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RESUME

L’objectif de ce mémoire est d’améliorer les modéles de prévisions en période de
crise pour I’économie canadienne et québécoise. Deux techniques sont proposées
pour capter les périodes de ralentissement, soit ’ajout de la probabilité de réces-
sion au modéle autorégressif tel que proposé par Kotchoni et Stevanovic (2020) et
la correction des prévisions par la méthode des k plus proches voisins développée
par Guerron-Quintana et Zhong (2017). Une des particularités de la recherche est
de tester plusieurs écarts de taux d’intérét canadiens pour comparer le pouvoir
prédictif de différentes portions de la structure a terme sur 'activité économique.
Les variables d’intéréts sont le taux de croissance de 'emploi et le taux de crois-
sance du PIB. Un exercice de prévision hors échantillon est réalisé pour comparer
les différents modéles proposés.



INTRODUCTION

La prévision de I'activité économique est un outil essentiel de la planification en
société. Que ce soit pour la conduite de la politique monétaire ou fiscale ou I’al-
location de ressources des institutions gouvernementales, une quantité massive de
décisions et de ressources dépendent de prévisions macroéconomiques. En plus du
secteur public, celles-ci jouent un role majeur dans la formation des anticipations
des agents économiques, dans les décisions d’'investissements et dans 1’évaluation
d’entreprises. Les erreurs de prévisions présentent donc des cotits importants pour
la société. Autour des points de retournements du cycle, une information plus
juste sur l'activité économique posséde une valeur primordiale, car les anticipa-

tions doivent s’ajuster rapidement aux variations brusques de I’économie.

Les récessions représentent un défi de taille puisque I'erreur des prévisions de
l'activité économique varie en fonction du cycle (McCracken, 2009). Durant ces
périodes, les indicateurs économiques peuvent présenter des valeurs extrémes et
des changements brusques de direction. Ces caractéristiques augmentent les er-
reurs de prévisions des modéles macroéconométriques qui ont de la difficulté a
s’adapter rapidement pour prédire correctement les variations futures. La crise
économique mondiale de 2008 est un exemple ol trés peu de modéles ont réussi a

prédire 'amplitude du ralentissement de 'activité.

Par contre, chaque récession peut aussi étre percue comme une nouvelle source
d’information sur les interactions entre les différentes variables économiques et
financiéres au cours d’un cycle économique. Qui plus est, avec le virage vers I’ére

numérique, la quantité croissante d’indicateurs suivis par une multitude d’organi-



sations et d’agences statistiques détient un potentiel considérable. Le défi qu’ap-
porte cette masse de données est cependant d’introduire cette information dans les
modéles de fagon efficace. Le choix du modéle pourrait ainsi permettre de réduire

I'erreur de prévision en période de crise.

L’ajout de relations non linéaires peut améliorer la prévision des récessions en
période de changements brusques, mais pas nécessairement en période d’expan-
sion (Coulombe et al., 2022). Il y a donc un avantage considérable a utiliser des
modéles différents en période de crise que ceux utilisés en temps normal (Chauvet
et al., 2013; Kotchoni et al., 2019). Par exemple, les prévisions réalisées par les
acteurs privés majeurs de I’économie américaine présentent des erreurs beaucoup
plus élevées autour des points de retournement du cycle. Or, comme le démontre
Kundan (2010), les prévisions du Greenbook de la Réserve Fédérale américaine
font mieux en période de crise. Par contre, ces prévisions ne peuvent étre utilisées
en temps réel, car elles sont rendues disponibles avec un retard de cinq ans. Si
ce genre de modéle a été développé pour ’économie américaine, il existe peu de

littérature pour I’économie canadienne.

L’objectif de cette recherche est d’améliorer les modéles de prévisions en période
de crise pour ’économie canadienne et québécoise, notamment en réduisant I'er-
reur de prévision. Il existe de nombreuses fagons d’ajuster un modéle de prévisions
pour améliorer sa performance en temps de crise. Par exemple, Coulombe et al.
(2021) explorent différentes méthodes d’apprentissage machine avec un grand en-
semble de données afin de prévoir I'activité économique au Royaume-Uni durant la
crise de la COVID-19. IIs concluent que les modéles non linéaires peuvent réduire
considérablement ’erreur de prévision de 'activité durant cette période. Dueker
(2005) propose plutdt un modéle Qual VAR, qui intégre une variable latente dé-
crivant le cycle économique a un modéle VAR. 1l trouve que 'ajout d’information

sur la probabilité de récession permet de mieux prévoir le PIB durant la récession



de 2001 aux Etats-Unis.

Une autre approche est d’utiliser les modéles de prévision conditionnelle, tels
qu’étudiés par Clark et McCracken (2014). Un exemple de ce type de modéle est
I'approche développée par Kotchoni et Stevanovic (2020) ot les auteurs ajoutent
la probabilité de récession a une composante autorégressive pour améliorer le
pouvoir prédictif du modéle. Ils utilisent un modéle probit incluant des variables
financiéres pour modéliser le cycle. L’ajout non linéaire de ces variables dans
le modéle permet de réduire 'erreur de prévision un an a l'avance en période
de récession pour l’économie américaine. Ils améliorent ainsi la précision de la
prévision de la croissance du PIB jusqu’a 30% par rapport au modéle de référence

en période de récession.

Il existe plusieurs méthodes pour prévoir les probabilités de récession. Estrella
et Mishkin (1998) utilisent la structure a terme des taux d’intérét pour prévoir
les récessions ameéricaines. Les auteurs concluent qu’'un modéle probit utilisant
I'écart entre les taux a 10 ans et les taux a 3 mois sur les obligations du trésor
américains parviennent & bien capter les points de retournements aux Etats-Unis.
D’autres approches plus sophistiquées ont aussi été développées pour prévoir les
récessions, par exemple Chauvet et Potter (2005) prennent en compte la présence
de bris structurel dans la dynamique de la probabilité de récessions. Rudebusch
et Williams (2009) montrent qu'un modéle utilisant la structure a terme en temps
réel prédit mieux les récessions plus de deux trimestres a ’avance que les prévi-

sionnistes professionnels.

Au Canada, I'écart entre les taux d’intérét des obligations du gouvernement ca-
nadien de dix ans et plus et les taux de papiers commerciaux a 90 jours est un
bon prédicteur du cycle (Clinton, 1995; Bernard et Gerlach, 1998). Par contre,

I'utilisation de ce genre de modélisation du cycle nécessite d’observer les périodes



de récession passées. Or, au Canada, aucun organisme officiel n’établit les dates de
récessions contrairement aux Etats-Unis ot un comité du National Bureau of Eco-
nomic Research est responsable de la tache. Une facon de contourner ce probléme
est d’utiliser un modéle de Markov a changement de régime (Goodwin, 1993)
ou d’utiliser les périodes de récession établies par I'Institut C.D. Howe (Cross et

Bergevin, 2012).

Dans le but de prévoir d’améliorer la précision des prévisions en temps de crise,
Guerron-Quintana et Zhong (2017) utilisent un modéle non paramétrique pour
modéliser I'activité économique. Ils utilisent une méthode empruntée a ’appren-
tissage machine, soit la méthode des k plus proches voisins. La premiére étape
est d’établir la séquence temporelle qui minimise la distance avec les données ré-
centes. Ensuite, I'erreur de prévision du modéle sur cette séquence est ajoutée
a la prévision du modéle dans h périodes. Les auteurs trouvent que leur modéle
améliore la prévision d’un a douze mois a ’avance en période de crise par rapport
aux modéles alternatifs paramétriques linéaires et non linéaires. En plus de bien
capter les points de retournement rapides de plusieurs indicateurs économiques
comme l'inflation, le taux de chomage et le revenu réel, 'approche produit aussi
des prévisions précises en période d’expansion. Avec le méme objectif, Foroni et al.
(2022) montrent qu’une forme spécifique de "approche des k plus proches voisins,
la correction de 'ordonnée a 'origine, permet de mieux prédire la croissance aux
Etats-Unis durant la crise de la Covid-19. Taieb et Hyndman (2012) utilise égale-
ment la méthode des k plus proches voisins pour faire des prévisions sur des séries
temporelles. Ils apportent une correction a la prévision itérative en ajoutant la
modélisation de l'erreur de prévision réalisée de fagon directe. La modélisation

avec les voisins les plus proches permet de réduire la variance et le biais.

Cette recherche tente de produire les meilleures prévisions de I'activité économique

en temps de crise en utilisant les techniques employées par Guerron-Quintana et



Zhong (2017) et Kotchoni et Stevanovic (2020). Le produit intérieur brut réel
canadien et québécois ainsi que le niveau d’emploi sont les indicateurs choisis pour
décrire 'activité économique. Le chapitre 1 présentera le modéle de prévision de
la probabilité de récession et les modéles retenus prévoir 'activité économique.
Ensuite, le chapitre 2 présentera les données utilisées. Finalement, le chapitre 3
exposera la méthodologie et les résultats de I’exercice de prévision hors échantillon

pour comparer les différents modéles proposés.



CHAPITRE I

APPROCHE ECONOMETRIQUE

1.1 Prévision de la probabilité de récession

La modélisation de la probabilité de récession est un instrument clé dans la pré-
vision de l'activité économique en temps de crise. Un modéle probit, similaire a
celui proposé par Estrella et Mishkin (1998), est utilisé pour modéliser les points
de retournements du cycle. Ici, R; est un indicateur de récession au temps t et X,
contient un ensemble de prédicteurs. L’indicateur de récession prend la valeur de

1 en cas de récession et 0 sinon. Le modéle prend donc la forme :
Rivn = ©(X[yn) +uns Y hyt, Rypn €{0,1}.
La prévision de la probabilité de récession est donnée par :
Pr(Ryyn, = 11X;) = &(Xy). (1.1)

Elle devient faisable lorsque le paramétre ~;, est estimé sur I’échantillon observé. La
particularité de cette approche est la nécessité d’observer les dates de récession R,
contrairement a la méthode de changement de régime markovien ou la probabilité
d’état de nature est modélisée de facon endogéne. Nous privilégions ici la premiére
approche a cause de sa simplicité, sa robustesse et 'inclusion facile des indicateurs

avancés dans I’ensemble d’information X;.

Par ailleurs, nous testerons plusieurs ensembles d’information X,. Bien que I’écart



entre le taux 10 ans et le taux 3 mois soit communément utilisé dans la littéra-
ture pour mesurer la pente de la courbe de rendement, il n’a pas nécessairement
le meilleur pouvoir prédictif pour prévoir 'activité économique. Ainsi différents
écarts de taux seront examinés, créant plusieurs vecteurs de récession. Les détails

seront expliqués plus tard dans ’application.

1.2 Prévision de I'activité économique

Plusieurs modéles sont considérés pour prévoir ’activité économique, ;. L’objec-
tif est de prévoir 'activité économique sur plusieurs horizons, h. Deux modéles
de référence sont considérés, soit le modéle autorégressif, AR, et le modéle auto-
régressif a retards échelonnés, ADL. Ensuite, deux modéles ayant comme objectif
de réduire I'erreur de prévision en temps de crise sont utilisés, soit le modéle au-
torégressif augmenté, AAR, et le modéle des k plus proches voisins, kKNN. Dans
tous les cas, la prévision directe sera considérée, i.e. que la cible y;,p est projetée

directement sur I’ensemble d’information X; pour tout horizon de prévision h.

1.2.1 Modéle autorégressif

Le modéle de référence, dénoté AR, est un modéle autorégressif d’ordre 1. Il prend

la forme :

Yt+h = Pho T PraYt + Vith-

Et la prévision h périodes a ’avance est donnée par :

Yt+hlt = E(yt+h!yt7 Xt) = Ph,0 T Pyt

Afin de produire la prévision, les paramétres pso et pp1 sont estimés par les

moindres carrés ordinaires.



1.2.2 Modéles ADL

La deuxiéme classe de modeéle considérée est Autoregressive Distibuted Lag (ADL).
Ici, un ensemble de variables explicatives, X;, est ajouté a la composante autoré-

gressive. Le modéle s’écrit :

Yerh = Pro + Prae + X B + Dign (1.2)

et la prévision est donnée par :

Yirnlt = B(Wegnlye, Xi) = pro + praye + XeOr.

Comme dans le modéle AR, les paramétres sont estimés par les moindres carrés
ordinaires. A noter que des spécifications plus riches des modéles AR et ADL
peuvent étre utilisées, en particulier en permettant une structure de retards plus
compliquée. Nous optons quand méme pour les modéles les plus parcimonieux et

faisons varier considérablement les horizons de prévision.

1.2.3 Modéles AAR

Le troisiéme modéle fait partie de la classe des modéles autorégressifs augmentés
tels que considérés par Kotchoni et Stevanovic (2020). En plus d’une composante
autorégressive, il incorpore la prévision du point de retournement du modéle pro-

bit. Le modéle prédictif prend la forme suivante :

Yirh = Pho + PraYe + OpReyn + Vepn, (1.3)

pour t = 1,...,T — h, ot vy, ~ N(0,0%). Cette innovation peut étre corrélée
avec Ry, mais non corrélée avec les valeurs retardées de y,. Ce modéle n’est pas

faisable en temps réel puisque R, n’est pas connu en t.



En prenant 'espérance conditionnelle & I'information observée en temps ¢ de

I’équation 1.3, nous obtenons

E (Yen|ye, Xi) = pro + pravs + 0n Pr(Ren = L|ye, Xt) .

Nous assumons que la probabilité de récession en t + h dépend seulement de X;.
Ceci est pour diminuer le risque de surajustement si les valeurs historiques de
y; ont été utilisée pour inférer sur les dates de récession R;. La probabilité de
récession est d’ailleurs modélisée par un probit comme dans la section 1.1. Dans

ce cas, la valeur espérée de vy, devient

E (yt+h|yta Xt) = Pro + Pr1Y: + 0p® (Xt/'Yh) .

Par conséquent, le modéle prédictif AAR peut s’écrire

Yirh = Pho + Praye + 0P (X£7h) + Vtihs (1.4)

Ol Uyyn = Veyn + 0 (Ryrn — @ (Xyyn)) est un terme d’erreur. Notons que ce mo-
déle exploite 'information X; d’une facon non linéaire comparée au modéle ADL
dans 1.2 qui fait intervenir les prédicteurs de maniére linéaire. De plus, lorsque
la probabilité de récession ® (X/7,) est proche de zéro, ces prédicteurs n’ont pas
d’effet sur la prévision de ;.. Dans le cas du modéle ADL, 'effet marginal de
X, est constant (donné par (). La comparaison entre ce modeéle et le modéle
AAR avec le méme ensemble de variables explicatives permet de déterminer si le

pouvoir explicatif de ’ensemble est amélioré par la non-linéarité.
La prévision directe du modéle s’écrit comme :

Yitn|t = E(Weinlys, Xi) = pno + praye + 5h(I)(Xt/7h)~ (1.5)

A noter qu’il s’agit d’une procédure a deux étapes : (1) modélisation prédictive
de la probabilité de récession; (2) modélisation prédictive de la variable cible y.

Nous avons choisi de procéder avec un modéle simple et robuste dans la premiére
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partie, mais n'importe quel autre modéle de détection de probabilité de récession

peut s’implémenter.

1.2.4 Modéles des k plus proches voisins

Le modéle des k plus proches voisins (kNN) peut étre utilisé pour améliorer la pré-
vision de séries temporelles (Farmer et Sidorowich, 1987; Yakowitz, 1987; Diebold
et Nason, 1990; Mulhern et Caprara, 1994). Ici, les deux algorithmes d’apparie-
ment proposés sont inspirés de la méthodologie de Guerron-Quintana et Zhong
(2017). L’idée générale de cette méthode est de trouver la séquence dans une sé-
rie observée dont les variations sont les plus semblables & celles de la derniére
séquence observée. La série Y7 = y1, 4o, ..., yr est décomposée en t,, séquences de

longueur k. L’ensemble des séquences prend la forme C; = {[y4,, Yty +1, s Yts +h-1],

[yt27 Yto415 -5 ytz-‘rk?—l]v E3) [ytn7 Ytp+15 05 ytn-‘rk?—l]}'

Chaque algorithme d’appariement choisira une séquence de 1’ensemble C; et I’as-
signera a la séquence la plus récente [yr_gi1,Yr—ki2,-.-,yr]. Le premier algo-
rithme d’appariement compare les différentes séquences en niveau directement.
Par exemple, si les séquences [yii1-k, ..., Y¢] €t [y1, Y2, ..., Yx| sont comparées, 1’al-

gorithme consiste & minimiser la fonction de distance W,;, :

Whiv = Zw(i)(ytﬂ_i - yk+1—i)2- (1.6)

=1
Le second algorithme d’appariement compare les séquences en déviations par rap-

port a leur moyenne locale. La fonction de distance, W, est donnée par :

Winoy = Y w(@)((Yes1-i — U¢) — (Yk+1-i — T))” (1.7)

k
—1

7

ol y; représente la moyenne de la séquence :

1 k
Yt = % ;yt_m.
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Dans les deux cas, les poids accordés a chacune des observations décroissent li-
néairement avec 4, de sorte a accorder le poids le plus élevé aux observations les

plus récentes :

wli) = %

En minimisant la fonction de distance W,,;,,, 'algorithme d’appariement en niveau
prend en compte a la fois le niveau des observations dans chacune des séquences
et la direction de ses variations. Avec la seconde fonction de distance, W,
I’algorithme en déviation par rapport & moyenne considére seulement la direction

des variations.

L’objectif est ensuite d’ajuster la prévision d’un modéle avec I'erreur du méme
modéle durant la séquence passée la plus similaire. Par exemple, avec un modéle

AR, la prévision s’exprime comme :

Uirh = (Yt+h+h — Uti+k+n,AR) + Yitn AR

Ol U, +k+h,AR st la prévision du modéle AR h périodes suivant la derniére obser-
vation de la séquence appariée et v, 11,5, est la valeur observée. ! Il est également
possible de sélectionner les m séquences qui minimisent la fonction de distance, la

prévision devient alors :

m

. 1 . .
Ye+h = - ;(yt(i)+k+h — Ut(i)+h+hAR) T Yt+h AR

ou [t(7),t(1) +1,...,t(7) + k] est la iéme séquence la plus rapprochée de la séquence
la plus récente. Les parameétres k et m sont déterminés en minimisant I'erreur

quadratique moyenne parmi les km combinaisons de parameétres possibles :
1 t
_ E : Ry

i=1

1. Le conditionnement & ’ensemble d’information est omis ici seulement pour faciliter I’écri-

ture.
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En exercice hors échantillon, comme les paramétres sont sélectionnés a chaque
itération, il faut choisir une fenétre sur laquelle sélectionner les paramétres. Cette
fenétre commence a t; et se termine a 'observation ¢t. Une prévision est produite
avec la méthode kNN pour les observations de ¢; a t — h avec chacune des combi-
naisons de parameétres. Les parameétres sont ensuite sélectionnés comme :

t

: 1 .
ar%mm EQM, pm = P—y Z(yr - yT,km)Q'

T=t1



CHAPITRE II

DONNEES

2.1 Données macroéconomiques

Plusieurs indicateurs sont disponibles pour mesurer ’activité économique au Qué-
bec et au Canada. Pour s’assurer de bien évaluer le pouvoir prédictif de chacun
des modéles, il est important de tenir compte des échantillons disponibles pour
chacun des indicateurs. Les indicateurs avec un délai de publication plus court
sont aussi privilégiés, car leur information peut étre utilisée plus promptement
dans le processus décisionnel. Selon ces critéres, deux ensembles de données ont

été retenus au Québec et au Canada en fréquence mensuelle et trimestrielle.

Le premier ensemble est composé des données d’emplois provenant de 'enquéte
sur la population active en fréquence mensuelle au Québec et au Canada (Sta-
tistique Canada, Tableau 14-10-0287-01). Ces deux séries mesurent le nombre de
travailleurs agés de 15 ans et plus chaque mois et sont désaisonnalisées par Sta-
tistique Canada. La figure 2.1 montre les deux séries en niveau. Les résultats
de I'enquéte sur la population active sont les premiéres a étre rendues publiques
parmi les principaux indicateurs d’activité, les résultats étant publiés seulement
10 jours apreés la fin de la collecte de donnée. L’échantillon utilisé s’étale de janvier

1976 & décembre 2019.

Le deuxiéme ensemble de données est composé du produit intérieur brut en termes
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Figure 2.1: L’évolution du niveau de '’emploi

de dépenses en dollars enchainés de 2012 pour le Québec et le Canada (Statis-
tique Canada, Tableau 36-10-0104-01). Les deux séries proviennent des comptes
nationaux canadiens et sont désaisonnalisées par 1’agence statistique. La figure 2.2
montre le niveau du PIB au Québec et au Canada. Les comptes nationaux sont
publiés dans les 60 & 75 jours suivant la période de référence. L’échantillon utilisé

s’étale du premier trimestre 1981 au quatriéme trimestre 2019.
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Figure 2.2: L’évolution du produit intérieur brut réel

Les données d’emplois et de PIB sont stationnarisées en utilisant une différence de
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logarithme. Le test de Dickey-Fuller augmenté Dickey et Fuller (1981) est exécuté

sur chacune des séries pour s’assurer de leur stationnarité.

2.2 Données financiéres

Les données financiéres utilisées sont un ensemble de taux de rendement compi-
lés par la Banque du Canada (Statistique Canada, Tableau 10-10-0122-01). Cette
base de données contient 33 séries de différents taux de rendement canadiens en
fréquence mensuelle. Elle comprend, entre autres, le taux officiel d’escompte de
la Banque du Canada, le taux de rendement des certificats de dépots des entre-
prises et le taux des bons du Trésor et des obligations canadiennes a différentes
maturités. Pour maximiser ’échantillon utilisé dans ’estimation des probabilités
de récessions, seules huit séries de taux de rendement sont sélectionnées. L’échan-
tillon s’étend de janvier 1973 a décembre 2019. Ensuite, 22 écarts de taux sont
calculés pour mesurer différentes portions de la courbe de rendements. La liste
compléte des séries sélectionnées est disponible en appendice A. Cet ensemble de
données permettra de déterminer quelle portion de la structure a terme contient
le plus de pouvoir prédictif sur I’activité économique réelle. Deux autres méthodes
sont aussi étudiées pour tenter d’extraire 'information des taux d’intérét. La pre-
miére consiste & diviser ’ensemble de variables financiéres selon leur maturité. Un
groupe comprend les taux de rendement de court terme, avec une maturité de un
an et moins, et 'autre groupe comprend les taux d’intérét de long terme, avec une
maturité de plus d’un an. Le premier facteur est ensuite extrait des deux groupes
selon Stock et Watson (2002) et Pécart entre le facteur de long terme et celui
de court terme est calculé. La deuxiéme méthode consiste & extraire le premier
facteur de 'ensemble des 22 écarts de taux considérés. Pour I'exercice trimestriel,

la moyenne des taux de rendement est calculée sur le trimestre.
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2.3 Données de récessions

Les dates de récessions établies par le conseil des cycles économiques de l'insti-
tut canadien C.D. Howe ! sont utilisées pour calibrer le modéle de probabilité de
récession. Depuis la publication du premier rapport sur les dates de récessions ca-
nadiennes depuis 1926 (Cross et Bergevin, 2012), le conseil des cycles économiques
se réunit annuellement pour déterminer les points de retournement du cycle. Pour
I'exercice sur les données du Québec, les récessions québécoises sont considérées

comme étant les mémes que les récessions canadiennes.

1. Les dates de récession peuvent étre retrouvées sur

https ://www.cdhowe.org/council /business-cycle-council.



CHAPITRE III

ANALYSE EN PSEUDO HORS ECHANTILLON

Ce chapitre aborde la méthodologie et les résultats de 'analyse des modéles pré-
sentés au chapitre 1. L’objectif est de déterminer quel modéle offre le meilleur
pouvoir prédictif. L’analyse peut étre séparée en deux étapes distinctes. D’abord,
les probabilités de récession historiques sont estimées avec différents ensembles de
données. Dans un second temps, les modéles de prévisions de ’activité économique

sont estimés et on compare leur performance historique.

3.1 Méthodologie

Une course de modéle sera étudiée pour chacun des quatre indicateurs d’activité
économique présentés au chapitre 2. L’objectif est de répliquer I'utilisation de
chaque modéle a travers le temps avec les données qui auraient été disponibles
a chaque étape. La performance de chaque modéle sera évaluée de janvier 1990
a décembre 2019 pour les données d’emplois et du premier trimestre de 2000 au
quatriéme trimestre de 2019 pour les données de PIB. L’exercice trimestriel est
plus court, car il faut s’assurer d’avoir un échantillon suffisamment long pour faire
la premiére prévision. Pour chaque période de temps a ’étude, les paramétres de
chaque modéle seront estimés. Plusieurs horizons de prévisions sont aussi testés
pour chaque exercice. La performance des modéles mensuels est testée avec des

horizons de prévision de un a douze mois, et les modéles trimestriels avec des hori-
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zons de un & huit trimestres. Par exemple, pour la prévision de I'’emploi canadien
de janvier 1990 a I'horizon 12 mois, chaque modéle est estimé avec les données

allant jusqu’a janvier 19809.

Il est important de noter qu’il ne s’agit pas d’un exercice en temps réel, les ré-
visions dans les données et les délais de parution ne sont pas pris en compte. Il
ne s’agit donc pas d’une réplique exacte de 'utilisation du modéle a travers le
temps, mais plutdét d’une approximation. Méme si les données d’emplois et de
PIB sont parfois révisées par Statistique Canada, les intrants des modéles, soit
les variables financiéres, ne sont pas révisés. L’impact sur les résultats présentés
plus loin est donc moins important que dans un exercice utilisant des données

macroéconomiques comme intrants.

3.1.1 Exercice de prévision des modéles de récession

L’estimation des probabilités de récession est la premiére étape des modéles AAR.
Pour chaque fréquence et chaque horizon, les probabilités de récession sont esti-
mées avec les données disponibles a chaque période de prévision. On cherche a
connaitre quelle portion de la courbe de rendement donne le plus d’information
sur la probabilité de récession, un vecteur de probabilité est donc estimé pour
chaque écart de taux de rendement. Le vecteur avec le meilleur pouvoir prédictif

sera sélectionné a la seconde étape des modéles AAR.

3.1.2 Exercice de prévision des modéles de prévision de 'activité économique

Le calcul de 'erreur moyenne de chaque modéle permettra de déterminer quels
modéles ont le meilleur pouvoir prédictif. Le modéle AR servira de modéle de
référence, il sera comparé a l'erreur moyenne des autres modéles. Comme on ne
connait pas la meilleure spécification des modéles ADL et AAR, et qu’elle peut

évoluer dans le temps, on doit utiliser une méthode de sélection de modéles. Le
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critére d’information bayésien (BIC) est choisi. A chaque période prévue, I'écart

de taux sélectionné pour le modéle ADL et AAR est le résultat de :
argmin BIC} ,; = tln(aézi) + kln(t)

ol

Zyjnz yjn22

et ¢ représente un écart de taux de rendement parmi les 24 étudiés et j représente
le modéle, ADL ou AAR. L’intrant choisi dans chacun des modéles peut donc
évoluer dans le temps, et différer d’un modéle et d’un horizon de prévision a

lautre.

La méthode kNN est ensuite utilisée sur les modéles AR, ADL et AAR. L’ensemble
d’information utilisé dans les modéles AAR-kNN et ADL-kNN pour chaque va-
riable et chaque horizon est le méme que celui des modéles AAR et ADL. Les
hyperparamétres k et m sont sélectionnés a chaque période de prévision avec la
méthode présentée a la section 1.2.4. Le paramétre k est testé sur 'intervalle de 2
a 18 pour l'exercice mensuel et de 2 & 10 pour 'exercice trimestriel. Les séquences
choisies peuvent donc s’étaler jusqu’a 18 mois pour les variables d’emploi jusqu’a
10 trimestres pour les variables de PIB. Le paramétre m est testé sur I'intervalle

2 & 20 pour les deux exercices.

La comparaison des modéles de prévisions présentés dans la prochaine section
est réalisée avec l'erreur quadratique moyenne. Aprés avoir estimé chacun des
modéles en pseudo hors échantillon, la valeur prévue, 1, est comparée a la vraie
valeur observée, 1y, avec :
t
1 ~\2
EQM = > (v — )’

t=1
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Ensuite, des tests de Diebold et Mariano (1995) sont effectués pour vérifier si
la performance des modéles étudiés est significativement supérieure au modéle
de référence AR. Pour réaliser le test, la premiére étape consiste & calculer la
différence entre les erreurs quadratiques de chacun des modéles. Ainsi, pour un

chacun des modéles, cette différence est définie comme :
i=+5"d
= g
ol

_ 2 2
dy = €y, — Ci+h,AR

et e;rn = Ysrn — Urrn- L'hypothése nulle et I'hypothése alternative sont données

par :

Sous I’hypothése nulle, la statistique de test est :

d
DM = — ~ N(0,1)
04
ol
h—1
b= —(% +zz%)
T=1
et
1 < i} i}
Y= t;fdt —d)(dy_, — d).

Un rejet 'hypothése nulle du test de Diebold Mariano suggére donc qu’un modéle

a une performance significativement différente du modéle de référence.
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3.2 Résultats

3.2.1 Modéles de probabilité de récession

La premiére étape de la modélisation AAR est d’estimer un modéle de proba-
bilité de récession. Comme illustré dans la section 2, un simple modéle probit
statique a été choisi afin de modéliser et prévoir les points de retournement du
cycle de I'économie canadienne et québécoise. Une stratégie commune pour mo-
déliser la probabilité de récession est d’utiliser I'écart entre le taux moyen des
obligations du gouvernement du Canada a 10 ans et plus et le taux des bons du
trésor canadien & 3 mois comme utilisé par Clinton (1995). La figure 3.1 montre les
prévisions mensuelles du modéle probit aux horizons trois, six, neuf et douze mois
sur ’échantillon complet. Les bandes grises représentent les périodes de récession

de I'Institut C.D. Howe.

Sur I’échantillon complet, I’écart entre le taux 10 ans et le taux 3 mois réussi a
bien prédire les récessions de 1980, 1981 et 1990 pour tous les horizons. Plusieurs
mois avant chacune de ces récessions, la courbe de rendement canadienne s’est
inversée, c’est-a-dire que les taux longs avaient un rendement inférieur a celui des
taux courts. Une inversion de courbe peut se produire lorsque les investisseurs
s’attendent & un ralentissement de la croissance dans le futur, ce qui fait pression
a la hausse sur le prix des obligations a long terme et a la baisse sur le rendement.
Pendant ce temps, si la banque centrale maintient un taux directeur élevé, les obli-
gations de court terme maintiennent leur prix et leur rendement, créant un écart
négatif entre les rendements de court terme et ceux de long terme. La récession de
2008 est moins bien captée par le modéle, puisque dans les mois précédant cette
crise, ’écart entre les taux 10 ans et ceux de 3 mois est devenu négatif, mais pas

avec la méme amplitude que durant les trois récessions précédentes.

La figure 3.2 montre les prévisions du méme modéle probit en pseudo hors échan-
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Figure 3.1: Probabilité de récession en échantillon avec 1’écart entre le taux 10 ans

et le taux 3 mois

tillon. Ici, la structure a terme des prévisions est présentée, au lieu des prévisions
pour un horizon donné. Chaque observation représente la prévision de la pro-
babilité de récession d’un mois donné, réalisée h mois a ’avance. Ceci est plus
informatif puisque la forme (convexité) de cette structure a terme peut indiquer
I’arrivée imminente d’un point de retournement comme proposé dans Kotchoni et
Stevanovic (2020). Les bandes rouges représentent les récessions déterminées par

I'Institut C.D. Howe. Encore une fois, le signal envoyé pour la récession de 1990
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est plus fort que celui de la récession de 2008. Notons aussi la présence de certains
faux signaux prévus par le modéle probit, lorsque la probabilité augmente sans
qu'une récession soit déclarée. Par exemple, en 2001, la probabilité de récession
a augmenté, mais 'Institut C.D. Howe n’a pas déclaré de récession comparative-
ment au NBER qui a déclaré une récession aux Etats-Unis. Il est probable que
I’économie canadienne ait subi un ralentissement, sans qu’il soit assez important
pour étre considéré comme une récession. Cette information peut tout de méme

avoir une valeur prédictive pour 'activité économique réelle.

Probabilité de récession

Horizon

Figure 3.2: Probabilité de récession en pseudo hors échantillon avec ’écart entre

le taux 10 ans et le taux 3 mois

La figure 3.3 présente les probabilités de récession utilisées dans le modéle au-

torégressif augmenté pour 'emploi du Québec et du Canada. Comme illustré a
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la section 3.1.2, pour chaque période de prévision et chaque horizon, la proba-
bilité de récession avec chaque écart de taux est testée et celle qui minimise le
critére d’information est choisie. On peut voir que ces probabilités envoient plus
de faux signaux, mais le pourvoir prédictif pour chacune des variables devrait étre
supérieur. Les résultats de 1’exercice en pseudo hors échantillon sur les variables
d’activité économique seront présentés a la prochaine section. Les probabilités
pour I'exercice trimestriel sur le PIB du Québec et du Canada sont montrées en

appendice B et les écarts de taux sélectionnés en appendice C.

3.2.2 Modéles de prévision de 'activité économique

Le tableau 3.1 présente les ratios d’erreur quadratique moyenne des prévisions
de I'emploi au Québec de 1 & 12 mois & I'avance. Une valeur supérieure a un
signifie que lerreur quadratique du modéle est supérieure a celle du modéle AR
et vice-versa. Le suffixe « kNN » indique les modéles corrigés avec l'approche
des k plus proches voisins en niveau, utilisant la fonction de distance (1.6). Le
suffixe « kNN-dev » indique la correction utilisant la fonction de distance (1.7),
en déviation par rapport & la moyenne. On peut voir que les modéles ADL et AAR
produisent une erreur similaire a celle réalisée par le modéle AR pour 'ensemble
des horizons de prévisions. Cette similarité peut s’expliquer par le fait que ’emploi
met plus de temps & répondre aux périodes de ralentissement ou aux récessions.
Ensuite, si on compare les modéles AR, ADL et AAR a leur version corrigée par
I’approche des k plus proches voisins, on peut voir que la correction apporte peu
de gain de performance pour la plupart des horizons et augmente I’erreur moyenne
sur certains horizons. Les écarts de taux sélectionnés dans les modéles AAR et
ADL sont présentés en appendice C. [’appendice D montre les paramétres m et

k sélectionnés pour les modéles AR-kNN, AAR-kNN et ADL-kNN.

Le prochain tableau, 3.2, montre les ratios d’erreur quadratique pour les mémes
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Tableau 3.1: Ratio d’erreur quadratique moyenne des modéles de ’emploi québé-

cois sur le modéle autorégressif

Horizons (mois)

Modele 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

ADL 1.006  1.003**  1.002 1.002 1.006** 1.006 1.003 1.003 1.000 1.006 1.004 1.000
AAR 1.001  0.999 0.999 1.001 0.997 0.997 1.002 1.002 1.008* 1.000 0.999 1.006
AR-kNN 0.998 1.034*%* 1.054** 1.055 1.002 1.008 0991 1.001 0.999 0974 0.991 1.023*
ADL-kNN 1.004 1.036** 1.055*%* 1.063* 1.009 1.015 0.990 1.004 1.002 0.980 0.997 1.018*
AAR-kNN 0.999 1.026* 1.039*% 1.059* 1.001 1.008 1.006 1.007 1.009 0.968 0.985 1.030*

AR-kNN-dev 1.000  0.998  1.054** 1.006 1.005 1.001 0999 0.994 1.000 0.979 1.001 1.016
ADL-kNN-dev  1.006  1.019  1.056** 1.011 1.012  1.000 0.999 0.994 0.999 0.983 1.001 1.016
AAR-kNN-dev  1.000 0.997 1.048%* 1.007 0.996 0.999 1.004 0.999 1.007 0974 0.994 1.016

Note : Les valeurs en gras indique ’erreur quadratique moyenne la plus faible par horizon de
prévision. L’absence de valeur en gras pour un horizon indique que le modéle AR a l’erreur la
plus faible. Les étoiles représentent le niveau de significativité du test de Diebold-Mariano. Ainsi,

*¥E ot *F* correspondent & des niveaux de significativité de 10%, 5% et 1%, respectivement.

et AAR est prés de celle produite par le modéle AR pour tous les horizons de
prévisions, la valeur des ratios s’approche de un. L’information contenue dans la
structure a terme a donc un pouvoir prédictif faible sur I’emploi, peu importe si
elle est intégrée de fagon linéaire, dans les modéles ADL, ou de facon non linéaire,

dans les modéles AAR.

Ensuite, le tableau 3.3 présente les ratios d’erreur quadratique pour le PIB qué-
bécois, en fréquence trimestrielle. Pour la prévision un trimestre a ’avance, le
modéle AAR produit le meilleur résultat, mais le gain n’est pas significatif. Ici, la
modélisation non linéaire de I’écart de taux est pertinente puisque le modéle AAR
fait mieux que le modéle ADL. Ensuite, pour les horizons deux a trois, le modéle
AAR est amélioré par la méthode des k plus proches voisins en niveau. L’erreur

quadratique moyenne du modéle est inférieure aux modéles AR et ADL et les
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Tableau 3.2: Ratio d’erreur quadratique moyenne des modéles de I'emploi canadien

sur le modéle autorégressif

Horizons (mois)

Modéle 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

ADL 1.008 1.007 1.008 1.005 1.012 1.008* 1.006*** 1.004***  1.005 1.010 1.005 0.992
AAR 1.004  0.995 1.001  0.998 0.996 0.996 0.997 0.999 1.001 0.998  0.999 1.003
AR-kNN 0.981 1.060***  1.030  1.031*% 1.018*** 1.015 1.019* 1.008 1.005 1.001  1.014* 1.017
ADL-kNN 0.991 1.046* 1.039  1.038*  1.032*%* 1.024* 1.025%* 1.013 1.006 1.012  1.017**  1.009*
AAR-kNN 0.986  1.048%*  1.031** 1.018 1.007 0.999 0.999 1.002 0.995 0.988 1.002 1.021

AR-kNN-dev 0.996 1.013***  1.024  1.041* 1.045**  1.017 1.009 1.003 1.035%  0.994 1.032** 1.037**
ADL-kNN-dev  1.004 1.026***  1.031  1.046* 1.052*  1.026* 1.014 1.012 1.042%% 1.019% 1.033* 1.031
AAR-kNN-dev  0.999  1.019* 1.021 1.048 1.035% 1.004 0.993 1.001 1.031 1.006 1.008 1.035%

Note : Les valeurs en gras indique ’erreur quadratique moyenne la plus faible par horizon de
prévision. L’absence de valeur en gras pour un horizon indique que le modéle AR a lerreur la
plus faible. Les étoiles représentent le niveau de significativité du test de Diebold-Mariano. Ainsi,

*¥E gt *** correspondent & des niveaux de significativité de 10%, 5% et 1%, respectivement.

deux méthodes kNN contribuent a réduire 'erreur de prévision, mais le gain est
significatif seulement pour AAR-kNN. Par contre, pour les horizons plus longs, de
quatre a huit, I’ajout des écarts de taux d’intérét ne semble pas améliorer la pré-
vision, peu importe le type de modéle. Aux horizons six et huit, la méthode kNN
en niveau et en déviation par rapport a la moyenne améliorent marginalement la

prévision.

Les ratios d’erreur quadratique moyenne en pseudo hors-échantillon du PIB cana-
dien sont présentés dans le tableau 3.4. De facon similaire & I'exercice sur le PIB
québécois, le modéle AAR produit une erreur plus faible que les modéles AR et
ADL aux horizons un a trois. Encore une fois, ce résultat démontre la pertinence
d’intégrer la prévision du modéle probit au lieu d’intégrer les écarts de taux de

fagon linéaire. La méthode des k plus proches voisins permet aussi d’améliorer la
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Tableau 3.3: Ratio d’erreur quadratique moyenne des modéles du PIB québécois

sur le modéle autorégressif

Horizons (trimestre)

Modéle 1 2 3 4 5 6 7 8
ADL 1.011%  0.992 0.986*  1.009 1.015 1.015 1.019%* 1.031%*
AAR 0.988  0.986 0.973  1.023 1.021%%  1.021%*  1.014** 1.008***
AR-kNN 1.009  0.992 1.005  1.008 1.010 0.993 1.019* 1.019
ADL-kNN 1.030  0.998 0.991  1.019 1.028 1.009 10376 1.054%**
AAR-kNN 0.996 0.945% 0.949** 1.023 1.023*%** 1.017%** 1.024 1.024

AR-kNN-dev 1.037  0.994 1.004  1.013 1.016 1.008 1.014%*  0.995
ADL-kNN-dev ~ 1.057  0.993 0.997  1.025 1.035 1.023%%  1.037%**  1.027*
AAR-kNN-dev  0.998  0.959 0.967  1.027 1.028%** 1.012 1.031%* 1.002

Note : Les valeurs en gras indique l'erreur quadratique moyenne la plus faible par horizon de
prévision. L’absence de valeur en gras pour un horizon indique que le modéle AR a Derreur la
plus faible. Les étoiles représentent le niveau de significativité du test de Diebold-Mariano. Ainsi,

*¥E ot *** correspondent & des niveaux de significativité de 10%, 5% et 1%, respectivement.

prévision aux horizons un a trois. Pour les horizons un et trois, la méthode en
niveau surpasse le modéle de référence alors que c’est la méthode en déviation par
rapport a la moyenne qui fait le mieux pour I'horizon deux. Or, le gain de perfor-
mance est seulement significatif pour la prévision réalisée un trimestre a I’avance.
Comme pour le PIB québécois, le pouvoir prédictif des écarts de taux est faible
pour la prévision quatre trimestres a ’avance et plus. En effet, les modéles ADL
et AAR ont une erreur plus grande que le modéle AR sur ces horizons. Toutefois,
la méthode kNN permet de réduire 'erreur des trois modéles a partir de 'horizon
cing. La méthode en niveau fait le mieux, et le modéle AR-kNN produit Ierreur
la plus faible pour ces horizons. La différence de performance n’est toutefois pas

significative.

Les résultats des exercices de prévision en pseudo hors échantillon démontrent que
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Tableau 3.4: Ratio d’erreur quadratique moyenne des modeéles du PIB canadien

sur le modéle autorégressif

Horizons (trimestre)

Modéle 1 2 3 4 5 6 7 8

ADL 1.012 1.006 1.002 1.010 1.025% 1.032** 1.039** 1.040*
AAR 0.969 0.946 0.943 1.041 1.027 1.027***  1.006 1.006
AR-kNN 0.905  1.037** 1.012 1.016 0.954 0.950 0.959 0.969
ADL-kNN 1.012  1.036*** 1.014 1.007 0.975 0.975 0.999 1.008
AAR-kNN 0.887* 0955 0.913 1.044 0.957 0.973 0.967  0.978

AR-kNN-dev 1.004 1.025 1.031 1.010 0.962 0.984 1.015  1.052%
ADL-kNN-dev ~ 1.019 1.030 1.029 1.018 0.982 1.014 1.025*%  1.017
AAR-kNN-dev ~ 0.993 0.931 0915 1.077 0.976 1.000 0.997  0.979

Note : Les valeurs en gras indique l’erreur quadratique moyenne la plus faible par horizon de
prévision. L’absence de valeur en gras pour un horizon indique que le modéle AR a l'erreur la
plus faible. Les étoiles représentent le niveau de significativité du test de Diebold-Mariano. Ainsi,

* ¥E ot *** correspondent & des niveaux de significativité de 10%, 5% et 1%, respectivement.

les modéles présentés semblent avoir une meilleure performance sur les variables
en fréquence trimestrielle. Dans I'exercice présenté, 'information contenue dans
la structure a terme posséde un meilleur pouvoir prédictif sur les variations du
produit intérieur brut que sur les variations de ’emploi au Québec et au Canada.
Cette information semble avoir le plus de pertinence sur la prévision des horizons
inférieurs & un an. De plus, incorporer les erreurs passées d’'un modéle a I'aide de
la méthode des k plus proches voisins semble améliorer la prévision pour plusieurs

modéles et plusieurs horizons.



CONCLUSION

Le but de cette recherche est de déterminer quels modéles permettent d’améliorer
les prévisions de 'activité économique en temps de crise. Les méthodes proposées
sont le modéle autorégressif augmenté de la probabilité récession de Kotchoni
et Stevanovic (2020) et la correction par les k plus proches voisins de Guerron-
Quintana et Zhong (2017). Une des particularités de la recherche est de modéliser
la probabilité de récession avec différents écarts de taux d’intérét canadien. Cette
approche permet de sélectionner I'information sur la courbe de rendement qui a

le meilleur pouvoir prédictif sur les variables d’activité économique.

Deux variables, canadiennes et québécoises, sont sélectionnées pour décrire 'acti-
vité économique, soit ’emploi et le PIB réel. Dans le cas du taux de croissance de
I'emploi, le modéle autorégressif augmenté produit la meilleure prévision sur cer-
tains horizons dans I’exercice en pseudo hors échantillon. Par contre, les gains de
pouvoir prédictif sont mineurs par rapport au modéle autorégressif. Généralement,
dans le cas du taux de croissance du PIB réel, les modéles proposés font mieux
que pour ’emploi par rapport au modéle de référence. Pour certains horizons de
moins d’un an, le modéle autorégressif augmenté incorporant la correction des k
plus proches voisins améliore significativement la prévision du PIB. Pour le PIB
canadien, les gains vont jusqu’a 11,3% en termes d’erreur quadratique moyenne

par rapport au modéle autorégressif.

Alors que cet exercice a été réalisé sur les données historiques qui ont subi des
révisions, il serait intéressant d’évaluer les prévisions dans un exercice en temps

réel. Ceci pourrait avantager les méthodes AAR et kNN puisque les révisions sont
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souvent majeures durant les récessions. Ces révisions ont pu surévaluer la perfor-
mance des modéles standards dans notre étude, qui aurait eu plus de difficulté
a capter des changements brusques dans les données. Par contre, les données en
temps réel ne sont pas disponibles sur de longs historiques au Canada. Il faudra
donc attendre que des séries temporelles plus longues soient rendues disponibles

avant de pouvoir effectuer un tel exercice.

Il serait aussi intéressant de tester différentes méthodes d’agrégation des prévi-
sions, avec objectif de réduire I'incertitude sur le choix de modéle et 'erreur de
prévision (Moral-Benito, 2015). Egalement, tester différents modéles avec la mé-
thode kNN permettrait possiblement d’obtenir des prévisions plus fiables. Une
autre option pour améliorer les résultats serait de tester le pouvoir prédictif de
différents modéles de prévision tel qu'un modéle probit dynamique comme celui
développé par Hao et Ng (2011) pour ’économie canadienne, ou encore par un

modeéle logit lasso utilisé par Fortin-Gagnon et al. (2018).



APPENDICE A

DONNEES FINANCIERES

Al Taux d’intérét en niveau
Tableau A.1: Taux d’intérét sélectionnés
Code Nom
brate Taux officiel d’escompte
bill2 Bons du Trésor : & 2 mois
bill3 Bons du Trésor : & 3 mois
bill6 Bons du Trésor : a 6 mois
bondl  Rendements moyens des obligations du gouv. canadien : de 1 & 3 ans
bond3  Rendements moyens des obligations du gouv. canadien : de 3 & 5 ans
bond5 Rendements moyens des obligations du gouv. canadien : de 5 a 10 ans
bond10 Rendements moyens des obligations du gouv. canadien : de plus de 10 ans




A2

Ecart de taux d’intérét

Tableau A.2: Ecarts de taux d’intérét sélectionnés
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Identifiant Nom

© o0 N O Ot ks W N
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bondl - brate
bond1 - bill2
bond1 - bill3
bond1 - bill6
bond3 - brate
bond3 - bill2
bond3 - bill3
bond3 - bill6
bond3 - bond1
bond5 - brate
bond5 - bill2
bond5 - bill3
bond5 - bill6
bond) - bond1
bond5 - bond3
bond10 - brate
bond10 - bill2
bond10 - bill3
bond10 - bill6
bond10 - bond1
bond10 - bond3
bond10 - bond5

Ecart entre la composante principale de court terme et celle de long terme

Composante principale des écarts 1 & 28




APPENDICE B

RESULTATS DE I’EXERCICE EN PSEUDO HORS ECHANTILLON SUR
LA PROBABILITE DE RECESSION

B.1 Probabilités de récession trimestrielles avec 1’écart entre les taux 10 ans
et les taux 3 mois

Probabilité de récession
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Figure B.1: Probabilités de récession en pseudo hors-échantillon avec I’écart entre

les taux 10 ans et les taux 3 mois
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B.2 Probabilités de récession trimestrielles avec les écarts de taux sélectionnés
selon les variables prévues avec le modéle AAR

Probabilté de récession
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(b) Avec les écarts de taux sélectionnés pour le PIB du Canada

Figure B.2: Probabilités de récession trimestrielles en pseudo hors-échantillon pour

le modéle AAR



APPENDICE C

ECARTS DE TAUX SELECTIONNES DANS LES MODELES AAR ET ADL

C.1 Ecarts de taux sélectionnés dans les modéles AAR mensuels
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horizons 7 & 12
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modéles AAR trimestriels
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Figure C.4: Ecarts de taux sélectionnés dans les modéles AAR trimestriels pour
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C.3 Ecarts de taux sélectionnés dans les modéles ADL mensuels
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Figure C.5: Ecarts de taux sélectionnés dans les modéles ADL mensuels pour les

horizons 1 &4 6
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Figure C.6: Ecarts de taux sélectionnés dans les modéles ADL mensuels pour les

horizons 7 & 12
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Figure C.7: Ecarts de taux sélectionnés dans les modéles ADL trimestriels pour

les horizons 1 &4 6
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APPENDICE D

RESULTATS DE I’EXERCICE DE PREVISION EN PSEUDO HORS
ECHANTILLON

D.1 Paramétres m et k du modéle AR-kNN mensuel
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Figure D.1: Paramétres m et k du modéle AR-kNN mensuel pour les horizons 1 a
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Figure D.2: Paramétres m et k du modéle AR-kNN mensuel pour les horizons 7 a

12
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Figure D.3: Paramétres m et k du modéle AAR-kNN mensuel pour les horizons 1

al2
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Figure D.5: Paramétres m et k du modéle AR-kNN trimestriel pour les horizons
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D.5 Paramétres m et k du modéle AAR-kNN trimestriel
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D.6 Paramétres m et k du modéle ADL-kNN trimestriel
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