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RÉSUMÉ

Les données macroéconomiques trimestrielles jouent un rôle central dans

l’analyse précise du cycle économique. Ainsi, la disponibilité de séries temporelles

à haute fréquence est essentielle. Au fil du temps, différentes méthodes de désagré-

gation temporelle, qui consistent à construire des estimations de haute fréquence à

partir de séries de plus basse fréquence, ont été développées. On peut notamment

citer la méthode de Chow et Lin (1971), à partir de laquelle une multitude d’ap-

proches de désagrégation temporelle ont été élaborées. Guay et Maurin (2015) ont

ainsi proposé une procédure de désagrégation plus flexible que les méthodes tra-

ditionnelles, qu’ils ont prolongée par une extension dynamique. Dans ce mémoire,

nous construisons, à l’aide de ces différentes méthodes, des estimations trimes-

trielles du PIB réel annuel du Québec et de la Guadeloupe, cette dernière ne dispo-

sant pas à ce jour de données officielles pour le PIB trimestriel. Avant d’appliquer

ces méthodes, nous analysons les variables explicatives qui seront employées dans

les modèles, car la qualité et la précision des estimations dépendent directement

de leur choix. Les résultats obtenus pour le Québec montrent que les méthodes

classiques (Chow–Lin, Fernandez, Litterman, Santos-Silva et Cardoso) produisent

des séries fortement corrélées avec le PIB trimestriel publié par l’ISQ, tandis que

les approches MIDAS offrent des performances globalement comparables lorsque

l’indicateur est bien choisi. Dans le cas de la Guadeloupe, les estimations fondées

sur l’octroi de mer et la TVA fournissent une trajectoire infra-annuelle cohérente

du PIB réel, l’octroi de mer apparaissant comme l’indicateur le plus informatif.

Enfin, à partir des séries trimestrielles construites, nous évaluons la performance

des différentes méthodes par des analyses de corrélation et d’erreur de prévision, ce
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qui permet de comparer systématiquement les approches traditionnelles et celles

basées sur MIDAS.



INTRODUCTION

La désagrégation temporelle des séries économiques est devenue un enjeu

majeur pour les instituts statistiques nationaux à travers le monde. En effet, dis-

poser de séries économiques à plus haute fréquence, telles que trimestrielles ou

encore mensuelles, permet une analyse économique plus précise pour une prise

de décision éclairée. La production de comptes trimestriels se fait rare dans les

pays en développement. De plus, même certains pays développés constitués de

provinces présentent des lacunes similaires. Par exemple, la Guadeloupe ne pro-

duit pas de comptes trimestriels du PIB, et plusieurs provinces canadiennes —

à l’exception du Québec et de l’Ontario — se trouvent dans la même situation.

Pour mieux comprendre la dynamique des cycles économiques, des institutions

telles que le National Bureau of Economic Research (NBER) aux États-Unis ont

commencé à collecter des données trimestrielles ou mensuelles dans les premières

décennies du 20e siècle. Dans le cadre de l’étude des récessions économiques, plu-

sieurs analystes économiques considèrent une certaine définition de la récession

économique : selon Fayolle (1993), la récession est considérée comme une baisse

consécutive du produit intérieur brut réel sur deux trimestres ou plus à l’échelle

d’un pays ou d’une province ; cela souligne donc l’importance de posséder des

comptes trimestriels. Pour répondre à cette difficulté structurelle, les chercheurs

ont progressivement développé à partir des années 1950 les premières méthodes

formelles de désagrégation temporelle. C’est ainsi qu’a été développée l’une des

méthodes les plus populaires, la méthode de Chow et Lin (1971). Cette méthode

utilise un modèle de régression linéaire pour désagréger les données annuelles en

données trimestrielles ou mensuelles en tenant compte d’indicateurs disponibles à



2

haute fréquence. On distingue principalement deux types de méthodes de désagré-

gation temporelle : celles basées sur les indicateurs qui doivent être disponibles à la

fréquence à laquelle on veut désagréger notre série et avoir un fort lien économique

avec cette dernièreet celles fondées sur des contraintes de lissage qui reposent sur

des techniques de minimisation des écarts, cherchant à lisser les séries tout en res-

pectant les contraintes imposées par les agrégats annuels ; par exemple, on peut

noter la méthode de Denton (1971) qui minimise les écarts quadratiques entre les

valeurs désagrégées et un indicateur de haute fréquence, tout en correspondant

aux totaux annuels. D’autres méthodes suivront celle de Chow-Lin en apportant

quelques spécifications à cette dernière. On compte notamment la méthode de

Fernandez (1981), qui a proposé une extension de la méthode de Chow-Lin dans

le but de traiter spécifiquement les séries temporelles non stationnaires, ainsi que

Litterman (1983) qui adapte des techniques de filtrage de Kalman pour la désagré-

gation temporelle en prenant en compte l’autocorrélation dans les résidus. Santos

Silva et Cardoso (2001), eux, proposent une méthode dynamique de Chow-Lin

pour effectuer la désagrégation temporelle de séries temporelles.

Dans cette perspective, le Québec constitue un terrain d’étude pertinent,

puisqu’il dispose de comptes trimestriels officiels publiés depuis 1982. En effet,

l’Institut de la Statistique du Québec (ISQ) a débuté la production des comptes

trimestriels du Québec en 1982 en utilisant, comme méthode de désagrégation tem-

porelle, la méthode de Ginsburgh (1973) modifiée par Carufel et Lizotte (1982) ;

c’est une méthode qui s’apparente à celle de Chow et Lin. Nous avons donc choisi le

Québec comme région d’étude car elle fait partie des seules provinces avec l’Onta-

rio qui disposent de séries trimestrielles du PIB réel. Aussi, on répertorie quelques

articles qui produisent des estimations trimestrielles du PIB réel du Québec ; nous

permettant ainsi d’obtenir des informations essentielles pour notre étude. Dans
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ce mémoire, nous allons explorer deux nouvelles méthodes de désagrégation tem-

porelle qui reposent sur le modèle MIDAS (Mixed data Sampling) proposée par

Ghysels et al. (2007). Ce modèle permet d’établir des systèmes de régression avec

des variables dépendante et explicative de fréquences différentes. Cette dernière a

la particularité de faire intervenir des poids flexibles dans les observations de la

variable explicative, ce qui permet de prendre en compte les effets saisonniers et de

calendrier dans les données. La méthode MIDAS est essentiellement utilisée pour

effectuer des prévisions dans la littérature existante. Cependant, Guay et Mau-

rin (2015) exploitent les apports bénéfiques de cette méthode pour développer de

nouvelles approches de désagrégation temporelle. Ils proposent un modèle simple

bivarié statique (MIDAS) et un autre dynamique (MIDASAR1) basés sur MIDAS.

Ces modèles, n’ayant pas encore été testés sur des données réelles, seront utilisés

pour désagréger le PIB annuel réel de la province du Québec du Canada ainsi que

le PIB annuel réel de la Guadeloupe, qui ne dispose pas encore de données sur le

PIB trimestriel. Nous souhaitons tester la performance de ces nouveaux modèles

afin d’explorer de nouvelles possibilités en matière de désagrégation temporelle.

L’Institut de la Statistique du Québec (ISQ) produit depuis 1982, le produit inté-

rieur brut réel trimestriel du Québec ; il sera intéressant de comparer les différents

PIB trimestriels construits à l’aide des méthodes de Chow-Lin, Fernandez, Santos

Silva-Cardoso, Litterman, MIDAS et MIDASAR1 avec celui que produit l’ISQ.

L’estimation des séries trimestrielles du PIB du Québec est marquée par le choix

des variables indicatrices ou explicatives, qui doivent avoir un fort lien avec la va-

riable à désagréger, car elles jouent un rôle important sur la précision des résultats

obtenus.Cette différence structurelle justifie l’utilisation d’indicateurs adaptés à

l’économie guadeloupéenne et motive la construction d’estimations trimestrielles

spécifiques pour cette région.
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Notre travail est organisé comme suit : le chapitre I fait état de la littérature

existante sur la désagrégation temporelle. Le chapitre II présente les différentes

approches méthodologiques employées pour réaliser notre étude. Ensuite, le cha-

pitre III présente les données utilisées ainsi que les différentes transformations qui

leur ont été appliquées. Dans le chapitre IV, nous exposons les résultats obte-

nus issus des estimations effectuées et appliquons des tests de robustesse sur ces

dernières. Les conclusions sont présentées dans le dernier chapitre.



CHAPITRE I

REVUE DE LA LITTÉRATURE

Dans cette section, nous présenterons dans une vue d’ensemble la littérature exis-

tante sur les méthodes de désagrégation temporelle au fil du temps ainsi que leurs

applications sur des données réelles dans le but de construire des comptes tri-

mestriels nationaux à travers le monde. Afin de situer notre contribution dans

les travaux existants, nous commençons par établir un portrait de l’évolution des

méthodes de désagrégation temporelle au fil des années.

1.1 Évolution des méthodes de désagrégation temporelle dans le temps

Nous avons mentionné plus haut les deux principaux types de méthodes

de désagrégation temporelle qui existent, à savoir les méthodes basées sur les

indicateurs et les méthodes de lissage. Pour notre étude, nous nous intéressons

principalement à la première catégorie. Les premiers travaux empiriques de désa-

grégation temporelle ont débuté dans la deuxième moitié du 20e siècle.

Les méthodes basées sur les indicateurs, comme l’indique le nom, font appel

à des variables explicatives que l’on suppose intimement liées à la variable que l’on
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veut désagréger et doivent être disponibles à la haute fréquence à laquelle on sou-

haite effectuer la désagrégation. Toutes les méthodes de désagrégation temporelle

de ce type ont la même structure. Supposons que nous voulons désagréger une va-

riable annuelle en une variable trimestrielle ; nous devons disposer d’au moins une

variable explicative qui a des valeurs observées trimestrielles que l’on peut agréger

en valeurs annuelles en effectuant une somme ou une moyenne. Ensuite, on établit

une relation annuelle entre la variable à désagréger et la variable explicative agré-

gée en s’assurant que le modèle utilisé est assez bien spécifié ; de là, on obtient des

paramètres que l’on transfère dans la relation trimestrielle. L’avant-dernière étape

est de construire les estimés trimestriels à partir des résidus annuels de la relation

annuelle. Il ne reste plus qu’à rajouter ces estimés trimestriels des résidus à la

relation trimestrielle pour trouver les estimés trimestriels de la variable annuelle.

Ainsi, les méthodes basées sur les indicateurs vont généralement différer sur la

façon de déterminer les estimés des résidus trimestriels et le choix du modèle pour

établir la relation annuelle.

L’article de Chow et Lin (1971) constitue une référence majeure dans la lit-

térature sur la désagrégation temporelle, car ils ont apporté une base solide sur

laquelle d’autres méthodes naîtront par la suite. En effet, Chow et Lin (1971)

ont apporté des solutions novatrices pour effectuer de l’interpolation, de la dis-

tribution et de l’extrapolation. L’interpolation concerne les variables de stock, la

distribution, les variables de flux, tandis que l’extrapolation considère à la fois

les variables de flux et de stock. Pour illustrer ces concepts, supposons que nous

disposons de variables de stock annuelles. L’interpolation permet d’obtenir les va-

leurs trimestrielles de ces variables de stock, ce qui revient à déterminer les valeurs

des trois premiers trimestres de chaque année, car la valeur du dernier trimestre

correspond à la valeur annuelle de la variable de stock que l’on veut désagréger.
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La distribution est utilisée pour désagréger les variables de flux comme le PIB

réel annuel. Cette technique que nous utilisons pour notre étude détermine les

valeurs des quatre trimestres de chaque année en s’assurant que leur agrégation

corresponde à la valeur observée pour l’année en question. Quant à l’extrapola-

tion, il s’agit d’estimer les premières séries trimestrielles hors de l’échantillon des

variables annuelles dont on dispose. Friedman (1962) avait étudié ces thèmes en

mettant en avant le problème de l’interpolation et a suggéré que l’analyse de ré-

gression utilisée pour le cas de l’interpolation puisse être étendue aux problèmes

de distribution et d’extrapolation. Chow et Lin (1971) vont par la suite proposer

un traitement unique pour les trois problèmes et produire donc trois estimateurs

non biaisés pour l’interpolation, la distribution et l’extrapolation.

Après cette contribution fondatrice, plusieurs auteurs chercheront à adapter la

méthode aux cas où les séries présentent une non-stationnarité structurelle. C’est

dans ce contexte que Fernandez (1981) propose une extension de la méthode de

Chow et Lin (1971), conçue pour désagréger des séries temporelles non station-

naires, c’est-à-dire des séries avec des tendances stochastiques. Cette méthode, à

la différence de Chow et Lin (1971), considère que la série trimestrielle des rési-

dus suit un processus de marche aléatoire. L’approche parvient à reproduire les

variations à haute fréquence de manière plus fidèle dans le contexte des séries non

stationnaires.

Dans la continuité des limites soulevées au sujet du traitement de la corré-

lation sérielle par Fernández, Litterman (1983) propose une légère modification

de l’approche de Fernandez (1981) pour apporter des améliorations à la méthode

initiale de Chow et Lin. Il suggère que sa nouvelle méthode devrait mieux tenir

compte de la corrélation sérielle dans les résidus que les autres méthodes. En effet,

Litterman trouve que le modèle de Fernandez retire toute corrélation sérielle des
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résidus quand le modèle est correctement spécifié. Dans de multiples applications

de la procédure de Fernandez, Litterman trouve que ce filtre particulier ne retire

pas toute corrélation sérielle. Fernandez a donc suggéré que dans ce type de cas,

on devrait filtrer en première étape les données avant d’appliquer sa procédure.

Pour pallier cette tâche supplémentaire, Litterman propose d’utiliser un proces-

sus de marche aléatoire pour définir les résidus ainsi qu’un processus auto-régressif

d’ordre 1 sur le terme d’erreur des résidus tandis que, dans le cas de la procédure

de Fernandez, ce dernier est un bruit blanc.

Outre ces développements théoriques, il est important de considérer les méthodes

effectivement utilisées par les instituts statistiques. L’Institut de la statistique du

Québec (ISQ), par exemple, applique la méthode de Ginsburgh modifiée par Ca-

rufel et Lizotte (1982) qui est une extension de la méthode de Ginsburgh (1973).

En effet, Kabore (2014) reproduit cette méthode sur des données québécoises et

explique qu’après avoir effectué un test de qualité d’ajustement de la régression

annuelle avec la méthode de Ginsburgh modifiée et d’autres méthodes (notam-

ment celles de Chow et Lin (1971) et de Ginsburgh (1973)), Carufel et Lizotte

arrivent à la conclusion que les erreurs d’estimation commises en utilisant leur mé-

thode sont en général comparables, sinon inférieures, à celles correspondant aux

autres méthodes. La méthode de Ginsburgh modifiée est employée pour produire

les données qui sont publiées dans les comptes économiques trimestriels récents

du Québec par l’ISQ. La méthode de Ginsburgh et celle modifiée sont toutes les

deux des méthodes basées sur des indicateurs ; d’ailleurs, l’une des variables les

plus utilisées par l’ISQ pour faire de la trimestrialisation est l’indice de production

industrielle. La méthode de Ginsburgh se distingue de celle de Chow et Lin sur

la détermination des résidus trimestriels ; Ginsburgh estime d’abord la relation

annuelle par moindres carrés ordinaires puis détermine les résidus trimestriels par

minimisation d’une forme quadratique des résidus trimestriels sous contraintes

que l’agrégation de ces derniers correspond aux valeurs des résidus annuels. Ce-
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pendant, cette méthode présente une certaine limite dans les estimations ; elle fait

fi de la première observation des résidus dans le processus de minimisation de la

forme quadratique des résidus. Pour pallier ce problème, Carufel et Lizotte vont

modifier la structure de la minimisation quadratique des résidus de Ginsburgh

pour déterminer une équation de la valeur initiale des résidus trimestriels. Les

auteurs ont, par ailleurs, démontré que la méthode de Ginsburgh telle que mo-

difiée est équivalente à la méthode de Chow-Lin appliquée au cas où les résidus

trimestriels suivent le processus stochastique de Wiener (processus utilisé dans

l’analyse du mouvement brownien).

Bien que ces approches reposent toutes sur des modèles statiques, une limite im-

portante subsistait. Plus de 25 ans après Chow et Lin, Santos Silva et Cardoso

(2001) introduisent ainsi un modèle qui met en avant une approche dynamique

de la méthode de Chow et Lin qui jusque-là n’était applicable qu’à des modèles

statiques. Les auteurs expliquent que les modèles dynamiques sont la meilleure

façon de modéliser les séries temporelles et donc se limiter à des modèles statiques

pourrait conduire à des erreurs de spécification. Particulièrement, ils pensent que

l’utilisation de modèles statiques engendre l’apparition d’auto-corrélation dans

les résidus, d’où l’effort de certains auteurs pour contrer ce problème. Ils intro-

duisent donc un moyen simple d’appliquer l’approche de Chow et Lin en utilisant

des modèles dynamiques. Ils suggèrent que leur méthode est adéquate pour la

désagrégation lorsque la variable à désagréger et les indicateurs utilisés sont sta-

tionnaires ou cointégrés.

Enfin, nous citons l’article de Guay et Maurin (2015) dans lequel ils proposent

une nouvelle méthode, basée aussi sur les indicateurs, qui s’inspire de la méthode

MIDAS (Mixed Data Sampling) élaborée elle-même par Ghysels et al. (2007). Ces

derniers ont permis de réaliser des régressions avec des variables de fréquence diffé-

rente en appliquant des poids flexibles aux observations des variables explicatives

par rapport à leur positionnement dans l’échelle de temps. En effet, la nouvelle
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approche développée par Guay et Maurin est une inspiration du modèle MIDAS

pour la réalisation de désagrégation temporelle. Les auteurs ont proposé un modèle

statique et dynamique inspiré de MIDAS ; les poids flexibles alloués aux variables

indicatrices permettent de prendre en compte la saisonnalité et les effets de ca-

lendrier sans imposer pour autant, par exemple, que la caractéristique saisonnière

de la série agrégée est proportionnelle à celle des indicateurs, une hypothèse sous-

jacente des procédures existantes. Ayant effectué plusieurs simulations, ils ont pu

montrer que lorsqu’on attribue des poids flexibles aux variables indicatrices pour

déterminer les valeurs réelles, de toutes les différentes méthodes existantes telles

que Chow et Lin, Litterman, Fernandez, leurs nouvelles approches produisaient

de meilleurs résultats, c’est-à-dire que leurs estimés présentaient une plus forte

corrélation avec les valeurs réelles et une erreur quadratique moyenne plus faible

que celle des autres méthodes. Mais avec des poids constants, elles présentent des

résultats similaires aux autres méthodes classiques. Aucun article ne fait état de

l’utilisation de ces nouvelles approches sur données réelles, c’est pourquoi nous ex-

plorerons cette nouvelle option en termes de désagrégation temporelle dans notre

mémoire en l’appliquant sur les données québécoises et guadeloupéennes en com-

paraison des méthodes classiques.

1.2 Travaux de trimestrialisation du PIB annuel réel

En complément à cette revue méthodologique, il est instructif d’examiner

les travaux appliqués ayant construit des estimés trimestriels du PIB dans diffé-

rents pays.Dans la littérature, plusieurs travaux pour construire le PIB trimestriel

de certains pays ou régions dans le monde à travers les méthodes de désagréga-

tion temporelle ont vu le jour. Dans cette section, nous allons mettre en lumière

quelques articles afin de mieux contextualiser notre étude.
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On peut citer l’article d’Abeysinghe et Rajaguru (2004), dans lequel les auteurs

construisent des estimés trimestriels réels du PIB pour la Chine et les quatre pays

principaux de l’ASEAN (Association des nations de l’Asie du Sud-Est), en termes

de développement économique, que sont l’Indonésie, la Malaisie, les Philippines et

la Thaïlande. Ces pays sont souvent regroupés sous le terme d’"ASEAN4" dans les

études économiques et analyses régionales pour souligner leurs rôles significatifs

dans la croissance de l’Asie du Sud-Est, en raison de leur taille et de leur poten-

tiel économique comparativement aux autres membres de l’ASEAN. L’influence

économique grandissante de ces différents pays accroît la nécessité d’évaluer les

liens économiques qui existent entre ces derniers et les autres économies à travers

le monde. Cependant, les analystes font face à un manque de séries temporelles

de haute fréquence pour quantifier ces liens. Les auteurs ont employé la méthode

bien connue de Chow et Lin pour construire le PIB trimestriel réel de chacun de

ces pays ; pour des résultats cohérents, ils ont utilisé des indicateurs qui caracté-

risent convenablement l’économie de chaque pays, car il est important d’utiliser

des variables explicatives qui ont un fort lien économique avec la variable à désa-

gréger. Comme exemple, dans le cas de la Chine, ils ont utilisé comme indicateurs

la masse monétaire (M1) et les échanges avec l’extérieur (importations et expor-

tations) tandis que pour l’Indonésie, ils privilégient des indices sur la production

minière et manufacturière.

Au-delà de l’Asie, les économies insulaires constituent un autre contexte où les

données trimestrielles sont souvent absentes. En effet, plusieurs économies insu-

laires ne disposaient pas ou ne disposent toujours pas de données trimestrielles

sur le PIB, comme c’est le cas de la Guadeloupe. Certains pays des Caraïbes ont

déjà fait la tentative en construisant des données trimestrielles estimées du PIB

à partir des méthodes d’interpolation/distribution. C’est le cas des travaux de

Denny (1997) pour la Barbade, de Shelton et al. (1995) pour la Trinité-et-Tobago,

d’Allen (2002), Serju (2004) pour la Jamaïque, et Cayemitte (2007) pour les pays
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de la CARICOM.

C’est dans ce contexte que Perry (2006) va utiliser l’approche de Chow et

Lin pour désagréger trimestriellement le PIB annuel de Tobago. En effet, les îles de

Trinité-et-Tobago forment une seule nation depuis 1899. Cependant, la population

de Tobago étant plus petite et moins représentative que celle de Trinité, il y a eu

un manque d’efforts par l’institut statistique national pour produire des données

annuelles cohérentes sur l’économie de Tobago, ce qui biaise les informations sur la

contribution économique de Tobago au PIB annuel national. Le but de l’auteur a

été de déterminer des estimés annuels consistants du PIB de la région insulaire de

Tobago et de construire des estimés trimestriels du PIB à partir d’indicateurs sur

l’agriculture et certains secteurs gouvernementaux. Ces résultats lui ont permis

d’évaluer de manière plus efficace la contribution de l’île de Tobago dans le PIB

annuel de la nation.

Il est pertinent d’examiner les différentes problématiques auxquelles font face les

économies insulaires, étant donné que nous allons effectuer la trimestrialisation

du PIB de la Guadeloupe.

Dans la même perspective, Cayemitte (2010) construit le PIB trimestriel réel

d’Haïti sur la période allant de 1971 à 2008 en utilisant trois approches bien

connues sous le nom de benchmark que sont celles de Chow et Lin, Litterman

et Fernandez dont les deux dernières sont essentiellement basées sur la première.

Haïti ne disposant pas d’un nombre suffisant d’indicateurs de haute fréquence

pour les travaux de désagrégation, l’auteur fera le choix entre deux indicateurs ;

il s’agit de l’indice général de l’activité commerciale et l’indice de la production

industrielle. Le premier indicateur est considéré comme un indicateur cible car il

est relatif au secteur ayant la plus forte contribution en termes de valeur ajou-

tée. Néanmoins, l’indice de production industrielle s’avère plus approprié pour
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représenter les fluctuations économiques, non seulement pour sa corrélation rela-

tivement élevée avec le PIB mais aussi pour sa disponibilité sur une période assez

longue. L’auteur a donc choisi l’indice de production industrielle comme variable

explicative pour désagréger le PIB annuel d’Haïti. Ils montrent par la suite que la

méthode de Chow et Lin permet d’obtenir des résultats plus robustes par rapport

aux deux autres approches. En effet, Cayemitte teste la robustesse des résultats

en s’appuyant sur les travaux de Marcellino (1999) qui propose que les proprié-

tés d’intégration et de cointégration demeurent similaires quoi que le niveau de

désagrégation temporelle des variables. Cet article permet de comprendre l’im-

portance du choix des indicateurs mais également d’être en mesure d’évaluer la

performance des méthodes employées pour la trimestrialisation.

Pour explorer un peu plus les travaux de désagrégation temporelle à tra-

vers le monde, on retient également l’article de Rashid et Jehan (2013) qui ont

construit des estimés pour le PIB trimestriel du Pakistan et d’autres indicateurs

économiques que sont les dépenses d’investissement et les dépenses du gouverne-

ment. Ils utilisent la méthode de Denton et la méthode de Chow-Lin ; la première

est une méthode de lissage tandis que la deuxième est une méthode de corré-

lation. Ils trouvent que les deux méthodes employées aboutissent à des résultats

qui présentent des tendances similaires, quel que soit l’indice trimestriel considéré.

Le Québec étant l’une des régions considérées dans notre étude, il est inté-

ressant de faire un contour des travaux de trimestrialisation du PIB dans cette

région. On ne retient qu’un article pertinent ; celui de Fortin et al. (2022) qui est

une extension au mémoire de Kabore. Les auteurs vont déterminer le PIB trimes-

triel du Québec et effectuer une analyse du cycle économique pour la période de

1948 à 1980. Durant cette période, le Québec ne construisait pas encore d’indica-
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teurs économiques de haute fréquence tels que le PIB trimestriel. Cet article est

pertinent car les auteurs utilisent la méthode de Ginsburgh modifiée par Carufel

et Lizotte (1982) qui est l’une des méthodes qu’emploie l’Institut de la Statistique

du Québec pour ses exercices de désagrégation. Cependant, par manque de dis-

ponibilité des données, ils utiliseront des variables explicatives autres que celles

qu’utilise l’ISQ habituellement, qui est l’indice de production industrielle. Les au-

teurs utiliseront donc un indice sur l’emploi industriel, la valeur du commerce de

détail et le PIB réel américain ; ils ne retiennent que ces derniers après avoir vérifié

qu’ils soient significatifs et cointégrés. Cet article est essentiel dans notre étude,

notamment pour le choix des indicateurs qui seront utilisés pour la trimestriali-

sation dans le cas du Québec et les analyses sous-jacentes qui ont été apportées.



CHAPITRE II

MÉTHODOLOGIE

Dans ce chapitre, nous présentons de manière détaillée les différentes méthodes

utilisées pour effectuer la trimestrialisation du PIB réel annuel du Québec et

du PIB annuel de la Guadeloupe, ainsi que le cadre général dans lequel elles

s’appliquent. Il s’agit des méthodes de Chow et Lin (1971), Fernandez (1981),

Litterman (1983), Santos Silva et Cardoso (2001), ainsi que des modèles basés

sur MIDAS développés par Guay et Maurin (2015). Ainsi, on pourra entrevoir les

différences, mais aussi les similarités qui se trouvent entre ces différentes méthodes.

2.1 La méthode de Chow et Lin, Litterman et Fernandez

La méthode de Chow et Lin est une référence parmi les méthodes de désagré-

gation temporelle. En effet, elle représente le fondement des différentes techniques

qui seront employées dans notre étude.

Considérons un vecteur Ya de dimension n × 1, qui représente la variable

annuelle que l’on veut trimestrialiser, où n désigne le nombre d’années observées.

Il faut donc disposer d’un vecteur trimestriel X de dimension 4n× 1 (où N = 4n

représente le nombre total d’observations trimestrielles), qui représente la variable

explicative dont les valeurs observées sont trimestrielles. On suppose que la va-



16

riable explicative a un fort lien économique avec la variable à désagréger. Soit la

variable Xa = CX qui résulte de l’agrégation (par la somme ou la moyenne) de

la variable X. Dans le cas d’une agrégation par moyenne, C est multipliée par 0,25.

L’équation qui permet d’obtenir les estimations trimestrielles du PIB est la

suivante :

Ŷ = Xβ̂ + V C ′(CV C ′)−1ûa, (1)

où Ŷ est le vecteur trimestriel estimé de dimension 4n × 1, ûa = Ya − Xaβ̂ est

un vecteur (n× 1) des résidus annuels estimés, et β̂ est l’estimateur des moindres

carrés généralisés de la relation annuelle. Dans le cas univarié présenté ici, β̂ est

de dimension 1 × 1 (scalaire) ; dans le cas général multivarié, on aurait X de di-

mension 4n× k et β̂ de dimension k × 1, où k représente le nombre d’indicateurs

utilisés. L’estimateur β̂ se définit par :

β̂ =
[
X ′C ′(CV C ′)−1CX

]−1
X ′C ′(CV C ′)−1Ya. (2)

La matrice C de dimension n × 4n est désignée comme la matrice d’agrégation

qui transforme les variables trimestrielles en variables annuelles ; elle s’écrit de la

façon suivante :

C =


1 1 1 1 0 0 0 0 · · · 0 0 0 0

0 0 0 0 1 1 1 1 · · · 0 0 0 0
...

...
...

...
...

...
...

... . . . ...
...

...
...

0 0 0 0 0 0 0 0 · · · 1 1 1 1


n×4n

. (3)

Dans l’équation (1), on remarque une matrice de filtrage L = V C ′(CV C ′)−1
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de dimension 4n × n qui permet de déterminer les résidus trimestriels estimés à

partir des résidus annuels ûa. La matrice V est la matrice de variance-covariance

des termes d’erreur trimestriels, u = (u1, . . . , u4n)
′, de dimension 4n × 4n, où

l’indice t désigne le trimestre (t = 1, . . . , 4n). Chow et Lin présentent deux formes

différentes pour V . La forme la plus simple est le cas où ut est un bruit blanc,

auquel cas V est diagonale et l’estimateur des moindres carrés généralisés devient

un estimateur des moindres carrés ordinaires. Dans ce cas, le second terme de

l’équation (1), qui représente les résidus trimestriels estimés, consiste à allouer

1/4 du résidu annuel à chaque trimestre de l’année.

Quant à la deuxième forme, il faut considérer que ut suit un processus AR(1) de

la forme ut = ρut−1 + εt, |ρ| < 1 et εt ∼ iid(0, σ2
ε), dans ce cas la matrice V a la

forme bien connue suivante :

V = σ2
ε


1 ρ ρ2 · · · ρ4n−1

ρ 1 ρ · · · ρ4n−2

...
...

... . . . ...

ρ4n−1 · · · · · 1


4n×4n

. (4)

Chow et Lin l’ont effectué dans le cas spécifique où on voudrait passer de données

trimestrielles à mensuelles ; ainsi, en étendant leurs résultats au cas spécifique où

l’on veut trimestrialiser nos données annuelles, on obtient l’équation suivante qui

peut être utilisée pour estimer ρ à partir de l’estimé annuel ρ̂a :

(ρ7 + 2ρ6 + 3ρ5 + 4ρ4 + 3ρ3 + 2ρ2 + ρ)÷ (2ρ3 + 4ρ2 + 6ρ+ 4) = ρ̂a. (5)

L’une des difficultés majeures avec la procédure de Chow et Lin est la possibilité

d’avoir des résidus non stationnaires. Pour prendre en compte ce problème, Fer-

nandez (1981) utilise les mêmes équations (1) et (2) sous l’hypothèse que ρ = 1.

Litterman (1983) généralise de façon plus poussée l’hypothèse de Fernandez en

supposant que ut = ut−1 + εt et εt = ρεt−1 + et, εt ∼ iid(0, σ2
e). En imposant les
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conditions initiales à zéro, Litterman utilise les expressions en (1) et (2) ce qui

implique de remplacer V avec (D′H ′HD)−1 où D et H sont deux matrices carrées

(4n× 4n) définies par :

D =



1 0 0 · · · 0 0

−1 1 0 · · · 0 0

0 −1 1 · · · 0 0
...

...
... . . . ...

...

0 0 0 · · · −1 1


4n×4n

, H =



1 0 0 · · · 0 0

−ρ 1 0 · · · 0 0

0 −ρ 1 · · · 0 0
...

...
... . . . ...

...

0 0 0 · · · −ρ 1


4n×4n

.

En proposant une extension du cas mensuel-trimestriel considéré par Litter-

man au cas trimestriel-annuel étudié ici, on obtient donc l’équation suivante qui

permet d’obtenir un estimé de ρ basé sur ρ̂a :

(ρ10 + 4ρ9 + 10ρ8 + 20ρ7 + 31ρ6 + 40ρ5 + 44ρ4 + 40ρ3 + 32ρ2 + 24ρ+ 10)

÷(2ρ6 + 8ρ5 + 20ρ4 + 40ρ3 + 62ρ2 + 80ρ+ 44) = ρ̂a. (6)

On note qu’en posant H = I, où I est la matrice identité de dimension 4n× 4n,

on retrouve la méthode suggérée par Fernandez (1981). En posant D = I, on

retrouve la méthode de Chow et Lin avec les termes d’erreur qui suivent le pro-

cessus AR(1). Dans ce cas, il est mieux de remplacer le premier élément de H par√
1− ρ2. En posant D = H = I, on obtient la méthode Chow-Lin avec le terme

d’erreurs qui est un bruit blanc.

Ces méthodes classiques de désagrégation temporelle font appel à des mo-

dèles essentiellement statiques, ce qui peut conduire à des problèmes de spécifica-

tion en présence de dynamiques riches ou de corrélation sérielle dans les résidus.

Dans la suite, nous présentons une approche dynamique de la méthode de Chow
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et Lin proposée par Santos Silva et Cardoso (2001).

2.2 Une approche dynamique de la méthode de Chow et Lin

Il est bien connu que les modèles avec des termes d’erreur qui suivent un

processus autorégressif peuvent être reconvertis en modèles avec des termes d’er-

reur non corrélés et indépendants. Par conséquent, les modèles discutés jusqu’à

présent peuvent être interprétés comme des versions restreintes de modèles dyna-

miques convenablement spécifiés. De plus, les modèles dynamiques peuvent être

appliqués aux variables stationnaires et non stationnaires, même s’il n’y a pas de

cointégration.

Pour illustrer cela, considérons le modèle dynamique suivant :

yt = κyt−1 + Ztγ + εt, (7)

où t = 1, . . . , 4n indexe les trimestres, yt est la variable dépendante trimestrielle

non observée, κ est un paramètre autorégressif tel que |κ| ⩽ 1, Zt est la variable

explicative (potentiellement avec retards), γ est un vecteur de paramètres de di-

mension compatible avec Zt, et εt est un bruit blanc. Si cela est requis, on peut

enrichir la spécification par l’inclusion de retards plus prolongés de la variable

dépendante. Ainsi, on considère comme hypothèse sous-jacente que les termes

d’erreur dans l’équation (7) ne sont pas corrélés sériellement. En particulier, les

auteurs soutiennent que l’équation (7) est suffisamment générale pour englober les

modèles à correction d’erreur, qui constituent une façon attractive de modéliser

les séries temporelles cointégrées (Engle et Granger (1987)).

Dans le cas où les variables dans l’équation (7) sont intégrées d’ordre 1 et

qu’il n’y a pas de cointégration, la stationnarité des termes d’erreur peut être
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atteinte en écrivant le modèle en première différence avec κ = 1. Dans ce cas, les

méthodes de Fernandez (1981) et Litterman (1983) sont appropriées et devraient

être utilisées. Cependant, dans les autres cas, il est adéquat d’utiliser des méthodes

plus générales.

La spécificité de ce modèle dynamique de désagrégation temporelle se trouve dans

le fait qu’il utilise une simple transformation qui permet d’éviter le besoin d’établir

des conditions sur les observations initiales, rendant donc ainsi la méthode de

Chow et Lin applicable aux modèles dynamiques. Ainsi, on considère le cas où

|κ| < 1 et les paramètres du processus générateur des données sont constants ; des

substitutions récursives peuvent être utilisées pour écrire l’équation (7) comme :

yt =

(
∞∑
i=0

κiZt−i

)
γ +

(
∞∑
i=0

κiϵt−i

)
.

En utilisant les résultats dans l’article de Klein (1987), cette équation peut être

exprimée comme :

yt = Z(κ)tγ + κtη + νt, (8)

où Z(κ)t =
(∑t−1

i=0 κ
iZt−i

)
est une somme pondérée des valeurs présentes et pas-

sées de la variable indicatrice, η = (
∑∞

i=0 κ
iZ−i) γ est appelé communément le

reste de troncation et νt = (
∑∞

i=0 κ
iεt−i) = κνt−1 + εt est un terme d’erreur qui

suit un processus stationnaire AR(1) avec le paramètre κ.

En regroupant la variable indicatrice et les paramètres d’une façon évidente,

l’équation (8) peut être écrite sous forme vectorielle telle que y = x(κ)β + ν,

où y et ν sont des vecteurs 4n× 1 et x(κ) une matrice 4n× k. Il est alors possible

d’écrire le modèle agrégé comme :

ȳ = Cx(κ)β + Cν,

où ȳ est le vecteur annuel agrégé de dimension n × 1 (équivalent à Ya), C, on

se rappelle, est la matrice d’agrégation de dimension n × 4n. En utilisant cette
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notation, la fonction de log-vraisemblance à être maximisée est proportionnelle à :

− ln |CΩ(κ)C ′| − n ln

[(
ȳ − Cx(κ)β̂(κ)

)′
(CΩ(κ)C ′)

−1
(
ȳ − Cx(κ)β̂(κ)

)]
,

où β̂(κ) =
[
x(κ)′C ′ (CΩ(κ)C ′)−1 Cx(κ)

]−1
x(κ)′C ′ (CΩ(κ)C ′)−1 ȳ est un vecteur

k × 1, et Ω(κ) est la matrice de variance-covariance (4n× 4n) des erreurs νt dont

chaque élément est tel que ωij = κ|i−j| (sous l’hypothèse que ν0 = 0). Bien que

l’équation (7) soit hautement non linéaire en κ, elle est linéaire en γ et η. Donc,

pour un κ donné, il est possible d’estimer γ, η et y par application directe de la

méthode de Chow et Lin. Bien sûr, dans la pratique, κ doit être estimée.Une façon

simple et effective de le faire est d’effectuer une recherche avancée sur les valeurs

admissibles de κ afin de déterminer laquelle de ces valeurs maximiserait la fonction

de log-vraisemblance pour ce problème. Donc, l’implémentation de cette méthode

requiert l’application répétée de la méthode de Chow et Lin pour différentes va-

leurs de κ. Bien que le modèle de Santos-Silva et Cardoso soit non linéaire dans les

paramètres, la fonction de vraisemblance est construite sous l’hypothèse que les

erreurs suivent une distribution normale. L’hypothèse de normalité structure donc

la vraisemblance, mais n’est pas indispensable à la cohérence des estimateurs. En

revanche, elle affecte la validité exacte des tests basés sur la vraisemblance.

On peut remarquer que, dans l’équation (8), κ affecte à la fois la variable

explicative et la matrice de variance-covariance des termes d’erreur. Donc, selon

les auteurs, bien que l’estimation des paramètres de ce modèle puisse être effectuée

par l’application répétée de la méthode de Chow-Lin qui permet la présence d’er-

reurs auto-corrélées, son interprétation est très différente des modèles statiques

auxquels la méthode Chow-Lin est habituellement appliquée.

En utilisant cette procédure, il est donc possible d’estimer à la fois γ, κ et η. Sous

l’hypothèse que y0 et yt, t > 0, sont générés par le même processus, le reste de tron-

cation η peut être interprété comme l’espérance conditionnelle de y0 étant donné
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les valeurs passées de Zt. Donc, cette méthode octroie un estimé de la condition

initiale de y. D’après Santos Silva et Cardoso, il est important de remarquer que,

dans ce type de problème, l’estimateur de maximum de vraisemblance, bien qu’il

soit sans biais pour γ et η, est seulement pertinent pour γ. C’est une conséquence

du fait que κt disparaisse progressivement avec la convergence du nombre d’obser-

vations vers l’infini. Cependant, cette incohérence a relativement des conséquences

mineures, vu que l’effet de η sur ŷ, qui représente les estimations trimestrielles de

la variable dépendante, décline géométriquement quand t croît.

Cette méthode permet donc la construction directe des estimations trimestrielles,

qui sont obtenus par l’équation suivante :

ŷ = x(κ̂)β̂(κ̂) + Ω(κ̂)C ′ (CΩ(κ̂)C ′)
−1
(
ȳ − Cx(κ̂)β̂(κ̂)

)
. (9)

2.3 Les nouvelles approches basées sur MIDAS

Nous allons présenter maintenant les nouvelles méthodes de désagrégation

temporelle qui sont basées sur la régression MIDAS ; ces méthodes ont été déve-

loppées par Guay et Maurin (2015). Nous allons d’abord montrer une vue globale

sur les régressions MIDAS.

La régression MIDAS (Mixed Data Sampling) a été développée par Ghysels,

Sinko et Valkanov (2006) ; cette régression permet de poser une relation entre des

variables échantillonnées à différentes fréquences. Présentons un cas simple ; on

veut examiner la variable yt qui se situe entre les périodes t−1 et t. Considérons que

cette variable soit échantillonnée à la fréquence trimestrielle, l’indice t correspond

aux trimestres. La variable explicative x
(m)
t est échantillonnée m fois durant la
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même période. Par exemple, si x
(m)
t est échantillonnée sur une base mensuelle,

l’indice m est égal à trois. Il est donc question ici d’examiner la relation entre

yt et x
(m)
t . L’objectif est de projeter la variable yt sur les valeurs historiques de

x
(m)
t−j/m. L’indice t−j/m montre que la variable est échantillonnée plus souvent que

la variable yt. Une régression de type MIDAS se définit par la relation suivante :

yt = β0 + β1B(L1/m; θ)x
(m)
t + εt, (10)

où t = 1, ..., T , B(L1/m; θ) =
∑K

k=0 B(k; θ)Lk/m et L1/m est un opérateur de retard

tel que L1/mx
(m)
t = x

(m)
t−1/m. Le terme B(L1/m; θ) dépend de l’opérateur de retard

L1/m et d’un vecteur de paramètres de dimension limitée. Ghysels et al. (2007)

introduisent le vecteur θ pour contenir les cas où le nombre de retards de x
(m)
t

est considérable. Par exemple, yt peut dépendre de 12 trimestres de retard de la

variable indicatrice x
(m)
t . Étant donné que cette dernière est échantillonnée sur

une base mensuelle, le nombre de retards est donc de 36. Dans l’équation (10), le

paramètre β1 capture l’effet agrégé des retards de x
(m)
t sur yt. Ce paramètre peut

être identifié en normalisant la fonction B(L1/m; θ) telle que sa somme soit égale

à l’unité.

Spécifier les paramètres du polynôme B(L1/m; θ) est le défi majeur pour la régres-

sion de type MIDAS. Les auteurs ont proposé différentes formes fonctionnelles

pour ce polynôme. Une de ces formes est associée au polynôme de retard d’Al-

mon.

Une variante exponentielle peut être définie comme suit :

B(k; θ) =
eθ1k+θ2k2+···+θpkp∑K

k=1 f(
k
K
, θ1; θ2)

.

Cette fonction est très flexible et peut fonctionner sur différentes configurations,

d’où son intérêt. En effet, le cas simple où θ1 = θ2 = · · · = θp = 0 correspond

au cas où le poids de chaque retard est le même. Cette spécification correspond

à la pratique habituelle d’utiliser la moyenne des valeurs mensuelles pour obtenir
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des séries trimestrielles. En général, les poids peuvent décliner plus ou moins

rapidement ou prendre la forme désirée dépendamment de la valeur des paramètres

θi, pour i = 1, · · · , p.

La seconde spécification proposée par Ghysels, Sinko et Valkanov (2006) dépend

de deux paramètres θ1, θ2 et a la forme suivante :

B(k; θ1, θ2) =
f( k

K
, θ1; θ2)∑K

k=1 f(
k
K
, θ1; θ2)

et

f(x, a; b) =
xa−1(1− x)b−1Γ(a+ b)

Γ(a)Γ(b)

Γ(a) =

∫ ∞

0

e−xxa−1 dx.

Cette spécification est basée sur la fonction Gamma qui est souvent employée en

économétrie pour sa flexibilité. La fonction f(x, θ1; θ2) peut prendre différentes

formes, selon les valeurs de θ1 et θ2. Par exemple, quand θ1 = θ2 = 1, les poids

sont égaux.

Les deux fonctions présentées ci-dessus impliquent deux caractéristiques im-

portantes : (i) les coefficients sont positifs ; (ii) leur somme est égale à 1. Le fait

que les coefficients soient positifs permet l’évaluation du processus de la volatilité

et la seconde caractéristique permet l’identification du paramètre β1. Comme le

montrent Ghysels, Sinko et Valkanov (2006), l’équation (10) peut être généralisée.

Les retards de la variable dépendante peuvent être ajoutés comme régresseurs à

la variable indicatrice x
(m)
t , on a donc l’équation dynamique suivante :

yt = µ+ α(L)yt−1 + β1B(L1/m; θ)x
(m)
t + εt,

où α(L) =
∑Q

q=0 αqL
q. Le modèle (10) peut aussi être étendu à un modèle multi-

varié. On obtient donc :

Yt = µ+ A(L)Yt−1 + B(L1/m; θ)X
(m)
t + εt,
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où Yt, εt et Xt sont maintenant des vecteurs avec µ,A(L) et B de dimensions

compatibles.

Au-delà de leur utilisation en prévision, les régressions MIDAS peuvent également

servir de base à un schéma de désagrégation temporelle.On montre maintenant

comment les séries désagrégées peuvent être obtenues à partir d’une régression

type MIDAS. L’approche présentée ici est donc une alternative aux approches

plus traditionnelles de Chow et Lin (1971) et Litterman(1983). Considérons le cas

simple où la variable yt est échantillonnée annuellement et la variable x
(m)
t est

échantillonnée sur une base trimestrielle. La relation des séries trimestrielles non

échantillonnées y
(m)
t−i/m, avec la variable xt−i/m est représentée comme :

y
(m)
t−i/m = β

(m)
0 + β

(m)
1 ωix

(m)
t−i/m + ε

(m)
t−i/m. (11)

pour t = 1, · · · , T, i = 0, · · · ,m− 1 et m = 4 dans ce cas. Le poids ωi varie selon

le trimestre, est contraint d’être positif, et vérifie
∑m−1

i=0 ωi = 1. Dans le cas où les

séries annuelles sont la somme des séries non échantillonnées trimestrielles, on a

donc yt =
∑m−1

i=0 yt−i/m. En utilisant la relation (11) on obtient :

yt =
m−1∑
i=0

y
(m)
t−i/m = mβ

(m)
0 + β

(m)
1

(
m−1∑
i=0

ωix
(m)
t−i/m

)
+

m−1∑
i=0

ε
(m)
t−i/m.

Cette relation correspond à la régression MIDAS ayant la forme suivante :

yt = β0 + β1B(L1/m; θ)x
(m)
t + εt. (12)

avec β0 = mβ
(m)
0 ,β1 = β

(m)
1 ,

∑m−1
i=0 ωix

(m)
t−i/m = B(L1/m; θ)x

(m)
t et εt =

∑m−1
i=0 ε

(m)
t−i/m.

Dans ce cas, le problème de désagrégation consiste à construire les séries trimes-

trielles y(m)
t en utilisant les séries annuelles yt et la régression (12). Sous l’hypothèse

que le terme d’erreur est un bruit blanc homoscédastique, les séries désagrégées

correspondant aux séries non échantillonnées trimestrielles dans l’équation (11)

peuvent être obtenues par la transformation suivante :

y
(m)
t−i/m =

1

m
β̂0 + β̂1ω̂ix

(m)
t−i/m +

1

m
ε̂t, (13)
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où β̂0,β̂1,ω̂i sont des estimateurs des paramètres de la régression (12) et ε̂t, le ré-

sidu de cette régression. Plus spécifiquement, les estimés des poids trimestriels ωi

dans (11) sont donnés par B̂(L1/m; θ) de la régression MIDAS (12) et les estimés

de ε
(m)
t−i/m par les résidus également pondérés 1

m
ε̂t pour i = 0, · · · ,m− 1.

Comparons maintenant l’approche développée en utilisant la régression MI-

DAS avec l’approche de Chow et Lin. Selon cette dernière, la pondération de la

variable explicative trimestrielle dans la relation (11) est supposée être la même

pour tous les trimestres, bien que β
(m)
1 ωi = β

(m)
1 ω pour tout i, ce qui impose une

relation invariante quoiqu’il en soit le trimestre. Dans le cas de la régression MI-

DAS, la pondération est estimée en utilisant le polynôme B(L1/m; θ). L’approche

proposée ici considère un plus grand nombre d’informations par rapport à la mé-

thode classique de Chow et Lin. Cette flexibilité additionnelle devrait améliorer

la performance d’agrégation et permettre la présence de saisonnalité et d’effets de

calendrier. En particulier, en présence de saisonnalité, les poids flexibles évitent

d’imposer que la caractéristique saisonnière des séries agrégées est proportionnelle

à celle des indicateurs, une hypothèse sous-jacente de la procédure de Chow-Lin.

L’approche basée sur MIDAS peut aussi prendre en compte la présence d’auto-

corrélation dans les résidus. Cela peut être accompli en effectuant une procédure

d’estimation en deux étapes. Soit un coefficient d’autocorrélation de premier ordre

dénoté ϕ. La première étape est d’estimer les paramètres d’intérêt en utilisant la

matrice identité comme matrice de poids. En utilisant l’estimateur de première

étape des paramètres de poids ωi, un estimateur de ϕ est obtenu en minimisant le

critère moindre généralisé pour l’estimateur de première étape ω̂1
i . En effet, cela

correspond à l’approche de Chow et Lin utilisant des poids fixes connus ω̂1
i . Cet

estimateur de ϕ permet de construire la matrice de poids utilisée dans la deuxième

étape dont les éléments (i, j) de cette matrice de poids dénotés par Ω(ϕ) sont don-
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nés par ϕ|i−j|..

De façon analogue à l’approche de Santos-Silva et Cardoso, Guay et Maurin

(2015) proposent une extension à la régression MIDAS pour obtenir une forme

dynamique basée sur cette dernière en introduisant une forme autorégressive. On

examine donc la régression MIDAS incluant un retard de la variable dépendante.

On obtient l’équation de régression suivante :

yt = β0 + ρyt−1 + β1B(L1/m; θ)x
(m)
t + εt,

où ρ est un paramètre autorégressif (avec |ρ| < 1) et les autres notations sont

celles de l’équation (10).

L’équation peut être réécrite dans la forme suivante :

yt =
β0

(1− ρ)
+

β1B(L1/m; θ)

(1− ρL)
x
(m)
t +

εt
(1− ρL)

.

On obtient donc un polynôme ayant la forme B(L1/m; θ)
∑∞

j=0 ρ
jLj. Ce polynôme

est compatible avec les effets saisonniers de x
(m)
t sur y(m)

t . En effet, pour l’exemple

cité, le polynôme a une représentation de moyenne mobile avec des effets pério-

diques correspondant aux trimestres. La régression MIDAS avec une relation entre

les variables désagrégées données par :

y
(m)
t−i/m = β

(m)
0 + ρy

(m)
t−(m+i)/m + β

(m)
1 ωixt−i/m + ε

(m)
t−i/m.

On peut facilement entrevoir qu’il serait plus simple d’examiner la relation entre

les séries désagrégées basées sur une représentation autorégressive de premier ordre

des séries désagrégées non échantillonnées comme dans le papier de Santos-Silva

Cardoso. Ainsi, on s’intéresse à l’équation suivante :

y
(m)
t−i/m = β

(m)
0 + ρ(m)yt−(i+1)/m + β1ωix

(m)
t−i/m + ε

(m)
t−i/m, (14)
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où la variable y
(m)
t−i/m dépend de sa valeur non échantillonnée du trimestre précé-

dent. Cette spécification peut être réécrite dans la forme suivante :

y
(m)
t−i/m =

β
(m)
0

(1− ρ(m))
+

β1ωi

(1− ρ(m)L1/m)
x
(m)
t−i/m +

ε
(m)
t−i/m

(1− ρ(m)L1/m)
,

ce qui donne :

y
(m)
t−i/m =

β
(m)
0

(1− ρ(m))
+ β1

∞∑
j=0

(ρ(m))jωix
(m)
t−i/m−j/m +

∞∑
j=0

(ρ(m))jε
(m)
t−i/m−j/m. (15)

On obtient ainsi un polynôme qui dépend de L1/m et ayant la forme B(L1/m; θ)
∑∞

j=0(ρ
(m))jLj/m.

Cette spécification représente un défi en termes d’estimation vu que la variable

retardée n’est pas observée. Pour la suite, les auteurs vont utiliser la stratégie

proposée par Santos-Silva et Cardoso (2001) mais adaptée à la régression MIDAS.

En effet, comme on l’avait déjà montré, cette stratégie a l’avantage de ne pas avoir

besoin d’imposer des conditions sur les observations initiales et permet de calculer

directement les séries désagrégées.

Ainsi, l’équation (15) peut être exprimée comme :

y
(m)
t−i/m =

β
(m)
0

(1− ρ(m))
+β1

mt−i−1∑
j=0

(
ρ(m)

)j
ωix

(m)
t−i/m−j/m+

(
ρ(m)

)mt−i
µ+ νt−i/m, (16)

où µ = β1

∑∞
j=0(ρ

(m))jωix
(m)
−j/m est le reste de troncation et νt−i/m = ρ(m)νt−i/m−1/m+

εt−i/m. En agrégeant l’équation, on obtient :

yt =
m−1∑
i=0

y
(m)
t−i/m = m

β
(m)
0

(1− ρ(m))
+β1

m−1∑
i=0

(mt−(i+1))∑
j=0

(
ρ(m)

)j
ωix

(m)
t−i/m−j/m+

m−1∑
i=0

(
ρ(m)

)t−i/m
µ+ν̃t,

où ν̃t =
∑m−1

i=0 νt−i/m.

L’équation (16) peut être réécrite comme telle :

y
(m)
t−i/m =

β
(m)
0

(1− ρ(m))
+ β1Xt−i/m(ρ

(m), ωi) + (ρ(m))t−i/mµ+ νt−i/m,
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où Xt−i/m(ρ
(m), ωi) =

∑mt−(i+1)
j=0 (ρ(m))jωix

(m)
t−i/m−j/m.En agrégeant la relation, on

obtient

yt = m
β
(m)
0

(1− ρ(m))
+ β1

m−1∑
i=0

Xt−i/m(ρ
(m), ωi) +

m−1∑
i=0

(ρ(m))t−i/mµ+ ν̃t.

Les estimés de β0,β1,µ et ωi pour i = 1, ...,m − 1 peuvent être obtenus par ré-

gression non linéaire pondérée avec la matrice de poids Ω∗(ρ(m)) = CΩ(ρ(m))C ′

où Ω(ρ(m)) est une matrice (4n × 4n) dont les éléments (i, j) sont donnés par

(ρ(m))|i−j| et la matrice C a déjà été définie auparavant. La fonction objective à

minimiser est :

ν̃ ′(δ)Ω∗(ρ(m))−1ν̃(δ)

avec ν̃(δ) = (ν̃1(δ), ν̃2(δ), · · · , ν̃T (δ))′ un vecteur n× 1 des résidus annuels agrégés

où T = n est le nombre d’observations annuelles, et

δ = (ρ, β0, β1, ω0, ..., ωm−1, µ)
′,

un vecteur de paramètres de dimension (m + 4) × 1 (puisque m = 4). Vu que la

matrice de poids dépend aussi d’un paramètre à estimer, une procédure à deux

étapes peut être implémentée avec la matrice identité comme matrice de poids

à la première étape. Cette méthode de moindres carrées pondérées non linéaire

permet d’estimer conjointement les paramètres d’intérêt ρ, β0, β1, µ et ωi pour

i = 1, ...,m− 1. Selon l’équation (15), le paramètre µ peut être interprété comme

l’espérance conditionnelle de y0 étant donné les valeurs passées de Xt−i/m(ρ
(m), ωi)

procurant un estimateur pour la condition initiale de yt. La méthode permet la

construction des séries désagrégées estimées en utilisant l’équation (16), notam-

ment

ŷ
(m)
t−i/m =

β̂
(m)
0

(1− ρ̂(m))
+ β̂1

mt−i−1∑
j=0

(ρ̂(m))jω̂ix
(m)
t−i/m−j/m + (ρ̂(m))mt−iµ̂+ ν̂t−i/m,

où le vecteur des résidus ν̂t−i/m (le résidu trimestriel estimé et qui vérifie la struc-

ture AR(1) imposée par le modèle dynamique) est donné par Ω(ρ̂(m))C ′(CΩ(ρ̂(m))C ′)−1ν̃ ′(δ̂).



CHAPITRE III

DONNÉES

Dans notre étude, nous employons des modèles qui reposent sur une seule variable

explicative pour trimestrialiser le PIB annuel réel du Québec et de la Guadeloupe,

en cohérence avec le cadre méthodologique présenté au chapitre précédent. Pour

le cas du Québec, nous nous basons essentiellement sur Kabore (2014) et Fortin

et al. (2022), qui ont utilisé certaines variables pour trimestrialiser le PIB annuel

du Québec sur la période allant de 1948 à 1980. Les variables que nous avons

retenues à partir de cet article sont le niveau d’emploi selon les industries dans

les secteurs manufacturiers, de la construction, et de la foresterie, la pêche, les

mines, l’exploitation en carrière et l’extraction de pétrole et de gaz, ainsi qu’une

variable qui représente la valeur en dollars des permis de construction émis dans

la région du Québec. À ceux-ci, nous avons ajouté la valeur des nouvelles com-

mandes manufacturières effectuées dans la région du Québec, que nous supposons

intimement liée à la croissance économique du Québec.

Les données pour ces variables proviennent de la base de données canadienne

développée par la Chaire en macroéconomie et prévisions de l’ESG UQÀM. En

effet, cette base de données exploite des données qui proviennent de différents orga-

nismes statistiques canadiens tels que l’Institut de la statistique (ISQ) du Québec
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ou statistique Canada. Stevanovic et al. (2022) ont construit cette base de données

à grande échelle pour montrer son utilité pour l’analyse macroéconomique empi-

rique. Elle facilite la tâche notamment aux utilisateurs qui font face aux différents

changements qui peuvent intervenir dans les données, ainsi qu’aux révisions mé-

thodologiques sur ces dernières. Dans la construction de ces données, les auteurs

rencontrent un problème ; en effet, certains tableaux de données sont discontinus,

de sorte que les nouveaux tableaux présentent rarement des périodes temporelles

assez longues quand on remonte dans le temps. Pour pallier ce problème et ob-

tenir des données sans discontinuité, les auteurs fusionnent les anciennes et les

nouvelles séries. Par exemple, les données issues de Statistique Canada sur la va-

riable qui présente la valeur des permis de construction émis au Québec, sont

séparées en deux groupes : le tableau 34-10-0006-01, allant de 1978/01 à 2017/12,

et le tableau 34-10-0066-01, allant de 2011/01 à 2023/12. De même, pour la va-

riable sur les livraisons manufacturières, on a : le tableau 16-10-0078-01, allant

de 1980/01 à 1997/12 et le tableau 16-10-0048-01 allant de 1992/01 à 2024/09.

Les auteurs utilisent l’approche basée sur la rétropolation pour fusionner les séries

temporelles ; les nouvelles séries sont reprojetées en utilisant les taux de croissance

des anciennes séries. Ainsi, si la plus ancienne observation des nouvelles séries est

observée au temps T , les séries retropolées qui se situent dans l’intervalle de temps

précédent T sont données par :

yt :=

(
ynewT

yoldT

)
yoldt .

Nous utilisons les données trimestrielles de ces trois variables sur la période allant

de 1982 à 2019. On peut donc visualiser ces trois variables ainsi que le PIB réel

annuel que l’on veut trimestrialiser dans la figure 3.1.
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Figure 3.1 – Variables trimestrielles et PIB annuel du Québec de 1982 à 2019

Après avoir décrit les variables utilisées pour le cas du Québec, nous précisons

maintenant celles retenues pour la Guadeloupe. Notre étude portant aussi sur la

trimestrialisation du PIB annuel de la Guadeloupe, nous allons donc spécifier

les variables qui seront utilisées pour réaliser cet exercice. À cause du manque

de données trimestrielles, nous n’avons pu obtenir que deux variables que nous

utiliserons comme variables explicatives ; il s’agit de la variable "ODM" et de

la variable "TVA". La variable ODM (octroi de mer) reflète en grande partie

l’activité économique et commerciale de la Guadeloupe, étant donné la dépendance

aux importations 1, tandis que la variable TVA (taxe sur la valeur ajoutée) est un

1. https ://www.insee.fr/fr/statistiques/8261682#titre-bloc-7
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proxy de la consommation, qui est un moteur essentiel du PIB. Le PIB annuel

de la Guadeloupe ne s’étendant que sur la période allant de 1994 à 2020, nous

effectuerons la trimestrialisation sur cet intervalle de temps. Dans la figure 3.2, on

peut voir comment ces deux variables trimestrielles ainsi que le PIB annuel de la

Guadeloupe évoluent dans le temps.

Figure 3.2 – Variables trimestrielles et PIB annuel de la Guadeloupe de 1994 à

2020

Les figures 3.1 et 3.2 donnent un premier aperçu de l’évolution conjointe

des indicateurs et du PIB dans les deux régions. Afin de pouvoir appliquer les

méthodes de désagrégation temporelle, il est toutefois nécessaire d’examiner les

propriétés statistiques de ces séries. Nous allons à présent effectuer un test de
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stationnarité sur nos variables.

-Test de stationnarité

Nous utiliserons le test augmenté de Dickey et Fuller ou plus communément ap-

pelé test ADF pour tester la stationnarité de nos différentes variables. Soit yt

la série dont on veut évaluer la stationnarité ; on a le modèle suivant : ∆yt =

α+βt+ρyt−1+
∑p

i=1δi∆yt−i+ εt. L’hypothèse nulle (H0) est telle que la série ad-

met une racine unitaire, c’est-à-dire qu’elle n’est pas stationnaire, soit H0 : ρ = 0.

Tandis que l’hypothèse alternative (H1) propose que la série n’a pas de racine

unitaire ; ainsi, généralement ρ < 0, c’est-à-dire que la série est stationnaire. En

effet, lorsque l’hypothèse nulle n’est pas rejetée, on peut voir que la série retardée

yt−1 ne fournit pas d’informations sur le changement de la variable yt à l’instar des

changements retardés (∆yt−i). Cependant, lorsque l’hypothèse nulle est rejetée en

faveur de l’hypothèse alternative, la série yt−1 donne de l’information pertinente

sur le changement de yt en plus de celle obtenue des changements retardés, ce qui

implique un retour vers une moyenne, puisque le coefficient ρ est négatif, et per-

met ainsi de qualifier la série yt de stationnaire. Lorsque la valeur de la statistique

du test est inférieure à la valeur critique du test, on peut considérer la variable

comme étant stationnaire ; dans le cas contraire, elle ne l’est pas. On peut observer

les résultats du test dans le tableau 3.1. Hormis les variables trimestrielles guade-

loupéennes qui sont déjà stationnaires, les variables annuelles et trimestrielles en

niveau sont toutes non stationnaires et donc intégrées d’ordre 1 ; ainsi, quand on

les transforme en différence première, elles deviennent stationnaires.

Les tests de racine unitaire confirment ainsi que les séries utilisées sont, au

besoin, rendues stationnaires par différenciation première. Il est aussi important

de déterminer le niveau de corrélation qui existe entre les variables explicatives

et le PIB annuel. Nous avons agrégé les variables trimestrielles afin d’obtenir



35

Tableau 3.1 – Test de racine unitaire

Variables Niveau Différence 1ere

Stat cValeur Stat cValeur

Annuelles

PIB_Qc −1, 3567 −3, 5384 −3, 8575 −3, 5425

PIB_G 0, 2463 −3, 5966 −4, 9133 −3, 6040

Trimestrielles

PIB_ISQ −1, 2223 −3, 4406 −9, 9319 −3, 4407

Emploi −1, 7507 −3, 4406 −9, 1786 −3, 4407

Construction −2, 4349 −3, 4406 −18, 0377 −3, 4407

Manufacture −1, 6332 −3, 4406 −9, 7177 −3, 4407

ODM −8, 1172 −3, 4534 −13, 2181 −3, 4537

TVA −8, 6369 −3, 4534 −15, 9420 −3, 4537

Notes : La cValeur représente la valeur critique des tests au niveau de 5% et le nombre de

retards du test ADF est déterminé par le critère d’information d’Akaike.

des variables annuelles. Pour ce faire, nous appliquons la simple moyenne sur les

valeurs trimestrielles d’une année donnée afin d’obtenir la valeur annuelle de la

variable en question. La corrélation porte sur la première différence des variables

transformées en logarithme, ce qui correspond à la corrélation entre les taux de

variation des variables annuelles. En plus de quantifier le niveau de corrélation

entre les variables annuelles, le test fournit également le niveau de significativité

de la relation qui existe entre celles-ci ; l’hypothèse nulle propose qu’il n’y a pas

de relation entre les variables contre l’hypothèse alternative qu’il y a bien une

relation entre celles-ci. Le tableau 3.2 montre la corrélation entre les taux de va-

riation des variables annuelles québécoises. On remarque que toutes les relations

sont significatives, mais la variable sur les permis de construction a un niveau de
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corrélation de 0, 3979 beaucoup moins élevé que celui des variables sur l’emploi

industriel et les commandes manufacturières qui sont respectivement de 0, 6461

et 0, 7978. Étant toutes significatives, cela nous rassure sur l’utilisation de ces va-

riables dans notre étude.

Dans le cas de la Guadeloupe dans le tableau 3.3 , toutes les relations sont

significatives et les corrélations des variables des taux de variation sont assez

élevées, soit de 0, 6032 pour la variable ODM et de 0, 5417 pour la variable TVA.

La variable ODM demeure légèrement plus corrélée que la variable TVA dans les

deux cas.

Corr PIB_Q

Emploi 0, 6461∗

Construction 0, 3979∗

Manufacture 0, 7978∗

(*) Significativité au seuil de 5%

Tableau 3.2 – Corrélation entre les taux de variation des variables annuelles

québécoises sur la période 1982-2019

Corr PIB_G

ODM 0, 6032∗

TVA 0, 5417∗

(*) Significativité au seuil de 5%

Tableau 3.3 – Corrélation entre les taux de variation des variables annuelles

guadeloupéennes sur la période 1994-2020



37

Ces résultats confirment la pertinence des variables indicatrices retenues. On

peut maintenant estimer les relations annuelles entre nos différentes variables. En

effet, on veut voir les variables qui sont potentiellement significatives pour le PIB

annuel.

Ainsi, la variable dépendante dans la relation annuelle est le PIB en différence pre-

mière et les variables explicatives employées seront respectivement les variables

"Emploi", "Construction" et "Manufacture" qui ont été annualisées en effectuant

la simple moyenne des valeurs trimestrielles de l’année donnée. Les valeurs trimes-

trielles de ces dernières sont obtenues en effectuant la différence entre la valeur

d’un trimestre donné pour une année spécifique et la valeur du même trimestre de

l’année précédente. Si y1, ..., y8 représentent les séries trimestrielles de deux années

consécutives telles que Y1 = 1/4(y1 + y2 + y3 + y4) et Y2 = 1/4(y5 + y6 + y7 + y8)

sont les agrégats annuels. La différence première est G = Y2 − Y1 = 1/4(y5 + y6 +

y7 + y8 − y1 − y2 − y3 − y4) = 1/4((y5 − y1) + (y6 − y2) + (y7 − y3) + (y8 − y4)).

Dans ce cas, les valeurs en différence première des quatre trimestres de l’année 2

sont respectivement g1 = y5 − y1, g2 = y6 − y2, g3 = y7 − y3 et g4 = y8 − y4. Les

figures 3.3 et 3.4 montrent l’évolution dans le temps des variables trimestrielles et

annuelles mises en différence première de la Guadeloupe et du Québec.



38

Figure 3.3 – Variables trimestrielles et PIB annuel en différence première du

Québec de 1983 à 2019
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Figure 3.4 – Variables trimestrielles et PIB annuel en différence première de la

Guadeloupe de 1995 à 2020

À présent, nous présentons dans le tableau 3.4 les relations annuelles entre

le PIB annuel et les variables indicatrices :
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Tableau 3.4 – Régressions annuelles entre les variations du PIB et les variables

indicatrices

Constante Indicateur t-stat (indicateur) R2 ajusté

Québec

∆PIBQt sur ∆Emploit 5587,13 (9,80) 102,19 (4,26) 0,3224

∆PIBQt sur ∆Constructiont 5033,32 (7,45) 0,0207 (3,16) 0,1998

∆PIBQt sur ∆Manufacturet 4333,86 (8,19) 0,0058 (6,49) 0,5331

Guadeloupe

∆PIBGt sur ∆ODMt 146,67 (4,91) 39,96 (4,5042) 0,4355

∆PIBGt sur ∆TV At 159,07 (4,82) 21,57 (3,35) 0,2908

Notes : (1) Les coefficients sont présentés sous la forme « estimateur (statistique de Student)

». (2) La colonne « Indicateur » correspond au coefficient associé à la variable explicative de

la régression. (3) La colonne « t-stat (indicateur) » présente la statistique de Student de ce

coefficient. (4) Le R2 ajusté mesure la part de la variation du PIB expliquée par l’indicateur

utilisé.

Dans le cas du Québec, on remarque que toutes les variables indicatrices sont

significatives mais la variable "Manufacture" se démarque en présentant un plus

haut niveau de significativité et un R2 plus élevé, soit de 0, 5331 ; cette variable

semble fortement liée au PIB réel du Québec. Dans le cas des variables guadelou-

péennes, toutes les variables indicatrices sont également significatives, cependant,

on observe un R2 plus élevé lorsque la variable "ODM" est utilisée comme variable

explicative.

Ces résultats nous rassurent sur l’utilisation des variables explicatives choi-
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sies, mais aussi du modèle qui sera utilisé dans les différentes méthodes de désa-

grégation temporelle que nous emploierons. Nous pouvons maintenant entamer la

trimestrialisation du PIB annuel.



CHAPITRE IV

RÉSULTATS

Nous avons maintenant à notre disposition tous les éléments nécessaires pour

trimestrialiser le PIB annuel réel du Québec et de la Guadeloupe. Nous utiliserons

les méthodes bien connues de Chow et Lin, Fernandez, Litterman et Santos-Silva

et Cardoso, auxquelles nous ajouterons les deux nouvelles approches basées sur

MIDAS.

-Trimestrialisation du PIB annuel réel du Québec :

Nous commençons par le cas du Québec, pour lequel nous disposons d’une

série trimestrielle officielle de l’ISQ, ce qui permet d’évaluer directement la per-

formance des différentes méthodes de désagrégation. Nous trimestrialisons le PIB

annuel réel du Québec en utilisant individuellement les trois variables indica-

trices que nous avons choisies et analysées préalablement, soit la variable "Em-

ploi" (niveau d’emploi industriel), la variable "Construction" (valeur en dollars

des permis de construction) et la variable "Manufacture" (valeur en dollars des

nouvelles commandes manufacturières). Les figures 4.1, 4.2 et 4.3 montrent l’évo-

lution dans le temps des séries trimestrielles estimées du PIB réel obtenues après

l’application de chaque méthode de désagrégation temporelle citée ; les variables

explicatives respectivement utilisées étant les variables "Emploi", "Construction"

et "Manufacture". On voit également dans chaque graphique l’évolution de la sé-
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rie trimestrielle construite avec celle du PIB trimestriel que produit l’Institut de

la Statistique du Québec. En effet, nous pouvons considérer le PIB produit par

l’ISQ comme étant une alternative au PIB trimestriel réel du Québec ; ce qui nous

permettra d’évaluer d’une certaine façon la performance de chaque méthode de

désagrégation temporelle. L’ISQ estime le PIB selon trois façons de le calculer :

soit par les industries (de manière mensuelle, en dollars enchaînés), par revenu

(de manière trimestrielle, en dollars courants) et par dépense ( de manière trimes-

trielle, en dollars courants et en dollars enchaînés). Chacune des trois méthodes

comprend entre 150 et 200 variables, environ. Les méthodes de calcul ( les mo-

dèles) peuvent varier d’une composante à l’autre du PIB.

Cependant, il y a un principe général qui est valable pour à peu près toutes

les composantes du PIB. Par exemple, pour estimer le PIB par dépenses en dol-

lars enchaînés, ils commencent par évaluer chaque composante trimestrielle en

brut. Par la suite, les composantes sont désaisonnalisées à l’aide d’une procédure

de désaisonnalisation basée sur l’US Census Bureau, dénommée X-13ARIMA-

SEATS. Ensuite, ils incorporent des prix au modèle pour rendre la composante

désaisonnalisée en dollars enchaînés. Ils s’assurent que toutes ces séries trimes-

trielles (les composantes) sont étalonnées sur les étalons annuels produits par Sta-

tistique Canada, selon des méthodes d’étalonnage (méthode de Denton (1971),

méthode de Ginsburgh modifiée (1982)).
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Figure 4.1 – PIB réel trimestriel du Québec construit en différence avec la va-

riable indicatrice "emploi" en différence sur la période 1983-2019
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Modèles ω1 ω2 ω3 ω4 ρ

midas 0,3091 0 0,1579 0,5330 0,9382

midasAR1 0 0 1 0 0,9773

Tableau 4.1 – Valeur des poids attribués pour chaque trimestre et valeur du

coefficient autorégressif pour les modèles midas et midasAR1 (variable explicative :

emploi industriel).

Figure 4.2 – PIB réel trimestriel du Québec construit en différence première

avec la variable explicative "construction" en différence sur la période 1983-2019
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Modèles ω1 ω2 ω3 ω4 ρ

midas 0,1428 0,8572 0 0 0,9456

midasAR1 0 0 1 0 0,9475

Tableau 4.2 – Valeur des poids attribués pour chaque trimestre et valeur du

coefficient autorégressif pour les modèles midas et midasAR1 (variable explicative :

permis de construction en différence).

Figure 4.3 – PIB réel trimestriel du Québec construit en différence première

avec la variable indicatrice "manufacture" en différence sur la période 1983-2019
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Modèles ω1 ω2 ω3 ω4 ρ

midas 0 0,4398 0,1757 0,3844 0,9486

midasAR1 0 0 1 0 0,9150

Tableau 4.3 – Valeur des poids attribués pour chaque trimestre et valeur du

coefficient autorégressif pour les modèles midas et midasAR1 (variable explicative :

commandes manufacturières en différence).

On note que ces méthodes d’étalonnage sont des méthodes statiques qui

n’imposent pas de poids flexibles sur les variables explicatives comme proposé

dans les nouvelles approches basées sur MIDAS. Dans ce cas, les simulations ef-

fectuées par Guay et Maurin (2015) montrent que les modèles non dynamiques

devraient avoir des résultats qui se rapprochent le plus des observations réelles

qui, ici, seraient les séries trimestrielles produites par l’ISQ.

Pour évaluer les performances de chaque modèle, nous établissons une com-

paraison sur la relation de chaque série trimestrielle construite avec le PIB construit

par l’ISQ. Nous avons donc estimé la corrélation de chaque série trimestrielle

construite avec le PIB réel trimestriel de l’ISQ comme on peut le présenter dans

les tableaux 4.4, 4.5 et 4.6, qui correspondent à l’usage respectif des variables in-

dicatrices ’Emploi’, ’Construction’ et ’Manufacture’. On retrouve également dans

ces tableaux les erreurs quadratiques moyennes entre les séries trimestrielles es-

timées et le PIB construit par l’ISQ ; l’erreur quadratique moyenne (EQM) se

calcule comme suit : EQM =
√

1
n

∑n
i=1(yi − ŷi)2 où y est la variable supposée

observée ou réelle et ŷ représente la série estimée ou prédite. Cette mesure a par-

ticulièrement l’avantage d’être exprimée dans la même unité que la série estimée

et pénalise plus sévèrement les grandes erreurs que d’autres mesures telles que
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l’erreur absolue moyenne.

Dans le tableau 4.4, on peut remarquer que toutes les séries estimées pré-

sentent un niveau de corrélation supérieur à 0, 90 avec le PIB réel trimestriel

construit par l’ISQ ; ce constat nous rassure dans la précision de nos estimations.

La série trimestrielle du PIB réel du Québec estimée par la méthode SSC montre le

niveau de corrélation le plus élevé, qui est de 0, 9469. La série construite avec l’ap-

proche dynamique MIDASAR1 produit une meilleure estimation que l’approche

MIDAS, soit un niveau de corrélation avec le PIB de l’ISQ de 0, 9224 contre

0, 9180. Dans l’ensemble, les différentes approches conduisent à des performances

très proches, avec un léger avantage en faveur des méthodes dynamiques.

Tableau 4.4 – Analyse de la performance des estimations sur la période 1983-

2019, variable explicative : emploi industriel

MIDAS MIDAS-AR1 Chow-Lin Fernandez Litterman SSC

Corrélation 0,9180 0,9224 0,9438 0,9440 0,9377 0,9469

EQM 1812,3 1763,3 1482,9 1481,6 1574,8 1430,9

Le tableau ci-dessus présente le coefficient de corrélation entre les séries trimestrielles estimées

et le PIB de l’ISQ ainsi que l’erreur quadratique moyenne (EQM) des séries.

Le tableau 4.5 met en évidence une performance supérieure des méthodes

classiques en termes de corrélation avec la série estimée du PIB par l’ISQ. La

méthode SSC donne une fois de plus le meilleur niveau de corrélation, soit de

0, 9465. Quant aux approches basées sur MIDAS, midasAR1 surpasse la méthode

midas avec des niveaux respectifs de corrélation de 0, 9252 et 0, 8924. Toutes les

séries estimées restent fortement corrélées entre elles avec des niveaux de corré-

lation supérieurs à 0, 90. Lorsque les variables "Emploi" et "Construction" sont
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utilisées, on voit un léger avantage de l’utilisation des méthodes dynamiques pour

l’estimation des séries trimestrielles.

Tableau 4.5 – Analyse de la performance des estimations sur la période 1983-

2019, variable explicative : permis de construction

MIDAS MIDAS-AR1 Chow-Lin Fernandez Litterman SSC

Corrélation 0,8924 0,9252 0,9448 0,9462 0,9449 0,9465

EQM 2006,1 1720,7 1459,3 1441,2 1463,4 1438

Le tableau ci-dessus présente le coefficient de corrélation entre les séries trimestrielles estimées

et le PIB de l’ISQ ainsi que l’erreur quadratique moyenne (EQM) des séries.

En utilisant la variable explicative "Manufacture", les séries trimestrielles

construites présentent un niveau de corrélation encore plus élevé que dans les cas

précédents (tableau 4.6), ce qui est cohérent avec la forte liaison entre cette va-

riable et le PIB du Québec. Bien que l’approche non dynamique MIDAS affiche

une corrélation légèrement inférieure à celles des méthodes classiques (Chow-Lin,

Fernandez, Litterman) et de SSC, son niveau de corrélation (0,9462) demeure

très élevé et proche de ces dernières. En revanche, la version dynamique MIDAS-

AR1 est ici nettement moins performante (0,9119). Quant à l’erreur quadratique

moyenne, elle reflète fidèlement ces résultats : les méthodes les plus corrélées au

PIB de l’ISQ (notamment Litterman et Chow-Lin) sont également celles qui pré-

sentent les EQM les plus faibles. Dans les trois cas que l’on vient d’analyser, il est

intéressant de voir que les séries trimestrielles estimées par les méthodes Chow-

Lin et Fernandez présentent des niveaux de corrélation quasiment identiques avec

le PIB de l’ISQ ; on rappelle que la méthode Fernandez est une extension de la

méthode Chow-Lin supposant un processus de marche aléatoire pour les résidus

du modèle employé afin de compter une possible corrélation sérielle de ces der-
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niers.Cela suggère que, dans notre application, la prise en compte d’une marche

aléatoire pour les résidus (méthode de Fernandez) ne modifie que marginalement

les estimations par rapport au cas AR(1) standard de Chow-Lin.

Tableau 4.6 – Analyse de la performance des estimations sur la période 1983-

2019, variable explicative : commandes manufacturières

MIDAS MIDAS-AR1 Chow-Lin Fernandez Litterman SSC

Corrélation 0,9462 0,9119 0,9601 0,9601 0,9608 0,9558

EQM 1438 1853,1 1243,6 1243,8 1234,2 1306

Le tableau ci-dessus présente le coefficient de corrélation entre les séries trimestrielles estimées

et le PIB de l’ISQ ainsi que l’erreur quadratique moyenne (EQM) des séries.

Il est important d’évaluer également la réaction des modèles utilisés face à

l’ajout de variables explicatives. Ainsi, nous utilisons des modèles multivariés uni-

quement pour les méthodes de Chow-Lin, Fernandez, Litterman et Santos-Silva

et Cardoso, car des modèles multivariés des approches basées sur MIDAS n’ont

pas encore été développés. Dans le tableau 4.7, nous observons les niveaux de

corrélation entre le PIB construit par l’ISQ et les séries construites en utilisant

simultanément les trois variables explicatives d’origine. Tous les niveaux de cor-

rélation sont similaires, mais inférieurs aux niveaux obtenus lorsqu’on utilise la

variable "Manufacture" comme unique indicateur. Ainsi, l’ajout de variables ex-

plicatives dans les modèles peut éventuellement améliorer leur performance.
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Corr PIB_ISQ CL Fernandez Litterman SSC

PIB_ISQ 1

CL 0,9581 1

Fernandez 0,9581 1 1

Litterman 0,9565 0,9976 0,9976 1

SSC 0,9477 0,9682 0,9677 0,9712 1

Tableau 4.7 – Corrélation entre les séries trimestrielles estimées en différence

du PIB réel du Québec avec comme variables indicatrices les variables "emploi",

"Construction" et "manufacture" sur la période 1983-2019.

Tableau 4.8 – Test de racine unitaire

méthodes Stat cValeur

Chow-Lin −2, 9620 −2, 8817

Fernandez −2, 9838 −2, 8817

Litterman −2, 9130 −2, 8817

SSC −2, 1961 −2, 8817

Notes : Le tableau ci-dessus présente l’application du test ADF sur les séries trimestrielles du

PIB en différences du Québec sur la période 1983-2019, elles ont été construites à l’aide des

différentes méthodes énumérées et des variables indicatrices qui ont été utilisées

simultanément. La cValeur représente la valeur critique des tests au niveau de 5% et le nombre

de retards du test ADF est déterminé par le critère d’information d’Akaike.

Nous allons tester à nouveau la robustesse des différents modèles ; nous avons

étendu la période d’étude qui se situe maintenant entre 1983 et 2022. En effet, on

peut remarquer que cet ajout comprend l’avènement de l’épidémie de COVID-19

qui pourrait, en effet, avoir un impact sur nos estimations. Les tableaux 4.9, 4.10
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et 4.11 montrent les niveaux de corrélation entre le PIB construit par l’ISQ sur

la période 1983-2022 et les séries construites respectivement avec les variables in-

dicatrices ’Emploi’, ’Construction’ et ’Manufacture’. Dans le tableau 4.9, la série

Chow-Lin est la plus corrélée avec le PIB de l’ISQ (0, 9160) et la série MIDA-

SAR1 la moins corrélée (0, 7471). Néanmoins, la série MIDAS admet un niveau de

corrélation plus élevé que la série construite avec SSC. Lorsque l’on utilise la va-

riable ’construction’ comme variable explicative, de manière surprenante, la série

construite avec MIDASAR1 est mieux corrélée avec la série de l’ISQ, soit un ni-

veau de corrélation de 0, 8370. Le tableau 4.11 nous montre quasiment les mêmes

conclusions que celles du tableau 4.9. Dans ce tableau, la seule différence est que

les corrélations sont plus élevées relativement à celles du tableau 4.9 ; en effet, la

série construite par la méthode Chow-Lin admet le plus haut niveau de corrélation

avec le PIB de l’ISQ, soit 0, 9250. On remarque ainsi que, sur la période prolongée

1983–2022, les méthodes dynamiques semblent globalement moins robustes : la

méthode SSC présente, dans tous les cas, des niveaux de corrélation inférieurs à

ceux des méthodes statiques, y compris MIDAS. La performance de MIDAS-AR1

devient également plus contrastée : très dégradée pour l’emploi et les commandes

manufacturières, mais relativement bonne lorsque le permis de construction est

utilisé comme indicateur. Cette situation contraste avec la période 1983–2019, où

les méthodes dynamiques apparaissaient généralement plus compétitives.
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Tableau 4.9 – Analyse de la performance des estimations sur la période 1983-

2022, variable explicative : emploi industriel

MIDAS MIDAS-AR1 Chow-Lin Fernandez Litterman SSC

Corrélation 0,8746 0,7471 0,9160 0,9158 0,9024 0,8442

EQM 4196,4 5367,4 3208,1 3211,2 3477,3 4410,7

Le tableau ci-dessus présente le coefficient de corrélation entre les séries trimestrielles estimées

et le PIB de l’ISQ ainsi que l’erreur quadratique moyenne (EQM) des séries.

Tableau 4.10 – Analyse de la performance des estimations sur la période 1983-

2022, variable explicative : permis de construction

MIDAS MIDAS-AR1 Chow-Lin Fernandez Litterman SSC

Corrélation 0,8040 0,8370 0,8153 0,8158 0,8084 0,7950

EQM 4757 4521,1 4665,7 4658,5 4759,5 4917,4

Le tableau ci-dessus présente le coefficient de corrélation entre les séries trimestrielles estimées

et le PIB de l’ISQ ainsi que l’erreur quadratique moyenne (EQM) des séries.

Tableau 4.11 – Analyse de la performance des estimations sur la période 1983-

2022, variable explicative : commandes manufacturières

MIDAS MIDAS-AR1 Chow-Lin Fernandez Litterman SSC

Corrélation 0,8996 0,7350 0,9250 0,9244 0,9075 0,8580

EQM 3896,9 5433,3 3036 3047,2 3359,2 4101,3

Le tableau ci-dessus présente le coefficient de corrélation entre les séries trimestrielles estimées

et le PIB de l’ISQ ainsi que l’erreur quadratique moyenne (EQM) des séries.

D’un point de vue opérationnel, les résultats obtenus suggèrent que les insti-
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tuts statistiques régionaux pourraient tirer avantage de ces méthodes, en particu-

lier lorsqu’ils ne disposent pas d’estimations trimestrielles officielles ou souhaitent

valider des séries expérimentales. Les méthodes classiques telles que Chow-Lin

ou Fernandez se distinguent par leur robustesse et leur facilité d’implémentation,

ce qui en fait des outils immédiatement utilisables dans un contexte de produc-

tion statistique régulière. Les approches MIDAS, et notamment la version non

dynamique, offrent une flexibilité supplémentaire grâce à l’estimation de pondé-

rations endogènes, tout en conservant un niveau de précision comparable aux mé-

thodes traditionnelles. Enfin, les performances obtenues avec MIDAS-AR1 pour

certains indicateurs, notamment dans des contextes perturbés comme la période

post-COVID, indiquent qu’une dynamique autorégressive peut parfois améliorer

l’ajustement infra-annuel. Ces éléments montrent que l’ensemble de ces approches

pourrait constituer une base méthodologique utile pour des instituts souhaitant

produire ou affiner des comptes macroéconomiques infra-annuels.

-Trimestrialisation du PIB annuel réel de la Guadeloupe : À présent,

nous trimestrialisons le PIB annuel de la Guadeloupe à l’aide de deux variables

explicatives que sont la variable ODM et la variable TVA. Après des analyses

préalables sur la pertinence de ces deux variables pour nos modèles, nous avons

déduit que la variable ODM était celle qui permettrait d’obtenir les estimations

les plus précises. Néanmoins, nous exploiterons ces deux variables. La figure 4.4

et la figure 4.5 montrent l’évolution dans le temps des séries trimestrielles esti-

mées en différence du PIB réel, présentées conjointement avec le PIB annuel de

la Guadeloupe, obtenues après l’application de toutes les méthodes de désagréga-

tion temporelle citées ; les variables explicatives respectivement utilisées étant la

variable ODM et la variable TVA. L’ensemble des séries trimestrielles désagrégées

se superpose étroitement à la série annuelle observée, ce qui confirme que les mé-

thodes employées respectent correctement la contrainte d’agrégation et produisent
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des profils infra-annuels cohérents. La convergence des résultats entre méthodes

signale une robustesse importante de l’estimation et indique que les variables auxi-

liaires capturent adéquatement la dynamique sous-jacente du PIB.

Figure 4.4 – PIB réel trimestriel de la Guadeloupe construit en différence pre-

mière avec la variable indicatrice "ODM" en différences présenté conjointement

avec le PIB annuel sur la période 1995-2020
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Modèles ω1 ω2 ω3 ω4 ρ

midas 0,5556 0,2785 0,1659 0 0,9668

midasAR1 0 1 0 0 0,8673

Tableau 4.12 – Valeur des poids attribués pour chaque trimestre et valeur du

coefficient autorégressif pour les modèles midas et midasAR1 (variable explicative :

ODM).

Figure 4.5 – PIB réel trimestriel de la Guadeloupe construit en différence pre-

mière avec la variable indicatrice "TVA" en différences sur la période 1995-2020
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Corr midas midasAR1 CL Fernandez Litterman SSC

midas 1

midasAR1 0,8672 1

CL 0,9565 0,8437 1

Fernandez 0,9565 0,8445 1 1

Litterman 0,9525 0,8404 0,9986 0,9986 1

SSC 0,8633 0,9702 0,8828 0,8828 0,8805 1

Tableau 4.13 – Corrélation entre les séries trimestrielles estimées en différence

du PIB réel de la Guadeloupe avec comme variable explicative ODM sur la période

1995-2020 .

Nous ne disposons pas de séries trimestrielles officielles du PIB de la Guade-

loupe déjà observées ; ainsi, il nous est difficile d’effectuer une comparaison sur la

performance des méthodes de désagrégation temporelle. Néanmoins, nous pouvons

nous baser sur l’épisode précédent pour en déduire que l’usage de la variable in-

dicatrice ‘ODM’ devrait fournir les estimations les plus fiables, vu qu’elle est plus

significative pour le PIB annuel de la Guadeloupe et semble fortement liée à ce

dernier. Pour étudier les caractéristiques des séries trimestrielles construites, nous

avons établi la corrélation existante entre ces dernières en fonction de la variable

explicative considérée. Ainsi, les tableaux 4.13 et 4.15 nous donnent les valeurs de

corrélation obtenues. On remarque que la corrélation est forte, soit supérieurs à

0, 90 lorsque les séries sont construites par des méthodes d’un même type (dyna-

miques ou non dynamiques). En effet, selon Ghysels et al. (2007), les méthodes

dynamiques auraient pour caractéristique d’absorber la saisonnalité des variables

indicatrices ; ce qui explique les moindres fluctuations dans les figures 4.4 et 4.5.

En plus, le tableau 4.17 nous montre la corrélation existante entre les deux séries
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trimestrielles construites avec la même méthode de désagrégation temporelle et en

utilisant séparément la variable ODM et TVA ; on remarque une plus forte corré-

lation lorsqu’il s’agit des méthodes MIDASAR1 et SSC (respectivement 0, 9079 et

0, 9599), et les plus faibles pour les méthodes Litterman et MIDAS (respectivement

0, 8205 et 0, 7765). Cela pourrait indiquer que, pour certaines spécifications, les

méthodes dynamiques exploitent moins fortement les spécificités propres à chaque

indicateur. Enfin, nous utiliserons des modèles multivariés uniquement pour les

méthodes de Chow-Lin, Fernandez, Litterman et Santos-Silva et Cardoso comme

dans le cas du Québec. Nous intégrons donc simultanément les variables ODM et

TVA dans les modèles. Le tableau 4.16 récapitule les corrélations estimées. Les

mêmes caractéristiques sont observées, la série construite avec la méthode SSC,

qui est dynamique, est celle qui se différencie le plus en ayant des niveaux de

corrélation plus faibles avec les autres séries. Les modèles semblent robustes face

à l’ajout de variables.

En conclusion, l’application des approches basées sur MIDAS sur des don-

nées réelles s’avère globalement satisfaisante, sachant que nous sommes dans un

contexte où les poids alloués aux variables explicatives sont constants. Nous avons

vu dans le cas du Québec que l’utilisation d’une variable explicative plus forte-

ment liée au PIB, permettait d’obtenir de meilleures estimations ; ainsi en nous

basant sur ce fait, nous en déduisons également que les estimations obtenues avec

la variable explicative "ODM" devraient être plus fiables que celles obtenues avec

la variable "TVA" ; en effet, nos analyses ont montré que la variable "ODM" en

différence première était plus fortement liée au PIB annuel en différence première

de la Guadeloupe.
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Modèles ω1 ω2 ω3 ω4 ρ

midas 0,3469 0,254 0 0,3989 1

midasAR1 0 1 0 0 0,9011

Tableau 4.14 – Valeur des poids attribués pour chaque trimestre et valeur du

coefficient autorégressif pour les modèles midas et midasAR1 (variable explicative :

TVA).

Corr midas midasAR1 CL Fernandez Litterman SSC

midas 1

midasAR1 0,7807 1

CL 0,9761 0,8028 1

Fernandez 0,9760 0,8031 1 1

Litterman 0,9760 0,7854 0,9976 0,9977 1

SSC 0,7801 0,9479 0,8489 0,8493 0,8329 1

Tableau 4.15 – Corrélation entre les séries trimestrielles estimées en différence

du PIB réel de la Guadeloupe avec comme variable explicative TVA sur la période

1995-2020 .
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Corr CL Fernandez Litterman SSC

CL 1

Fernandez 1 1

Litterman 0,9961 0,9963 1

SSC 0,8466 0,8476 0,8367 1

Tableau 4.16 – Corrélation entre les séries trimestrielles estimées en différence

du PIB de la Guadeloupe avec comme variables explicatives les variables "ODM"

et "TVA" sur la période 1995-2020.

MIDAS MIDAS-AR1 Chow-Lin Fernandez Litterman SSC

Corrélation 0,7765 0,9079 0,8455 0,8457 0,8205 0,9599

Tableau 4.17 – Corrélation entre les séries construites avec la variable ODM

et celle construite avec la variable TVA, respectivement selon chaque méthode

employée.



CHAPITRE V

CONCLUSION

Les séries trimestrielles des variables macroéconomiques sont importantes

pour effectuer des analyses approfondies des cycles économiques et pour réali-

ser des prévisions permettant d’éclairer la prise de décision publique. Cependant,

plusieurs pays ou régions ne disposent pas de comptes nationaux trimestriels tels

que le PIB réel trimestriel, qui est pourtant essentiel pour analyser l’activité éco-

nomique. Ce manque a conduit les chercheurs à s’intéresser à différentes façons

d’estimer ces comptes trimestriels à l’aide d’approches mathématiques tout en

conservant la cohérence avec les comptes annuels. C’est dans ce contexte qu’est

apparue la méthode de Chow et Lin, qui a fait l’objet de nombreuses extensions

destinées à améliorer sa performance. Plus récemment, Guay et Maurin (2015) ont

proposé deux approches basées sur la méthode MIDAS, inspirées de Ghysels et al.

(2007), afin d’introduire davantage de flexibilité dans la désagrégation temporelle,

notamment par l’estimation de poids trimestriels endogènes.

Dans ce cadre, notre étude visait à désagréger le PIB réel annuel du Québec

et de la Guadeloupe à l’aide des méthodes classiques (Chow-Lin, Fernandez, Lit-

terman, Santos-Silva & Cardoso) et des approches basées sur MIDAS (MIDAS et

MIDAS-AR1).
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Pour le Québec, les résultats montrent que l’ensemble des méthodes tes-

tées permet de produire des séries trimestrielles cohérentes avec le PIB trimestriel

publié par l’ISQ. Les corrélations obtenues sont généralement élevées (souvent su-

périeures à 0,90), ce qui confirme la pertinence des modèles employés. L’indicateur

« Manufacture » demeure celui qui permet d’obtenir les meilleures estimations, et

les méthodes classiques (en particulier Chow-Lin, Fernandez et Litterman) pré-

sentent en général les niveaux de corrélation les plus élevés, souvent très proches

de ceux obtenus avec SSC. L’approche MIDAS non dynamique donne des résul-

tats très proches de ces méthodes traditionnelles, validant son intérêt pour la

désagrégation sur données réelles.

Concernant l’approche MIDAS-AR1, les résultats montrent qu’elle offre des

performances variables selon l’indicateur utilisé. Lorsque les indicateurs sont fai-

blement ou modérément liés au PIB (emploi, construction), MIDAS-AR1 reste

d’un ordre de grandeur comparable aux méthodes classiques, même si elle n’at-

teint pas systématiquement les meilleures performances. Dans le cas de l’indicateur

« Manufacture », fortement corrélé à l’activité réelle, l’approche dynamique four-

nit également une estimation de bonne qualité, avec une corrélation supérieure à

0,90, bien qu’inférieure à celle obtenue avec les méthodes classiques, ce qui sug-

gère qu’elle est capable de s’ajuster convenablement lorsque l’information conte-

nue dans l’indicateur est suffisamment forte. Cette flexibilité s’observe également

lorsque l’on étend la période d’étude à 1983–2022 : dans le cas de l’indicateur «

Construction », la méthode MIDAS-AR1 devient même la plus corrélée parmi l’en-

semble des méthodes testées. Toutefois, cette bonne performance ne se généralise

pas à l’ensemble des indicateurs, et certaines séries demeurent plus sensibles aux

chocs macroéconomiques, ce qui traduit une réactivité plus marquée du modèle

dynamique. L’utilisation simultanée de plusieurs variables explicatives améliore la

robustesse des méthodes classiques, tandis que la méthode SSC présente, comme
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auparavant, un comportement un peu plus distinct.

Dans le cas de la Guadeloupe, où aucun PIB trimestriel officiel n’est dis-

ponible, nous avons utilisé les variables ODM et TVA comme indicateurs. Les

corrélations entre les séries trimestrielles construites sont généralement élevées

pour les méthodes non dynamiques. Les méthodes dynamiques produisent des sé-

ries plus lisses, absorbant une partie de la variabilité des indicateurs, mais elles

se distinguent davantage des séries non dynamiques et présentent des corrélations

plus faibles avec ces dernières. L’intérêt empirique du travail apparaît particu-

lièrement marqué en raison de l’absence totale de comptes trimestriels officiels

du PIB. Les estimations obtenues constituent ainsi une approximation cohérente

de la trajectoire infra-annuelle de l’économie guadeloupéenne, basée sur deux in-

dicateurs économiques disponibles (ODM et TVA). L’analyse comparative des

méthodes met en évidence que les approches non dynamiques convergent forte-

ment entre elles, tandis que les méthodes dynamiques produisent des profils plus

lissés. L’identification de la variable ODM comme indicateur le plus pertinent re-

présente également un apport pour d’éventuels travaux futurs de désagrégation

ou de prévision conjoncturelle pour cette région. Ces résultats apportent donc

une contribution empirique originale pour la Guadeloupe en fournissant une série

trimestrielle construite et méthodologiquement documentée du PIB réel. L’utili-

sation simultanée de plusieurs indicateurs confirme la robustesse des méthodes

classiques, tandis que la méthode SSC demeure la plus différenciée.

En conclusion, nos résultats montrent que les méthodes traditionnelles de

désagrégation temporelle demeurent performantes et robustes. L’approche MI-

DAS non dynamique constitue une alternative crédible aux méthodes classiques,

avec des performances similaires en termes de corrélation et avec l’avantage d’in-

troduire une flexibilité structurelle au niveau de la pondération des indicateurs.

L’approche MIDAS-AR1, quant à elle, montre une capacité d’adaptation intéres-
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sante, notamment lorsque l’information contenue dans l’indicateur est forte ou

lorsque les dynamiques infra-annuelles sont affectées par des perturbations écono-

miques. Toutefois, ses performances demeurent plus sensibles aux caractéristiques

propres à chaque série. Enfin, une exploration plus approfondie des modèles dyna-

miques serait nécessaire afin d’améliorer leur stabilité et de mieux comprendre leur

comportement face aux chocs macroéconomiques et aux changements structurels.
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