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Préliminaire

Les modeles dynamiques a facteurs linéaires ou le®dspace-état constituent une classe
particuliere des modeles dynamiques a facteurs oiar@bles cachées. Etant donné la
généralité de la formalisation espace-état, de memxbet divers modéles ou méthodes
economeétriques peuvent étre reformulés et estirm@s dn cadre probabiliste : les modeles a
facteurs, les filtre HP et les modéles a coeffiseiéatoires.

En particulier, la formulation espace-état est igpigle pour les décompositions tendance-
cycle. Ainsi, au lieu de recourir a un lissage parfiltre HP, le modéle a composantes
inobservables sous la formulation espace-état mi@terune tendance douce et un cycle, dont

I'interprétation est facilitée par des parametresissage.

Nous essayons dans le présent papier, d'appliggembdeles espace-état pour constituer un
indicateur composite de l'industrie de transformatiCet indice permet d’expliquer la plus
grande partie des évolutions de chacune des sdidemion des industriels. Les soldes
d’opinion sont extraits des enquétes de conjonatareernant I'industrie de transformation,
effectuées par la Direction de la Statistique. Danspremier point, nous rappelons les
principaux concepts liés aux modeles espace-étisealgorithmes, fondamentalement le
filtre de Kalman, permettant d’estimer les variagbt®achées correspondantes aux modeles
présentes.

Le plan du présent papier est structuré comme suit

* Une premiére partie concernant la présentation @hiegte et de la problématique de
I'étude ;

* Une deuxiéme partie qui présente les fondementsithuees utilisés ;

* Une application pratique.

Partie |: Présentation du contexte et de la probkatique de
I'étude

La conjoncture revét un aspect fondamental tansparincidences sur l'activité économique
gue par son influence sur le comportement desrdiffé6 agents économiques. Son étude
devient, avec les changements rapides de I'éconamignstrument indispensable pour la

gestion des affaires publiques et pour I'entreppi$eée qui doit tenir compte des indicateurs

de conjoncture pour la conduite de sa gestion et fgosuivi des facteurs qui président a son
évolution.

En particulier, le grand intérét de I'analyse dedajoncture réside dans le suivi régulier et
permanent de I'évolution de l'activité économigeenstituant ainsi une sorte de veille et
d’alerte économique qui permet aux opérateurs gsileli privés de comprendre le présent (ou
le passé immédiat), de prévoir le proche averlfagir en conséquence.

Par ailleurs, les enquétes de conjoncture offrartype d’information particulierement utilisé

pour I'analyse conjoncturelle. Cependant, le nométrda diversité des questions poseées

rendent souvent délicate I'interprétation des téssilobtenus. C’est pourquoi il semble utile

de chercher a construire un indicateur unique &rbe I'ensemble des réponses fournies par
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une enquéte, et qui pourrait constituer une sarteddumé de l'information qu’elle contient.
Une facon simple de le faire consiste a calculemiayenne simple de plusieurs soldes
d’opinion relatifs & I'état de I'activité économiguCette méthode présente I'avantage de la
simplicité, mais le choix des questions retenuesme celui des pondérations attribuées a
chaque question reste délicat.

Une approche plus satisfaisante consiste a supgasarhaque variable peut étre décomposée
en deux composantes orthogonales entre ellese kkammune a I'ensemble des séries, et
l'autre spécifique a la variable considérée. Lesl@s a facteurs dynamiques constituent le
cadre d’analyse approprié pour formaliser de telgpotheses. En plus, deux méthodes
peuvent étre utilisées pour estimer ce genre deelasdLa premiére se place dans le domaine
des fréquences. Dans ce cas, la dynamique du maoteleas besoin d’étre spécifiee : les
méthodes standards d’analyse factorielle peuvest @ilisées, de fagon a décomposer la
matrice de densité spectrale. La deuxiéeme méthellve plus directement du domaine
temporel : dés lors que la dynamique des difféeentemposantes a été spécifiée, le modele
peut étre mis sous une forme espace-état et egtimé filtre de Kalman.

Partie Il : Fondements théoriques

» Modeles a composantes inobservables :

Les modeles univariés ou multivariés a composamelservables proposés par Andrew
Harvey (Harvey, 1989 ; Koopman et Harvey, 1997)t stes modeles statistiques qui ont
'avantage sur d’autres méthodes plus descriptdeegournir une modélisation dynamique
temporelle de la tendance et des cycles et d'étrmis a I'estimation et & des tests.

Dans les modéles a composantes inobservables deyslame sérier, est décomposée de

maniére additive en une tendange un cycley, et une composante irrégulie=. Chacune

de ces composantes est stochastique et elles sbtmellement non corrélées entre elles. Les
deux composantes cyclique et irréguliere respetaguopriété statistique de stationnarité. La
composante irregulier est un bruit blanc.

ve=u.+¢.+s t=1,..,T
Modélisation de la tendance :

La tendance:. est modélisée sous la forme :
He=Hey T By T,
Be=Bc1 TG
Ou 7, et{, sont deux bruits blancs indépendants, respectineae variancecr,f et r:rg Le
bruit n.permet au niveau de la tendance de fluctuer, tanekg, fait varier la pentgs,. Ce
modele général est dénommé « Tendance localeméatri ».

La modélisation de la tendance proposée par Hagpeeyet d’engendrer plusieurs types de
tendance, la forme déterministe étant un cas linhiéepossibilité d’'un choix concernant la
localisation des aléas, sur le niveau ou la perelad tendance, permet d’élargir les
formulations disponibles de la tendance stochastiqu



Modélisation du cycle :

La composante cyclique est un processus linéaat@shaire susceptible de faire apparaitre
une alternance relativement réguliere de pics etrdeax, tout en admettant une certaine
persistance des phases du cycle et d’éventueltsyrdétries entre elles. Le cydle est

modélisé sous la forme :
110:} _ cosA  sind [ r—1] [Kt}
L_,{:: =¢ [—siml cas,l] Wy N K

Ou les perturbation®, et x; sont deux bruits blancs indépendants entre euxe anéme
variances,?. Le paramétrep, compris entre 0 et 1, désigne le facteur d’arssetnent du
cycle au cours du temps, tandis que la fréquenam diernier est donnée par le paramétre
qui appartient a l'intervall¢0,]. La période du cycle (exprimée par exemple en merde
trimestres s'il s’agit d’'une série trimestriell@reespond & /4 : c’est la durée théorique du
cycle, c’est-a-dire le temps nécessaire pour quasadlation cyclique compléte ait lieu a la

suite d’'une impulsion initiale.
¥ est une variable « duale » du cygle qui est nécessaire a la formulation récursiveae

dernier.
Le modéle «tendance-cycle », présenté dans ure aadivarié, peut faire I'objet d’'une
généralisation multivariée, ou les décompositiomsppes a plusieurs variables sont

estimées simultanément. L'intérét de la dimensiaitivariée est notamment de déterminer si
les composantes stochastiques propres a chacuneadables v, dépendent de facteurs

communs, c’est-a-dire si les innovations qui domhnemissance a ces composantes sont
étroitement corrélées.

L’estimation du modéle a composantes inobservabéss effectuée selon la méthode du
maximum de vraisemblance, en utilisant la reprédemt appelée espace-état, qui décompose
le modéle en une équation d’observation et unetiémud’état.

L’extraction des composantes inobservables ; teselahcycle, peut se faire a I'aide du filtre

de Kalman. Ce dernier donne une estimation réceirsiv vecteur d’état a l'instant t
conditionnellement a I'information disponible juseyi t-1.

» Utilisation des filtres pour la décomposition tendace/cycle :

L’extraction du cycle économique et la déterminatite la position d'une économie dans son
cycle sont cruciales, notamment pour porter unrdiatic sur les causes et pour proposer des
traitements. Il s’agit bien de vérifier est ce das fluctuations observées dans les séries
traitées sont dues aux phénomenes conjoncturatianéa se résorber d'eux-mémes au cours
d'une autre phase du cycle économique, ou de phéresde long terme dont la correction
requiert des mesures structurelles ?

Sur le plan théorigue, I'extraction de la tendastcdu cycle d'une série temporelle consiste a
décomposer cette série en somme d'une composéégeda d'ordre égal ou supérieur a l; la
tendance, et d'une composante stationnaire ; le.dye cycle lui-méme peut étre décomposé
entre cycle proprement dit et composante irrégeilitrus deux stationnaires.



Par ailleurs, les agrégats économiques ont étéespuwonsidérés stationnaires autour d'une
tendance déterministe. C’est ce qui explique leueaux moyennes mobiles pour filtrer le
cycle des séries. La moyenne mobile choisie daiseover les tendances déterministes, réduit
au minimum la composante irréguliere et annule d¢esnposantes peériodiques. Les
développements récents des séries temporelleseomigode comprendre que les principaux
agrégats macroéconomiques ne sont pas toujourssesriés comme des séries stationnaires
autour d’'une tendance déterministe. Ainsi, les mes@empiriqgues des cycles a partir des
moyennes mobiles deviennent parfois caduques patactériser le cycle d’affaires. Il
apparait nécessaire de prendre en compte le degséationnarité des séries et d’'étudier la
pertinence des chocs stochastiques. Le modele deriBge et Nelson et le filtre de Hodrick
et Precott (HP) s’inscrivent parmi les modélesprennent en compte cette réalité.

Hodrick et Prescott ont proposé une méthode quagkgine tendance fluctuante, tenant
compte notamment des évolutions récentes de ka, gtniin cycle stationnaire. Cette méthode
requiert le choix d'un "parameétre de lissage" psianéede régler I'importance des fluctuations
de la tendance. Le choix de ce parameétre estarbitt cette méthode est peu satisfaisante au
voisinage des extrémités de la série. Enfin, lelecyginsi dégagé inclut la composante
irréguliére, ce qui obscurcit sa lecture.

La méthode de Beveridge et Nelson sépare un cyclme tendance présentant une forte
corrélation négative.

Baxter et King (1998) (BK) ont proposé une méthdxtraction de la tendance et du cycle
simple & comprendre et a mettre en ceuvre. Cetteoaetisole également une composante
irreguliere. Le cycle et lirrégulier ainsi extmaisont stationnaires. La méthode proposée
repose sur le choix a priori des fréquences dé&famisle cycle.

Les filtres BK et HP présentent I'avantage d’étemiicoup plus aisée a utiliser que les
modeles a composantes inobservables. En revarishee is’inscrivent pas dans un cadre
probabiliste et ils ne fournissent pas d’intervatle confiance autour des composantes
estimeées.

» Présentation des modeles espace-état :

L’étude de systemes physiques émettant au couterdps des signaux déterminés par des
états internes non observés, a conduit a dévelappéraitement du signal les modéles dits
espace-état. Ces modeles integrent la distinctitne ées variables observées (le signal) et les
variables cachées (I'état interne). lls sont céués d’une ou plusieurs :

- Equation(s) de mesure décrivant la maniére desitvariables observées sont
génerées par les variables cachées et les résidus.

- Equations (s) d'état décrivant la maniere dostvariables cachées sont générées a
partir de leur retard et d’'innovations.

Les modeles espace-état peuvent s’écrire sousoume fdite développée qui implique, sous
certaines hypotheses, que la variable de meswgtséus la forme d’une moyenne mobile.

L’intérét de recourir aux modeéles espace-état pdécomposer ou prévoir une Ssérie
temporelle relativement aux technigues classiqua&ldppées par Box et Jenkins, réside
dans le fait d’'une part, qu’on s’épargne des prokelede stationnarité et de racine unitaire qui



se posent préalablement a I'estimation d’'un modé&®lA. En particulier, les résultats du
filtre de Kalman restent valides en présence des@éon-stationnaires.

Par ailleurs, ce cadre permet également de rel&btlypothese d’'une distribution gaussienne
pour les bruits. D’autre part, I'estimation optimgrend en compte I'information disponible &
partir de la date initiale t = 0, alors que lesneateurs optimaux ARMA prennent en compte
linformation a partir det = —co. Finalement, les coefficients du modele peuvewnlu®r et

ne sont pas obligatoirement considérés comme eviarau cours de la période d’estimation.

Dans leur version élémentaire, les modeles espater€posent sur un certain nombre
d’hypotheses principales : les équations de mestird’état sont linéaires ; les bruits
d’observation et d'innovation sont des bruits bankes variables cachées suivent a un instant
initial donné une loi gaussienne. A ces derniéessont ajoutées des hypothéses secondaires
permettant de déterminer la forme canonique: ljp@helance entre les bruits d’observation et
d’'innovation et I'indépendance entre la variablehge initiale et ces bruits (condition de
causalité).Toutes ces hypotheses sont destinéewphfier les procédures d’estimation.

Soit :
¥, : 'observation ou la variable de mesure ;
Z, : la variable d’état a la date t ;
£, . le vecteur des innovations a la date t ;
1, . le vecteur des erreurs de mesures a ladatet ;
A, : la matrice de transition ;
C, : la matrice de mesure ;
X,. X,,:des variables exogenes prédéterminees ;
C.Z, :le signal a la date t.

Soit un processus multidimensioni¥l, on appelle modelespace-étaide ce processus, le
systeme () décrit par les équations matriciellgs( (2) :
,

(2o = A2 5 Bt o 2y i (0,(%54))
L (2):Y, = C.Z, + D.X,, + 1, e s R,

ou les matricesl,, €, sont de taille KxK et nxKg, et D, sont des matrices déterministes de
taille K; X K etK, X K et Z, est un vecteur aléatoire de Wim, P) indépendant du bruit
blanc normal.

Le systeme (I) peut s’écrire souddame développéesuivante :

_— j-1 j-1
(W:Zpyy =Iljopde ;2o + EE:l{Ht—j T Beoi) Xpej + EE:L{HLD Ar_i) Er-j + &

f

(2):¥, = C; [Hf=nﬂr—jzn +BXi s + E_E::l{"qf—_i' Hi;tgt—k}xl._t—j + EE:L'[“{;_:LDAr—R} Ee_j T & + DXy e + DX + 1

Les variables d’état et de mesure s’écrivent danfoection de la variable d’état initiale, du
passé des erreurs de mesure et des innovationgjagses variables exogenes. Cette forme



est particulierement utile lorsqu’on s’intéresskeatimateur des moindres carrés généralisés
du vecteur d’état ou a l'initialisation du filtre d&alman.
Le systeme (1) est dit sofierme canoniquesi et seulement si :

E(et ns) = E€t Z0) = Et Z0) = 0t,s=1,...,T
Le modele espace-état est alors dit causal etdibter
On appelle dimension minimale d’'un systeme admetiae représentation espace-état, la
plus petite dimension possible du vecteur d’état, Eh particulier, la représentation est dite
minimale sid, est de taille (K*xK*).
Enfin, le modele espace d’états (I) est dit invarigar rapport au temps si les matridesE,
C, etD, ne dépendent pas de t.

> Présentation du filtre de Kalman :

Le filtre de Kalman est un estimateur récursif mati. Son origine se trouve dans le probleme
de I'estimation de la trajectoire des satellitedest aéronefs. Dans un tel probleme, on cherche
a estimer la positiolix, v, z)et la vitess&aﬂx,v}.,.vz} a partir de I'observation de deux angles :

site et azimu(#&, ).

Dans la terminologie de Kalman : la position etitasse forment le vecteur d'état.
x

}:I'
.|z g
x|, | etr= (‘pﬂ)
'l':'}.
'i'.jg

Pour chaque instant t, le filtre donne une estiomai, ainsi que sa précisial,, a partir de
I'observation et I'estimation précéderite,,, P,_,et 'observatior¥, et sa précisionP,, . Les
précisions sont des covariances.

X.P,=F{X_,.P_,Y, P}
Ceci permet d'estimer un vecteur de N variablestailes a partir de M< N observations. Les

précisions sont des 2ieme moments de l'erreur.
Le filtre récursif est un processus cyclique avehases :

1) Prédiction de I'évolution temporelle de I'état ;
2) Observation ;

3) Prédiction de l'observation ;

4) Validation de l'observation ;

5) Mise a jour de I'estimation.



Observations

Y Y

Valiiation

Mise a Jour Prediction

Estimation m

» Estimation des variables d’état par le filtre de Kdman :

Afin de simplifier I'analyse, les parametres dé&dsant le modele espace-état sont supposés
connus (il s'agit principalement des matriéasc,, R,, @, et P et du vecteur m) et le modéele

est supposé dépourvu de variables exogenes (ceejant a supposer qus, et D, sont

nulles.). La question consiste alors a estimer @jel instant t les variables cachées (le
vecteur d’état) conditionnellement aux variablesasbées jusqu’a la date t (le vecteur de
mesure).

Pour calculer des estimations filtrées du vectéétat] I'algorithme optimal appelé filtre de
Kalman est utilisé (on fait référence a deux cesed’optimalité qui s’averent étre équivalents
dans le cas gaussien : la maximisation de la vrdilnce du vecteur d'état
conditionnellement au vecteur de mesure ou la m&ation des carrés des erreurs realisées
sur le vecteur d’état. Dans le cas non-gaussiefilire de Kalman reste uniquement optimal
parmi les estimateurs linéaires.).

L’algorithme est structuré en deux étapes repddearation en itération. Les deux premieres
équations (1 et 2) sont des équations de « migegrales mesures » (actualisation) et les
deux suivantes (3 et 4) de « mise a jour du temf@@éwision). La premiére étape concerne
les lois de probabilité a posteriori qui tienneonpte de I'information a la date t. La seconde
étape, a la différence de la premiére, ne dépesdi@s observations a la date t : le calcul peut
étre fait « hors-ligne », c’est-a-dire sans utiligs signaux¥.. Enfin, la derniére équation (5)

actualise la matrice de gaiid. qui intervient dans les équations précédentesq@hdération
se résume par les cing équations suivantes :

(1)‘2:,: = Z:—i,r + Kr(Fr - CrZ:—:L.rj



(Z)Er,r = U - Krcr:]Er—Lr

(B)Zies1 = AZL,

(4)Er,r+1 = ‘qrEr,r‘q; + Q.

(O)K. = i1 C;(CrEr—Lr C; + Rrj_l

et par l'initialisation ZZ,, =m,Z_; 5, =P
Ou:
e Z., estl'estimation courante du vecteur d’état.
e I,.=V(Z,,— Z.,)estlerreur quadratique moyenne gLy
e Z[_,, estla prévision du vecteur d’état faite a la dafe;
e I, .,=WV(Z,4,—Z],,) est lerreur quadratique moyenne de prévision
correspondante
* K, estla matrice de gain de Kalman.

> Interprétations graphiques du filtre de Kalman :

Si le filtre de Kalman vise d’abord a estimer laiable cachéé., il permet également de
réaliser une prévision dé&,, connaissant son passé. Il suffit pour cela deuéad
¥.,.=C.Z_;,. En raisonnant sur la variable d'observation, ileef calcule en fait une
prévision¥,Z ;. qui est ensuite corrigée par comparaison avecesum réellér,,. Le filtre
fait donc dévier progressivement la trajectoireotigie ¥, , . (engendrée par les conditions
initiales et I'équation d’état) vers la trajectoméelleY,, comme le montre le schéma 1. En
raisonnant sur I'étaZ,, son estimation actualisé&, est décomposable entre la prévision

Z{_1.etun terme correctif proportionnel & I'erreur teda aux derniéres observationis

Schéma | :Trajectoire théorique et trajectoire réelle

A Mesure

r
» Estimation des parametres par la méthode de maximurde vraisemblance :
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En pratique, les matrices,, C., Q.. R, et P (introduites dans un modele espace-état) sont

inconnues et doivent étre estimées. Un algorithératif a été introduit par Dempster et al.
(1977) pour estimer le maximum de vraisemblance rdedéles stochastiques a variables
cachées.

Pour procéder a une estimation par maximum deemd$ance des parametres d’un modele
espace-état, il est nécessaire d'avoir I'expressienla fonction de vraisemblance. Pour
chaque jeu de paramétresla log-vraisemblance associée a un échantiilon..., Y, d'un
modeéle espace-état s’exprime a partir des valendnaups de I'éta€;_,, et des matrices de

covariance associé@s_, , :

T T
1 ) 1 . _ . .
In (Y, :6) = cte — ;Z IndetM,_, .(8) — EZ P (OMY (0)F._1,(6)
=0

=0
Avec :
}’r—Lr(E:] = Y-‘: - Crz:—:l,,r

etMt—l_.t(Ej = CE‘EE—L{C; + Rt‘

Cet algorithme itératif génére une séquence d'estim«#;);=, , & partir d'une condition
initiale 4.
Chaque itération se décompose en deux étapeséguivent :

v’ Etape Eln I(Y,:6) se déduit d€;_,.(8;) et deZ,_, .(8,) , calculés par un filtre

(je Kalman.
v Etape M: la maximisation d& I(Y,;; #) par rapport & conduit a,. ;.

» Décomposition tendance/cycle par le moyen d’'un molieespace-état :

Dans le modele proposé par Harvey, une $&rest décomposée, de maniere additive, en une
tendancerl,, un cycleC. et une composante irréguliere Chacune de ces composantes est

stochastique et elles sont supposées mutuelleroentarrélées entres elles. La tendance suit
un modéle localement linéaire. La composante gyeliest un processus linéaire stationnaire
susceptible de faire apparaitre une alternancévetaent régulieére de pics et de creux, tout
en admettant une certaine persistance des phasaglduet d’éventuelles dissymétries entre
elles. Sa modélisation requiert I'introduction deumariableC; qui n’a pas d’interprétation

particuliére. La composante irréguliéxeest un bruit blanc.

hW=T+C +s
T.=T,y + By + 1,
JBC = ﬁr—l + El‘.‘
C.=p(cosd.C,_; +sinA.C_;) + &,
C; =p (—sind C,_;, + cosA.C/_;) +x;
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Ou =.7m., k. et ki sont des bruits blancs indépendants, respectivtedmn/ariancer:r,f et
o7, o, et a nouveaw, . Le parametres, compris entre 0 et 1, est un paramétre de lissage

plus il est proche de 0, plus le cycle est irrégguliplus il est proche de 1, plus le cycle est
lisse.

Pour estimer les paramétigs’, o, , a7, 5.2, 4, p), la tendance et le cycle, un modéle espace-
état est formulé, avec I'équation d’observation :

Y, =(1010)X,+ =,

Ou X, est le vecteur d’'état défini p¥r = (T, . C. C;) qui suit 'équation d’état :

11 0 0 Ne
_[o1 O o 1. Ce
Xe = 00 pcosk psind Xeer + K,
0 0 —psind pcosd Ky

> Présentation de I'analyse factorielle statique dansn cadre dynamique :

L'analyse factorielle « classique » a pour butfditoftine description parcimonieuse d'un
ensemble d'observations. Elle tente de représdesewvariables étudiées dans un cadre
linéaire, en fonction d'un ensemble de variabldéentas, appelées facteurs, ou facteurs
communs. C'est une technique qui est appropriéguarn petit nombre de facteurs peut
rendre compte d'une part importante de l'infornmationtenue dans I'ensemble des variables
initiales.
Cette méthode a été initialement créée pour |'étleddonnées individuelles. Elle repose sur
la modélisation suivante : on note n le nombre deiables étudiées, T le nombre
d'observations dont on dispose pour chaque variable, la valeur de la t-ieme observation
de la variabley; ; le modéle décrivant les variablgs. ..... v, en fonction de p facteurs
COmMMuNsF,, ..., F; p <, s'écrit :
},f?.' = mi + A’lelf.' + e +‘A'E",'EIE:‘!‘.'IE' + .uff pOUI’i = 1 é.ﬂ et pOUf tOUt t
On suppose que léz;, ).+ sont indépendants entre eux et indépendants cesifa :
Vi#jV (6T E(ugu,)=0etVi=;V(ij)E(u,F,)=0
Comme le modéle est destiné a I'étude de donnéesddinelles, on suppose en outre que :
Vit#TV (1) E(u,u,)=0etE(F.F,)=0
Un tel modéle n'est donc applicable a I'étude dmées temporelles ;. ) que dans le cas tres
restrictif ou tous les process{E;,) et (u;.) sont supposes sans autocorrelation (c'est-a-dire
sont des bruits blancs au sens faible).
En utilisant des notations matricielles :
¥ = (}rlrr"' ---}’nr]f-'Fr = (Flrr ey Hprjlr

Uy = (U s U, ) VA= (Ai}':]liiin,liji?l
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Le modele s'écrit de fagon plus concise :
Y; =m +AF, +u,

Avec :EF, = 0,Eu, = 0,E(u,u.) = D = diag(d,, ..., d, ),
v(t 1) E(Fu;) =0,
¥(t,1),t #1,E(F.F,)=0,
vt 1), t =1, E(u,u,)=0

Un tel modéle n'a d'intérét que lorsque les vaemlgrésentent une forte corrélation car il
permet dans ce cas d'analyser la structure de amtt@ation. Plus précisément, les facteurs
rendent compte des corrélations entre variabless gue chaquz;. représente une source de

variation affectant la seule varialife. : chaqueu;, est appelé composante spécifique de la
variable y;,. Les 4;; sont appelés les pondérations des facteurs : ehagreprésente la
contribution du facteuf; au comportement de la varialyig

Il existe deux types de méthode pour estimer le al@ogrésenté ci-dessus : l'analyse
factorielle principale et la méthode du maximum \daisemblance sous hypothése de
normalité. La premiére ne nécessite aucune coraraiessur le nombre de facteurs a retenir,
alors que ce nombre doit étre donné a priori poeftne en ceuvre la seconde. En revanche, la
méthode de maximum de vraisemblance fournit dematurs asymptotiquement efficaces
des paramétres, ce qui n'est pas le cas de I'arfalgtorielle principale.

En pratique, les deux méthodes sont utilisées. donse premiére étape, I'analyse factorielle
principale fournit un critere permettant de choisirnombre de facteurs qui semble pertinent.
En fait, sa mise en ceuvre revient a effectuer unadyse en composantes principales, mais
cette ACP porte non pas sur la matrice de coroglatiais sur la matrice dite de corrélation
réduite : les termes hors diagonale de cette neatsmnt €gaux aux corrélations entre
variables, mais les éléments diagonaux sont fex@gremiéere approximation, aux valeurs des
corrélations canoniques de chaque variable aveseleble des autres. On est alors conduit a
calculer les valeurs propres de cette matricee @ombre de facteurs a retenir est choisi en
fonction de la taille de ces valeurs propres. Daresdeuxieme étape, il est possible de mettre
en ceuvre la méthode de maximum de vraisemblanceouf®, un test du rapport de
vraisemblance permet, dans ce cadre statique, tedt®y que le nombre de facteurs retenu
est correct.

Partie 11l : Application aux données de I'enquéte @njoncture

> Présentation de I'enquéte conjoncture et des donneeitilisées dans le cadre de
I'étude :
A-Présentation de I'enquéte conjoncture

Le Haut Commissariat au Plan réalise deux engufdesonjoncture. La premiére concerne
les entreprises industrielles, énergétiques etarenj et la deuxieme cible celles du batiment
et travaux publics. Le but de ces enquétes estpBhpnder, a travers les opinions des
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responsables d’entreprises, les tendances d’éenlutiun ensemble d’indicateurs, a court
terme, dont notamment ceux relatifs a la productianilisation des capacités productives,
les investissements, les carnets de commandesnetifad’'ceuvre.

L’enquéte realisée trimestriellement par le Hautm@ussariat au Plan couvre les grandes
entreprises relevant des secteurs de I'Industrigatesformation, de I'Energie, des Mines et
du Batiment et Travaux Publics. Elle porte sur anadétillon représentatif de 'ensemble des
branches et des sous-branches des domaines c®iceé8oé objectif est de saisir
trimestriellement, les tendances de la conjonciutevers les opinions émises par les chefs
d’entreprises concernant les aspects suivants :

la production ;

la demande ;

I'utilisation des capacités productives;
les investissements ;

les prix de vente ;

la trésorerie ;

les carnets de commandes ;

la main-d’ceuvre ;

I'environnement économique.

AN N N N N NN

Les autres enquétes de conjoncture réalisées mpradent par les différents départements
sectoriels sont effectuées auprés d’'un panel @dprises relevant uniquement de certains
secteurs tels que celui de I'Industrie de transédiom (enquéte semestrielle du département
du Commerce et de I'Industrie et enquéte mensuwidleBank Al-Maghrib) ou celui du
Batiment et Travaux Publics (enquéte semestrielldapartement de I'équipement).

B- Présentation des données utilisées

Les données utilisées représentent les soldesnibopdéduits des réponses aux questions,
concernant l'industrie de transformation, de I'éktgude conjoncture sur la période allant du
premier trimestre 1997 au quatrieme trimestre 2009.

Les variables pertinentes retenues sont présetédsse tableau ci-dessous :

Tableaul: Liste des variables sélectionnées pour la conatrtion de l'indicateur
synthétique de conjoncture industrielle

‘N° d'ordre ‘ Variables | libellés

‘ 1 ‘ Prod_obs | Solde d’opinion associé a la productiaenkte

‘ 2 ‘Prod_prévuéSolde d’opinion associé a la production prévue

‘ 3 ‘ S p f | Solde d’opinion associé au stock en prodalisqués

‘ 4 ‘ D g | Solde d’opinion associé a la demande globale

‘ 5 ‘ V_m_loc | Solde d’opinion associé aux ventes surdecimé local

‘ 6 ‘ V_m_ext | Solde d’opinion associé aux ventes surdeciré extérieqr
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» Mise en pratique de la méthode :

A- Analyse préliminaire

v" L'indice d'adéquation de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

L'indice KMO permet de mesurer l'adéquation desabdes utilisées dans une analyse
factorielle. Il est calculé pour I'ensemble desakdes (KMO) et pour chaque variable prise
individuellement (MSA : Kaiser's Measure of SamgliAdequacy).L’'indice d’adéquation
permet de juger de la pertinence ou non de recadidnalyse en composante principale. C'est
un indicateur résumé qui permet de vérifier a ia foour I'ensemble des variables et pour
chaque variable prise individuellement, si les @ations originales sont supérieures aux
corrélations partielles. Ainsi, une variable qui serait corrélée a aucune autre devrait
certainement étre retirée de l'analyse, puisqus nous intéressons a la variance commune
partagée entre les variables. Les valeurs de KM@egtMSA supérieures a 0,8 sont jugées
bonnes alors que celles qui sont inférieures &@pbinacceptables.

En ce qui concerne le cas de notre étude, I'inkM® (Kaiser-Meyer-Olkin) vaut 0,7 ; cette
mesure supérieure a 0,5 confirme l'acceptatiorédbdntillon de variables obtenues.

Tableau?:L'indice MSA des variables retenues

‘N°d’ordre ‘VARIABLES ‘ LIBELLES ‘ MSA
‘ 1 ‘Prod_obs ‘ Solde d’opinion associé a la productisenkee | 0,7
‘ 2 ‘Prod_prévue ‘ Solde d’opinion associé a la produgirénue | 0,7
S pf Solde d’opinion associé au stock en produits 0,5
fabriqués
‘ 4 ‘D_g ‘ Solde d’opinion associé a la demande globale | 7 0,
V_m_loc Solde d’opinion associé aux ventes surdecimé 0,7
local
6 V_m_ext Solde d’opinion associé aux ventes surdeche 0,6
extérieur
Ensemble des variables Mesure de I'échantillondag€aiser-Meyer-Olkin (KMO)=0,7

Les valeurs des MSA confirment que les variable® sorrélées entre elles. Elles seront
retenues dans la suite de l'analyse.

v/ Stationnarité des séries retenues
Les variables utilisées dans notre étude sontultsssl'observations indexées par le temps. Il

est important, pour la suite de l'analyse, de gasbies valeurs prises par les variables a
chaque date sont corrélées entre elles. D'ou éétada stationnarité de séries retenues.
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Le test de stationnarité mis en ceuvre est le estFRilips Perron).Ce test permet de tester
I'hypothese Kl: la série est intégrée d'ordre au moins 1 c'&btea qu'elle n'est pas
stationnaire ; contre I'hypothese alternative HH série est stationnaire. Les résultats de ce
test sont présentés dans le tableau ci-dessous.

Tableau 3: Résultat du test PP sur les variables retenues

‘Variables |PE> |PRabu|é|Conclusion
‘Prod_obs | —10,4p1,94 |Stationnair
‘Prod_prévu'4}12,27‘|-1,94 |Stationnair

v

v

‘S_p_f |-5,62| -1,94| Stationnaire
‘D_g |-9,6O | -1,94 | Stationnaire
‘V_m_loc |-7,37| -1,94| Stationnaire
V_m_ext -7,97 | -3,49| Stationnaire

Les résultats du tableau ci-dessus montrent queddes variables retenues sont stationnaires
au seuil de 5% et de 10%.

B- Application de I'analyse factorielle

Le tableau ci-dessous présente la proportion dan@ commune de chaque variable.

Tableau 4: Variance totale et commune des variables retenues

‘Variables ‘ Variance tota‘é’ariance commung
|Pr0d_obs | 1,000 | 0,841
Prod_prévue| 1,000 | 0,324
S_p_f | 1,000 | 0,771
D g 1,000 0,748
V_m_loc 1,000 0,616
V_mext | 1,000 | 0,643

Les valeurs 0,841; 0,324 ; 0,771 ; 0,748 ; 0,616,843 correspondent a la proportion de la
variance totale expliquée par chaque variable.

Autrement dit, 0,841 unité de variance de la védeiaBrod _obs (Production observée)
correspond a la variance importante partagée paalgres variables, alors que 0,159 unités,
c'est-a-dire : 1- 0,841 serait de la variance géglle, puisque correspondant soit a la
variance spécifiqgue de cette variable, soit a struede mesure.
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La somme des variances communes donne un totgPd8 8orrespondant a 65,716 % de la
variance totale. C'est cette proportion de variammamunequi sera éventuellement répartie
de facon décroissante entre les différents facretesus.

Le tableau ci-aprés présente les valeurs proprésmatrice de corrélation réduite obtenue.

Tableau 5: valeurs propres des facteurs

ComposantesValeurs propres initiales Extraction somme desésades
facteurs retenus

‘Total ‘% de la variancd % cumul|é‘0ta| ‘ % de la variance| %cumulé
1 2,83 47,22 47,22 2,8? 47,22 47,22
2 1,11 18,52 65,74 1,1 18,52 65,74
3 0,85 14,20 79,95 0,85 14,20 79,95
4 0,69 11,51 91,46 0,69 11,51 91,46
5 0,29 4,94 96,41 0,29 4,94 96,41
6 0,21 3,58 100 0,2: 3,58 100

Méthode d’extraction : Analyse des principaux compsants

La détermination du nombre de facteurs communstraiex se fait en considérant le critére
de Kaiser indiquant la limite inférieure du nombeefacteurs a extraire. Selon ce critere, seul
les facteurs ayant une valeur propre supérieursantla retenir. Selon le tableau ci-dessus, le
premier et le deuxieme axes factoriels sont a ietear ayant leurs valeurs propres égalent a
2,83 et 1,11 respectivement. Ainsi, les deux peesnfacteurs suffisent pour expliquer le
nuage des points étudié, puisqu’ils expliquent giei$5% de I'information contenue dans ces
variables, tandis que si nous tenons compte dessafigicteurs nous n'aurons presque aucune
information supplémentaire car ils n'expliquent g84#,26% de la variance totale. Nous
sommes amenés donc a retenir ces deux premiegsifact

Par ailleurs, le graphe des valeurs propres jadtien le nombre de facteurs retenus, puisque
a partir de la deuxiéme valeur propre, nous comssague des faibles variations :
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Figure2 : Graphes des valeurs propres

Graphique des valeurs propres

Valeur propre
&

1 2 3 4 5 6

Numéro de composant

Nous utilisons la méthode de maximum de vraisenuglgrour tester si le nombre de facteurs
retenu est correct ou non. Les valeurs proprescEEsoaux deux facteurs retenus et extraits
selon la méthode de maximum de vraisemblance séséptées dans le tableau ci-dessous :

Tableau 6: Les valeurs propres a partir de la MMV

Facteur#Valeurs propres initialel§omme des carrés charges
‘Total |% de la varianc&ocumulé
1 2,8333294 26,3883905| 26,3883405
2 1,11136475 28,8972014| 55,28554919

Méthode d’extraction : Maraum de vraisemblance

La méthode de maximum de vraisemblance confirncbdéx des deux facteurs.

C- Construction et pertinence de I'indicateur synthétique

L'objectif de I'étude est de chercher la variablennobservée qui permet de résumer
linformation contenue dans les différentes vaiabl Par la suite, nous allons tester
I’hypothese si nous pouvons retenir un seul facteur
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= Le cas statique
Le tableau suivant présente les pondérations daudacetenu :

Tableau 7. Les pondérations du facteur retenu par la MMV

Variables | Facteur
1

Prod obs 0,50379695
Prod_prévue -0,16379627
S p f 0,10171096
D g 0,51267046
vV m loc 0,17464066
V m ext 0,99949355

Le test de khi-deux permet de tester I'hypothésgadtder un seul facteur (I’hypothese nulle) :

Tableau 8 Le test de Khi-deux

Khi-deux |ddl /Qualité d'ajustement de la significatior

6,4918032:1[ 4 0,16530758

D’aprés le tableau ci-dessus, la valeur observéa @@ Khi-deux est environ 6,49. Or pour
un niveau de signification de 5 % et un ddl deadtable de la loi de Khi-deux affiche une
valeur de 0,711.

Puisque6,49 = 0,711, on rejette alors le nombre de facteurs reteniugpdthése nulle).

= Le cas dynamique

Nous testons si nous pouvons garder un seul fatietien tenons compte de la dynamique
des variables.
Nous fixons maintenant le nombre de facteurs a 1.
Pour faire ce test nous utilisons la statistiqueteit de pseudo score (qui est identique a la
statistigue de Hausmann Wald) :

£, == vech(30 — 5) (#DF,B,D: ) vech(32 — 5)

2 ]
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Sous H, on a:
L, 1 7 .

£, —~x (r)avecr =7 ((n—p)" — (n+p))
L'utilisation du logiciel STATA permet de calculéa statistique de Hausmann-Wald, ainsi
pour notre cas, on &; = -108, 33
Par ailleurs, pour un seuil de 5% et un degrélutie égal a 9, la table de la loi de Khi-deux
nous donne .. *(9) = 3,32.
Donc nous acceptons, dans le cas dynamique, I'hgpetd’avoir retenir un seul facteur.

= Convergence des estimateurs dans un cadre dynamique

La convergence, dans un cadre dynamique, des éstirmabtenus dans I'analyse factorielle
statique est assurée sous deux hypotheses, a kastationnarité et la normalité.

La stationnarité :

Les tests de stationnarité mises en ceuvre confirtaestationnarité des processus retenus
(voir tableau 3) ainsi que les représentationplgcmes des différents soldes d’opinion.

Figure3 : Représentation du solde d’opinion de la productin observée

prod_obs

= prod_obs

Figure4 : Représentation du solde d’opinion de la productin prévue

prod_prev

1,5

AL AN

-1,5 4

prod_prev
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Figure5 : Représentation du solde d’opinion du stock en mduits fabriqués
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Figure6 : Représentation du solde d’opinion de la demandglobale
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Figure7 : Représentation du solde d’opinion des ventes slg marché local
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Figure8 : Représentation du solde d’opinion des ventes silg marché extérieur
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La normalité :

Nous utilisons le test non paramétriqgue de KolmogeéBmirnov pour tester la normalité des
variables retenues :

Tableau 9 Test de Kolmogorov-Smirnov

Prod_obs|Prod_prévue| S p f D g V_m_loc| V_m_ext

N 52 52 52 52 52 52
. Moyenne | 7,7013E-1( 9,3132E-10 4,4775E-09  1,0746E-69,0227E-08 | 6,3402E-0p
Parametres
normaux

Ecart-type 1 1 1 1 1 1

Différences les plu

%Absolue 0,0536972 0,12027273 0,13068202  0,0746064309408499 | 0,07652126
extrémes

Positive | 0,0525989 0,11970961 0,130682092  0,06068530,0815334 | 0,052093709

Négative | -0,0536972 -0,12027273|  -0,07211(08 -0,0848 | -0,09408499 -0,076521P6
Z de Kolmogorov- 0,38721603 0,86729896 0,94236791 0,53799456 056BRY | 0,5518026!
Smirnov
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La signification asymptotique de chacune des vlwalest supérieure a 0,05. Donc la
distribution empirique correspond bien a la disttibn théorique. Voire une distribution
normale. L’hypothése de normalité est bien vérifiée

Par la vérification de ces deux hypothéses, nous@us dire que les estimateurs obtenus dans
I'analyse factorielle statique convergent dans agire dynamique.

D- Modélisation du facteur commun et des composaes spécifiques

v'Identification d’'un modeéle pour le facteur commun

Nous représentons d’abord I'évolution du facteungn dans le temps :

Figure9 : Evolution de la série du facteur commun dans leemps
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D’aprés le graphe de la série facteur commun, monstatons qu’il ya une stabilité de la
variance ainsi que du niveau, donc nous ne procda@ucune transformation de la série.

Figurel0: Evolution de la série du facteur commun dans leemps
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Ajustement d’un modéle ARMA

Dans cette partie, on a opté pour la méthode dérerd’information AIC qui consiste en le
choix de deux modeles purs AR(P) et MA(Q), puigakissement du tableau donnant la
valeur AIC pour chaque combinaison () inférieurs respectivement a P et Q. Le modéle
retenu sera celui qui donnera le minimum des valehtenues.

v' Ajustement des modeles AR(P) et MA(Q) purs :
On choisira d’apres l'autocorrélogramme P=1 et Q=1

v" Choix du modele ARMA (p,q) selon le critere AIC :

Q 0 1

P
0 * 140,90
1 143,22 141,16

D’apres ce tableau, la valeur minimale du critel€ Ast atteinte pour les valeurs p=0 et g=1.
Le modele a retenir est donc un MA(1).

Le modele ajusté est :

F,=a,—0,458a,_,

Avec :

F, : La série du facteur commun.
a, : Un bruit blanc (0g7).

v Ajustement des modéles adéquats pour les erreurs
On a I'équation suivante :
¥,=A,F. tu,aveci:labett=1a52
Nous procédons par la suite a la modélisation desirs

Figurell : Evolution de I'erreur associée a la production bservée
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Le graphe montre la stationnarité du processus.
Figurel?2: L’autocorrélogramme de |'erreur associée a la poduction observée

Err_prod_obs
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ACF

Numéro de décalage
D’aprés le graphigue ci-dessus, on constate quiéir pdu premier ordre, le coefficient
d’autocorrélation est inférieur a 2*I'écart typegrndt le modele qui s’ajuste le mieux a cette
série est un bruit blanc.
Uj. = ay, aveca,, un BB, o)

Figurel3: Evolution de 'erreur associée a la production pdvue

Err_prod_prev
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Le graphe montre la stationnarité du processus.
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Figurel4: L’autocorrélogramme de |'erreur associée a la poduction prévue
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v' Ajustement des modéles AR(P) et MA(Q) purs :

On choisira d’aprés l'autocorrélogramme P=1 et Q=1

v" Choix du modele ARMA (p,q) selon le critere AIC :

Q 0 1

P
0 * 126,61
1 127,30 128,30

D’aprés ce tableau, la valeur minimale du critel€ Ast atteinte pour les valeurs p=0 et g=1.
Le modele a retenir est donc un MA(1).

Le modéle ajusté est :

U,, = a, —0,243 a,,_,
Avec :
a,, : Un bruit blanc (0¢g.).
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Figurel5: Evolution de I'erreur associée au stock en prodts fabriqués

Err_s_p_fab_obs
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Le graphe montre la stationnarité du processus.

Fiqurel6 : L’'autocorrélogramme de I'erreur associée au stdcen produits fabriqués
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D’aprés le graphique ci-dessus, on constate quiéir pdu premier ordre, le coefficient
d’'autocorrélation est inférieur & 2*'écart typeyndt le modele qui s’ajuste le mieux a cette
série est un bruit blanc.
Us, = az, avecas, un BB, o7)
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Figurel? : Evolution de I'erreur associée a la demande glaibe
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Le graphe montre la stationnarité du processus.

Fiqurel8: L'autocorrélogramme de l'erreur associée a la dmande globale
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D’aprés le graphique ci-dessus, on constate quiéir pdu premier ordre, le coefficient
d’autocorrélation est inférieur & 2*'écart typeynt le modele qui s’ajuste le mieux a cette
série est un bruit blanc.

U, = ay aveca,, un BBO,o7)
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Figurel9: Evolution de I'erreur associée aux ventes sur lmarché local
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Le graphe montre la stationnarité du processus.

Figure20 : L’autocorrélogramme de I'erreur associée aux vetes sur le marché local
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D’aprés le graphique ci-dessus, on constate quiéir pdu premier ordre, le coefficient
d’'autocorrélation est inférieur & 2*'écart typeynt le modele qui s’ajuste le mieux a cette
série est un bruit blanc.

Us, = ag, avecas, un BB, s.)

Figure21 : Evolution de I'erreur associée aux ventes sur lmarché extérieur
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Le graphe montre la stationnarité du processus.

Figure22 : L’autocorrélogramme de I'erreur associée aux vetes sur le marché extérieur
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D’aprés le graphigue ci-dessus, on constate quiéirpdu premier ordre, le coefficient
d’autocorrélation est inférieur a 2*I'écart typegrndt le modele qui s’ajuste le mieux a cette
série est un bruit blanc.

U, = a,, aveca, un BBQ.os2)
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v Estimation par le filtre de Kalman

Dans cette partie, nous tenons compte de la dynenaigs variables pour estimer le modeéle.
Nous allons garder les modéles de type ARMA obtetars le cas statique pour le facteur
commun et les erreurs associés a chaque variablaodéle général a estimer est le suivant :

Vie = A F g, pour i=1 & 6 et pour tout t,
F.=a,—0a,_4 pour tout t,

Uy = Qg pouri=1,3,4,5,6 euptoutt,
Uy = Ay, —0pa5,4 pour tout t.

Les processus;, eta, sont supposés indépendants.
Nous pouvons réécrire le modéle général sous umeef@tat-mesure en posant le vecteur
d’état :

, = (Fp, @y Qg Uqp, Uy, Ugy, Uge, Usy, Ug, )

Sous une forme matricielle nous aurons 'écritwigante :

Vie Aoo010000 0 o

Vae 0001000 04| =

Yae | |4z 0000100 0 u“

Yae | |Ag 0000010 0[] *

Vae A 00000010 u:

Y

Ve .0000000 1 \H_Er/

H.E“,__

Et aussi :
(/FL\ /ﬂ—ﬂl 0 0DO0O0DOO /Fr_l\ 100000 0\
a, 00 0O 0ODOODOO a,_, 1000000\ sa
a,, 00 0O 00DO0OO0ODOO 4 001000 0]|fas
Uy, 0 0 0O 0ODOOOO Ujemq 010000 0[] az
U, [=|0 0 -6, 0000 0O Upe gy |+| 001000 O] Qg
Us, 0 0O 0O 0ODOOGOO Ug 000100 0] Qe
Uy, 0o 0O 0ODOOOO Uy 4 000010 0]|\as
usr) \u 0 0O 00O0O0O0O u.E,H/ \ﬂﬂﬂﬂﬂlﬂ/ Qe
U, 0 0 0O 0ODOOGOO gy 0000001

Ainsi :
EI‘,_. = Arar—l + Brnr
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F, 0-6 0 00O0O0O0O0 F_y-
(ﬂ:\ 0 0 0 00O0O0OO0OO /ar_l\
a,, 00 0O 00DO0O0DO0O Gy
uy, 00 0 00O0O0O0OD Up,_y
a, = | Uy [;A4, =|0 0 —6, 00 0000 [[a,_q=| U1 |;
g, 0 0 0 00O0O0O0O0 Uz
Uy, 0 0o 0 000000 Uge_q
\usr) 1\1] 0 O 00 0O0O0O0 \usr_i)
gy 0 0 O 00 0O0O00O0 Tgsq:
1000 00 l]\
1000 0D 0 o 20010000 0
0010000 e A,0001000 0
0100000 _ _a“ . _|A;00001000
B,=10010000/(;7= 23‘ Ce = A, 00000100
ﬂﬂnl'_]ﬂﬂ * A; 00000010
0000100 “se A-D00DO0DODODOD 1
\l] 00001 ﬂ/ Qg &
0000 O0OOD0 1

Nous aurons donc la représentation état-mesurarseiv

{fxr =A,a._y + B,
¥, = Cea,

Dans laquelle le processug { est non autocorrélé et vérifie :

Nous utilisons par la suite une procédure du maxinde vraisemblance par filtre de Kalman
pour estimer notre modéle. Pour tout ensemble dixésaleurs des parameétres, le filtre de
Kalman en tant que tel consiste a déterminer ldlene¢ prévision du vecteur d’état, compte
tenu de l'information disponible a cette date.

La procédure du maximum de vraisemblance par filkré&alman a été effectuée sous Eviews

@state sv1 = [var = exp(c(2))]
@state sv2 = sv3(-1)
@state sv3 = [var = exp(c(3))]
@state sv4 = sv3(-1)

@signal prod_obs = c(4)*(svl+c(1)*sv2) + [var = exp(c(5))]
@signal prod_prev = ¢(6)*(sv1l+c(1)*sv2) + sv3 + c(7)*sv4
@signal s_p_fab_obs= c(8)*(svl+c(1)*sv2) + [var = exp(c(9))]
@signal d_g_prev= c(10)*(svl+c(1)*sv2) + [var = exp(c(11))]
@signal marc_loc_obs= c(12)*(svl+c(1)*sv2) + [var = exp(c(13))]
@signal mar_ext_obs= c(14)*(sv1+c(1)*sv2) + [var = exp(c(15))]

@param c(1) -0.45 c(4) 0.91 c(6) -0.56 c(7) -0.24 c(8) -0.14 ¢(10) -0.86 c(12) -0.73 c(14) 0.6
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Dans un modeéle espace-état, les équations de mssnteprécédées de @signal dans le
logiciel Eviews et les équations d’état sont préesdde @state. Les commandes (1-4)
indiquent & Eviews que les variables dépendamesabservées tandis que les commandes
(5-10) Ilui signifient que les variables correspartda sont inobservées et doivent étre
simulées.

Les variances sont indiquées entre crochets peortanande VAR, ce qui est une procédure
Eviews dans les modeles estimés a I'aide du fileré&alman.

La commande @param initialise les valeurs de dé&esrparametres a estimer.

Les résultats affichés se présentent comme suit :

@STATE SV1 = [VAR = EXP(-1.936480749)]

@STATE SV2 = SV3(-1)

@STATE SV3 = [VAR = EXP(-0.2776536041)]

@STATE SV4 = SV3(-1)

@SIGNAL PROD_OBS = 0.3650872837%(SV1-0.3383888376*SV2) + [VAR = EXP(-0.0333100125)]
@SIGNAL PROD_PREV = 0.1077113343%(SV1-0.3383888376*SV2) + SV3 - 0.3134195474*SV4

@SIGNAL S _P_FAB_OBS= 0.3344470061*(SV1-0.3383888376*SV2) + [VAR = EXP(-
0.0386195103)]

@SIGNAL D_G_PREV=-1.77188819*(SV1-0.3383888376*SV2) + [VAR = EXP(-1.370257407)]

@SIGNAL MARC_LOC_OBS= -1.281507944*(SV1-0.3383888376*SV2) + [VAR = EXP(-
0.5456122824)]
@SIGNAL MAR_EXT_OBS= -1.201644517*(SV1-0.3383888376*SV2) + [VAR = EXP(-
0.4276393192)]

E- Interprétation des résultats

v' Pertinence de l'indicateur construit et estimé pafiltre de Kalman

L’indicateur construit se présente sous la formeabde cachée d’'une qui retrace a chaque
date la différence entre la probabilité d’une phesejoncturelle favorable et celle d'une
phase défavorable. L'indicateur évolue entre ddeuva positives et négatives ; un point
extrémement positif signale que l'activité est énigde de nette accélération, par contre, un
point extrémement négatif signal que l'activité est période de nette décélération. Les
moments ou l'indicateur est proche de 0 sont at&sndi des phases de stabilisation pendant
lesquelles les signaux regus sont trés variés &mestat d’aucun mouvement prononcé a la
hausse ou a la baisse. Ces phases de stabilitaiitoisent le retour du rythme de croissance
de l'activité vers sa moyenne de long terme.
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Le modele adéquat de I'indicateur synthétique caitst estimé par filtre de Kalman est un
MA(1) :

Fr=a.,—04a,4

Avec :
a: Un bruit blanc (0g2).

v' Grille dinterprétation pour les soldes d'opinions de [lindustrie de
transformation

L’analyse factorielle présente l'intérét d’isoler part d’'information spécifiguement apportée
par chaque solde d’opinion. Ce faisant, elle faumnie sorte de grille de lecture complete de
'enquéte.

Figure24 : Tendance de la production observée
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Lorsque nous confrontons I'évolution du facteur cmm obtenu du solde d’opinion de la
production observée, nous constatons que les retments des deux séries se produisent le
plus souvent a des dates tres voisines. De facoérgé, I'évolution de lindicateur
synthétique sur la période de I'étude est en paese celle de la production observée .Ceci
montre que I'évolution des perspectives de la pribolu des entreprises industrielles permet
de déduire celle de la conjoncture.
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Figure25: Tendance de la production prévue
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En ce qui concerne la production prévue, il seméfepremiére approximation, que cette
information spécifique tendait a positionner ledsoti’opinion au dessous du climat général
en période de conjoncture ascendante et en deassslel cas contraire. Le croisement des
deux courbes signale qu’un véritable retournemeit €n cours.

Figure26 : Tendance du stock en produits fabriqués
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Un intérét de la décomposition en information commet spécifique du solde d’opinion
relatif au niveau du stock en produits fabriquésrpat étre la proposition d’'une lecture plus
précise de la réponse. Le graphique ci-dessus emantdéphasage entre les deux courbes , en
plus on peut constater que les mouvements duslaetydtions du climat général traduiraient
le comportement de stockage lié au cycle conjoettien phase ascendante, pour des raisons
tenant a la fois a une activité passée et a déspations de demande favorables, le niveau
des stocks a tendance a étre jugé de plus endgges ¢t les industriels ont donc plutdt enclins
a reconstituer leurs stocks, alors que les vanatiinverses se produisent en phase

descendante.

Figure27 : Tendance de la demande globale
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L'information spécifique lie a la question sur l@ndande globale offre un éclairage

intéressant sur les décalages conjoncturels évsntue

Figure28 : Tendance de vente sur le marché local
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Les fluctuations de l'information spécifiquementpapée par la réponse aux ventes sur le
marché local sont approximativement proches deselé la série du facteur commun.

Figure29 : Tendance de vente sur le marché extérieur
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L'information spécifique liée a la question aux tem sur le marché extérieur offre un
éclairage intéressant sur des décalages conjoltéventuels. La confrontation des deux
courbes, montrent que ces derniers évoluent danéree sens.

36



