*) pour obtenintenbre de facteurs dynamiques optimgal

b) Le critere RMSE

Plusieurs études montrent qu’en pratique, 'utiiades criteres de Bai et Ng peut conduire a
choisir un nombre trop restreint de facteurs, cedggrade la qualité des prévisions (voir par
exemple Barhoumi, Darné et Ferrara (2010), pour apgication sur la prévision du PIB
francais et Schumacher (2007) pour une illustrason le PIB allemand). Une explication
possible est que le choix de la spécification dudém a facteurs est fait de fagon totalement
indépendante de la variable a prévoir.

Aussi, comme Schumacher (2007), nous proposons, meonalternative aux criteres
d’information et dans une optique de comparaisarésultats obtenus, de choisir le nombre de
facteurs qui minimise le critere RMSE dans la régjien du PIB sur les facteurs :

'8 s proposent également une variante fondée smaaice de corrélation des résidus du VAR. Subdae de
simulations, les auteurs recommandent d’utilisersdee casn=1,25 pour le premier critére eh=2,25 pour le
second.
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ToT (o 3 ;
RMSE=\/?Zt:1(Yt_yt)2 avec§ =3 519 t=1..T

avec Y, le PIB estimé tiré de I'équation (10a) ou (11ldyant la méthode utilisée. L'ord@du
processus VAR sur les facteurs est également ahoiinction du critere RMSE.

3 Utilisation des modeles a facteurs dynamiques pola prévision du PIB francais

3.1Les données

La base de données utilisée est constituée deribles (voir tableau 2). Comme la plupart des
travaux portant sur la prévision du PIB a partis adeodeles a facteurs (voir tableau 1), nous
avons retenu quatre groupes de variables :

- dessoldes d’enquétesles principaux soldes des enquétes de I'lnsagamt dans la
construction des indicateurs synthétiques (ou ¢lolea affaires) dans l'industrie, les services, le
batiment, le commerce de détail et 'enquéte augesdsnénages,

- desvariables réelles la consommation des ménages en produits manuéscet ses
composantes, les immatriculations de véhiculesspdaé mises en chantier et les permis de
construire, I'indice de production industriellessts composantes et des variables sur le marché
du travail,

- desvariables nominales- monétaires et financiéres : les taux d'intér&tspente des
taux, plusieurs indices boursiers, un indice daatidé du marché, les agrégats monétaires et
des indices de prix,

- desindicateurs de I'environnement internationales taux de change de l'euro par
rapport aux grandes devises et des indicateul&®sonomie allemande et américaine.

Beaucoup de conjoncturistes fondent leurs prévisgur des variables d’enquéte et, au fur et a
mesure de leur disponibilité, sur des variabledlageen particulier I'indice de production
industrielle, la consommation des ménages en pi®doanufacturés, les mises en chantier et
permis de construire et les données douanieresothmerce extérieur (voir section 1). Les
variables nominales et internationales considéi@esont en revanche moins utilisées dans les
étalonnages. Cependant, depuis la crise de 2008-266 variables sont I'objet d’une attention
particuliere et nous verrons dans nos simulatiari yja effectivement un gain a mobiliser ces
variables, en particulier pour la prévision du &stre suivant.

Les estimations présentées ici sont réaliséesesuséries publiées début juin 2010. Faute de
séries disponibles, nous n’étudions pas I'impast eisions des données sur les résultats. Les
variables sont corrigées des variations saisorsifée# sont, pour la plupart, de fréquence
mensuelle. Les séries trimestrielles ont été mdis$es en utilisant un spline cubigfie
Certaines variables financiéres publiées a uneuééce journaliere ou hebdomadaire sont
mensualisées en prenant la derniére observationaitt A noter enfin les délais de publication
différents des séries : certaines variables s@podiibles au cours du mois qu’elles renseignent
(les soldes d’enquétes et les variables finandiéness les variables réelles sont connues avec
un ou deux mois de retard.

19| es séries de construction neuve (mises en chagttipermis de construire) et les agrégats mom&tdaurnis
bruts par le MEDDMM et la Banque de France ontdégaisonnalisées en appliquant la méthode X12-ARHWA
séries prises en logarithme.

20 || s’agit d’'une technique d'interpolation des dées fondée sur un polynéme du troisiéme degré.tér mpie les
résultats obtenus sont trés peu différents lortegiséries sont mensualisées par interpolatioaiti@é
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Une analyse de la stationnarité des variables aéétisée. Nous avons appliqué plusieurs tests
de racine unitaire aux séries (tests ADF, Phillgsron et KPSS) a I'ensemble des séries (prises
en logarithme pour les séries réelles et finansjesauf les taux d'intérét et les séries sur le
marché du travail). Afin de contréler I'effet dedarniére récession conduisant en fin de période
a un saut en niveau sévere dans la plupart desssées tests ont été réalisés sur la période
1980-2007. Les résultats sont résumés dans leatalle A peu d’exceptions pres, les soldes

d’enquéte sont stationnaires, les variables rédtenanciéres intégrées d’'ordre un (sauf la

pente des taux d'intérét stationnaire selon la giuples tests). Suivant ces résultats, les
variables non stationnaires ont été difféerenciém$agon a obtenir des variables stationnaires,

puis toutes les variables ont été centrées ettesiui

3.2 Analyse en échantillon et a information conglét

L’analyse est d’abord réalisée a ensemble d’inféionacomplet, c’est-a-dire sans prendre en
compte les délais de publication des indicateutdreinent dit, les résultats décrits ici sont ceux
qui seraient obtenus quelques jours avant la patibic des comptes trimestriels, lorsque l'on
dispose notamment de I'indice de production indelgrsur les trois mois du trimestre.

Nous reportons d’abord les résultats d’estimaties mhodéles sur la période 1990Q1-2009Q3 et
en utilisant les 93 variables. Sur I'échantillotateet pour un nombre de facteurs dynamigmes
maximal de 5 et des retardet p maximaux de 2 et 3 respectivement, les critéreBadest Ng
(2002, 2007) conduisent a reteqi5 ets=1, et le critére BIC un ordne=1 pour le VAR sur les
facteurs (on utilise le criterkC, en statique et les critereg et «, fondés sur la matrice de

covariance en dynamiqué) Le modéle contient alons= q(s+1) =10facteurs statiques.

Nous estimons donc tout d’abord le modele assocglta spécification, en utilisant la méthode
en deux étapes (ACP puis filtre et lisseur de Kalmaoposée par Doz, Giannone et Reichlin
(2011). Nous estimons ensuite I'équation (10a) dessleux spécifications qui sont utilisées a
I'étape de prévision, c’est-a-dire la spécificatassociée & = Qutilisée pour la prévision du
trimestre courant et du trimestre précédent) apkxification associée fa= (litilisée pour la
prévision du trimestre suivant).

Nous présentons dans le Tableau 4 les résultatsesleestimations. Apres élimination des
facteurs non significatifé, les deux équations comportent cing variablesiexiples, presque
toutes identiques. L’'ajustement semble de tres éajumlité (coefficients de détermination
respectivement de 78 % et 74%). Ce résultat doat @ativisé dans le cas du= plisque
I'ajustement est réalisé en supposant que I'enseads indicateurs est connu sur les trois mois
du trimestre a estimer (a titre de comparaisonpnacessus autorégressif complété de I'indice
de production industrielle connu sur I'ensemblérnitnestre conduit a un R2 trés élevé aussi, de
I'ordre de 0,65), mais il est encourageant damsageouh = 1

21 e crittre RMSE conduit & retenir une représematitoins parcimonieuse avep=5, s=2 et p=2. Nous

étudierons dans la suite les différences entrelees spécifications dans les résultats hors édlmmiti

2 | es statistiques de Student associées aux caefficides facteurs peuvent étre lues de fagon as@itck et
Watson (2002) puis Bai et Ng (2006) ont en effehtrddque, sous certaines conditions sUgt T, il est possible
d'utiliser les facteurs estimés dans une régressindliaire, sans que cela modifie les lois limitkss paramétres
estimés. La condition la plus couramment utilisést eelle donnée par Bai et Ng (2006) a savoir

T - 400, N - +oo, ﬁ/N - 0. Les ordres de grandeur que nous avons ffowet N sont habituels dans ce type
d’étude, ainsi que l'ordre de grandeuwﬁ/N (approximativement 0,1 ici).
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La figure 1 retrace le taux de croissance du PI&pk# et ajusté pour ces deux équations. Les
deux modéles reproduisent assez fidelement letufitions du PIB méme si les creux de 1993

et 2001 ne sont pas bien captés. En revanchestément est de bonne qualité pendant la
derniére récession en 2008-2009.

Figure 1. Taux de croissance du PIB observé et ajusté
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La figure 2 présente le poids de chacune des 9&bles (centrées et réduites) dans la
construction des six facteurs retenus dans les oegeles.

 le premier axe reflete principalement l'informati@pportée sur l'activité par les
variables d’enquéte (dans I'industrie, les servitebatiment et le commerce de détail),

* les deuxiéme et troisieme facteurs sont davantageature financiére, au vu du poids
important des indices boursiers dans leur constmict

* le cinquieme facteur donne une part importante stddes de I'enquéte aupres des
ménages, du montant des préts et des taux d’'intérét

* le neuviéeme facteur dépend fortement des indiceprdduction industrielle, des taux
d’intérét et des permis de construire,

» le dixieme facteur est principalement lié aux iaiirs sur la construction (les mises en
chantier, les permis de construire, les taux d'égttéiotamment sur les préts immobilier et le
solde sur I'opportunité de faire des achats impastadans I'enquéte auprés des ménages).
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Figure 2. Construction des facteurs
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3.3 Analyse hors échantillon et en pseudo tempgs rée

a) Description du cadre expérimental

Nous évaluons maintenant la qualité des prévisemneous placant dans des conditions réelles
de prévision en faisant une évaluation des préwssioors échantillon, c’est-a-dire hors de la
période d’estimation et en tenant compte du d@gublication des variables.

Compte tenu des différents délais de parution @etbes, nous évaluerons les modeles de
prévision en huit instants du temps en partant rémper mois du trimestre précéddnt (pas
d’'information sur le trimestrél) au mois 2 du trimestre suivaiitrl ou I'on dispose des
observations des indicateurs a tous les mois cwestireT. Le diagramme qui suit présente la
chronologie des exercices de prévisions du PIBithestreT.

Figure 3. Calendrier des prévisions et évolution de I'endendbnformation
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1. 0 mois de T des indicateurs publiés en M+0
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Note : les « indicateurs publiés en M+0 » désignlest indicateurs mensuels publiés au cours du r{js
exemple, le jugement des industriels sur leur @étien janvier est connu a la fin du mois de jarjyiées

« indicateurs publiés en M+1 » les indicateurs mets publiés avec 1 mois de retard (par exemple, la
consommation manufacturiere au mois de janvieiceashue fin février) et les « indicateurs publiésMf2 » les
indicateurs connus avec 2 mois de retard (par exenfif?l du mois de janvier est publié début mars)

T+1 M2

WN P
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De facon classique, I'analyse hors échantillorréaslisée comme suit. On retire de I'échantillon
de 80 observations les 39 derniéres, on estimentefeles sur la période restante, du premier
trimestre de 1990 au quatrieme trimestre de 19918, gn construit les prévisions aux différents
horizons et les erreurs de prévision associées.a@ymente ensuite I'échantillon d'une
observation, on ré-estime les modeles, on calasenbuvelles prévisions et les erreurs de
prévision correspondantes. On augmente ensuiteweeau I'échantillon d’'une observation, on
réplique les calculs précédents et ainsi de sug#gy'a ce que I'on ait parcouru les 39 derniéres
observations.

Il est important de procéder de la sorte car lesltdts peuvent différer sensiblement en
échantillon et hors échantillon. Il faut donc piégier I'évaluation hors échantillon qui
correspond aux conditions réelles d’exercice dwipi@nniste. L'évaluation differe cependant
des conditions réelles sur deux plans. En prenmer, I'exercice n'est pas totalement hors
échantillon car le choix de la spécification (leoshde I'ordrep du VAR et du nombre de
facteurs) a été réalisé sur I'’échantillon total.noe mentionné précédemment, il s’agit par
ailleurs d’'un exercice epseudo temps réeinous tenons compte des délais de publicatioas de
séries et nous tronquons chaque série de facautiiser que les valeurs de la série qui auraient
été disponibles a la date ou la prévision est &&cunais nous ne prenons pas en compte les
révisions des séries dans le tefifgsr les indicateurs quantitatifs réels comme B, PIPI ou

la consommation des ménages en produits manufactarg fortement révisés).

A l'issue de cette expérience, on dispose d’unie sBerreurs de prévisiéhpour chacun des
huit horizons de prévision auxquelles sont appkgles criteres d’évaluation classiques : les
criteres RMSFE et MAFE qui mesurent la dispersiea drreurs de prévision et leur amplitude
moyenne et le test de Pesaran et Timmermann (1992permet d’évaluer I'aptitude des
modeles a prévoir le sens de variation de la s@oé ici a prévoir les accélérations ou
décélération de Il'activité). On s’assurera a ceeaiv que la proportion de sens de variation

correctement prédits excede 50% (on fait alors mgguen tirant a pile ou face !).

Nous avons réalisé cet exercice pour trois modeléscteurs : le modelsIF1 représente le
modele a facteurs obtenus sur les 93 variablesmbdéle MF2 est construit a partir des
indicateurs habituellement considérés par les cmtjoistes,i.e. les soldes d’enquéte et les
variables réelles. La comparaison des deux mogeset de mesurer I'apport de I'ajout des
blocs nominal et international pour la prévision amirt terme. Nous considérons aussi un
troisieme modéle, qui utilise toutes les variatdasf les variables réelles qui présentent les
délais de publication les plus longs, et sont daurszeptibles de dégrader les prévisions les plus
précoces. En effet, lorsque I'horizon de prévisest éloigné, lindisponibilité d’'un grand
nombre de séries impose de tronquer davantageahdéitlbon pour réaliser I'estimation de
premiere étape (par ACP), puisqgu’elle est faitewsuéchantillon cylindré. Lorsqu’on ajoute les
variables réelles, les facteurs et leur dynamigque donc estimés avec plus de données, mais
sur une période moins longue.

Pour évaluer la sensibilité des résultats au cloinombre de facteurs et de retards, nous avons
par ailleurs défini les spécifications de deux fegalternatives, sur la base des criteres
d’'information ou sur la base de la qualité d’ajoset (crittre RMSE) pour un nombre de

2|l n’est pas possible de mener I'exercice ensiii les valeurs des séries qui étaient réelledisponibles a la
date ou la prévision est calculée, puisque gén@raig seules les valeurs révisées sont disponibles.

24 De méme, l'erreur de prévision est calculée elisatit la valeur actuellement disponible pour I8 Pkette
valeur est différente de celle fournie par les engers résultats » qui constitue probablement #evcible du
prévisionniste.
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facteurs dynamiques maximal de 5 et des retmedp maximaux de 2 et 3. Ces critéres ont été
appligués pour les trois ensembles de variablebéalrantillon total.
Par ailleurs, comme nous I'avons indiqué dans tdi@e 2.3, pour chacune des spécifications
considérées, nous comparons les résultats obtenusilisant les trois méthodes de prévision
suivantes :
* méthode 1 : utilisation des équations (11a) et X labec utilisation du modéle VAR
pour la prévision des valeurs futures des facteurs
« méthode 2 : utilisation des équations (¥0a} (10b), sans prolongement des facteurs sur
le trimestre en cours
* méthode 3 : utilisation des équations (10a) et &0ec utilisation du modele VAR pour
prolonger les facteurs sur le trimestre en cours
Par construction, les méthodes 1 et 3 coincident [@prévision du trimestre en cours et du
trimestre précédent (c’est-a-dire pour un nombrendé avant la publication allant de - 4 a 0
dans le schéma de la figure 3), puisque I'équati®a) coincide avec I'équation (11a) lorsque
h=0. De méme, les méthodes 2 et 3 coincident a chiaguke trimestre, puisqu’il n'y a pas
lieu, dans ce cas, de prolonger les facteurs : @roduit lorsque le nombre de mois avant
publication est égal a -5 ou a -2. Enfin, les troi&thodes coincident lorsque le trimestre a
prévoir est écoulé (c’est-a-dire pour un nombrendés avant publication allant de —2 a 0).

Comme dans la plupart des études analogues, naysacons en outre les prévisions issues des
modéles a facteurs avec celles tirées de deuxfgadicins simples de référenceepichmark:

une marche aléatoire avec une constafl prévision du taux de croissance du PIB estsalo
obtenue comme la moyenne du processus) girocessus autorégressif d’ordre(@our cette
spécification autorégressive, le choix de reterindretards a été fait au vu du corrélogramme,
du corrélogramme partiel et des tests de diagnostiels sur I'ensemble de la période). Les
prévisions a un horizon de prévision supérieur dsamt obtenues par itération de I'équation
obtenue. Nous avons par ailleurs considéré un rétalge tres simple construit & partir de
I'indice du climat des affaires en France de I'ims&’équation additionnelle est obtenue en
régressant le taux de croissance du PIB contempdmi avancé d'un trimestre pour la
prévision du trimestre suivant) sur l'indice duntdt des affaires en France au mois de la
prévision en niveau et en variation trimestrielle mois précédent. Lors des deux derniers
exercices de prévision, on complete I'étalonnagecale taux de croissance trimestriel de
I'indice de production manufacturiere (ou son asqui mois avant la parution du PIB).

b) Résultats

Les résultats de I'évaluation des prévisions dunpge trimestre 2000 au troisieme trimestre
2009 sont présentés dans les tableaux 5. Pour rhisumodeles étudiés, on évalue les erreurs
de prévision en calculant la racine carrée dedigrquadratique moyenne (RMFSE, tableau 5a),
I'erreur absolue moyenne (MAFE, tableau 5b) et sg@ntant les résultats du test de Pesaran et
Timmermann (tableau 5c).

Les résultats sont présentés pour les trois méshaegrévision répertoriées précédemment, en
distinguant les horizons de prévision de facon &rmen évidence ceux ou ces méthodes sont
effectivement différentes et ceux ou elles cointig®r construction.

Pour chacune des méthodes de prévision proposéegydie les prévisions obtenues a partir
des modeles a facteurs (MF1, MF2, MF3) associés temig sous-ensembles de données

> Rappelons que I'équation (10a) est estimée poux daleurs deh : pour prévoir le trimestre en cours ou le
trimestre précédent, on estime I'équation avec0 ; pour prévoir le trimestre suivant, on estime liaéjon avec
h=1.
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présentés ci-dessus. En outre, deux spécificationsretenues pour chaque modele a facteurs :
la spécification issue de l'application des crigeinformation, et la spécification issue du
critere fondé sur le RMSE.

La comparaison au processus autorégressif ou alehen aléatoire est favorable aux modeles a
facteurs, en particulier aux trimestrést T+1. En termes de RMSFE, le gain est de 22 % par
rapport au processus autorégressif lors de la prengrévision (ligne -7 du tableau) pour la
meilleure spécification de modéle a facteurs (Mp8c#ié a partir des critéres d’information)
mais de facon générale, la qualité des prévisitest pas tres bonne pendant le trime3uke

Le gain grandit a mesure que I'on se rapprocheadmublication des comptes trimestriels pour
se situer quelques jours avant la publication dae®ptes trimestriels dans une fourchette
comprise entre 38 % pour le modéle a facteurs Imsnperformant et 60 % pour la meilleure
spécification. Il existe également un gain impargaar rapport au modele bridge classique, de
15% a prés de 30% pour les horizons les plus ¢Burts

La qualité des prévisions tirées des modéles &dexts’améliore de fagcon quasi continue a
mesure que l'on s’approche de la date de publicado PIB et donc que lI'ensemble
d’'information sur le trimestre a prévoir granditetreur absolue moyenne, égale a 0,37 % dans
la meilleure spécification sept mois avant la pedilon du PIB, n’est plus que de 0,15 %
guelques jours avant. Ce résultat est illustrdaéigure 4 qui représente les prévisions obtenues
de maniére récursive au premier mois du trimebtte(graphique de gauche) et les prévisions
quelques jours avant la parution des comptes ttimaks (graphique de droite) pour la
spécification la plus performante a chacun de oedns.

Figure 4. Taux de croissance du PIB observé et prévu

Prévision en M-7 Prévision en M+0
Méthode 3, modéle MF3 Méthodes 1,2 et 3, modele MF2
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Concernant la méthode de prévision on constateppue, les prévisions qui sont faites pendant
les trois mois du trimestr@-1 et pour chacun des modeles étudiés, la méthofgilZant
I'équation (10a) avet = &t le prolongement des facteurs sur I'ensemblé&ichestreT-1 par
utilisation du VAR) est la plus performante. Leukat reste vrai pendant les deux premiers
mois du trimestrd (I'équation (10a) est alors spécifiée aee ddnc les méthodes 1 et 3
coincident). Notons que cette supériorité de lahodd 3 est valable aussi bien en termes de
RMFSE gqu’en termes de MAFE. Ce résultat montre tuepécification dynamique des
facteurs, et donc la possibilité d’effectuer unévmion de ces facteurs, a un apport réel en

%6 Cet exercice ne permet cependant évidemment mfruier la supériorité des modéles a facteurs lear
étalonnages ou des combinaisons d’étalonnagesycze n'avons pas exploré toutes les variables etples
potentielles parmi I'ensemble d’information utilipéur I'estimation du modéle a facteurs.
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termes de prévision. Cependant, parmi les méthddegrévision que nous avons testées, la
méthode 3, qui relie directement la valeur a préwgi aux valeurs des facteurs pendant le

trimestreT-1 est plus performante que la méthode 1 qui rglieaux valeurs contemporaines
des facteurs et impose donc de faire une préviggsrfacteurs a un horizon plus 16hg

Concernant les critéres de choix de modeéles, Rdteds sont systématiguement favorables aux
criteres d’'information (sauf lors des deux moiscgdant la publication du PIB, ou les modéles
sélectionnés par minimisation du RMSE donnent desltats équivalents ou meilleurs). Or les
criteres d’information conduisent généralement atenie des spécifications plus
parcimonieuség. Nos résultats ne vont donc pas dans le mémegenseux de Barhoumi,
Darné et Ferrara (2010), mais notre étude n’estdpastement comparable a la leur puisque
nous prenons en compte I'évolution de I'ensembiefamation dans le trimestre et la période
d’évaluation est différente. En particulier, poas lhorizons de prévision les plus éloignés, les
spécifications parcimonieuses donnent de meillgisgltats.

Enfin, s’agissant de la sensibilité des résultatst@ix des variables, on constate tout d’abord
que la prise en compte des variables nominales ¢tamas et financieres) et des variables
d’environnement international améliore la qualits grévisions en début de période. En effet,
le modéle MF3 (qui utilise toutes les variablesfdasa variables réelles) est celui qui conduit
aux meilleurs résultats, pendant toute la duréericuestreT-1 et pendant les deux premiers
mois du trimestrel. Ce résultat (qui se retrouve dailleurs dansdi fue les résultats du
modele MF1 sont meilleurs que ceux du modéle MRZr p@s mémes horizons de prévision)
semble d’autant plus intéressant que ces variguessouvent écartées des outils de prévision
de court terme. En revanche, la supériorité du meodd~3 sur le modele MF1 pour ces
horizons semble indiquer que l'inclusion des vdaalréelles dégrade la qualité des prévisions
les plus précoces fournies par les modeles a factéorsqu’'on se rapproche de la date de
publication du PIB, le meilleur modele est le medMF2, c’est-a-dire celui qui est estimé sur
les variables d’enquéte et les variables réelles.

On valide ainsi les pratiques de conjoncturistassistant a écarter les indicateurs réels comme
la production industrielle en début de trimestribe(@’est souvent prise en compte dans les
outils de prévision que lorsque les deux premieossrdu trimestre sont publiés, soit compte
tenu des délais de publications de I'indicateun)eseent au début du premier mois du trimestre
suivant). En résumé, ce travail d’analyse hors silen suggere de construire en amont les
facteurs en utilisant toute la base sauf les denéglles au début de la campagne de prévision,
puis en utilisant les données réelles et soldasqdiétes lorsque I'on se rapproche de la date de
publication du PIB.

Conclusion

Dans cette étude, nous examinons les performanees altii de prévision du taux de

croissance du PIB francais sur des horizons cdiartglé sur les modéles a facteurs dynamiques.
Ces modéles permettent de prendre en compte hirgton apportée par un grand nombre de
variables, celle-ci étant résumée sous la forme g'etit nombre de facteurs. Dans leur forme
dynamique, ils autorisent une dépendance tempodske facteurs et une dépendance des

" Lorsqu'on se trouve au début du trimestrd, il faut prévoir les facteurs sur un horizon @enois, et par
conséquent la variance de I'erreur de prévisioemiet avec le modele VAR devient importante.

8 Nous retenong=5, s=p=1 contreq=5, s=2, p=1pour MF1, ¢4, s=p=1 contreq=5, s=2, p=3pour MF3 mais
g=4, s=2, p=1 pour MF2 suivant les deux méthodes ; pbed, lorsque I'on utilise deux équations, le critere
RMSFE conduit par ailleurs a retegi5, s=p=2 pour MF1,q=5, s=2 etp=3 pour MF2 et MF3.
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variables observées a des valeurs contemporainestagtiées des facteurs. Les techniques
d’estimation associées peuvent étre adaptées edecasleurs manquantes des indicateurs, de
sorte qu’il n’est pas nécessaire de recourir enusdeles auxiliaires.

L’évaluation hors échantillon et en pseudo temps dé ces techniqgues montre généralement la
supériorité des prévisions issues des modeles taufacsur celles issues des processus de
référence habituels. Les prévisions restent néamnbiagiles avant le début du trimestre,
lorsque I'on dispose de peu d’information. Dangaédre, on montre également que I'utilisation
de variables financiéres et internationales perdiaméliorer les prévisions au début des
campagnes de prévisions.

Diverses voies d’amélioration de ces résultats paoemt étre explorées. L'utilisation de
différents jeux de variables initiales semble carala des performances différentes : il pourrait
donc étre intéressant d’utiliser en amont de lastrantion des facteurs les techniques de
sélection des variables présentées par Boivin e{2006) ou plus récemment par Bai et Ng
(2008a). L'emploi de ces techniques par Caggiaral.gR009) ou Schumacher (2010) met en
effet en évidence un gain pour la prévision du Rl application faite par Charpin (2009), sur
données francaises, de la méthode proposée paetBdg (2008a) conduit a des résultats
encourageants. En outre, I'introduction de nondiités dans la spécification a été encore assez
peu explorée dans le cadre des modéles a facetupsurrait aussi étre une piste importante
d’amélioration des résultats.
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Tableau 1.Les différentes approches de prévision du PIB &iEnet européen

Organisme Pays Horizon Modéle Variables explicative Réduction de I'ensemble d’information Références
- Variables d’enquéte : industrie, services, conumeate détail et de
Maquette macro- | gros, batiment de I'insee, commerce de détail daleque de France,
sectorielle «le | - Variables réelles : IPl, conso manuf, immatritiolas, mises er
_ Garde Fou » chantier, permis de construire, conso d'électricitéraison de| GETS, criteres d'information ou choix a prigri
FR h=-1,0,1 . X . s o - . - . .
DG Tré alimentée par des| combustibles et carburants, statistiques douaniéiescommerce suivant la méthodologie des comptes trimestriels
resor étalonnages extérieur, chiffres d’affaires du commerce, tempés données
classiques CNAM sur les dépenses de santé, ...
- Variable financiére : taux de change €/$
FR h=-1,0,1 Etalonnage du PIB  Variables d’enquétéldsee : industrie, services et batiment GE&Bhjocs Bessec (2010)
FR h=0 Etalonnage du PIB  Indice PMI composite Choix a priori
_ Maquette macro- | Variables d’enquétes GETS, criteres d'information ou choix suivant sa |
FR h=-1,0,1,2 - . . ) . h X
Insee sectorielle Variables réelles méthodologie des comptes trimestriels
_ . , . . . . Erkel-Rousse et
FR h=-1,0,1,2 Etalonnage du PIB  Variables d’enqdétéinsee (industrie et services) GETS Midodier (2009)
- Variables d’'enquéte de I'Insee (industrie, sasijcconstruction
commerce de détail et ménages), la Banque de Fréndastrie,
Magquette macro- | oo ; de détail) et de la CommisSionpé Irac et Sédillot (2002
FR h=0.1 sectorielle services et commerce de étail) et de la -ommidsisopéenne GETS rac et Sédi ot ( )
' <« OPTIM » - Variables réelles : IPl, conso manuf, prix, coadélectricité, mises Barhoumi et al. (2011
en chantier, statistiques douanieres du commerégiexr
- Variable financiére : taux de change €/$
_ Etalonnage du PIB Soldes d’enquétes de la Banque de France dansdtine et les . Darné et Brunhes-
FR h=0.1 « ISMA » principaux secteurs du champ manufacturier etdesces ACP puis GETS Lesage (2007)
Banque de - Variables d’enquéte : industrie, services, conumelétail, ménages
France - Variables réelles : IPl, conso manuf, immatritiolas de véhicules N . L
NN neufs, ventes de véhicules industriels, mises antigr, importationg Modele a factegrs dynamiques estimé suivart 4 . .
_ Modele a facteurs ! . ! ' méthodes alternatives (SW, DGR, FHLR) Barhoumi, Darné,
FR h=1 et exportations, . ) .
sur le PIB : ) - - . . s - Choix du nombre de facteurs : Bai et Ng (2002, Ferrara (2010)
- Variables financiéres : indice boursier franctasix d’'intérét court e e -
oex A PO . - .| 2007) versus choix fixe a priori
long et taux d'intérét des préts immobiliers ekmtu pétrole et prix 3
la consommation
||:1B’NBLEFI?'|I'EY Modéle 2 facteurs - Modéle a facteurs dynamiques estimé suivant 3
. h=-1,0,1 Variables d’enquétes, réelles et financiéres, prix méthodes alternatives (SW, DGR, FHLR) Runstler et al. (2009)
LT, HU, PL sur le PIB ; L
ot ZE - Choix du nombre de facteurs : crittre RMSE
-Vangblesde'nquetfa : industrie et menages (GJQQUGgee) . Pré-sélection d'indicateurs sur la base du R?| de
FR, ZE, Etalonnage du PIB Variables réelles: IPI, IPl construction, consoation de biens modele bivarié
OCDE Us, DE, h=0,1 9 manufacturés, ventes de détail, immatriculationsvéleicules neufs| .~ . . - Sédillot et Pain (2005
. A Sélection de la meilleure combinaison d’indicateurs
IT, UK, JP exports et imports mensuels, taux de chémage

- Variables financiéres : Tl court, long et tauxak@nge réel

avec le critere de Schwarz

26




Tableau 1.Suite

Modéele a facteurs

- Variables d’enquéte : industrie, services, cartsion, commerce dé
détail et ménages (source : Commission EuropéeRiM),

- Variables réelles : IPI, ventes de détail et dimerce de gros
données mensuelles du commerce extérieur en valeises en

- Modéle a facteurs dynamiques construits par A

CP

Commission _ chantier, immatriculations, variables sur le marahé travail et| (SW) Grenouilleau (2004,
. ZE h=0,1,2 sur le PIB P ) . o , . . ) .
Européenne créations d’entreprises, défaillances d’entreprises - Choix du nombre de facteurs: une variante|du 2006)
« SLID model » - . N o A R . o
- Variables financieres : prix, agrégats monétainedices boursiers| critére BIC
taux de change nominaux, pente des taux, indic®ldgilité implicite
du CAC40, DAX20, Eurostoxx50 et AEX
Les variables sont prises a un niveau sectorighepays
- Variables d’enquéte : industrie, comm de déta@nage®t services | Combinaison de prévisions issues d'étalonndges
- Variables réelles: IPIl, IPI construction, ventée détail et| classiques, la sélection des variables explicaiiles
Combinaison immatriculations chaque étalonnage étant basée sur un algorithme de
ZE h=-101 d'étalonnages sur Des indices composites: lindice TSEN de la Consiois, | sélection automatique classant les différentdsiron (2008) Rinstler
e le PIBg 'EuroCOIN du CEPR et l'indicateur composite avard® 'OCDE | combinaisons en fonction de leur RMSE hors et Sédillot (2003)
pour la zone euro échantillon dans Diron (2008)
+ Variables financiéres : indice boursier, spretaljx de change « Stepwise regression » dans Rinstler et Sédillot
effectif de la zone euro dans Diron (2008) (2003).
- Variables d’enquéte : industrie, ménages, conostm, commerce de
détail et 2 soldes US sur les anticipations desstiikls et ménages
- Variables réelles : IPI et IP,I s_ec_torlels,_ expbans et importations Modele a facteurs dynamigues estimé suivant DGR
NN intra et hors ZE, ventes de détail, immatriculagicemploi, indicateurs oo , ..
_ Modeéle a facteurs . n . avec une nouvelle mesure de la contribution |[de®anbura et Rinstler
ZE h=-1,0,1 US (IPI, ventes de détail, chémage, emploi) i N P
sur le PIB . ; . ! o variables a la prévision (2011)
- Variables financiéres : taux de change effecbmimal, taux de . N
S o - - Choix du nombre de facteurs : crittre RMSE
change effectif réel, taux de change bilatérauxx ples matiéres
premiéres, prix de I'or, prix du pétrole, indiceubsier européen et US,
BCE taux d’intérét européen et US
- Modele a facteurs dynamiques estimé suivant DGR
- Variables d'enquéte : enquéte de la commissiomopgienne| et calcul des contributions suivant fbara et
(business, construction, commerce de détail et ges)a Runstler
NN - Variables réelles: IPl et IPI sectoriels, emplei chdmage| - Modele univarié puis multivariée (le PIB et ses L
ZE _ Modéle a facteurs - . . Y - . . . ~Angelini, Baabura et
h=-1,0,1 exportations et importations, ventes de détainebatriculations composantes) avec contrainte comptable introduite” S -
sur le PIB . . - . A _— " X . Runstler (2008)
- Variables financiéres : taux de change, tauxtéfét et indice§ dans la représentation espace état
boursiers, agrégats monétaires, prix des matiéessipres - Choix du nombre de facteurs : critere de Bai @t|N
- Variables internationales : indicateurs macror@miques (2002), choix du nombre de retards des modeéles :
critéres BIC
- Variables d’enquéte
- Variables réelles: IPI et ses composantes, imcoddtions,| Modele a facteurs dynamiques estimé suivant SW
FR et ZE, consommation manuf., exportations, importationspleiret chdmage | avec pré-sélection des variables explicatives| en
BE, DE, h=1 12 Modele a facteurs| - Variables financieres : agrégats monétaires, thixhange, indices amont suivant Boivin et Ng (2006) et différentesCaggiano, Kapetanios
UK, IT, T sur le PIB boursiers et taux d'intérét, HICP total et HICP demposantes, prix régles de choix des facteurs puis éventuellementet Labhard (2009)
NL, ES du pétrole et prix de I'or, indices de prix a laguction combinaison des prévisions issues des différents

- Variables internationales : indicateurs US (I&hploi, prix, venteg

modeles a facteurs retenus

de détalil, ...)
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Tableau 2.Les données

Type Secteur Série Fréguence Début de la série disla Source
Enquéte Industrie Production passée M avr-76 M+0 Insee
Enquéte Industrie Stocks M avr-76 M+0 Insee
Enquéte Industrie Carnets commandes globaux M avr-76 M+0 Insee
Enquéte Industrie Carnets de commandes étrangers M avr-76 M+0 Insee
Enquéte Industrie Perspectives personnelles de production M avr-76 M+0 Insee
Enquéte Industrie Perspectives générales de production M avr-76 M+0 Insee
Enquéte Services Activité passée QM 88T1 a 00T2 puis juin 2000 M+0 Insee
Enquéte Services Activité prévue QM 88T1 a 00T2 puis juin 2000 M+0 Insee
Enquéte Services Demande prévue QM 88T1 a 00T2 puis juin 2000 M+0 Insee
Enquéte Batiment Activité passée QM 75T1 a 93T3 puis sept 1993 M+0 Insee
Enquéte Batiment Activité prévue QM 75T1 a 93T3 puis sept 1993} M+0 Insee
Enquéte Batiment Effectifs passés QM 75T2 a 93T3 puis sept 1993} M+0 Insee
Enquéte Batiment Carnets de commandes QM 75T1 a 93T3 puis sept 1993 M+0 Insee
Enquéte Batiment TUC QM 75T2 a 93T3 puis sept 1993 M+0 Insee
Enquéte Comm détail Perspectives générales d'activité M janv-91 M+0 Insee
Enquéte Comm détail Ventes passées M janv-91 M+0 Insee
Enquéte Comm détail Commandes M janv-91 M+0 Insee
Enquéte Comm détail Emploi prévu M janv-91 M+0 Insee
Enquéte ménages situation financiére perso — évolution passég M janv-70 M+0 Insee
Enquéte ménages situation financiére perso — évolution prévue M janv-70 M+0 Insee
Enquéte ménages niveau de vie en France — évolution passée M janv-70 M+0 Insee
Enquéte ménages niveau de vie en France - évolution attendue M janv-70 M+0 Insee
Enquéte ménages opportunité de faire des achats importants M janv-70 M+0 Insee
Enquéte Industrie manuf. Demande - évolution passée Q 197672 Q+0 Insee
Enquéte Industrie manuf. Demande - évolution prévue Q 1976T2 Q+0 Insee
Enquéte Services Résultats d'exploitation passés Q 1988T1 Q+0 Insee
Enquéte Services Résultats d’exploitation prévus Q 1988T1 Q+0 Insee

Réel Ménages Immatriculations de véhicules particuliers neu M janv-85 M+1 Insee

Réel Ménages Consommation de produits manufacturés M janv-85 M+1 Insee

Réel Ménages Conso de biens durables M janv-85 M+1 Insee

Réel Ménages Conso d'automobile M janv-85 M+1 Insee

Réel Ménages Conso de biens d'équipement logement M janv-85 M+1 Insee

Réel Ménages Conso de textile M janv-85 M+1 Insee

Réel Ménages conso d'autres produits manufacturés M janv-85 M+1 Insee

Réel Ménages Vente de détail hors automobile M janv-95 M+2 Eurostat

Réel Ménages Taux de chdmage M janv-83 M+2 Eurostat

Réel Ménages Taux de chdmage des moins de 25 ans M janv-83 M+2 Eurostat

Réel Ménages Emplois vacants M janv-89 M+2 OCDE

Réel Batiment Mises en chantier total M janv-94 M+1 MEEDDM

Réel Batiment Mises en chantier collectif M janv-94 M+1 MEEDDM

Réel Batiment Mises en chantier individuel M janv-94 M+1 MEEDDM

Réel Batiment Mises en chantier résidentiel M janv-94 M+1 MEEDDM

Réel Batiment Permis construire total M janv-94 M+1 MEEDDM

Réel Batiment Permis construire collectif M janv-94 M+1 MEEDDM

Réel Batiment Permis construire individuel M janv-94 M+1 MEEDDM

Réel Industrie IPI — industrie totale (BE) M janv-90 M+2 Insee

Réel Industrie IPI - industrie manuf (CZ) M janv-90 M+2 Insee

Réel Industrie IPI - industries agricoles et alimentaires (C1 M janv-90 M+2 Insee

Réel Industrie IPI — cokéfaction et raffinage (C2) M janv-90 M+2 Insee

Réel Industrie IPI — équipements électriques (C3) M janv-90 M+2 Insee

Réel Industrie IPI — automobile (CL1) M janv-90 M+2 Insee

Réel Industrie IPI —transports hors auto (CL2) M janv-90 M+2 Insee

Réel Industrie IPI — autres produits industriels (C5) M janv-90 M+2 Insee

Réel Industrie IPI — industries extractives, énergie et eau (D M janv-90 M+2 Insee

Réel Industrie IP1 — construction (F) M janv-90 M+2 Insee
Nominal Bourse CAC 40 M juil-87 M+0 Nyse Euronext Pari
Nominal Bourse SP500 M janv-80 M+0 Standard and Poor
Nominal Bourse FTSE M janv-84 M+0 FTSE
Nominal Bourse DAX M sept-59 M+0 Frankfurt SE
Nominal Bourse eurostoxx50 M déc-86 M+0 Financial Time
Nominal bourse Nikkei M janv-81 M+0 OSE
Nominal bourse Price Earning Ratio (US) M janv-54 M+1 Standard and Poor:
Nominal bourse Indice de volatilité Vix M janv-90 M+0 CBOE
Nominal monnaie M1 M janv-80 M+2 BdF
Nominal monnaie M2 M janv-80 M+2 BdF
Nominal monnaie M3 M janv-80 M+2 BdF
Nominal monnaie Préts (en valeur) M janv-80 M+2 BdF
Nominal taux d'intérét Taux d'intérét immobilier M févr-78 M+1 BdF
Nominal taux d'intérét Taux d'intérét a 3 mois M janv-70 M+1 FMI
Nominal taux d'intérét Taux d'intérét & 1 an M janv-60 M+1 BdF
Nominal taux d'intérét Taux d'intérét a 10 ans M janv-89 M+0 daily press
Nominal taux d'intérét Pente des taux France M janv-90 M+0 Global insight
Nominal taux d'intérét Pente des taux US M janv-90 M+0 Global insight
Nominal prix Or M janv-79 M+0 LBMA
Nominal prix Pétrole M janv-80 M+1 FMI
Nominal prix Matieres premiéres M janv-80 M+1 FMI
Nominal prix IPC M janv-90 M+1 Insee

International taux de change euro/dollar M janv-78 M+0 BCE
International taux de change euro/uk M déc-77 M+0 BCE
International taux de change euro/yen M déc-78 M+0 BCE
International taux de change euro/yuan M déc-78 M+0 BCE
International taux de change Taux effectif de I'euro M janv-79 M+2 FMI
International taux de change Taux effectif réel de I'euro M déc-79 M+2 FMI
International Allemagne Situation actuelle (IFO) M janv-91 M+0 IFO
International Allemagne Perspectives d'activité a 6 mois (IFO) M janv-91 M+0 IFO
International Allemagne Situation actuelle (ZEW) M déc-91 M+0 ZEW
International Allemagne Persp. économiques (ZEW) M déc-91 M+0 ZEW
International Allemagne IPI manufacturé M janv-91 M+2 Destatis
International us Ventes de détail (en valeur) M janv-92 M+1 Census Bureau
International us IPI manufacturé M janv-72 M+1 Fed
International us Emploi M janv-48 M+1 BLS
International us Taux de chdmage M janv-48 M+1 BLS
International us PMI manufacturé M janv-48 M+1 ISM
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Tableau 3.Résultats des tests de racine unitaire

ADF

PP

KPSS

Type Secteur Série ) ) ) Transformation
Conclusion Conclusion Conclusion
Enquéte Industrie Production passée 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Industrie Stocks 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Industrie Carnets commandes globaux 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Industrie Carnets de commandes étrangers 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Industrie Perspectives personnelles de production 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Industrie Perspectives générales de production 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Services Activité passée 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Services Activité prévue 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Services Demande prévue 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Batiment Activité passée 1(0) I(1) 1(0) -
Enquéte Batiment Activité prévue 1(0) I(1) 1(1) -
Enquéte Batiment Effectifs passés 1(2) 1(2) 1(0) -
Enquéte Batiment Carnets de commandes 1(2) 1(2) 1(1) 1-L
Enquéte Béatiment TUC 1(1) (1) 1(1) 1-L
Enquéte Comm détail Perspectives générales d'activité 1(2) 1(2) 1(0) -
Enquéte Comm détail Ventes passées 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Comm détail Commandes 1(0) 1(0) 1(1) -
Enquéte Comm détail Emploi prévu 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte ménages situation financiére perso — évolution passés 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte ménages situation financiére perso — évolution prévue 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte ménages niveau de vie en France — évolution passée 1(2) 1(1) 1(0) -
Enquéte ménages niveau de vie en France - évolution attendue 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte ménages opportunité de faire des achats importants 1(2) 1(2) 1(1) 1-L
Enquéte Industrie Demande - évolution passée 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Industrie Demande - évolution prévue 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Services Résultats d’exploitation passés 1(0) 1(0) 1(0) -
Enquéte Services Résultats d’exploitation prévus 1(0) 1(0) 1(0) -
Réel Ménages Immatriculations de véhicules particuliers neu 1(0) 1(0) 1(0) (1-L)log
Réel Ménages Consommation de produits manufacturés 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
Réel Ménages Conso de biens durables (1) 1(1) 1(1) (1-L)log
Réel Ménages Conso d'automobile 1(0) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Ménages Conso de biens d'équipement logement 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
Réel Ménages Conso de textile 1(2) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Ménages conso d'autres produits manufacturés (1) (1) 1(1) (1-L)log
Réel Ménages Vente de détail hors automobile (1) (1) 1(1) (1-L)log
Réel Ménages Taux de chdmage 1(2) 1(2) 1(0) 1-L
Réel Ménages Taux de chdmage des moins de 25 ans 1(2) 1(2) 1(0) 1-L
Réel Ménages Emplois vacants 1(1) (1) 1(1) 1-L
Réel Batiment Mises en chantier total 1(0) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Batiment Mises en chantier collectif 1(2) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Batiment Mises en chantier individuel 1(2) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Batiment Mises en chantier résidentiel 1(0) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Batiment Permis construire total (1) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Batiment Permis construire collectif 1(2) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Batiment Permis construire individuel 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
Réel Industrie BE IPI 1(1) (1) 1(1) (1-L)log
Réel Industrie CZIPI (1) 1(1) 1(1) (1-L)log
Réel Industrie C1IPI 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
Réel Industrie C21IPI 1(0) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Industrie C3IPI (1) (1) 1(1) (1-L)log
Réel Industrie CL1IPI (1) (1) 1(1) (1-L)log
Réel Industrie CL2 IPI 1(2) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Industrie C5 IPI 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
Réel Industrie DE IPI 1(0) 1(0) 1(1) (1-L)log
Réel Industrie FIPI 1(1) 1(0) 1(1) (1-L)log
Nominal Bourse CAC 40 1(1) (1) 1(1) (1-L)log
Nominal Bourse SP500 (1) (1) 1(1) (1-L)log
Nominal Bourse FTSE (1) (1) 1(1) (1-L)log
Nominal Bourse DAX 1(1) (1) 1(1) (1-L)log
Nominal Bourse eurostoxx50 1(1) (1) 1(1) (1-L)log
Nominal Bourse Nikkei (1) I(1) 1(1) (1-L)log
Nominal Bourse Price Earning Ratio (US) 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
Nominal Bourse Indice de volatilité Vix 1(0) 1(0) 1(0) log
Nominal Monnaie M1 1(1) 1(1) 1(1) (1-L)log
Nominal Monnaie M2 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
Nominal Monnaie M3 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
Nominal Monnaie Préts (en valeur) 1(0) 1(0) 1(2) (1-L)log
Nominal taux d'intérét Taux d'intérét immobilier 1(1) 1(1) 1(1) (1-1)
Nominal taux d'intérét Taux d'intérét a 3 mois (1) (1) 1(1) (1-L)
Nominal taux d'intérét Taux d'intérét a 1 an (1) 1(1) 1(1) (1-L)
Nominal taux d'intérét Taux d'intérét a 10 ans (1) 1(1) 1(1) (1-1)
Nominal taux d'intérét Pente des taux France 1(0) 1(0) 1(0) -
Nominal taux d'intérét Pente des taux US (1) (1) 1(0) -
Nominal prix Or (1) (1) 1(1) (1-L)log
Nominal prix Pétrole (1) 1(1) 1(1) (1-L)log
Nominal prix Matieres premiéres 1(1) 1(1) 1(1) (1-L)log
Nominal prix IPC 1(1) 1(1) 1(1) (1-L)log
International taux de change euro/dollar 1(2) 1(2) 1(0) (1-L)log
International taux de change euro/uk 1(2) 1(2) 1(0) (1-L)log
International taux de change euro/yen 1(0) 1(0) 1(1) (1-L)log
International taux de change euro/yuan (1) (1) 1(1) (1-L)log
International taux de change Taux effectif de I'euro 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
International taux de change Taux effectif réel de I'euro 1(2) 1(2) 1(0) (1-L)log
International Allemagne Situation actuelle (IFO) 1(0) 1(0) 1(0) -
International Allemagne Perspectives d'activité & 6 mois (IFO) 1(0) 1(0) 1(0) -
International Allemagne Situation actuelle (ZEW) 1(0) 1(0) 1(0) -
International Allemagne Persp. économiques (ZEW) 1(0) 1(0) 1(0) -
International Allemagne IPI manufacturé 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
International us Ventes de détail (en valeur) 1(2) 1(2) 1(2) (1-L)log
International us IPI manufacturé 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)log
International us Emploi 1(2) 1(2) 1(1) (1-1)
International us Taux de chomage 1(2) 1(2) 1(1) (1-L)
International uUs PMI manufacturé 1(0) 1(0) 1(0) -

29




Tableau 4.Résultats d’estimation sur I'échantillon complet

Trimestre prévu T-letT T+1
Equation estimée Equation (10a) avebh= 0 Equation (10a) aveh= 1
C 0,41 [14,1] 0,41 [13,0]
F1 0,10 [13,4] 0,06 [7,5]
F2 0,11 [7,8] 0,14 [8,8]
F3 -0,06 [-2,1] -
F5 - -0,22 [-5,3]
F9 -0,36 [-2,8] -
F10 -0,20 [-2,5] 0,40 [5,2]
R2 0,78 0,74
R2bar 0,77 0,73
LM(4) 0,13 0,39
Hétérosc. 0,93 0,27
JB 0,87 0,64

Les t-statistiques sont données entre crochetséade® coefficients estimés. Les derniéres ligepsrtent les probabilités
critiques du test de Breusch Godfrey d’autocorréat’ordre 4, du test d’hétéroscédasticité de Bielagan Godfrey et du
test de normalité de Jarque Bdra.numéro de chaque facteur correspond au numée\ddeur propre associée lorsque les
valeurs propres de la matrice de corrélation stemsées par ordre décroissant (seuls les factegmiicatifs ont été

conservés dans ces régressions).

30



Tableau 5a : Evaluation des prévisions - RMFSE

Prévisions faites au trimestre précédent
Méthode 1 : prévision des facteurs avec le VAR

Muot;ﬁci‘{%?]t Marche | \eor | Brgge MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
P du PIB aléatoire g crit info RMSE | critinfo RMSE | critinfo RMSE
-7 (T-1) 0,58 0,59 0,54 0,56 0,58 0,60 0,6d 051 0,51
-6 (T-1) 0,58 0,56 0,49 0,55 0,57 0,59 0,54 0,47 0,50
-5 (T-1) 0,58 0,56 0,47 0,50 0,53 0,55 0,59 0,41 0,41

Méthode 2: deux équations de prévision sans prolonger les faetrs sur T
Mois avant
> AVe Marche . MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
pudbdlcltaaltgon aléatoire AR(2) Bridge crit info RMSE crit info RMSE crit info RMSE
-7 (T-1) 0,58 0,59 0,54 0,77 1,06 0,78 0,79 0,56 0,69
-6 (T-1) 0,58 0,56 0,49 0,49 0,62 0,55 0,51 0,46 0,51
-5 (T-1) 0,58 0,56 0,47 0,41 0,43 0,54 0,51 0,39 0,41
Méthode 3 : deux équations de prévision et prolongeent des facteurs sur T
Mois avant
> AVe Marche . MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
pudbdltlzae:gon aléatoire AR(2) Bridge crit info RMSE crit info RMSE crit info RMSE
-7 (T-1) 0,58 0,59 0,54 0,54 0,58 0,56 0,51 0,46 0,51
-6 (T-1) 0,58 0,56 0,49 0,52 0,55 0,54 0,54 0,44 0,50
-5 (T-1) 0,58 0,56 0,47 0,41 0,43 0,54 0,51 0,39 0,41
N.B. Les méthodes 2 et 3 coincident en -5
Prévisions faites pendant le trimestre a prévoir,
aux horizons ou les méthodes 1 et 3 coincident
Méthodes 1 et 3
Mois avant
> AVe Marche . MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
pudbdlga:gon aléatoire AR(2) Bridge crit info RMSE crit info RMSE crit info RMSE
-4 (T) 0,58 0,56 0,43 0,47 0,51 0,50 0,50 0,38 0,38
-3 (T) 0,58 0,47 0,40 0,40 0,47 0,41 0,41] 0,34 0,37
Méthode 2
Mois avant MF2
> AVe Marche . MF1 MF1 . MF2 MF3 MF3
publication aléatoire AR(2) Bridge crit info RMSE ,c.:”t RMSE crit info RMSE
du PIB d’info
-4 (T) 0,58 0,56 0,43 0,68 0,80 0,73 0,73 0,41 0,47
-3(T) 0,58 0,47 0,40 0,42 0,50 0,45 0,49 0,35 0,41
Prévisions faites pendant le trimestre a prévoir ole trimestre suivant,
aux horizons ou les 3 méthodes coincident
Mois avant
> AVe Marche . MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
pudbdltée:gon aléatoire AR(2) Bridge crit info RMSE crit info RMSE crit info RMSE
-2 (T) 0,58 0,47 0,38 0,39 0,46| 0,34 0,34 0,37 0,41
-1 (T+1) 0,58 0,47 0,28 0,24 0,24| 0,19 0,19 0,29 0,23
0 (T+1) 0,58 0,47 0,26 0,22 0,21| 0,19 0,19 0,29 0,23

MF1 : modéle a facteurs sur les 93 variables
MF2 : modéle a facteurs sur les soldes d’enquétsetariables réelles

MF3 : modéle a facteurs sur les soldes d’enquésevdriables nominales et internationales

Bridge : étalonnage du PIB sur le climat des adfaet I'indice de production industrielle
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Tableau 5b : Evaluation des prévisions - MAFE
Prévisions faites au trimestre précédent

Méthode 1 : prévision des facteurs avec le VAR

Muot;ﬁci‘{%?]t Marche | e | grigge | MFL MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
P du PIB aléatoire g crit info RMSE | critinfo RMSE | critinfo RMSE
-7 (T-1) 0,40 0,40 0,38 0,39 0,40 0,44 0,44 037 0,37
-6 (T-1) 0,40 0,40 0,34 0,38 0,41 0,44 0,44 034 0,35
-5 (T-1) 0,40 0,40 0,33 0,36 0,38 0,40 0,40 031 0,32
Méthode 2: deux équations de prévision sans prolonger les faetrs sur T
Mois avant
> AV Marche . MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
pudbdlcltaaltgon aléatoire AR(2) Bridge crit info RMSE | critinfo RMSE | critinfo RMSE
-7 (T-1) 0,40 0,40 0,38 0,56 0,74 0,57 0,54 0,39 0,50
-6 (T-1) 0,40 0,40 0,34 0,35 0,44 0,40 0,48 0,31 0,35
-5 (T-1) 0,40 0,40 0,33 0,31 0,33 0,39 0,31 0,29 0,32
Méthode 3 : deux équations de prévision et prolongeent des facteurs sur T
Mois avant
> aVe Marche : MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
pudbdltlzae:gon aléatoire AR(2) Bridge crit info RMSE crit info RMSE crit info RMSE
7 (T-1) 0,40 0,40 0,38 0,39 0,45 0,41 039 032 0,36
-6 (T-1) 0,40 0,40 0,34 0,36 0,40 0,40 0,40 0,30 0,34
-5 (T-1) 0,40 0,40 0,33 0,31 0,33 0,39 0,31 0,29 0,32
N.B. Les méthodes 2 et 3 coincident en -5
Prévisions faites pendant le trimestre a prévoir,
aux horizons ou les méthodes 1 et 3 coincident
Méthodes 1 et 3
Mois avant
> AV Marche . MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
pudbdlga:gon aléatoire AR(2) Bridge crit info RMSE crit info RMSE crit info RMSE
-4 (T) 0,40 0,40 0,32 0,34 0,38 0,37 0,37 0,29 0,29
-3(T) 0,40 0,35 0,29 0,30 0,36 0,30 0,30 0,26 0,28
Méthode 2
Mois avant
> aVe Marche : MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
pudbdltlzae:gon aléatoire AR(2) Bridge crit info RMSE crit info RMSE crit info RMSE
-4 (T) 0,40 0,40 0,32 0,45 0,57 0,52 052 033 0,33
-3(T) 0,40 0,35 0,29 0,32 0,36 0,33 0,33 0,28 0,31
Prévisions faites pendant le trimestre a prévoir ole trimestre suivant,
aux horizons ou les 3 méthodes coincident
Mois avant
> AVt Marche : MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
pudbdltée:gon aléatoire AR(2) Bridge crit info RMSE crit info RMSE crit info RMSE
2T 0,40 0,35 0,29 0,29 0,33] 0,28 0,28 0,28 0,30
-1 (T+1) 0,40 0,35 0,22 0,18 0,19] 0,15 0,15 0,22 0,18
0 (T+1) 0,40 0,35 0,20 0,17 017] 0,15 0,15 0,22 0,19

MF1 : modéle a facteurs sur les 93 variables
MF2 : modéle a facteurs sur les soldes d’enquétsetariables réelles

MF3 : modéle a facteurs sur les soldes d’enquésevdriables nominales et internationales

Bridge : étalonnage du PIB sur le climat des adfaet I'indice de production industrielle
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Tableau 5c : Evaluation des prévisions - Tests deeBaran et Timmermann

Méthode 1 : prévision des facteurs avec le VAR

9)

Mgl';i?;’;‘gt Marche AR(2) Bridae MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
%du PIB aléatoire 9 crit d’'info RMSE crit d’'info RMSE crit info RMSE
-7(T-1) | 0,50 (0,50) 0,50 (0,50) 0,55 (0,26) 0,686)| 0,55 (0,26) 0,47 (0,63) 0,47 (0,63D,58 (0,16)| 0,63 (0,05
-6 (T-1) | 0,50 (0,50) 0,58 (0,16) 0,55 (0,26),66 (0,02)| 0,61 (0,09)] 0,50 (0,50) 0,50 (0,50)0,66 (0,02)| 0,63 (0,05
-5 (T-1) | 0,50 (0,50) 0,58 (0,16) 0,47 (0,68) 0,826)| 0,61 (0,09) 0,58 (0,1¢) 0,58 (0,16D,68 (0,01)| 0,63 (0,05
Méthode 2 : deux équations de prévision sans prolger les facteurs sur T
Mois avant
ave Marche . MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
%uggcslt:; aléatoire AR(2) Bridge crit d’info RMSE crit d’info RMSE crit info RMSE
-7(T-1) | 0,50(0,50) 0,50 (0,50) 0,55(0,26) 0,602)] 0,53 (0,37) 0,68 (0,01)] 0,53 (0,37)] 0,79 (0,00) 0,66 (0,02)
-6 (T-1) | 0,50 (0,50) 0,58 (0,16) 0,55(0,26) 0,6®1)| 0,61 (0,09) 0,60 (0,09) 0,47 (0,63p,76 (0,00)| 0,68 (0,01)
-5(T-1) | 0,50 (0,50) 0,58 (0,16) 0,47 (0,68) 0,606)| 0,61 (0,09) 0,50 (0,50) 0,47 (0,63p,71 (0,00)| 0,66 (0,02)
Méthode 3 : deux équations de preévision et prolongeent des facteurs sur T
Mgl';i?;’;‘gt Marche AR(2) Bridae MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
r;]du PIB aléatoire 9 crit d’'info RMSE crit d’'info RMSE crit info RMSE
-7(T-1) | 0,50 (0,50) 0,50 (0,50) 0,55 (0,26) 0,686)| 0,53 (0,37) 0,58 (0,16) 0,53 (0,37p,71 (0,00)| 0,53 (0,37)
-6 (T-1) | 0,50 (0,50) 0,58 (0,16) 0,55(0,26) 0,6®()| 0,55(0,26) 0,53 (0,37) 0,37 (0,95p,71 (0,00)| 0,58 (0,16)
-5(T-1) | 0,50 (0,50) 0,58 (0,16) 0,47 (0,68) 0,6®6)| 0,61 (0,09) 0,50 (0,50) 0,47 (0,63p,71 (0,00)] 0,66 (0,02)
N.B. Les méthodes 2 et 3 coincident en -5
Prévisions faites pendant le trimestre a prévoir,
aux horizons ou les méthodes 1 et 3 coincident
Méthodes 1 et 3
Mois avant
ave Marche . MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
p;]ugﬂcgltg) aléatoire AR(2) Bridge crit d’'info RMSE crit d’'info RMSE crit info RMSE
-4 (T) 0,50 (0,50)| 0,58 (0,16) 0,58 (0,16) 0,5%€),| 0,50 (0,50) 0,47 (0,63) 0,47 (0,68) 0,61 (0,09,63 (0,05)
-3(T) 0,50 (0,50)] 0,32 (0,99) 0,50 (0,5p) 0,58€),] 0,66 (0,02)| 0,53 (0,37)] 0,53(0,37) 0,58 (0,16) 0,61 (0,(
Méthode 2
Mgl';i?;’;‘gt Marche AR(2) Bridae MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
r;]du PIB aléatoire 9 crit d’'info RMSE crit d’'info RMSE crit info RMSE
-4 (T) 0,50 (0,50)] 0,58(0,16) 0,58 (0,16) 0,4%8),| 0,47 (0,63) 0,53 (0,37) 0,53 (0,37) 0,53 (0,87,61 (0,09)
-3(T) 0,50 (0,50)] 0,32(0,99) 0,50 (0,5p) 0,586@),| 0,71 (0,00) 0,61 (0,09) 0,61 (0,09) 0,61 (0,p9),50 (0,50)
Prévisions faites pendant le trimestre a prévoir ole trimestre suivant,
aux horizons ou les 3 méthodes coincident
Mgl';i?;’;‘gt Marche AR(2) Bridae MF1 MF1 MF2 MF2 MF3 MF3
%du PIB aléatoire 9 crit d’'info RMSE crit d’'info RMSE crit info RMSE
-2 (T) 0,50 (0,50)] 0,32 (0,99) 0,42 (0,84) 0,53®,| 0,61 (0,09) 0,63 (0,05)| 0,63 (0,05) 0,58 (0,16)| 0,58 (0,16
-1(T+1) | 0,50 (0,50) 0,32 (0,99) 0,68 (0,01p,79 (0,00)] 0,71 (0,00) 0,71 (0,00) 0,71 (0,00),66 (0,02)| 0,74 (0,00)
0(T+1) | 0,50(0,50) 0,33(0,99) 0,76 (0,00p,82 (0,00)| 0,79 (0,00)| 0,82 (0,00)] 0,82 (0,00) 0,63 (0,05)| 0,71 (0,00

MF1 : modéle a facteurs sur les 93 variable
MF2 : modéle a facteurs sur les soldes d’enquétsaetariables réelles

MF3 : modéle a facteurs sur les soldes d’enquésevdriables nominales et internationales
Bridge : étalonnage du PIB sur le climat des agfagt I'indice de production industrielle
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Annexe :Modéle espace-état et filtre de Kalman

Cette annexe décrit la représentation espacepéiatle filtre de Kalman qui permet d’estimer
les variables cachées (les facteurs dans notrécapph) a tout instant conditionnellement
aux variables observées jusquta L'algorithme de lissage permet ensuite d’affiner
I'estimation en prenant en compte a tout instamdemble des observationsyfa

A.1l Le modele espace - état

Le modele espace-état du processus multivgriést représenté par le systéme d’équations
(1) et (2) suivant :

{Ztﬂ = Azt *t & (1) (gt J: BB(O (Q OJ]
Y. =CZ +n, (2 T 10 R

avec ez, =uVzy=p. L’équation (1) est I'équation d’état et I'équatig¢2) est I'équation de
mesure.

On appelle par ailleurs :
Y, lavariable de mesure a la date t

Z, lavariable d’état a la date t
g, le vecteur d’innovations a la date t
n, le vecteur des erreurs de mesure a la date t

A la matrice de transition
C la matrice de mesure
Cz le signal ala datet

On considére ici le systeme soud@ane canoniquear on suppose que :
E(ens)=El&Z20)=E(7.Z0)=0 0Ot,s=1...,T

On suppose ici par ailleurs que les matriegegt C ne dépendent pas du temps (le systéme

est ditinvariant par rapport au temps

A.2 Le filtre de Kalman

Le filtre de Kalmarpermet d’estimer a chaque instate vecteur d’état conditionnellement a
la variableY observée jusqu’a la date soit Z:‘t = E(Zt|YO,...,Yt), t=1,...,T. Cet algorithme
consiste a itérer les cing étapes suivantes gdyr..,T:

@) Zye =Zygq + Ky (Yt - Czt\t—l)

() Zy =(1 =K O)Zyy

©) Z:+]Jt = Azt*\t

(4) Zy4qp = AZ A+Q

(58) K; =2y _1C'(CZyC+R)™

2 On trouvera plus de détails et des éléments deugmation par exemple dans le chapitre 15 de @y de
C. Gourieroux et A. Monfort, Séries temporellesnetdéeles dynamiques.
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avec Z:‘t = E(Zt|Y0,...,Yt) I'estimation courante du vecteur d’étﬂ:ﬂt = E(Zt+1|Y0,...,Yt) la
prévision dez, pour l'instantt+1 faite ent et X, =V(Zt —ZHm) la variance de l'erreur de

prévision. La matriceK, est appeléematrice de gain Les deux premieres équations
actualisent I'estimation d&; (équation 1) et la précision correspondante (égu&). Dans

I'équation (1), I'estimation courante du vecteuétdt est obtenue a partir de I'estimation faite
a la datd-1, a laquelle on ajoute un terme prenant en coniipferination nouvelle contenue
dans l'observation dé; ; ce terme, qui se déduit d'un programme de misatnon de la

variance de I'erreur courante, s’exprime simplermanfonction de 'estimation a la daté
de z,, de la variable de mesuke, et de la matrice de gaiK,, définie par I'équation (5). Les

équations (3) et (4) mettent a jour I'estimation ldevariable d’état en+1 a partir de
'équation d’état.

L’initialisation de I'algorithme nécessite la conmssance dqi et deP. En effet, Z]?O =u et

2y =P. Il faut donc avoir ura priori surZy pour que le processus converge. Lorsque le

processus Z) est stationnaire (comme c’est le cas jcipt P peuvent étre explicitement
calculés a partir des parametres du modeéle.

A.3 L’algorithme de lissage

L’algorithme de lissage permet ensuite d’affineestimation des états en conditionnant
'estimation non pas a la seule information préseat passée mais a lI'ensemble de
linformation. On itére cette fois-ci en arriereslealculs suivants poteT-1 al.

* _ * * * _ f _1
Zyr =2y * Ry ~ Zt+1t} aveck =2y A2y,
2yr =2 t R F'

zt+:]JT - zt+:ut
Les calculs sont initialisés dnpar les produits du filtre.

L’ensemble des calculs précédents (filtre et lisyagyppose que les matricRsC, Q etR

sont connues. Si tel n'est pas le cas, la log-emidance du modéle peut étre construite au
cours des itérations du filtre et 'on pourra egtirfes parametres inconnus par maximum de
vraisemblance. Dans notre application, on utils@me matrices\ et C les estimateurs de la
premiere étape et comme matric@set R les matrices de variance covariance des résidus
associés.
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