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Résumé:

Depuis quelques années, la quantité de données disponibles, économiques et financiéres,
a incité les économeétres a développer ou a adapter de nouvelles méthodes afin de résumer, de
maniére efficiente, 'information contenue dans ces grandes bases de données. Parmi les dif-
férentes méthodes proposées, les modéles a facteurs dynamiques ont connu un développement
rapide et un large succés auprés des macroéconomistes. Dans cet article, nous proposons une
revue de la littérature récente de ce type de modéles. Nous présentons d’abord les modéles
utilisés, puis les méthodes d’estimation des paramétres et enfin les tests statistiques du nombre
de facteurs. Dans la derniére partie, nous nous focalisons sur quelques applications récentes,
en particulier pour la construction d’indicateurs conjoncturels, la prévision macroéconomique

et les analyses macroéconomiques et de politique monétaire.
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Abstract:

For few years, the increasing size of available economic and financial databases has led
econometricians to develop and adapt new methods in order to efficiently summarize infor-
mation contained in those large datasets. Among those methods, dynamic factor models have
known a rapid development and a large success among macroeconomists. In this paper, we
carry out a review of the recent literature on dynamic factor models. First we present the
models used, then the parameter estimation methods and finally the statistical tests available
to choose the number of factors. In the last section, we focus on recent empirical applications,
especially dealing with the building of economic outlook indicators, macroeconomic forecast-

ing and macroeconomic and monetary policy analyses.
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1 Introduction

Depuis quelques années, la quantité de données disponibles, économiques et
financiéres, a incité les économétres a développer ou & adapter de nouvelles
méthodes afin de résumer, de maniére efficiente, I'information contenue dans
ces grandes bases de données. Dans de nombreux exemples en macroéconomie
appliquée, il revient ainsi au praticien la tache délicate d’identifier parmi le
nombre élevé N de variables a sa disposition les quelques variables d’intérét qui
lui permettront de résoudre au mieux son probléme.

Par exemple, les prévisions de croissance économique et d’inflation s’effectuent
dans les institutions nationales et internationales & I’aide de nombreuses données
d’enquétes d’opinion, effectuées auprés des ménages et des industriels, ainsi que
de multiples séries relatives aux évolutions de prix et & l'activité réelle, telles
que l'indice de la production industrielle (IPI), la consommation des ménages,
le taux de chémage, etc. De méme, la gestion de la politique monétaire par les
banques centrales se méne dans un environnement riche en données en effectu-
ant de maniére périodique une évaluation de l'activité macroéconomique et des
différents marchés financiers, ainsi qu’un suivi de nombreux agrégats monétaires.

Plusieurs méthodes économétriques ont été avancées dans la littérature afin
de travailler dans des environnements riches en données. Par exemple, lorsque
I'on cherche & expliquer les évolutions d’une certaine variable & 'aide d’un
vaste ensemble de N variables exogénes dans le cadre d’un modéle de régression
linéaire, la méthode dite general-to-specific (Krolzig et Hendry, 2001) propose
un algorithme qui permet de sélectionner seulement quelques variables parmi
ces N variables. De méme, les modéles vectoriels auto-régressifs (VAR) sont
connus pour permettre la modélisation simultanée de variables dans un cadre
multivarié. Classiquement, les modeéles VAR font intervenir un petit nombre de
variables pour éviter une inflation du nombre de paramétres & estimer. Pour
pallier ce probléme, des approches bayesiennes ont été proposées pour estimer
des modéles VAR contenant un nombre élevé N de variables, en imposant des
restrictions (voir par exemple De Mol, Giannone et Reichlin, 2008). Enfin, si
on considére le probléme de la prévision d’une certaine variable lorsqu’on dis-
pose d’'un nombre élevé de variables N ayant potentiellement un fort pouvoir
explicatif, on peut envisager d’estimer N régressions linéaires, qui fourniront
alors N prévisions que 'on cherchera a combiner (voir par exemple Newbold et

Harvey, 2002, pour les méthodes de combinaisons de prévisions). On se référe



également a Eklund et Kapetanios (2008) pour une revue de la littérature sur
les différentes techniques utilisant de grandes bases de données dans le cadre de
la prévision.

Parmi les différentes méthodologies proposées dans le littérature, les mod-
éles a facteurs dynamiques ont connu depuis le début des années 2000 un fort
développement et se sont révélés comme des outils d’'une grande utilité pour
I’analyse et la prévision macroéconomiques dans un environnement riche en
données. Ces modéles a facteurs permettent de résumer l'information présente
dans un grand nombre de variables économiques en un petit nombre de facteurs
communs & l’ensemble des variables. Ainsi, dans ce type de modéle, les N vari-
ables (zj), pour i = 1,...,N et t = 1,...,T, t désignant I'indice temporel,
sont chacunes supposées étre la somme de deux composantes inobservables or-
thogonales : une composante engendrée par des facteurs communs & ’ensemble
des variables, (x;), et une composante idiosyncratique (§;). La composante
(xit) est obtenue par extraction d’un petit nombre r > 1 de facteurs communs
(Fj), j =1,...,r a partir de toutes les variables présentes dans I’ensemble
d’'information. Souvent, par extension, cette composante (x;:) est identifice
sous le terme de composante commune ; nous utiliserons également ce terme
dans cet article pour s’y référer. La composante idiosyncratique (&;) englobe,
quant & elle, les chocs spécifiques a chacune des variables. Ainsi, dans un modéle
a facteurs de dimension (N x 1), chaque élément du vecteur X; = (z14, ..., x Nt)/,

supposé de moyenne nulle, peut étre écrit de la maniére suivante :
Tit = Xit + it

soit :

Tit = Nt Fie + oo F Xir Fre + &t

pour i =1,...,N et t=1,...,T. Les pondérations (\;;), pour i =1,...,N
et j = 1,...,r, représentent les contributions de la variable ¢ au facteur com-
mun (F;) de dimension (r x 1) tel que F; = (Fy, ...,Frt)/. Le vecteur (&) =
(STRNS Nt)’ de dimension (N x 1) est un vecteur composé des N composantes
idiosyncratiques. La forme vectorielle du modéle se présente comme suit, pour
tout t =1,...,7T:

Xi = AF + &, (1)
ou A est la matrice des pondérations de dimension (N xr). La version matricielle

est donnée par :
X = FA'+¢, (2)



ot X est de dimension (T'x N), F' de dimension (T'x ), A de dimension (N x 1)
et & de dimension (7" x N).

Au vu du développement rapide des modéles a facteurs dynamiques en
macroéconomie appliquée, il nous est apparu opportun de proposer une revue
de littérature de ces modéles afin de faire un état des lieux pour les praticiens.
Dans cet article, nous présentons dans un premier temps les modéles a facteurs
dits traditionnels ou classiques, développés initialement pour un petit nombre
de variables ayant des mouvements communs. Nous faisons la distinction entre
les approches statique et dynamique de ces modéles. Dans un deuxiéme temps,
nous décrivons les modéles & facteurs approchés, qui permettent de prendre en
compte un grand nombre de variables, également dans un cadre statique et dy-
namique. Ensuite, nous présentons quelques méthodes d’estimation qui ont été
proposées dans la littérature. Un aspect crucial de ces modéles est le choix du
nombre r de facteurs communs & utiliser dans I’analyse. Ainsi, nous proposons
une revue des différents critéres d’information développés pour sélectionner le
nombre optimal de facteurs. Par ailleurs, les applications des modéles a facteurs
sont nombreuses dans la littérature économique empirique. On peut citer, par
exemple, les modéles de prix des actifs (Ross, 1976), la théorie du consommateur
(Gorman, 1981 ; Lewbel, 1991), I’évaluation de performance et les mesures de
risque en finance (Campbell et aliz, 1997). Dans la derniére partie de cet article,
nous nous focalisons sur quelques applications récentes, qui viennent souligner
I'intérét de cette approche pour les macroéconomistes, en particulier (i) pour la
construction d’indicateurs conjoncturels, (ii) pour la prévision macroéconomique

et (iii) pour les analyses macroéconomiques et de politique monétaire.

2 Les modéles a facteurs pour un faible nombre de

variables (N petit)

Dans cette partie, nous présentons les modéles a facteurs utilisés pour modéliser
un petit nombre N de variables oil, en pratique, IV est en général inférieur a 6 ou
7 variables. Nous commengons par les modéles les plus simples qui n’intégrent
pas de dynamique (facteurs statiques), puis nous détaillons les modéles dy-

namiques, pour finir avec quelques extensions récentes de ce type de modéles.



2.1 Le modéle a facteurs statiques (MFS)

Dans ce type de modéle, un nombre restreint r de variables inobservables ex-
pliquent de maniére linéaire un petit nombre N de variables observées, de telle
sorte que r < N. Dans les applications présentées dans la derniére partie de
I’article, le nombre de variables est tel que N < 7 et un seul facteur suffit
généralement & expliquer la majeure partie de la variance, soit » = 1. Les séries
sont supposées stationnaires et de variance finie, ainsi que centrées et réduites.

Nous posons les hypothéses suivantes, qui pourront étre relachées par la suite :

(SH1) les facteurs (F}) sont centrés, E(F;) = 0, et sont mutuellement orthogo-
naux pour tout ¢, i.e. : Vt, E(FjFj) = 0 pour j # j'. Par conséquent, la
matrice des variances-covariances de (F), ©p = E(FF}), est une matrice

diagonale ;

(SH2) les processus idiosyncratiques (&) et (&7¢) sont mutuellement orthogo-
naux pour tout i # i/, avec E(§) = 0. Par conséquent, la matrice des
variances-covariances de (&) est une matrice diagonale : X¢ = E(&£)) =

diag(o?,...,0%) ;

(SH3) les facteurs (F}) et les bruits idiosyncratiques (&;¢)i=1,....ny sont non-corrélés,

i.e. 1 Yi,j,t,t' nous avons : E(Fj &) =0 ;

(SH4) Les variables sont supposées indépendantes et identiquement distribuées
a travers le temps (hypothése dite 4.7.d.), d’on en particulier, pour ¢ # ¢/,
E(FjjtFjjtl) =0et E(gitgit’) =0.

Le modéle donné par ’équation représente le modéle & facteurs sous la forme
statique (MFS), dans lequel les facteurs (F;) ne possédent pas de dynamique
propre et la relation entre les facteurs et les variables se fait de maniére linéaire
A travers des pondérations constantes au cours du temps. L’estimation de ce
modéle peut se faire soit en supposant que les variables sont i.i.d. (hypothése
SH4), soit en supposant qu’il existe une dynamique temporelle au sein des vari-
ables (SH4 est relachée).



En supposant que (F;) et (&) ne sont pas corrélés et de moyenne nulle,
alors la matrice des variances-covariances du modéle a facteurs statiques, notée

Yx = E(X;X]), est donnée par :
Yx = AEFA/ + Eg (3)

En normalisant la matrice des variances-covariances de (F;), ¥p = I, et en
supposant que les éléments diagonaux de la matrice X¢ de variances-covariances

de (&) sont bornés, nous obtenons :
EX = AN + Eg (4)

Pour plus de détails, nous renvoyons le lecteur aux articles de Lawley et Maxwell
(1971) et Anderson (1984). Le modéle a facteurs statiques peut alors étre iden-
tifié et estimé. L’estimation statique des facteurs se fait en utilisant la méthode
de l'analyse factorielle. La matrice des pondérations A peut étre estimée en
minimisant la somme des carrés des résidus suivante :

T
D (X — AR) (X, — AF) (5)

t=1

sous la contrainte A'A = TI,..

Dans ce cadre, Doz et Lenglart (1999) établissent les propriétés asymptotiques
de 'estimateur. En particulier, les auteurs montrent que cette méthode fournit
des estimateurs convergents méme lorsque les données utilisées présentent de
I'autocorrélation, ce qui est le cas des séries chronologiques. De plus, les au-
teurs montrent de maniére empirique que cette méthode fournit une trés bonne
approximation de la méthode dynamique, tout en étant plus facile a mettre
en place, ce qui est une qualité essentielle pour des conjoncturistes amenés a

estimer réguliérement le modéle.

2.2 Le modéle a facteurs dynamiques (MFD) exact ou strict

Le modéle a facteurs statiques (MFS) est différent du modéle a facteurs dy-
namiques (MFD), exact ou strict, au sens ot ce dernier incorpore une dynamique
temporelle. Ainsi, dans le modéle MFD, la composante commune peut étre vue
comme une somme de chocs communs, contemporains et retardés. On définit

alors le modéle de la maniére suivante :

it = Xit + it (6)



Xit = bgluu + .+ bur s + b?gu% + . bhus s+ ...
+ b g+ -+ bug s, (7)

o (ut), de dimension (g x 1), est le vecteur des chocs communs tel que uy =

(u1g, ue, ..., uq)’, avec ¢ < N, et ol s est le nombre de retards inclus dans
le modele. Les paramétres réels (b)), pour 7 = 0,...,s, i = 1,...,N et
l=1,...,q, représentent les pondérations des facteurs dynamiques d’ordre fini

s. On parlera de modéle MFD restreint lorsque s est fini et de modéle MFD
généralisé lorsque s est inﬁniﬂ

L’équation peut se ré-écrire sous la forme suivante :
q
Xit = Y bu(L)uy, (8)
=1

ot les by(z) = b)) + bly.z 4+ -+ + bg.2° sont des polynomes de degré s et ot L
est I'opérateur retard tel que, pour tout entier s, L%u; = us_s. Sous une forme

matricielle, on peut ré-écrire I’équation de telle sorte que :
Xit = Bi(L)ux, (9)
ott Bi(L) = (bj1(L),...,big(L)) est un vecteur de ¢ polynémes de degré s.

Par ailleurs, on suppose (Bai et Ng, 2007) que le vecteur B;(L) peut se décom-

poser de la maniére suivante :

Bi(L) = A (L)C(L), (10)

ot Af(L) est un vecteur de r polynomes de degré s et ou C(L) est une matrice
de dimension (r x ¢). En utilisant les équations @ et (10)), on peut alors écrire

la composante commune sous la forme suivante :

xit = A (L) FY, (11)

ou Fy = C(L)uy est un vecteur de dimension r qui fait référence aux facteurs

statiques, et les chocs communs u; de dimension (¢ x 1) aux facteurs dynamiques.

'Pour une discussion sur la relation entre MFD restreint et MFD généralisé, voir Giannone
et alis (2006) ou Forni et aliz (2009).



Un modeéle avec g facteurs dynamiques peut ainsi étre considéré comme un mod-

éle a r = q(s + 1) facteurs statiques.

Dans le cadre des modéles a facteurs dynamiques de petite dimension, I’estimation
se fait généralement dans le domaine temporel par maximisation de la vraisem-
blance, tel que cela a été proposé par Dempster et alii (1977), Shumway et
Stoffer (1982), Watson et Engle (1983), et Stock et Watson (1989)El

Afin d’estimer le modéle MFD lorsque N est petit, on effectue généralement les

hypothéses suivantes :

(DH1) Les facteurs (Fj;) et (Fjr) sont mutuellement orthogonaux, mais les fac-
teurs (Fj;) peuvent étre autocorrélés et sont de matrice de variances-
covariances stationnaire, i.e. : Vj # j',7 # 0, E(Fj;) = 0, cov(Fj, Fjry—7) =

0 et cov(F}, Fj1—-) ne dépend que de 7.

(DH2) Les processus idiosyncratiques (&;) et (&) sont mutuellement orthog-
onaux, mais les processus (&;;) peuvent étre autocorrélés et faiblement
stationnaires, i.e. : Vi # i',7 # 0, E(&:) = 0, cov(&it,&iri—r) = 0 et

cov(&; 4, & +—7) ne dépend que de 7.

(DH3) Les facteurs (Fj;) et les processus idiosyncratiques (§;;) sont orthogonaux

pour tout i, j.

Sous ces hypothéses, on peut alors chercher a estimer un modéle & facteurs dy-
namiques par maximisation de la vraisemblance dans le domaine temporel, sous
I’hypothése additionnelle de normalité des résidus du modéle. L’estimateur du
maximum de vraisemblance est calculé en mettant d’abord le modéle sous une

forme espace-état, puis en utilisant un filtre récursif de type filtre de Kalman.

Le modele MFD peut s’écrire sous une forme espace-état, en supposant que les

2Une autre méthode d’estimation de ce type de modéle a été proposée dans le domaine des
fréquences, a partir d’une analyse spectrale, par Sargent et Sims (1977) et Geweke (1977). Ce
type d’estimation dans le domaine des fréquences est repris dans la troisiéme partie intitulée

"L’estimation des modéles a facteurs pour N grand".



facteurs communs suivent un processus VAR d’ordre p tel que :

p
(I)(L)Ft =&t = Fy = Z O Fy -+ ey, (12)
=1

et, pour un indice ¢ donné, le processus idiosyncratique (§;;) suit un processus

AR d’ordre p’ de la forme suivante :

p/
Vi(L)&ir = nit & Ge=Y Yirbisr+ i, (13)
T=1

ou (e¢) et (m;t) sont respectivement les innovations de (F}) et de (&) de telle
sorte que (g¢) et () soient indépendants. ®(.) et v(.) sont des polyndmes
d’ordres respectifs p et p’ tels que ¢(L) = I — 1L — ... — ¢pLP et (L) =
I—ppnL—... =y LY, ou L est Iopérateur retard. L’hypothése de normalité est
posée pour (g¢) et (n;t). En pratique, les ordres p et p’ des polynomes de retards
doivent étre choisis avant I’étape d’estimation. Ce choix se fait généralement
par minimisation d’un critére d’information de type AIC (Akaike Information
Criterion) ou BIC (Bayesian Information Criterion) ou en utilisant le test de
Doz et Lenglart (1999). Dans les études empiriques, il s’avére que p = 2 et

p’ =1 est souvent suffisant pour blanchir les résidus.

Ce type de modéle donné par les équations , et (|13 admet une représen-

tation espace-état de la forme suivante :
Xt = by + myZy + wy, (14)

ot (Z;) est un vecteur de n variables explicatives, par exemple les valeurs re-

tardées des variables observées (X), et ou :

Bt = atf—1 + v (15)

L’équation (|14]) est '’équation de mesure, qui décrit les relations entre les états
inobservables, de dimension r, et les variables observables, de dimension n, ol

Bt représente le vecteur d’état :

Fi

Ft—p+1

&t

i §t—qr1 ]
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L’équation représente I’équation d’état ou de transition, qui décrit I’évolution
des états inobservables. Notons que a;, ¢; et m; sont des matrices qui peuvent
dépendre du temps, de dimensions respectives (pxr+g¢gx N) x (pxr+gx N)),
(NXx(pxr4+gxN))et (N xn), et ou vy est un vecteur bruit blanc gaussien de
dimension (p X r + ¢ x N), w; est un vecteur bruit blanc gaussien de dimension
N, de matrices de variances-covariances respectives @@y et R;. En pratique, le
systéme est généralement supposé invariant au cours du temps, i.e. a¢, ¢; et my

sont des constantes. On suppose également que, pour tout ¢, t' # t, E(v,w}) = 0.

Le modéle mis sous sa forme espace-état peut alors étre ensuite estimé par
maximum de vraisemblance & ’aide d’une méthode de filtrage telle que le filtre
de Kalman. On se référe par exemple a Hamilton (1994) pour une descrip-
tion de l'algorithme de filtrage. L’algorithme d’estimation par maximum de
vraisemblance peut prendre beaucoup de temps car il requiert 'inversion d’une
matrice de grande dimension, méme lorsque N est petit. En général, s’agissant
de loptimisation numérique, Palgorithme Expectation-Mazimisation (EM) est
utilisé, comme cela a été proposé par Dempster et alii (1977) ou Shumway et
Stoffer (1982)F

2.3 Extensions récentes des modéles a facteurs avec N petit

Plusieurs extensions des modéles & facteurs avec un petit nombre de variables
ont récemment été proposées pour tenir compte de certaines caractéristiques des
données. Nous en présentons deux ci-dessous : les modéles & changements de

régimes markoviens et les modéles multi-fréquences.

2.3.1 Modéles a changements de régimes markoviens

Ces modéles sont directement liés aux processus a changements de régimes
markoviens introduit par Hamilton (1989) et supposent que les facteurs com-
muns inobservables possédent une dynamique propre gouvernée par une chaine
de Markov & deux régimes, notée (S;), avec pour tout ¢, S; € {1,2}. L’idée de
ces modéles est de supposer que les facteurs sont liés a ’état de I’économie qui,

elle-méme, évolue de maniére cyclique non périodique selon deux phases con-

3De maniére alternative, I’algorithme de scoring de Fisher est utilisé par Watson et Engle
(1983).
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joncturelles qui se suivent. On suppose alors que, par exemple, le premier régime
(St = 1) correspond a la phase basse du cycle et le second régime (S; = 2) a la
phase haute du cycle. Le modéle peut facilement étre étendu a un plus grand
nombre de régimes, mais les problémes d’estimation deviennent alors délicats
dans la mesure ou le modéle contient deux niveaux de latence, a savoir les fac-

teurs communs et la chaine de Markov.

Un premier modéle de ce type a été proposé initialement par Diebold et Rude-
busch (1996), mais les aspects théoriques et empiriques ont été largement consid-
érés par Kim et Yoo (1995) et Kim et Nelson (1998). De maniére indépendante
et & la méme époque, Chauvet (1998) a proposé un modeéle similaire. Par ex-
emple, dans le cas d’un seul facteur (i.e. 7 = 1), pour N variables stationnaires

centrées, le modéle a changements de régimes markoviens peut étre défini de la

maniére suivante pour ¢ =1,... , Nett=1,...,T:
Tt = N Fy + &, (16)
avec
(L) Fy = p(St) + &, (17)
ou les A; sont les pondérations telles que A; = (i1, ..., Air), OU, pour chaque

i, (&t)¢ suit un processus autorégressif d’ordre un (AR(1)) gaussien de variance
finie 02, ot (€); est un bruit blanc gaussien de variance unitaire et ot ¢(L) =
I—¢1L—...—¢,LP. Sionsuppose que (S;); est une chaine de Markov du premier
ordre & deux régimes, cela signifie que la probabilité pour Sy d’appartenir a un
régime a la date t ne dépend que de la probabilité d’étre dans un certain régime

a la date t — 1, soit :
P(S¢|St—1,St—2,St—3,...) = P(S¢|S¢—1). (18)

Les probabilités de transition p1a = P(S; = 2|Si—1 = 1) et po1 = P(S; =
11S;—1 = 2) mesurent la probabilité de passer d’un régime a autre. De méme,
les probabilités p1; = 1 — p12 et poo = 1 — po; mesurent la probabilité de
rester dans le méme régime, reflétant ainsi le degré de persistence de chaque
régime. L’étape d’estimation permet d’estimer pour chaque date t les prob-
abilités prévue, filtrée et lissée d’étre dans un certain régime, respectivement
données par P(St\é,Xt,l, X)), P(St\é,Xt, o, Xq) et P(St|é,XT, X)),

ou 6 represente ’ensemble des paramétres estimés du modéle, qui comprend
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les N paramétres autorégressifs des modéles AR(1), les NV variances idiosyncra-

tiques et les p paramétres du polynéme ¢(.).

L’estimation des paramétres de ce modéle peut étre menée simultanément par
maximum de vraisemblance, comme cela est proposé par Kim et Nelson (1998),
ou en deux étapes en estimant d’abord le facteur commun (F;) dans le domaine
temporel ou spectral (voir précédemment), puis en ajustant un processus au-
torégressif a changements de régimes sur ce facteur estimé (voir sur ce point
Diebold et Rudebusch, 1996). D’un point de vue théorique, I'estimation simul-
tanée est préférable mais, d’'un point vue empirique, 'algorithme de maximisa-
tion a souvent du mal a converger, en particulier si les variables possédent une
forte volatilité. L’estimation en deux étapes est plus pratique (voir Darné et
Ferrara, 2011, pour une application) mais la seconde équation incorpore
alors une erreur de mesure des facteurs estimés qui n’est pas intégrée explicite-

ment dans le modéle, pouvant ainsi créer des problémes d’inférence statistique.

2.3.2 Modéles a périodicités multiples

De nombreuses séries macroéconomiques sont disponibles pour le conjoncturiste,
mais pas forcément sur une méme fréquence d’échantillonnage (ou périodicité).
En particulier les comptes nationaux, que la plupart des économistes cherchent
a prévoir, ne sont disponibles que sur une base trimestrielle alors que de nom-
breux indicateurs conjoncturels tels que l'indice de la production industrielle
(IPI), les dépenses de consommation des ménages ou les enquétes d’opinion le
sont sur une base mensuelle. Afin de pouvoir gérer simultanément ces deux péri-
odicités dans un modéle, Mariano et Murasawa (2003) ont proposé un modéle
a facteurs dynamiques, mis sous une forme espace-état, qui considére les séries

trimestrielles comme des séries mensuelles contenant des valeurs manquantes.

L’idée de ce type de modéle est de chercher & estimer un facteur commun &
N variables, dont certaines sont trimestrielles et d’autres mensuelles. Ainsi, on
note (Y1,) un vecteur de NN; variables trimestrielles observables uniquement au
troisiéme mois ¢ du trimestre et (Y2) un vecteur de Ny variables mensuelles, de
telle maniére que N; + Ny = N. On suppose ici que ces séries (en logarithmes)
sont intégrées d’ordre un. On suppose également qu’il existe un vecteur (Yfft)t

de N variables mensuelles inobservables de telle sorte que pour tout ¢, Y7 ¢ soit
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la moyenne géométrique de Y7*, sur les trois mois d’un trimestre donné, i.e. :
)

1 * * *
log(Y1t) = 3 [10g(Y1,t) +log(Y_1) + log(yl,t—2ﬂ . (19)

On notera que cette identité différe de la moyenne arithmétique habituelle-
ment utilisée dans les comptes trimestriels mais permet d’implémenter une forme
espace-état linéaire, contrairement & l'identité arithmétique qui nécessite une
forme non-linéaire.

Mariano et Murasawa (2003) montrent alors que :

1 2 2 1

Y1, = gyit + yit—l + yit—? + gyit—3 + gyit—4 (20)

3
o y1t =Yt —Yigg et yi, =Y, — Y74, (y1,1) étant observable toutes les
trois périodes et (yj,) étant inobservable.

Sous des hypothéses standards de dynamique sur les facteurs et les erreurs
idiosyncratiques, ainsi que de normalité des résidus (voir Mariano et Murasawa,
2003, p. 430), on peut montrer que le modeéle & un facteur (F}) s’écrit sous la

forme suivante pour tout ¢ :

1 2 2 1
<y1,t> _ (Hl) " (al(gFt t+5F1+ o+ 5k -3+ 3Ft—4)> (21)

Yot 2 as Fy

1 2 2 1
UL+ 5UL -1 + UL -2 + UL -3 + UL —
+ (3 1,t 3Ult—-1 1,t—2 3U1,t-3 3 Ul 4) (22>

U2t

)

ou a = (af,dh)" est le vecteur des pondérations de dimension N, (F;) est le
facteur commun scalaire, u; = (u’lyt, U,2,t)/ est la composante idiosyncratique de
dimension N et ot y2; = Ya; — Yo; 1. Le modele est ensuite mis sous une
forme espace-état (voir Mariano et Murasawa, 2003, p. 431), puis estimé par

maximum de vraisemblance & ’aide d’un filtre de Kalman.

D’autres approches ont été proposées pour gérer simultanément des données de
périodicités différentes dans le cas de modéles a facteurs. Par exemple, Aruoba,
Diebold et Scotti (2009) proposent également un modéle a facteurs contenant
quatre variables de périodicités différentes (journaliére, hebdomadaire, mensu-
elle et trimestrielle) pour estimer le PIB américain avec une périodicité élevée.
En pratique, cet indicateur est mis a jour toutes les semaines par la Federal
Reserve Bank de Philadelphie sur son site internet. De méme, Camacho et
Perez-Quiros (2010, 2011) ont proposé un modéle a facteurs qui traite simul-

tanément des variables de périodicités différentes et des changements de régimes
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dans les facteurs, afin d’estimer la croissance du PIB en zone euro et en Espagne.
S’agissant de données francaises, Cornec et Desperraz (2006) construisent un in-
dicateur synthétique d’activité dans les services & partir de données d’enquétes
mensuelles et trimestrielles. Cornec (2006) développe également un indicateur
a partir d’'un modéle a facteurs a périodicités multiples (voir la derniére partie
relative aux applications). D’une maniére plus générale, on soulignera que ce
type d’approche permet de traiter le probléme des données manquantes dans

les séries dans un modéle économétrique.

3 Les modéles a facteurs approchés (N grand)

Bien que l'idée de modéles a facteurs soit attrayante, l'approche tradition-
nelle présentée dans la partie précédente posséde un certain nombre de limites,

théoriques et pratiques.

1. Le nombre de variables (V) est souvent plus important que le nombre
d’observations (7T') dans les séries de données économiques. Par con-
séquent, de I'information potentiellement importante est perdue lorsqu’un
petit nombre de variables doit étre choisi afin de respecter la contrainte

que N soit petit;

2. la convergence asymptotique des estimateurs est assurée lorsque 7' tend

vers 'infini NV étant fixé, mais pas lorsque IV tend aussi vers l'infini;

3. les hypothéses i.i.d. et de diagonalité de la matrice des variances-covariances
de la composante idiosyncratique ¥¢, qui interdisent la corrélation transver-
sale, sont trop fortes pour les données économiques. Ceci peut entrainer

un risque de mauvaise spécification;

4. Vestimation du maximum de vraisemblance (MV) est généralement consid-
érée comme irréalisable pour des modéles a facteurs de grande dimension
car le nombre de paramétres a estimer est trop important (Bai, 2003; Bai

et Ng, 2002);

5. Papproche traditionnelle permet d’estimer de maniére cohérente les coef-
ficients des facteurs de pondération (\;) par MV lorsque T est grand mais
pas les facteurs communs (F}), dont on ne peut obtenir que leur valeur

espérée (Steiger, 1979). Or, dans la plupart des problémes économiques,
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I'intérét se porte le plus souvent sur ces facteurs communs — représentant,

par exemple, les chocs communs, les indices de diffusion, etc.

Pour répondre a un certain nombre de ces limites, 1'idée des modéles & fac-
teurs a été généralisée pour pouvoir manipuler des hypothéses moins strictes sur
la matrice des variances-covariances des composantes idiosyncratiques, en pro-
posant une structure de facteurs approchée. Des estimateurs non paramétriques
des facteurs communs fondés sur les composantes principales ont été suggérés
(Forni et alig, 2000 ; Stock et Watson, 2002a), leurs propriétés asymptotiques
étant connues lorsque N est grand. Par conséquent, de nouvelles méthodologies

ont été proposées.

3.1 Les modéles a facteurs statiques (MFS) approchés

Chamberlain et Rothschild (1983) ont été les premiers & introduire la notion
de structure a facteurs dite « approchée » en relachant I’hypothése que les per-
turbations idiosyncratiques ne soient pas corrélées entre elles dans la structure
a facteurs dite « stricte », c’est-a-dire en permettant aux erreurs idiosyncra-
tiques d’étre faiblement corrélées. Cette notion permet ainsi d’obtenir une ma-
trice des variances-covariances ¥¢ = F(§:£;) non diagonale. De plus, Chamber-
lain et Rothschild ont montré que I’analyse en composantes principales (ACP)
est équivalente a 'analyse de facteurs (ou au maximum de vraisemblance sous
I'hypothése de normalité de la composante idiosyncratique (&;)) lorsque N aug-
mente vers l'infini. Néanmoins, ils supposent que la matrice des variances-
covariances de la population, Y x, de dimension (N x N) est connue. Connor
et Korajezyk (1986, 1988, 1993) ont étudié le cas d’une matrice des variances-
covariances X x inconnue et ils suggérent que, lorsque N est plus grand que 7T,
alors le modéle a facteurs peut étre estimé en appliquant une ACP & la matrice
des variances -covariances ¥ x, de dimension (7" x T').

Connor et Korajczyk (1986) ont montré la cohérence des facteurs estimeés par
PACP quand T est fixé et N tend vers 'infini dans le cadre de modéles a fac-
teurs approchés mais ils n’ont fourni aucun argument formel lorsque N et T
tendent simultanément vers l’inﬁniﬁ. Stock et Watson (1999) ont étudié la co-
hérence uniforme des facteurs estimés et ils ont dérivé des taux de convergence

pour T" et N grands. Le taux de convergence a également été étudié par Bai

“Ding et Hwang (1999) ont obtenu des résultats sur la cohérence pour lestimation par

ACP de modéles a facteurs exacts traditionnels lorsque N et T' tendent vers 'infini.
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et Ng (2002). Enfin, Bai (2003) a montré que lestimateur ACP de la com-
posante commune est asymptotiquement normal, convergeant a un taux égal au
min(N 12 v/ 2), méme si la composante idiosyncratique est sériellement cor-

rélée et /ou hétéroscédastique lorsque N et T sont grandﬂ

3.2 Les modéles a facteurs dynamiques (MFD) approchés

Par la suite, Forni et Lippi (1997), Forni et Reichlin (1998) et Forni et alii (2000,
2004) ont étendu les modeéles a facteurs approchés en considérant des modeéles a
facteurs dynamiques de grandes dimensions et ont introduit différentes méthodes
pour l'estimation de ce type de modéle. Ces modéles sont dits « généralisés »
car ils combinent & la fois les structures dynamiques et approchées, c’est-a-dire
qu’ils généralisent les MFD exacts en supposant que le nombre de variables N
tend vers 'infini et en permettant aux processus idiosyncratiques d’étre corrélés
entre eux.

Forni et alii (2000, 2004) ont étendu l’analyse en composantes principales dy-
namiques introduite par Brillinger (1981) lorsque N est grand. L’estimation
proposée par Brillinger (1981) généralise ’ACP statique en plongeant ’analyse
dans le domaine des fréquences. D’abord, la densité spectrale du vecteur X;
est estimée en utilisant un estimateur de densité spectrale cohérent, noté S (w),
pour une fréquence w €]0, 27r]. Ensuite, les vecteurs propres correspondant aux
q plus grandes valeurs propres de cette matrice spectrale sont calculés. Enfin,
on retourne dans le domaine temporel en appliquant la transformation inverse
de Fourier & ces vecteurs propres, afin de récupérer les estimateurs de la série
temporelle en composantes principales dynamiques (voir partie suivante).
Brillinger (1981) obtient des résultats distributionnels lorsque N est fixé et T
tend vers l'infini. Forni et alii (2000) montrent que ’ACP dynamique fournit
une estimation cohérente de la composante commune lorsqu’a la fois N et T
augmentent. Forni et alii (2004) discutent des conditions de cohérence et des
taux de convergence.

Il a été démontré que les composantes principales sont des estimateurs conver-

gents des facteurs, dans le cadre statique (Bai et Ng, 2002 ; Stock et Watson,

"Jones (2001) et Boivin et Ng (2005) ont proposé des estimateurs ACP pondérés
en considérant le probléme des moindres carrés généralisés non-linéaires suivant
AAAAA FrA Yy (Xe — AR) S (X — AF), avec (&) étant ii.d et de loi Normale
N(0,%¢). Stock et Watson (2005a) ont étendu 'approche de PACP pondérée en supposant

une structure autorégressive de faible ordre pour (&;).
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2002a ; Bai, 2003), mais aussi dans le cadre dynamique (Forni et aliz, 2000,
2004).

Les modéles a facteurs approchés présentent plusieurs avantages par rapport aux
modéles stricts. Ils sont flexibles et appropriés sous des hypothéses générales sur
les erreurs de mesure et, en général, sur la corrélation croisée des composantes id-
iosyncratiques. L’erreur de mauvaise spécification due a la structure approchée
de la composante idiosyncratique disparait lorsque N et T sont grands, & con-
dition que la corrélation croisée des processus idiosyncratiques soit relativement
faible et que celle des composantes communes soit croissante & travers la dimen-
sion transversale quand N augmente. Ces conditions ont été introduites par
Chamberlain et Rothschild (1983) et utilisées, ré-interprétées et étendues par,
respectivement, Connor et Korajczyk (1986, 1988, 1993), Forni et Lippi (1997),
Forni et alii (2000) et Stock et Watson (2002). En résumé, les modéles a fac-
teurs approchés apportent deux avantages importants par rapport aux modéles

& facteurs traditionnels :

1. les composantes idiosyncratiques peuvent & la fois étre faiblement corrélées
entre elles et présenter peu d’hétéroscédasticité. Ceci peut se traduire par
la condition que toutes les valeurs propres de la matrice des variances-
covariances idiosyncratiques ¥¢ = E(@f;) soient bornées, ainsi la moyenne
absolue des covariances est bornée, i.e. : imy oo N} Zfil Zjvzl |E(&iije)| <

oo (Stock et Watson, 2002&)@;

2. dans ce type de modeéle, il est possible d’avoir une faible corrélation entre

les facteurs (F}) et les composantes idiosyncratiques (&).

3.3 Extensions récentes des modéles a facteurs approchés

Parmi les récentes extensions des modéles & facteurs dynamiques lorsque N est
grand, nous présentons les modéles FAVAR, les modéles dont les paramétres
évoluent dans le temps et les modéles a périodicités multiples. Les applica-
tions de ces différents types de modéles sont présentées dans la derniére partie
relative aux applications. On notera que ces modéles supposent la stationnar-

ité des variables. Pour le développement des modéles a facteurs dynamiques

5La condition technique précise admettant une faible corrélation des termes idiosyncra-
tiques varie d’une étude a ’autre mais, en général, cette condition limite la contribution des

covariances idiosyncratiques a la matrice des variances-covariances de X; lorsque N est grand.
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sur données non stationnaires, nous nous référons par exemple & Péna et Pon-
cela (2006a, 2006b). D’autre part, Banerjee et Marcellino (2009) ont étendu le
modéle FAVAR au modéle a correction d’erreur augmenté de facteurs (Factor-
augmented Error Correction Model), qui permet ainsi d’intégrer des variables

non stationnaires.

3.3.1 Les modéles FAVAR

Afin de pallier le probléme des variables omises, généralement rencontré dans
les modélisations VAR et SVAR (Structural VAR) traditionnelles, Bernanke,
Boivin et Eliasz (2005) ont proposé d’utiliser des modeéle de type Factor Aug-
mented VAR (FAVAR), en particulier dans le cadre de 1’analyse de la politique
monétaire.

Le modéle FAVAR peut étre décrit par I’équation suivante :
Xi=AF+BX; 1+ & (23)

o (X) représente les variables endogénes d'un modéle VAR classique, comme
dans Bernanke et alii (2005) et Boivin et alit (2009), (F;) le facteur commun, A
la matrice des pondérations et (&) la composante idiosyncratique. Dans Stock
et Watson (2005a), B est une matrice diagonale D(L) avec un polynome de
retards 0;(L) sur la i-éme diagonale. Il est également envisageable de spécifier
une dynamique de court terme, par exemple de type autorégressive d’ordre 1,
sur le facteur commun (F}) et sur la composante idiosyncratique (&).

Stock et Watson (2005a) proposent d’utiliser une procédure itérative pour es-
timer le modéle FAVAR donné par 1'équation (23). Cette procédure débute
par une estimation initiale du facteur statique F, a laide d’'une ACP. Ensuite,
la matrice des pondérations A et les coefficients B sont estimés par moindres
carrés ordinaires. Enfin, les facteurs F} sont réestimés par les composantes prin-
cipales de X; — EXt_l et cette procédure est itérée jusqu’a convergence. Boivin
et alii (2009) utilisent également cette procédure itérative avec comme estima-
tion initiale B = 0. Bernanke et alii (2005) proposent d’estimer les facteurs
inobservables en deux étapes : (1) les composantes principales des variables in-
formationnelles sont calculées en ignorant la présence des variables observables ;
(2) on estime I’équation ([23)) en intégrant les facteurs estimés dans 1'étape précé-
dente. D’autres travaux sur l'analyse de la politique monétaire sont fondés sur

Iestimation de facteurs a partir d’'un MFD, ces facteurs estimés étant ensuite
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introduits dans un modéle VAR comme régresseurs additionnels. On pourra se

référer, par exemple, & Giannone et alit (2004) et Favero et alii (2005).

3.3.2 Les modéles 4 paramétres variant dans le temps

Certains auteurs s’intéressent également a des modéles a facteurs pour lesquels,
par exemple, les pondérations, regroupées dans la matrice A de I’équation ,
varient au cours du temps (voir par exemple Motta, Hafner et von Sachs, 2011).
Ce type d’approche est prometteur car il permet d’intégrer dans la modélisation
des changements structurels relatifs a la source et a ’amplitude des chocs, ainsi
qu’a leurs canaux de transmission a 1’économie. De méme, ce type de mod-
élisation intégre la non-linéarité dans les relations. En particulier cela permet
d’évaluer si les comportements évoluent au cours du cycle économique.

Dans le cadre des modéles FAVAR, quelques travaux récents ont intégré
une structure dynamique en permettant une évolution au cours du temps (i)
des pondérations, (i) de la dynamique autorégressive des facteurs ou (iii) de
la variance des innovations. Ainsi, une spécification possible du modéle Time-

Varying FAVAR, (TV-FAVAR) est la suivante :

Xt =MNFy + B Xy 1+ &, (24)

avec E(&) =0 et E(&&)) = X, .

Généralement, I'estimation du modéle FAVAR donné par I'équation se
fait dans un cadre bayesien comme cela a été fait dans les articles de Del Negro et
Otrok (2008), Mumtaz et Surico (2009) ou Baumeister, Liu et Mumtaz (2010).
De méme, dans un cadre bayesien, Kose, Otrok et Whiteman (2003) ont proposé
une estimation des modéles & facteurs dynamiques reposant sur une approche
MCMC (Monte Carlo Markov—Chairﬂ ).

Eickmeier, Lemke et Marcellino (2011) proposent une approche alternative
en développant une méthode d’estimation standard en deux étapes par maxi-
mum de vraisemblance. La premiére étape consiste a estimer les facteurs dans
un cadre statique (voir partie suivante) puis, dans un second temps, le modéle
& paramétres non constants est estimé équation par équation. Ainsi, chaque

équation de régression univariée est mise sous forme espace-état, puis estimée

" Les méthodes MCMC sont des méthodes numériques qui engendrent de longues chaines
de Markov permettant d’obtenir ainsi des échantillons distribués asymptotiquement selon une

certaine loi de distribution.
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de maniére classique a ’aide d’un filtre de Kalman. Cette approche requiert de
supposer que les équations du modéle FAVAR soient conditionellement indépen-

dantes.

3.3.3 Les modéles a périodicités multiples

Enfin, dans ce contexte d’'un grand nombre N de variables disponibles dans
la base de données, la gestion des variables de périodicités différentes peut
se faire dans le cadre d’'une régression MIDAS (Mlzed DAta Sampling) pro-
posée par Ghysels et ses co-auteurs (voir par exemple Ghysels, Sinko et Valka-
nov, 2007, pour une présentation). L’approche MIDAS permet d’expliquer une
variable échantillonnée selon une certaine périodicité (par exemple annuelle ou
trimestrielle) par des variables a plus haute périodicité (par exemple mensu-
elle ou journaliére), sans avoir a agréger au préalable les données & plus haute
périodicité. Cette approche repose sur une équation de régression linéaire stan-
dard mais implique I’estimation d’une fonction de poids dépendant d’un hyper-
paramétre de dimension réduite, par rapport & la dimension initiale du probléme.

Ainsi, supposons que I'on cherche & estimer le taux de croissance trimestriel
du PIB d’une économie, noté (y;), supposé stationnaire, pour un nombre de
trimestres T, I'indice ¢t désignant ici le trimestre. Supposons également que, &
I’aide d’'une des méthodes présentées dans la partie suivante, ’on ait estimé un
unique facteur stationnaire mensuel (Ft(m)) (i.e. : ¥ =1) a partir d’'une grande
base de données mensuelles. Ainsi, on observe m = 3 fois (Ft(m)) sur la période
[t —1,t]. L’équation standard MIDAS permet de relier la variable trimestrielle

& expliquer au facteur mensuel estimé de la maniére suivante :

Yy =co+c1 G(0) Ft(m) + €, (25)

ol ¢y et ¢1 sont les parameétres & estimer et ou (€;) est supposé étre un bruit blanc
gaussien de variance finie, que l'on cherchera également & estimer. Le terme
G (0) controle les poids polynémiaux qui permette le mélange des fréquences.
En effet, la spécification MIDAS consiste & lisser les valeurs passées des valeurs

de (Ft(m)) en utilisant le polynéme G () de la forme suivante:

K
G(0) =) gr(o)Lt=1/m (26)
k=1

ol K est le nombre de points sur lesquels le lissage s’opére, L 'opérateur retard
(m)

tel que, pour toute variable mensuelle wim), L/ m$£m) =T,

et gr(.) est la
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fonction de poids, qui peut prendre diverses formes. Comme dans Ghysels et
alii (2007), on implémente en général un polynéme d’Almon & deux paramétres
0 = (61, 62) tel que :

exp (91k + 92k2)
Zszl exp (61k + 02k2)

Le paramétre 6 fait partie intégrante du probléme d’estimation. Il est influencé

gr(0) = gr(61,02) = (27)

par I'information contenue dans les K derniéres valeurs de (Ft(m)), la taille de
la fenétre K étant un paramétre exogéne. D’autres spécifications peuvent étre
considérées dans la littérature pour I’équation , notamment en ajoutant des
variables explicatives mensuelles ou des termes autorégressifs pour la variable
cible (y;). De méme, d’autres fonctions de poids peuvent étre considérées.

En termes d’application, Marcellino et Schumacher (2010) proposent une
approche dans laquelle ils estiment d’abord des facteurs mensuels, & partir
d’une base de données de 111 variables représentatives de I’économie allemande,
puis utilisent ces facteurs en prévision du PIB trimestriel allemand a l'aide
d’une régression MIDAS (approche dite factor-MIDAS). Les auteurs montrent
Iutilité d’une telle approche pour exploiter au mieux I'information la plus ré-
cente dans une optique de prévision macroéconomique a court terme. S’agissant
de 'approche MIDAS en elle-méme, des exemples d’application, par exemple en
termes de prévision, peuvent étre trouvés dans les articles de Clements et Galvao
(2008) ou Ferrara et Marsilli (2013).

4 L’estimation des modéles a facteurs pour N grand

Dans cette partie, nous présentons les méthodes d’estimation des modéles a
facteurs, statiques et dynamiques, lorsque le nombre de variables est élevé (N
grand). Dans ce cas, les méthodes usuelles fondées sur la maximisation de la

vraisemblance se heurtent au probléme de la dimension du paramétre & estimer.

4.1 Les modéles a facteurs statiques : ’approche de Stock et
Watson (2002)

Un des premiers modéles & facteurs approchés est celui proposé par Stock et
Watson (2002) (SW), qui est fondé sur une ACP statique. Le recours a I’ACP
est motivé par le fait qu’elle permet d’estimer & la fois les paramétres et les
facteurs du modele donné par l’équation ([lJ) en maximisant la variance ex-

pliquée des variables initiales, pour un petit nombre r de facteurs statiques
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(F}). L’objectif principal de 'approche de SW est d’approcher les facteurs par
une combinaison linéaire des données I?’j,t = /W]{Xt, pour j = 1,....r, qui max-
imise la variance des facteurs estimés W;ixﬁj, ou X, = (1/T) Z?:l X X, est
la matrice des variances-covariances empiriques du vecteur de données initiales
centrées-réduites X;.

Sous I’hypothése de normalisation suivante : W;Wj/ = 1 pour j = 7 et
W;/Wj/ = 0 pour j # j', le probléme de maximisation peut alors étre transformé

en la résolution d’un probléme de valeurs propres :

X W = [ Wy, (28)
ou [i; est la j-iéme valeur propre et /Wj est le vecteur propre qui lui est associé
de dimension (N x 1). Une fois les N valeurs propres maximales calculées, elles
sont classées dans un ordre décroissant. Ensuite les vecteurs propres sont & leur
tour classés dans un ordre décroissant par rapport aux r plus grandes valeurs

propres. Les facteurs proposés par SW se présentent alors comme suit :
FSW —W'x, (29)

ot W est une matrice de dimension (N x r) des vecteurs propres empilés W=
(W, ..., Wl

Cependant l'approche de Stock et Watson ne permet pas d’exploiter les
différentes dynamiques pouvant exister entre les variables utilisées. Afin de
tenir compte de cette structure dynamique dans les modéles a facteurs, plusieurs
alternatives au modéle a facteurs statiques ont été proposées dans la littérature.
Plus précisément, il existe principalement deux types d’approches ou de modéles
a facteurs dynamiques. Le premier type de modéle a facteurs dynamiques est
fondé sur une représentation espace-état des modéles dans le domaine temporel.
Ils ont été développés par Doz, Giannone et Reichlin (2011, 2012). Le deuxiéme
type de modéle est fondé sur le domaine spectral et a été proposé par Forni,
Hallin, Lippi et Reichlin (2004, 2005). Dans ce qui suit, nous présentons les

stratégies d’estimation de ces différents modéles & facteurs dynamiques.

8Stock et Watson (1998) ont développé des résultats théoriques relatifs a cette méthodolo-
gie.
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4.2 Les modéles a facteurs dynamiques
4.2.1 Approche dans le domaine temporel

Doz, Giannone et Reichlin (2011, 2012) (DGR) ont proposé un modele a facteurs
dynamiques qui posséde la capacité de se représenter sous une forme espace-état.
Plus précisément, DGR (2011, 2012) estiment leur modéle a facteurs dynamiques
par deux approches différentes. La premiére est dite approche en deux étapes
(DGR, 2011) et la seconde est fondée sur le pseudo-maximum de vraisemblance
(DGR, 2012).

Selon DGR (2011), pour un nombre de facteurs r et un nombre de chocs
dynamiques ¢, 'estimation s’effectue selon deux étapes. Dans une premiére

étape :
1. ﬁt est estimé par le biais d’'une ACP, comme une estimation initiale ;

2. ensuite, les équations @ et sont estimées en utilisant le facteur es-
timé a ’étape précédente, ﬁt, pour obtenir a la fois X;f (L) et la matrice
des variances-covariances des résidus E*, notée iﬁ*' Afin d’obtenir une
estimation de C(L), apparaissant dans 'équation (10), DGR (2011) ap-
pliquent une décomposition de valeurs propres a la matrice ig* en tenant
compte du nombre de chocs dynamiques q. On note M une matrice de
dimension (r x q) correspondant aux ¢ plus grandes valeurs propres et P
une matrice de dimension (¢ x ¢) contenant a son tour les plus grandes

valeurs propres dans sa diagonale et zéro ailleurs. Alors I'estimation de
C(L) est obtenue par C(L) = M x P~1/2.

Dans une seconde étape, les coefficients et les paramétres du systéme décrit
par les équations @ et (L1]) sont considérés connus et fournis par la premiére
étape. Le modéle est alors écrit sous une forme espace-état et on applique le

filtre de Kalman afin d’obtenir de nouvelles estimations des facteurs.

Dans leur approche alternative, DGR (2012) estiment un modéle a facteurs
dynamiques approchés en utilisant la méthode du pseudo-maximum de vraisem-

blanaﬂ L’objectif principal de cette approche est de considérer le modéle a fac-

9 Jungbacker et Koopman (2008) ont proposé de nouveaux résultats relatifs a I’estimation
d’un modéle & facteurs dynamiques par la méthode du maximum de vraisemblance et une
méthode bayésienne fondée sur les chaines de Markov. Jungbacker et alii (2011) ont récemment

adapté leur approche dans le cadre de données manquantes.
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teurs stricts comme une mauvaise spécification du modéle a facteurs approchés
et d’analyser les propriétés de I'estimateur du maximum de vraisemblance des
facteurs sous cette mauvaise spécification. Cet estimateur est appelé le pseudo-
maximum de vraisemblance au sens de White (1982). En analysant les pro-
priétés de 'estimateur du maximum de vraisemblance & travers plusieurs sources
de mauvaises spécifications, telles que 'omission d’une corrélation sérielle des
observations ou d’une corrélation entre les composantes idiosyncratiques, DGR
(2012) prouvent que ces mauvaises spécifications n’affectent pas la robustesse
des facteurs communs, en particulier pour IV et T' assez grands. Plus précisé-
ment, cet estimateur est une alternative paramétrique valide a I’estimateur issu
d’une ACP. Le modéle défini & travers les équations @ et peut étre mis
sous une forme espace-état, avec un nombre d’états égal au nombre de facteurs
communs 7. Notons que 'estimation des paramétres du modéle, en particulier
des facteurs communs, par le pseudo-maximum de vraisemblance peut étre ap-
proximée par leur valeur anticipée, en utilisant le filtre de Kalmanm

Ces modeéles a facteurs dynamiques sont également appelés modéles a facteurs
dynamiques restreints (restricted dynamic factor models) car les r facteurs sta-
tiques sont engendrés par un nombre ¢ de facteurs dynamiques, avec ¢ < r

(Forni et alii, 2005 ; Hallin et Liska, 2007).

Kapetanios et Marcellino (2004) ont également proposé une approche fondée
sur une représentation espace-état. Leur approche est fondée sur des plonge-
ments dans des sous-espaces spécifiques dans lesquels les facteurs sont estimés.
Cet algorithme de sous-espace permet d’estimer les facteurs sans avoir & spécifier

ni & identifier le modéle dans sa représentation espace-état dans sa totalité.

4.2.2 Approche dans le domaine des fréquences

Afin d’estimer les facteurs dynamiques, Forni, Hallin, Lippi et Reichlin (2000,
2003, 2004, 2005) [FHLR]| ont proposé dans une série d’articles une ACP dy-
namique dans le domaine des fréquences, aussi appelée modéle & facteurs dy-

namiques généralisés (Generalized Dynamic Factors)E Leur modéle a pour but

107 a vraisemblance peut étre maximisée via I’algorithme EM qui nécessite, & chaque itéra-

tion, 'utilisation du filtre de Kalman.
HFHLR généralisent le modéle a facteurs dynamiques de Sargent et Sims (1977) et Geweke

(1977) en levant I'hypotheése d’orthogonalité des composantes idiosyncratiques (voir également
Forni, Giannone, Lippi et Reichlin, 2009). Hallin et Liska (2011) ont récemment adapté ces

modeéles pour estimer des facteurs communs spécifiques & des « blocs » de données, c’est-a-dire
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d’identifier une structure dynamique d’un modéle & facteurs. Le modéle a fac-
teurs dynamiques est donné par les équations @ et . La méthode proposée
par FHLR permet, dans une premiére étape, d’estimer les facteurs dynamiques,
puis les facteurs statiques sont obtenus a partir de cette estimation des facteurs
dynamiques dans une seconde étape. L’approche proposée par FHLR vise a
estimer & la fois les facteurs dynamiques et leurs covariances. Cette estimation
est effectuée afin de maximiser la variance de la composante commune sous cer-
taines restrictions d’orthogonalité. Le programme d’optimisation est assimilé &
un probléme de détermination des valeurs propres dynamiques de la matrice de
densité spectrale du vecteur des variables observées. La matrice spectrale I, (w)
de X; est estimée en utilisant une représentation dans le domaine des fréquences
des séries temporelles pour chaque fréquence w dans l'intervalle [0, 27[. La ma-
trice spectrale estimée contient & la fois les informations relatives a la corrélation
croisée entre les variables, ainsi qu’a leurs relations dynamiques. Ainsi, on note
EI(T) la matrice d’autocovariance estimée entre X; et X; , pour un certain
retard 7. La densité spectrale estimée du vecteur des variables observées est

donnée par :

H

R = Y 50 (1- 50y ) e (30)

T=H

pour chaque fréquence de Fourier w, = 27h/(2H + 1) et pour chaque h =
0,...,2H, i représentant ici le nombre imaginaire tel que > = —1. Pour chaque
fréquence wy, les valeurs propres et les vecteurs propres dynamiques issus de
fgg(wh) sont calculés. Les vecteurs propres sont classés dans un ordre décrois-
sant. Plus précisement, les vecteurs propres ﬁl(wh), de dimension (N x 1), sont
collectés pour | = 1,..,¢q (les ¢ valeurs propres les plus élevées). Pour revenir
dans le domaine temporel, les vecteurs propres sont obtenus & partir de la trans-

formation de Fourier inverse :

. H o R | 2 .
P(L) = ZH P L7, avec P, = ST ];)Pl(wh)e”“)h (31)
T== =

pourT=—H,...Het j=1,...,q. La j-iéme composante principale dynamique,
ﬁj,t, est alors donnée par la j-iéme composante de Y 7, ]%’(L)E(L)Xt.

Ainsi les composantes principales dynamiques sont obtenues & partir d’une
décomposition de la matrice de densité spectrale en vecteurs et valeurs pro-

pres dynamiques. Cette décomposition permet aussi de départager la matrice

de grands sous-panels de variables.
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de densité spectrale en une matrice de densité spectrale des composantes com-
munes I, (w) et une matrice de densité spectrale des composantes idiosyncra-
tiques I¢(w).

En outre, lestimateur du domaine des fréquences se résume a un filtre
symétrique. Ceci présente des problémes en fin d’échantillon, en particulier
lorsque les observations futures sont utiles pour estimer les composantes prin-
cipales. Afin de pallier ce probléme, FHLR (2005) suggérent un raffinement de
leur procédure qui conserve les avantages de ’approche dynamique, tandis que
I'estimation des composantes communes est fondée sur un filtre asymétriqueB
A travers cette procédure, I’espace des facteurs est approximé en agrégeant les
r facteurs statiques au lieu des ¢ principales composantes dynamiques. Cepen-
dant, la moyenne issue des r facteurs statiques contemporains est fondée sur
I'information provenant de ’approche dynamique. L’estimation du modéle con-
siste alors & maximiser la variance des composantes communes ou & minimiser
la variance des composantes idiosyncratiques. Ainsi, un estimateur convergent

de la matrice de densité spectrale de la composante commune est donné par :

L (w) = P()Qw)P'(w), (32)

ot (w) est une matrice diagonale de dimension (g X ¢) contenant les ¢ plus
grandes valeurs propres dynamiques sur la diagonale et ﬁ(w) = (jj\l(w), ey E(w))
est une matrice de dimension (N X ¢) contenant les vecteurs propres correspon-
dants & la fréquence w. On en déduit alors la matrice de densité spectrale de la

composante idiosyncratique :

Ie(w) = L (w) - Lyw) (33)

Cette estimation dans le domaine des fréquences se méne en deux étapes.
La premiére est fondée sur I’approche dynamique, a partir de laquelle on obtient
respectivement les matrices de variances-covariances des composantes communes
fx(w) et idiosyncratiques ji\g(w) estimées par le biais d’une transformation de
Fourier inverse. Ainsi, la matrice des variances-covariances des composantes

communes est estimée comme suit :

2H
S 1 T iTw
Ex(r) = SH+1 hz;)fx(wh)e " (34)

12¥/oir également Forni et Lippi (2011).
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pour 7 = —H,..., H. La matrice des variances-covariances des composantes

idiosyncratiques est estimée de la méme maniére :

2H
S 1 T iTW
Ye(r) = SHL1 hzolg(wh)e g (35)

Dans une seconde étape, cette information est utilisée afin de construire
I’espace des facteurs par le biais des 7 moyennes agrégées. Plus précisément, les
variables sont pondérées par rapport au ratio variance commune sur variance
idiosyncratique, obtenu a ’aide des matrices de variances-covariances estimées
lors de la premiére étape. Ces r moyennes agrégées se définissent comme étant
les solutions d’un probléme de composantes principales généralisées et elles ont
I'avantage de minimiser les erreurs quadratiques idiosyncratiques des facteurs
communs, en ne sélectionnant que les variables ayant le ratio variance com-
mune sur variance idiosyncratique le plus élevé. Le nombre de ces moyennes
agrégées est égale a r = s(p+ 1), qui représente le rang de la matrice de densité
spectrale des facteurs communs, ot s indique le nombre de retards pour \f(L)
dans l’équation (10). FHLR (2005) montrent qu’afin de déterminer le nombre
des moyennes agrégées r, le probléme de maximisation peut étre converti en un

probléme de valeurs propres généralisées :

£4(0)Z; = 1;%¢(0) Z; (36)
ou fij est la j-iéme valeur propre généralisée, Zj est son vecteur propre associé
de dimension (N x 1), et EX(O) et 25(0) sont respectivement les matrices de
variances-covariances contemporaines (7 = 0) des composantes communes et
idiosyncratiques. En outre, FHLR (2005) imposent la normalisation suivante
Z}ig(O)Zj/ =1 pour j = j et Z}ﬁf(O)Zj/ = 0 pour j # j. Ensuite, les valeurs
propres sont classées par ordre décroissant et les facteurs obtenus correspondent
au produit des r vecteurs propres correspondant aux valeurs propres les plus
élevées et du vecteur X;. L’estimateur proposé par FHLR (2005) se présente
comme suit :

FFHLRE _ 7'x, (37)

~

ot Z = (Z, .oy Zy) est une matrice de dimension (N X 7) des vecteurs propres

empilés.

En conclusion de cette partie, on notera que les méthodes d’estimation pro-

posées sont relativement récentes et la littérature manque encore de recul pour
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se permettre de privilégier systématiquement une méthode par rapport a ’autre.
De par sa simplicité d’implémentation, 'approche de Stock et Watson (2002)
est forcément attractive et les résultats empiriques, notamment dans un cadre
prévisionnel, soulignent que cette approche ne conduit pas & des résultats signi-
ficativement moins bons que les autres approches en termes d’erreur de prévi-
sion (voir sur ce point les travaux récents de D’Agostino et Giannone, 2012, ou

Barhoumi, Darné et Ferrara, 2013).

La littérature récente s’est également intéressée a ’estimation des modéles a
facteurs dans un cadre bayesien. Cette approche permet de réduire I'incertitude
sur les paramétres en effectuant des hypothéses de lois de distribution a priori
sur ces paramétres. A cet égard, nous renvoyons le lecteur intéressé a Kose,
Otrok et Whiteman (2003, 2008) ou Lopes et West (2004), par exemple.

Enfin, les propriétés asymptotiques des estimateurs présentés précédem-
ment sont prouvées sous ’hypothése simple « N et T tendent vers l'infini »
dont l'interprétation est quelquefois assez vague. Bai (2003) et Forni et alii
(2004) soulignent que les propriétés asymptotiques, telle que la convergence,
tiennent le long des trajectoires spécifiques {(N,T(N)); N € N}. Par exem-
ple, une propriété qui tient pour min(NV,7T") tient le long de toute trajectoire
(N, T(N)), tandis qu'une propriété qui tient pour N = O(T*) nécessite que le
nombre d’observations T’ soit au moins d’ordre NV/T. En fait, il existe trois
concepts de limites : (i) séquentielles, (ii) par paires et (iii) simultanées. Soit
g(N,T') une fonction que 'on cherche a étudier. La limite séquentielle fait ten-
dre N et T vers 'infini I'un aprés 'autre. Une limite par paire ne fait tendre
(N, T) vers I'infini que le long d’une trajectoire particuliére, que 1’on peut noter
Imy 700 (N, T(N)). Une limite simultanée autorise (N,T') a augmenter le
long de toutes les trajectoires possibles : limy 700 g(N,T). On peut remar-
quer que l'existence d’une limite simultanée implique I'existence d’une limite
par paire et séquentielle, mais que la réciproque est fausse. Une autre approche,
utilisant la théorie des matrices aléatoires, postule que N et T tendent vers
l'infini avec N/T' — ¢ € (0,00), ou ¢ est une constante. Pour une discussion
plus détaillée, le lecteur peut se référer, par exemple, & Bai et Ng (2008b) et
Harding (2009).
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5 Le choix du nombre de facteurs

Une étape importante dans I'analyse statistique des modéles & facteurs (sta-
tiques et dynamiques) est l'identification préliminaire du nombre de facteurs.
Un certain nombre de travaux se sont intéressés au probléme de la détermina-
tion du nombre de facteurs. Par exemple, Forni et Reichlin (1998) suggérent une
approche graphique pour identifier le nombre de facteurs lorsque N — oo et T
est fixé mais aucune théorie n’est proposée. Stock et Watson (1998) proposent
une modification du critére BIC pour sélectionner le nombre optimal de facteurs
en prévision lorsque N, T — oo avec vV N /T — oo. Néanmoins, leur critére est
restrictif car, d’'une part, il requiert que N > T', d’autre part, il n’est approprié
que dans un cadre prévisionnel. Forni et alii (2000) considérent une version
multivariée du critére AIC mais aucune propriété théorique ou empirique n’est
connue pour leur critére.

Dans cette partie, nous présentons les critéres les plus utilisés dans la littérature
empirique, & savoir les critéres de Bai et Ng (2002) et Alessi et alii (2010) pour
les modeles a facteurs statiques et ceux de Stock et Watson (2005a), Amengual
et Watson (2007), Bai et Ng (2007), Breitung et Pigorsch (2010) et Hallin et

Liska (2007) pour les modeéles a facteurs dynamiques.

5.1 Le choix du nombre de facteurs pour les modéles a facteurs

statiques

Afin de spécifier le nombre de facteurs, Bai et Ng (2002) ont suggéré 'utilisation
des critéres d’information afin de sélectionner le nombre optimal de facteurs
statiques r, lorsque N et T tendent vers 'infini. Bai et Ng (2002) ont proposé
des critéres d’information fondés sur la qualité d’ajustement du modeéle aux

données mesurée par la variance V' (j, F') telle que :

T
N2
V(L F) = (NT)™' Y (X0 = AR (38)
t=1
ol j est un nombre donné de facteurs tels que ﬁt = (ﬁlt, . ,ﬁjt)’ . Ainsi, si le

nombre de facteurs j augmente, la variance des facteurs augmente mécanique-
ment et la somme des carrés des résidus diminue & son tour. Bai et Ng (2002)
suggérent alors d’introduire une fonction de pénalité dans le critére & optimiser

et proposent alors les trois critéres suivants, correspondant & des fonctions de
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pénalité différentes :

1C1() = n (V(j, F)) + . <NN+TT> In ( NN+TT> , (39)
16:) = (vG. P+ (S ). (40)
IC3(j) = In (V(j, F)) 4 j.(In CXp/Crp), (41)

ou Cnr = min{\/N ,VT} et In désigne le logarithme népérien. L’estimation du
nombre de facteurs r est obtenue par la minimisation des critéres d’information
pour j variant de 7 = 0 & j = Tpax, OU Tmax est le nombre maximal de facteurs
statiques. Ces critéres reflétent I'arbitrage entre la bonne qualité d’ajustement
et le risque de surajustemenﬂ Bai et Ng (2002) montrent que leurs critéres sont
robustes en présence d’une composante hétéroscédastique dans les dimensions
temporelle et croisée entre variables, mais également en présence de dépendances

sérielle et croisée faibles.

Par la suite, Alessi et alii (2010) ont étendu ce critére en modifiant la puissance
de la fonction de pénalité qui apparait dans les trois critéres précédents données
par les équations ——. Alessi et alii (2010) proposent une alternative
aux critéres proposés par Bai et Ng (2002) en multipliant la fonction de pénalité
par une constante ¢ positive, suggérée a l'origine par Hallin et Liska (2007),
représentant la puissance de la fonction de pénalité. Les auteurs proposent

ainsi les deux critéres suivants :

1C:(j) = W(V(j,F))+cj. (NN+TT> In (NN+TT> (42)
163()) = ma«mF»+aj(7;f1) (13)

ou V (4, F') est donnée par 1'équation . L’estimation du nombre r de facteurs
est obtenue par la minimisation des critéres d’information IC} et IC35 pour j

variant de j = 0 & j = Tax, Ol Tmax st le nombre maximal de facteurs statiques.

3 Bai et Ng (2002) proposent également une autre classe de critéres d’information pour
lesquels la variance V (j, F) remplace In (V (j, F)) dans les équations (39), et (41). Bai et
Ng (2002, Théoréme 2) donnent les résultats de la convergence de ces critéres lorsque N et T

tendent vers 'infini.
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La procédure de sélection du nombre de facteurs statiques dépend & la fois de
la variance du nombre de facteurs estimés V.(r) (pour N et T qui tendent vers
I'infini) et de la constante ¢ € [0, cax]. Alessi et alii (2010) suggérent d’estimer
cette variance V,(r) en réitérant la procédure d’estimation de r sur un nombre
fini de sous-ensembles des N variables initiales, en faisant varier également le

nombre d’observations T'.

On notera également que Kapetanios (2010) a récemment proposé une méth-
ode concurrente au critére d’information pour estimer le nombre de facteurs
statiques, qui repose sur la théorie des matrices aléatoires. Son approche est
fondée sur une série de tests sur les plus grandes valeurs propres de la matrice
des variances-covariances des données initiales, que nous avons notée X x. Une
autre procédure alternative a été suggérée par Yao et Pan (2008) et Onatski

(2010).

5.2 Le choix du nombre de facteurs pour les modéles a facteurs

dynamiques
5.2.1 Le critére de Bai et Ng (2007)

Dans le cadre des modéles & facteurs dynamiques, le nombre de chocs dy-
namiques ¢ (pour 'estimation en composantes principales dynamiques des fac-
teurs et leur représentation espace-état) peut étre déterminé a partir du critére
d’information de Bai et Ng (2007). Ce critére est obtenu en considérant les
r facteurs statiques estimés comme donnés et, ensuite, en estimant un modéle
VAR d’ordre p sur ces facteurs, ot 'ordre p est sélectionné par le critére BIC.
Par la suite, une décomposition spectrale de la matrice des variances-covariances
des résidus estimés du modele VAR, notée 3. de dimension (rxr), est calculée,
puis on récupeére la j-iéme valeur propre ordonnée ¢, ou ¢y > ¢ > ...¢; > 0.

Au final, pour [ = 1,...,7 — 1, Bai et Ng (2007) proposent les deux quantités

R 1/2
o Cl+1
Dy = | —=
Zj:l Cj

ZT l 153' .
D2,l = ~7r =
Zj:l Cj

suivantes :

1me

ou Dy, représente une mesure de la contribution marginale de la [ + valeur

32



propre et 132,[ une mesure de la contribution cumulée des valeurs propres, sous
les hypothéses que f)g est la matrice unité de dimension (r x r) et que ¢; = 0
pour [ > ]

Ainsi, selon la mesure de la contribution marginale choisie, le nombre de facteurs

dynamiques ¢ est obtenu en minimisant :

C

I telque: Dy; < : —
min [nE,Tg}

Y

ou alors :

C
2

[ tel que: ]3275 <———57
min [nE,TE}
Bai et Ng (2007) suggérent d’utiliser ¢ = 1 en se fondant sur des simulations de

Monte-Carlo.

En pratique, ces différents critéres sont utilisés en trois temps :

1. on utilise d’abord 'un des criteres de Bai et Ng (2002) pour déterminer le

nombre de facteurs optimal r € {1,..., 74} dans un cadre statiquﬂ ;

2. on estime ensuite un VAR(p) sur ces r facteurs estimés et 'on choisit

Iordre p du VAR de maniére & minimiser le critére BIC ;

3. enfin, on applique les critéres de Bai et Ng (2007) sur la matrice des
variances-covariances ou de corrélation des résidus (¢;) du VAR(p) pour

obtenir le nombre de facteurs dynamiques optimal q.

5.2.2 Les critéres de Stock et Watson (2005a) et Amengual et Wat-
son (2007)

Stock et Watson (2005a) et Amengual et Watson (2007) montrent que I’estimateur
de Bai et Ng (2002) peut étre utilisé pour estimer le nombre de facteurs dy-
namiques. Pour cela, ils proposent d’appliquer cet estimateur aux résidus issus
de la projection des données observées sur les valeurs retardées des facteurs sta-

tiques, c’est-a-dire sur oy = X; —> P A®(L)F;_,. Ils proposent deux maniéres

14Baj et Ng (2007) montrent que Bl,l et ﬁl,l convergent vers zéro lorsque [ > q.
15Te critere IC, est le plus utilisé en pratique.
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d’estimer ces résidus (1) :

)
RS

I
=

|
=
<
3
=
4

ou (¢1,¢2,...,¢Pp) sont les estimateurs des moindres carrés ordinaires de la ré-
gression de Fy sur (Fy_1,..., Fi—p) et (II1,1a,...,II,) les estimateurs des moin-

dres carrés ordinaires de la régression de X; sur (Fi_1,..., Fr—p).

5.2.3 Le critére de Breitung et Pigorsch (2010)

Breitung et Pigorsch (2010) proposent également deux critéres d’information
pour sélectionner le nombre de facteurs dynamiques. Leurs critéres sont fondés
sur une analyse de corrélations canoniques de facteurs statiques (obtenus & partir
d’une analyse en composantes principales) et dépendent de Iestimation d’un
modéle VAR(p) sur ces facteurs, ot l'ordre p est sélectionné par le critére BIC.

Le premier critére est fondé sur la statistique suivante :

ol C~'J2VE§ = (2-0)N"14(2-06)T", avec 0 < § < 2, et \; sont des valeurs
issues de la résolution du probléme suivant ijSOO — 5’015’1_11561] = 0, avec
S00 = Yotmr i1 FoFY, Sov = X0, FGl_y, S = 2 GGy et Goo =
[At’_l, e ,F{_T} des vecteurs a 7 retards. Le nombre de facteurs dynamiques
peut étre estimé par un grand nombre de ¢* issus de cette séquence ¢* =
r—1,7r—2,...,0, ou ((¢*) est une statistique plus grande que le niveau du
seuil k, soit :

g =max{q¢" tel que: ((¢") > Kk}
Breitung et Pigorsch (2010) suggérent de retenir les valeurs suivantes des paramétres
c7=1,0=0,5et k=1.

Le second critére est fondé sur la statistique suivante :

LR =T Y &,
J=r—q +1

ou 'hypothése nulle est Hy : ¢* = g contre I'alternative Hy : ¢* < q.
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5.2.4 Le critére de Hallin et Liska (2007)

Hallin et Liska (2007) développent un critére d’information pour les modéles a
facteurs dynamiques généralisés. Ce critére est fondé sur la matrice de densité

spectrale des observations. Il se présente comme suit :

N My
. 1 1 .
1C3 x(j) = In [N Z W1 Z AN, (wr) | + edp(N,T), (44)
s=i+1 T T ey

avec 0 < j < @max, wp = wh/(Mp + %) pour h = —Mrp, ..., My avec My > 0
paramétre de troncature, ¢ est une constante positive telle que ¢ = [0,01;0,02;. ..
ot Ny < N est le nombre de variables contenues dans un sous-ensemble donné

et ou p(NV,T) est une fonction de pénalité{ﬂ telle que :
_( _as-2 1/27p—1/2 -1 . 2 ar—1/21/2
p(N,T) = Mp*+ M]°T + N X In ( min[N, M7, M.~ “T"/7]

Les valeurs propres )\%S sont issues de fx(w), qui représente ’estimateur de la
matrice de densité spectrale de X; avec w € [—m,7]. Le nombre de facteurs
estimés est alors donné par :

g = argmin ICY,,(j)
0<5<qmax

La procédure de sélection du nombre de facteurs dynamiques est similaire a
celle proposée par Alessi et alii (2008), c’est-a-dire en examinant la variance
du nombre de facteurs estimés, V.(r) pour n et T' tendant vers l'infini et pour
un intervalle de valeurs pour la constante c. Dans leur illustration numérique,

Hallin et Liska (2007) proposent de retenir Mz = [0, 75v/T] et gmax = 13.

1Hallin et Liska (2007) proposent également deux autres fonctions de pénalité. Onatski
(2009) suggere des tests alternatifs dans le cadre de modéles a facteurs dynamiques approchés.
Jacobs et Otter (2008) proposent un test fondé sur une procédure de corrélations canoniques
pour déterminer simultanément le nombre de facteurs dynamiques ¢ et l'ordre de retard p

dans le modéle a facteurs dynamiques mais pour N et T fixés.
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6 Reésultats récents de la littérature empirique

Les applications des modéles a facteurs dynamiques sont nombreuses dans la lit-
térature économique empirique. On peut citer, par exemple, les modéles de prix
des actifs (Ross, 1976), la théorie du consommateur (Gorman, 1981 ; Lewbel,
1991), I’évaluation de performance et les mesures de risque en finance (Campbell
et alii, 1997). Dans cette partie, nous présentons quelques applications récentes
de ces modéles a facteurs, qui viennent souligner l'intérét de cette approche, a
savoir (i) la construction d’indicateurs conjoncturels, (ii) la prévision macroé-

conomique et (iii) les analyses macroéconomiques et de politique monétaire.

6.1 Outils pour le suivi conjoncturel

Les modéles a facteurs dynamiques constituent une approche bien adaptée
pour développer des indicateurs d’activité économique & partir de la masse
d’information dont disposent les conjoncturistes. En effet, ces modéles per-
mettent de synthétiser de grandes bases de données en un indicateur composite
censé refléter 'information la plus pertinente, disponible & une date donnée.

Un des indicateurs les plus connus auquel se référent les conjoncturistes
travaillant sur ’économie américaine est I'Indice d’Activité Nationale de la
Federal Reserve Bank de Chicago (Chicago Fed National Activity Index, CF-
NAI) développé a partir de 'approche factorielle de Stock et Watson (1999).
Cet indicateur est fondé sur 85 séries mensuelles représentatives de ’économie
américaine, couvrant la production, les revenus, ’emploi, la consommation des
ménages, le marché immobilier, les ventes, les stocks et les carnets de com-
mande. Le CFNAI correspond au premier facteur estimé par une analyse en
composantes principales, centré et réduit. Ainsi, une valeur proche de zéro sig-
nifie que l'activité est proche de sa tendance de long terme. De plus, le CFNAI
peut étre utilisé pour détecter les récessions américaines en utilisant des seuils
estimés sur le passé. De son coté, la Federal Reserve Bank de Philadelphie publie
toutes les semaines un indicateur d’activité économique dont la périodicité est
journaliére. Cet indicateur est élaboré & partir du modéle a périodicités mul-
tiples présenté dans l'article d’Aruoba, Diebold et Scotti (2009) et intégre des
données de périodicités journaliére, hebdomadaire, mensuelle et trimestrielle.
De par sa périodicité élevée, cet indicateur est intéressant pour les conjonctur-
istes car il permet de fournir un premier signal trés rapidement.

Pour la zone euro, le CEPR (Centre for Economic Policy Research) diffuse
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depuis plusieurs années l'indicateur EuroCoin développé a la Banque d’Italie
par Altissimo et alii (2001, 2010). Cet indicateur a pour objectif d’estimer tous
les mois la croissance du PIB de la zone euro pour le trimestre coincident, en
enlevant les effets de trés court terme (de fréquence inférieure a un an) par lis-
sage. Le modéle utilisé pour synthétiser 'information est un modéle & facteurs
dynamiques généralisé proposé par Forni, Hallin, Lippi et Reichlin (2000) ap-
pliqué & un trés grand nombre de variables. D’un point de vue conjoncturel, cette
mesure correspond a une sorte de croissance trimestrielle de moyen terme, mais
ne vise pas a estimer précisément les chiffres des comptes trimestriels fournis
par Eurostat. La premiére version d’EuroCoin posséde une variance plus faible
que la croissance trimestrielle du PIB. Le diagnostic conjoncturel qui en découle
s’écarte sensiblement des comptes nationaux. Le CEPR a cherché & construire
plus récemment une nouvelle version plus performante de I'indicateur EuroCoin
(Altissimo et alii, 2010). L’objectif de ce nouvel indicateur demeure le méme
mais le nombre de variables utilisées en entrée de l'indicateur a été ramené de
951 a 145 (IPI, agrégats monétaires, taux d’intérét, variables financiéres, indi-
cateurs de demande, enquétes d’opinion, variables de commerce et du marché
du travail). Les variables en entrée n’ont pas été lissées par des méthodes statis-
tiques, ce qui élimine certains effets de bord qui ont pu introduire un biais dans
I’ancien EuroCoin.

Pour la France, Doz et Lenglart (1999) ont développé un indicateur résumé
de 'enquéte dans I'industrie de I'Insee a partir de six soldes d’opinion émis par
les industriels interrogés tous les mois. Cette approche est maintenant large-
ment utilisée a I'Insee pour calculer des indicateurs synthétiques & partir de
Iinformation fournie par les enquétes dans les différents secteurs. Clavel et
Minodier (2009) étendent cet indicateur d’activité dans I'industrie en proposant
un indicateur du climat des affaires pour ’activité économique dans son ensem-
ble, qui intégre les enquétes de 'Insee effectuées dans différents secteurs tels que
les services, la construction, les ventes en gros et au détail.

De nombreux indicateurs d’activité économique ont été developpés a partir
des modeéles factoriels & changement de régimes. Kim et Nelson (1998) proposent
une application sur les quatre principales séries économiques américaines (taux
de croissance de I'IPI, de ’emploi, des revenus et des ventes au détail), également
considérées par le National Bureau of Economic Research (NBER) pour la data-
tion des récessions américaines. Ces mémes séries sont considérées par Diebold
et Rudebusch (1996), Chauvet (1998) et Chauvet et Piger (2008), qui estiment
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de maniére simultanée un modéle similaire afin de construire un indicateur de
retournement des cycles en temps réel. S’agissant de la France, Nguiffo-Boyom
(2006) estime le modéle de Kim et Nelson (1998) de maniére simultanée sur
quatre séries d’enquétes d’opinion de I'Insee afin de reproduire le cycle de crois-
sance, qui mesure ’écart a la tendance de long terme. Pour la zone euro, Darné
et Ferrara (2011) proposent une estimation en deux temps d’un modéle a fac-
teurs dynamiques, dont le premier facteur estimé suit un modéle & changements
de régimes, sur un ensemble de six séries d’indice de confiance dans 'industrie,
pour les six principaux pays de la zone euro. Les auteurs développent ainsi
un indicateur pour détecter en temps réel les points de retournement du cycle

d’accélération de la zone monétaire.

Dans le cadre d’une approche multi-périodicité, Mariano et Murasawa (2003)
ont appliqué leur modéle pour estimer un indicateur d’activité économique aux
Etats-Unis. Mariano et Murasawa (2010) utilisent également une version de leur
modéle pour calculer une série de PIB mensuel américain en estimant un modeéle
VAR & périodicités multiples qui intégre la série trimestrielle du taux de crois-
sance du PIB ainsi que les quatre séries mensuelles traditionnellement utilisées
par le NBER pour évaluer le cycle des affaires américains (emploi, revenus, pro-
duction industrielle et ventes au détail). Cornec (2006) met également en place
cette approche d’abord pour fournir une datation mensuelle du cycle économique
francais en utilisant deux séries trimestrielles (taux de croissance du PIB et em-
ploi salarié¢) et deux séries mensuelles (IPI et dépenses de consommation des mé-
nages), puis pour estimer un indicateur synthétique d’activité similaire a celui
de Doz et Lenglart (1999) mais qui intégre la série trimestrielle de taux de crois-
sance du PIB comme information supplémentaire. Les résultats empiriques de
cette application soulignent que ’apport du PIB au premier facteur est néglige-
able par rapport a l'indicateur synthétique dans 'industrie. S’agissant encore de
la France, Cornec et Deperraz (2006) ont implémenté un modéle a périodicités
multiples pour développer un indicateur d’activité dans les services, a partir de
trois soldes mensuels et de trois soldes trimestriels provenant de I'enquéte de
conjoncture de I'Insee dans les services. Cet indicateur peut étre ainsi utilisé
avantageusement par les conjoncturistes en complément de 'indicateur qui re-
fléte le climat des affaires dans 'industrie manufacturiére. Clavel et Minodier
(2009) développent également une approche multi-périodicité pour intégrer les

différentes enquétes de I'Insee, qui sont échantillonnées en mensuel, bi-mensuel
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et trimestriel, dans leur indicateur du climat des affaires. Plus récemment, Ca-
macho et Perez-Quiros (2010, 2011) ont développé deux indicateurs de croissance
de court terme pour I'Espagne et la zone euro & partir d’'un modéle a facteurs
multi-périodicité qui intégre également des changements de régimes markoviens
pour tenir compte du cycle économique. Enfin, Frale et alii (2010) ont développé
un modéle & facteurs & multi-périodicité de petite dimension pour fournir une
mesure du PIB mensuel en zone euro. Ces mémes auteurs (Frale et alis, 2011)
proposent également un modéle & facteurs multi-périodicité pour estimer un PIB
mensuel en zone euro, appelé EuroMInd, & partir d’'une désagrégation entre les
cotés offre et demande. Cet indicateur repose sur la base de données officielle

pour la zone euro développée par Eurostat (Euro-IND).

6.2 Prévision macroéconomique

Les modéles a facteurs dynamiques sont largement utilisés, en particulier par
les banques centrales, comme outil de prévision de différentes variables macroé-
conomiques telles que le taux de croissance du PIB ou l'inflation (voir par ex-
emple une revue dans Stock et Watson, 2006, ou Eickmeier et Ziegler, 2008).
Lorsque I'horizon de prévision concerne la période en cours, on parle alors de
nowcasting (voir sur ce point Giannone, Reichlin et Small, 2008). Les fac-
teurs sont estimés a partir de bases de données mensuelles, qui sont utilisées
pour suivre la conjoncture économique des pays comme, par exemple, les don-
nées d’enquétes d’opinion auprés des ménages et des industriels (soft data), les
variables de ’économie réelle (hard data) telles que les indices de production
industrielle, la consommation des ménages, les ventes au détail ou les immatric-
ulations de véhicules neufs et, enfin, les variables financiéres (prix des actions,
prix du pétrole, taux d’intérét ...). Pour un pays donné, une telle base peut
comprendre quelques centaines de variables. Il est donc utile de pouvoir synthé-
tiser ce vaste ensemble d’information en un vecteur de faible dimension & inclure
dans des modéles standards.

Partant des résultats théoriques asymptotiques relatifs & la convergence des es-
timateurs dans ce type de modéle, les travaux originaux utilisaient le plus grand
nombre de variables disponibles. Récemment, des auteurs se sont interrogés
sur 'opportunité d’intégrer le plus grand nombre de variables pour améliorer
la précision de la prévision. Par exemple, Barhoumi, Darné et Ferrara (2010)
montrent de maniére empirique dans le cas de la France que 'augmentation de

I’ensemble d’information par désagrégation n’apporte pas d’amélioration signi-
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ficative pour la prévision a court terme du PIB. Boivin et Ng (2006) identifient
des conditions sous lesquelles 1’élargissement de la base de données pourrait
détériorer la précision des estimateurs des facteurs et fournissent des régles em-
piriques pour éliminer les variables redondantes. Ces auteurs montrent que
I’élargissement de la base de données n’est pas préférable si les nouvelles séries
ajoutent trop de bruit idiosyncratique et / ou si elles augmentent trop forte-
ment la corrélation croisée entre les erreurs idiosyncratiques. Bai et Ng (2008)
utilisent des méthodes statistiques de type LARS (Least Angle Regressions), qui
sont des régressions pondérées, pour identifier des sous-ensembles optimaux de
prédicteurs (targeted predictors) a partir d’un ensemble plus grand. Schumacher
(2010) souligne lefficacité de cette approche en utilisant une base de données
internationales pour prévoir la croissance allemande, trés sensible aux fluctua-
tions de I'environnement international. Charpin (2009) propose également une
application de cette approche sur données frangaises, qui semble fournir des
résultats encourageants.

Une fois les facteurs estimés, la prévision de la variable d’intérét Y; & un hori-
zon h se fait & I'aide d’une équation de régression univariée de type ARDL
(Autoregressive Distributed Lags, voir équation ci-dessous) ou a 'aide d’un
processus multivarié de type VAR. Lorsqu’on cherche a prévoir a un horizon h
supérieur & un pas, deux types d’approches co-existent : ’approche récursive,
qui utilise pour un pas donné les prévisions effectuées aux pas précédents, et
I’approche directe, qui cherche & prévoir la valeur a I’horizon h sans s’intéresser
aux prévisions aux pas précédents. Dans un cadre général, la prévision directe de
la variable & I’horizon h permet de réduire le biais de prévision di & ’estimation
des paramétres pouvant apparaitre dans le cas d’une prévision récursive a pas
multiples (voir par exemple Chevillon, 2007). Dans le cadre particulier des
modeles a facteurs, selon les simulations menées par Boivin et Ng (2005), il
ne semble pas exister de différence significative entre une prévision directe et
une prévision récursive si on utilise des facteurs estimés. Toutefois, ’approche
directe est privilégiée dans la plupart des applications.

Ainsi, I’équation univariée de prévision directe & un horizon h est donnée par :

m p
Yigne =+ Y BiFijin + > onYiojr1, (45)
P =1

ou F; est le vecteur de dimension 7 des facteurs estimés, m et p les ordres autoré-

gressifs et 3;; un vecteur de coefficients estimés de dimension 7. Les parameétres
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ap, Brj et ¢p; dépendent de 'horizon A car, dans le cadre d'une prévision di-
recte, ils varient en fonction de I’horizon considéré. Les mr + p + 1 paramétres
du modéle sont estimés par les moindres carrés ordinaires. Dans I’équation ,
le nombre de facteurs r peut étre spécifié par un des tests présentés précédem-
ment. Toutefois r = 3 est souvent utilisé en pratique, car trois facteurs sont
souvent suffisants pour expliquer une part significative de la variance des don-
nées. Trois variantes du modéle donné dans I'équation (45)) sont généralement
implémentées (voir Stock et Watson, 2002a, Boivin et Ng, 2005). La premiére,
notée DI (Diffusion Index) est obtenue avec m = 1 et p = 1 dans et donc
inclut seulement 'information contemporaine Fy. La deuxiéme, DI-AR, autorise
une dynamique sur la série Y; et correspond & m =1et 1 < p < 6 dans .
L’ordre autorégressif p optimal est alors obtenu par minimisation d’un critére
d’information de type AIC ou BIC. Enfin, la spécification DI-AR,Lag de (45))
correspond &4 1 < m < 3 et 0 < p < 3, permettant ainsi des retards sur les
facteurs et sur la variable Y;. A nouveau, les paramétres m et p optimaux sont
obtenus par minimisation d’un critére d’information. Notons que la spécifica-
tion DI-AR,Lag n’est pas utilisée pour un facteur dynamique puisque ce facteur
est supposé déja intégrer une dynamique temporelle.

Boivin et Ng (2005) montrent par simulation que les différences sont néglige-
ables en prévision, selon que ’on utilise des facteurs statiques ou dynamiques, ce
que l'on retrouve de maniére empirique dans Barhoumi, Darné et Ferrara (2010)
sur des données francaises. De méme, ces auteurs montrent que la spécification
du modéle utilisée pour effectuer les prévisions n’a qu'une importance faible sur
la qualité de la prévision, en particulier lorsque le nombre d’observations est
élevé.

Un des problémes majeurs, bien connu des prévisionnistes, qui apparait
lorsqu’on cherche & utiliser ces modéles pour la prévision en temps réel, est
dii au fait que les données arrivent de maniére échelonnée, entrainant ainsi des
valeurs manquantes en fin d’échantillon (ragged-edge data). Plusieurs solutions
sont proposées dans la littérature empirique, telle que la projection des données
manquantes, soit par un modéle paramétrique de type autorégressif, soit par
des moyennes-mobiles, ou le réalignement de la base de données sur les derniers
points disponibles, si le nombre de variables est élevé. Dans le cadre des modéles
a facteurs, lestimation en deux étapes utilisant le filtre de Kalman (Doz, Gi-
annone et Reichlin, 2011) permet de résoudre de maniére élégante ce probléme
(Giannone, Reichlin et Small, 2008, ou Angelini et alii, 2011).
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Parmi les nombreuses applications en prévision du taux de croissance du
PIB, nous pouvons citer, par exemple, les articles de Stock et Watson (2002)
ou Banerjee et Marcellino (2006) pour les Etats-Unis, les travaux de Barhoumi,
Darné et Ferrara (2010, 2013) et Bessec et Doz (2013) sur la France, Forni,
Hallin, Lippi et Reichlin (2000, 2003), Camba-Mendez et Kapetanios (2005),
Marcellino, Stock et Watson (2005), Banerjee, Marcellino et Masten (2005),
Ruenstler et alii (2009) ou Angelini et alis (2011) pour la zone euro, Schu-
macher (2007, 2010), Schumacher et Breitung (2008) et Eickmeier et Ziegler
(2008) ou Marcellino et Schumacher (2010) pour I’Allemagne, Artis, Banerjee
et Marcellino (2005) pour le Royaume-Uni et Van Nieuwenhuyze (2006) pour la
Belgique. Matheson (2011) développe également des prévisions de PIB pour un
grand nombre de pays avancés et émergents.

Il est & noter que les applications sur la prévision de l'inflation sont plus
rares, voir par exemple Forni et alii (2003) ou Camba-Mendez et Kapetanios
(2005) pour la zone euro ou de Bandt et alit (2007) pour la France. Boivin
et Ng (2005) considérent également des séries de prix américaines dans une
optique prévisionelle. Il semble qu’il soit difficile d’améliorer la précision de la
prévision d’inflation en utilisant un grand nombre de variables par rapport a
une approche fondée sur un choix précis de variables d’'intérét. En revanche,
des mesures d’inflation sous-jacente ont été menées avec ce type d’approche ;
on renvoie le lecteur intéressé aux articles de Cristadoro et alii (2005) pour la
zone euro ou Kapetanios (2004) pour le Royaume-Uni.

Différents travaux ont essayé d’identifier en particulier I’apport des variables
financiéres pour la prévision macroéconomique & ’aide de modéles a facteurs
appliqués & une base de données relatives a ’activité des marchés financiers. Par
exemple, Forni et alii (2003) mettent en évidence que, au sein de la zone euro,
les variables financiéres aident a prévoir l'inflation mais ne permettent pas de
prévoir la production industrielle avec précision. Bellégo et Ferrara (2009, 2012)
mettent en place un modéle factoriel pour évaluer la probabilité de récession en
zone euro & partir d’'un grand ensemble de variables mensuelles (modéle de type
factor-pmbizED. En particulier, Bellégo et Ferrara (2009) montrent que, en
utilisant uniquement des variables financiéres, cette approche aurait permis en
temps réel d’anticiper 'occurrence de la récession de 2008-09 en zone euro deés
la fin de 'année 2007.

17Un modéle de type factor-probit est obtenu en estimant d’abord des facteurs & partir d’une

base de données, puis en les intégrant dans un modéle standard de type probit.
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Une revue de la littérature relative aux résultats des modéles & facteurs en
prévision se trouve dans l'article de Eickmeier et Ziegler (2008), qui ménent une
méta-analyse sur les performances des modéles pour la prévision du PIB et de
Iinflation. Les conclusions sont que les modéles a facteurs améliorent générale-
ment les modéles économétriques a plus faible échelle, mais que les méthodes de

combinaison de prévisionﬁ constituent une alternative compétitive.

6.3 Applications en politique monétaire et économie interna-

tionale

Il existe une vaste littérature sur 'analyse de I'impact des chocs de politique
monétaire sur la macroéconomie et sur la maniére dont le mécanisme de trans-
mission de ces chocs a évolué, en particulier pour les Etats-Unis. De maniére
classique, les impacts de chocs de politique monétaire sont souvent mesurés dans
le cadre de modéles VAR de petite dimension, inférieure a 6 variables. Typique-
ment des modéles SVAR trivariés contenant le taux d’intérét, la production et
Iinflation sont utilisés. Au-dela de ce petit nombre de variables, il n’est guére
possible d’estimer ce type des modéles a l'aide des méthodes standards (dans
un cadre bayesien, voir, par exemple, de Mol, Giannone et Reichlin, 2008). Or,
comme cela a été noté par Bernanke et Boivin (2003), la politique monétaire se
conduit dans un environnement riche en données. Dans cet esprit, une catégorie
de travaux analysant la politique monétaire, initiée par I'article de Bernanke,
Boivin et Eliasz (2005), utilisent les modéles FAVAR. Le recours a cette modéli-
sation a été motivé afin de pallier le probléme des variables omises, généralement
rencontrés dans la modélisation VAR traditionnelle. Ainsi, Bernanke, Boivin et
Eliasz (2005), Stock et Watson (2005a) et Favero, Marcellino et Neglia (2005)
ont utilisé les modéles FAVAR afin d’analyser la politique monétaire aux Etats-
Unis et pour certains pays de la zone euro. Ils concluent tous que 'ajout aux
modéles VAR de facteurs estimés & partir des modéles & facteurs permet une
analyse plus fine des phénoménes en jeu, notamment en termes de chocs struc-
turels. Par exemple, Del Negro et Otrok (2007) estiment un facteur commun a
I’évolution des prix de I'immobilier résidentiel dans différents états américains,
puis l'introduisent dans un FAVAR pour évaluer dans quelle mesure le relache-

ment de la politique monétaire a permis la création d’une bulle immobiliére (les

1872 combinaison de prévisions repose, en général, sur une moyenne pondérée de prévisions
d’une méme variable cible, & partir d’'un grand nombre de modéles différents. On renvoie le

lecteur intéressé a Timmerman (2006).
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données de I'étude s’arrétent en 2005). Ils montrent que I'impact des chocs de
politique monétaire est faible par comparaison avec ’amplitude des fluctuations

de prix observées jusqu’a la fin de leur échantillon.

Une autre partie de la littérature s’est penchée sur la question de savoir si le
mécanisme de transmission des chocs avait changé au cours du temps et, le cas
échéant, de quelle maniére. Dans ce cadre, les modéles FAVAR & paramétres non
constants au cours du temps ( Time- Varying FAVAR ou TV-FAVAR) proposent
une modélisation extrémement souple, qui permet d’apporter des éclairages a
cette question. Il semble que la littérature s’accorde sur le fait que ce mécanisme
a connu des changements, méme s’il n’émerge pas de consensus sur la maniére
dont cela s’est produit. Par exemple, & partir d’'un ensemble de 803 variables
trimestrielles de 1972 a 2007, Eickmeier et alii (2011) montrent que la volatilité
des chocs monétaires aux Etats-Unis s’est substantiellement réduite du début
des années 1980 a la veille de la crise des subprimes et que I'impact négatif d’un
choc sur lactivité et les prix américains a décliné au cours du temps sur cette
période. De méme, ces auteurs soulignent que I'impact négatif d’un choc de poli-
tique monétaire sur les anticipations d’inflation et les taux d’intérét & long terme
a faibli au cours du temps. Les raisons évoquées par les auteurs sont les change-
ments dans la politique monétaire et la globalisation des échanges commerciaux
et financiers. Enfin, ces auteurs indiquent qu’il n’apparait pas de différences
entre périodes d’expansion et de récession dans le mécanisme de transmission.
Baumeister, Liu et Mumtaz (2010) montrent également que, pour I’économie
américaine, la réaction du PIB, de la consommation et de 'investissement a un
choc monétaire a diminué au cours du temps sur la période 1960-2008. Notons
toutefois que la plupart de ces études n’intégrent pas la période 2008-2009 au
cours de laquelle les pays industrialisés ont connu leur plus forte récession depuis

les années 1920.

D’autres applications des modéles FAVAR ont été menées pour analyser I’évolution
de la synchronisation des cycles des affaires sur un plan international, en perme-
ttant de discriminer selon les chocs de différents types. Par exemple, Stock et
Watson (2005b) estiment un FAVAR sur les PIB des pays du G7, leur permettant
ainsi d’identifier les chocs communs internationaux, les effets domestiques dus a
un choc international et ceux dus & un choc idiosyncratique. Ils concluent que

la réduction de la volatilité des cycles du G7, a ’exception du Japon, observée
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entre le milieu des années 1980 et le milieu des années 2000, est principalement
due & une réduction de I'amplitude des chocs internationaux communs (c’est
la période dite de la Grande Modération). Kose, Otrok et Whiteman (2003)
considérent un modéle similaire pour mettre en évidence l'existence d’un cycle
mondial & partir d’'un ensemble de 60 pays. Ils montrent également que les
facteurs spécifiques a la région ne jouent qu'un role mineur dans I’explication
des fluctuations macroéconomiques. Bordo et Helbling (2010) se placent dans
une perspective historique en utilisant des données annuelles de PIB de 1880
a 2008 pour 16 pays industrialisés et montrent une tendance & ’augmentation
de la synchronisation entre ces pays. Les auteurs mettent en évidence le réle
des chocs communs dans cette évolution & I’aide d’'un modéle FAVAR restreint
estimé sur cette base de données.

On note également plusieurs applications des modéles & facteurs dans la
mesure des cycles internationaux et de leur transmission entre les pays. Man-
sour (2003) et Helbling et Bayoumi (2003) estiment un cycle des affaires global,
pour le monde et les pays du G7, et analysent la contribution de ce cycle com-
mun aux variations économiques dans chaque pays. Kose, Otrok et Whiteman
(2008) utilisent un modéle & facteurs dans un cadre bayesien pour estimer les
composantes communes et idiosyncratiques des pays du G7, pour un ensemble
d’agrégats économiques. Ces auteurs montrent que le facteur commun a ces pays
explique une part plus importante de la variance sur la période 1986-2003 que
sur les périodes précédentes, mettant en évidence une augmentation de la syn-
chronisation des cycles au sein du G7. Eickmeier (2007) analyse la transmission
des chocs structurels américains vers I’Allemagne en se fondant sur ’approche
de Forni et alii (2004). Aprés avoir analysé les mouvements économiques com-
muns dans la zone euro, Marcellino, Stock et Watson (2005) et Eickmeier (2005)
tentent de donner des interprétations économiques aux facteurs communs en les
reliant aux différents pays de la zone et/ou a certaines variables, en se fondant

sur des mesures de corrélation.

7 Conclusion

Dans cet article, nous effectuons un état des lieux de la littérature sur les modéles
a facteurs dynamiques. Ces modéles ont connu récemment un intérét croissant

de la part des chercheurs car ils peuvent répondre de maniére adéquate a certains
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problémes rencontrés en pratique, notamment l'inflation du nombre de données
disponibles. Nous proposons ici une présentation des modéles et de leurs exten-
sions les plus intéressantes, des principales méthodes d’estimation et des tests
du nombre de facteurs. Dans la derniére partie, nous présentons quelques exem-
ples récents d’application des modéles & facteurs dynamiques pour la prévision
macroéconomique, la construction d’indicateurs conjoncturels et ’analyse des
politiques monétaires et de I’économie internationale. Le succés des modéles a
facteurs dynamiques fait que cette revue de la littérature ne prétend pas étre
exhaustive. Des extensions ont été trés récemment développées, notamment
pour intégrer plus de souplesse & travers des non-linéarités ou des mélanges de
périodicités, et de nombreuses applications continuent d’étre publiées. D’autre
part, ces modéles sont maintenant de plus en plus comparés a d’autres méthodes
économétriques qui permettent également de réduire la dimension du probléme.
Il apparait ainsi que la recherche relative aux modéles a facteurs dynamiques

nous semble avoir encore de beaux jours devant elle.
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