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RÉSUMÉ 

Depuis le début des années 1980, la modélisation macroéconomique a subi un renouveau 

méthodologique marqué par l'avènement des modèles d'équilibre général dynamiques 

stochastiques (DSGE) et des modèles vectoriels autorégressifs (VAR). Il existe actuellement un 

consensus dans les milieux académiques et institutionnels que les modèles DSGE peuvent 

offrir aux débats économiques un cadre d'analyse efficace. L'utilisation des modèles DSGE 

dans l'analyse des cycles et fluctuations économiques est un des domaines les plus actifs de la 

recherche macroéconomique. Comme les modèles DSGE sont mieux ancré dans la théorie 

économique, ils permettent de fournir des explications plus cohérentes de la dynamique du 

cycle économique et d'analyser les différents types de chocs qui perturbent régulièrement les 

différentes économies. 

Les modèles VAR sont un outil utilisé à grande échelle dans la macroéconomie appliquée, 

notamment dans la validation empirique des modèles DSGE. En dépit de leur faible ancrage 

dans la théorie économique, les modèles VAR restent assez flexibles pour traiter un éventail de 

questions concernant la nature et les sources des fluctuations économiques. En outre, ils sont 

particulièrement adaptés pour faire des tests statistiques d'hypothèses ainsi que pour des 

exercices de prévision à court terme. C'est ainsi que les résultats des modèles VAR sont 

souvent perçus comme des faits stylisés qui devraient être reproduits par des modèles 

économiques. 

Alors que la spécification des modèles DSGE a connu un développement remarquable 

aboutissant à une lecture des fluctuations économiques analogue à celle de la synthèse néo

classique (rôle des chocs budgétaires et monétaires à court terme) et que beaucoup des 

progrès ont été réalisés pour comparer les prédictions des modèles aux données, les 

méthodes couramment utilisées pour la validation de ces modèles présentent certaines limites. 

Il se pose actuellement la question de savoir si ces méthodes sont toujours appropriées pour 

fournir des estimations consistantes des paramètres structurels et pour permettre la 

comparaison formelle des modèles DSGE concurrents. En effet, il reste encore beaucoup à 
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faire pour développer des outils simples et opérationnels permettant de mesurer l'adéquation 

entre les prédictions des modèles DSGE et les données. 

La méthode communément utilisée pour évaluer les modèles DSGE consiste à comparer 

les moments estimés ou obtenus par simulations stochastiques du modèle et les moments 

historiques. Si les moments historiques appartiennent à l'intervalle de confiance des moments 

estimés ou simulés, on considère que cet ensemble de moments est bien reproduit par le 

modèle. Le problème de cette méthodologie est qu'elle ne permet pas la comparaison de deux 

modèles quand l'un reproduit plutôt bien certains moments et plus mal d'autres moments qui 

sont, au contraire, mieux expliqués par l'autre modèle. L'absence d'un critère de choix explicite 

pour évaluer la portée explicative de différents modèles constitue un problème majeur si on 

cherche à discriminer entre différents paradigmes et théories concurrentes. 

L'utilisation de la méthode des moments pour l'évaluation des modèles DSGE et 

l'explication des fluctuations économiques est, à certains égards, très approximative. Cette 

insuffisance amène plusieurs chercheurs à opter pour l'utilisation des modèles VAR pour la 

validation empirique des modèles DSGE. Cependant, les débats à la suite du papier séminal de 

Gali (1999) portant sur l'impact des chocs technologiques sur les heures travaillées ont suscité 

de scepticisme concernant l'apport de cette méthodologie alternative et certains chercheurs 

se demandent actuellement si les modèles VAR peuvent vraiment être utiles pour discriminer 

des théories concurrentes et si leurs propriétés d'échantillonnage sont assez précises pour 

justifier leur popularité dans la macroéconomie appliquée. L'échec des modèles VAR d'ordre fini 

comme outil utile d'évaluation des modèles DSGE est parfois attribué au fait qu'ils ne sont que 

des approximations des processus VAR d'ordre infini ou bien à la possibilité qu'il n'existe point 

de représentation VAR. C'est le cas notamment quand l'hypothèse d'inversibilité n'est pas 

satisfaite. 

Les méthodes d'estimation par maximum de vraisemblance ou bayésienne des paramètres 

structurels des modèles DSGE sont maintenant d'utilisation courante dans les milieux 

académiques et décisionnels. Ces méthodes permettent de comparer les performances de 

prévision des modèles DSGE à celles d'un modèle VAR ou celles de deux théories 

concurrentes. Bien que les modèles DSGE fournissent de relativement bonnes prévisions dans 

certains cas, des problèmes de mauvaise spécification et de non identifiabilité ont comme 

conséquence que les paramètres structurels et le vecteur d'état de l'économie ne sont pas 
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souvent estimés de manière consistante. Ces insuffisances peuvent entraîner des 

recommandations de politique économique dangereusement biaisées et posent de sérieux 

problèmes dans l'évaluation de politiques alternatives. 

Dans cette thèse, nous proposons une voie de réconciliation qui offre des possibilités d'une 

meilleure intégration de la théorie et de la mesure en macroéconomie. La méthodologie 

proposée permet de combiner de manière explicite les modèles factoriels non structurels et les 

modèles théoriques d'équilibre général micro-fondés. Les modèles factoriels complètent les 

modèles macroéconomiques structurels destinés à évaluer les évolutions économiques à court 

et ce, principalement en offrant un cadre qui permet d'améliorer l'estimation et la prévision de 

plusieurs indicateurs macroéconomiques. En effet, la méthode d'évaluation utilisée permet de 

prendre en compte toute l'information macroéconomique disponible en recourant aux modèles 

factoriels, d'estimer et de tester, dans un cadre unifié, les paramètres structurels et les 

propriétés cycliques d'un modèle DSGE et de comparer des théories concurrentes. Les 

variables inobservables et les composantes cycliques des modèles sont estimés à l'aide d'un 

filtre de Kalman et des techniques numériques de Monte Carlo par chaînes de Markov 

(MCMC). 

Nous utilisons l'ensemble des outils développés pour faire une comparaison formelle de 

deux variantes du modèle de cycles réels à la King-Rebelo (2000) et du modèle de 

thésaurisation du travail de Bumside, Eichenbaum et Rebelo (1993) appliqués à l'économie 

américaine sur des données trimestrielles allant de 1948 à 2005. 

L'utilisation des modèles à facteurs permet d'améliorer les qualités prédictives des modèles 

DSGE et de surpasser dans bon nombre des cas les problèmes de non identifiabilité et de non 

inversibilité rencontrés dans ces types de modèles. 

L'étude démontre que le choc technologique identifié par Gali (1999) est non structurel et 

que l'utilisation des modèles à facteurs devrait être préférée dans certains cas à celle de 

l'approche VAR. En présence des variables mesurées avec erreur, l'utilisation des filtres de 

type Hodrick-Prescott (HP) conduit à une estimation non consistante de certains paramètres 

structurels des modèles DSGE. 
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Le test de stabilité indique une diminution de l'amplitude de chocs exogènes depuis le début 

des années 1980, ce qui se traduit par une modération des cycles économiques et des 

fluctuations des taux d'intérêt. Enfin, l'analyse dynamique montre que les réponses de 

l'investissement au choc de dépenses publiques sont largement liées aux valeurs assignées 

aux paramètres structurels. 
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ABSTRACT 

Since the beginning of the 1980s, macroeconomic modeling has undergone a 

methodological revival marked by the advent of the dynamic stochastic gênerai equilibrium 

(DSGE) models and vector autoregressive (VAR) models. There is currently a consensus in the 

académie and institutional circles that DSGE models can offer to the économie debates an 

effective framework of analysis. The analysis of économie cycles and fluctuations using DSGE 

models is one of the most active areas of macroeconomic research. As DSGE models are 

firmly grounded in the économie theory, they are used to provide more cohérent and adéquate 

explanations for observed dynamics of the business cycle and to analyze a wide range of 

shocks which buffet regularly various économies. 

VAR models are a widely used tool in empirical macroeconomics, particularly for the 

évaluation of DSGE models. Despite they rely so loosely on économie theory, VAR models 

remain enough flexible to treat a range of questions concerning the nature and the sources of 

the économie fluctuations. Moreover, they are particularly adapted to perform statistical 

hypothesis tests as well to provide reliable forecasts in the short-term. Thus the results from 

VAR models are often viewed as stylized facts that économie models should replicate. 

Although the spécification of DSGE models has seen a remarkable development leading to 

a reading of the économie fluctuations similar to those of the neoclassical synthesis (rôle of 

budgetary and monetary shocks in the short-term) and that steps forward hâve also been made 

in comparing the models' prédictions to the data, the methods usually used for the évaluation of 

thèse models présent some limitations. This raises the question of whether or not thèse 

methods are always well-adapted to provide consistent estimâtes of the structural parameters 

and to allow the formai comparison of competing DSGE models. Indeed, there still remains 

much to do in the development of simple operational tools that make it possible to measure the 

gap between the prédictions of DSGE models and the data. 

The common method used for evaluating DSGE models consists of comparing the 

estimated moments or those obtained by stochastic simulations of the model and the historical 

moments. If the historical moments belong to the confidence interval of the estimated or 

simulated moments, it is considered that this set of moments is well reproduced by the model. 

The problem of this methodology is that it does not allow the comparison of two models when 
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one matches some moments well and does more badly for other moments that are better 

explained by the other model. The difficultés in designing explicit sélection criteria to evaluate 

the success of competing models constitute a major problem if one seeks to discriminate 

between various paradigms and concurrent théories. 

The moment-matching techniques for the évaluation of DSGE models and the explanation 

of the économie fluctuations are, in certain sensé, very approximate. This insufficiency leads 

several researchers to choose using the VAR models for the empirical évaluation of DSGE 

models. However, the debates following the séminal paper of Gali (1999) focused on the impact 

of the technological shocks on hours worked caused scepticism concerning the contribution of 

this alternative methodology and some researchers currently wonder if the VAR models can 

actually discriminate between competing DSGE models and whether their sampling properties 

are good enough to justify their popularity in applied macroeconomics. The failure of finite-order 

VAR models for evaluating DSGE models is sometimes attributed to the fact that they are only 

approximations to infinite-order VAR processes or to the possibility that there does not exist a 

VAR représentation at ail. This is the case particularly when the assumption of invertibility is not 

satisfied. 

Bayesian or maximum likelihood estimation methods of the structural parameters are now 

currently used in académie and policy circles. Thèse methods are tailored to compare the 

forecasting performances of the DSGE models with those of VAR models and to discriminate 

between competing DSGE models. Although DSGE models provide, in some cases, relatively 

good forecasts, the potential model misspecification and identification problems hâve as 

conséquence the lack of efficiency in the estimated latent variables and structural parameters. 

Thèse insufficiencies can dangerously bias recommendations of économie policy and pose 

serious problems in the évaluation of alternative policies. 

In this thesis, we propose a reconciliation that offers possibilities to better integrate of the 

theory and measurement in macroeconomics. The suggested methodology is used to combine 

explicitly the non-structural factor models and the micro-founded gênerai equilibrium theoretical 

models. The factor models supplément the structural macroeconomic models intended to 

evaluate the économie évolutions in the short-term and this, mainly by offering a framework 

which allows the improvement of the estimâtes and forecasting of several macroeconomic 

indicators. Indeed, the method évaluation used makes it possible to exploit ail available 
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macroeconomic information by using the factor models and allows us to estimate and test, 

within a unified framework, the structural parameters and the cyclical properties of the model, 

and to compare competing théories. The structural parameters, the unobservable variables and 

the cyclical components are estimated using the Kalman filter and the Markov chain Monte 

Carlo methods (MCMC). We use the set of the tools developed to make a formai comparison of 

two variants of the real business cycle model in King and Rebelo (2000) and of an extension of 

labour market spécification consisting in the introduction of labour-hoarding behaviour, as 

suggested by Burnside, Eichenbaum and Rebelo (1993), which are applied to the US economy 

with quarterly data from 1948 to 2005. 

The use of the factor models provide an important set of tools to improve prédictive qualities 

of DSGE models and can help to solve, in numerous cases, the identification and invertibility 

problems met in thèse types of models. 

The study shows that the technological shock identified by Gali (1999) is non-structural and 

that using the factor models factors should be preferred in some cases to the VAR approach. In 

the présence of the variables measured with error, using the detrending methods like the 

Hodrick-Prescott (HP) filter can lead to inconsistent estimâtes of some structural parameters of 

DSGE models. 

The test of stability suggests a réduction in the magnitude of exogenous shocks since the 

beginning of the 1980s, which implies the modération of business cycles and fluctuations of 

interest rates. Lastly, the dynamic analysis shows that the impulse response functions of the 

investment to the government consumption shock are largely related to the values assigned to 

the structural parameters. 
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INTRODUCTION GÉNÉRALE 

L'analyse quantitative des fluctuations agrégées s'est, dans une large mesure, développée 

autour de modèles structurels néo-keynésiens de relativement grande taille. Ces modèles sont 

utilisés par des institutions intéressées à des résultats pratiques telles que les banques 

centrales à des fins d'analyse quantitative des politiques et de prévision. 

Au niveau académique, ces modèles suscitent des controverses. Les critiques proviennent 

surtout de la nouvelle économie classique et des tenants de la méthodologie des modèles 

vectoriels autorégressifs (VAR). Les nouveaux classiques soutiennent que les modèles 

keynésiens ne peuvent pas, en principe, se prêter à l'analyse d'une politique économique. La 

critique de Lucas (1976) considère en effet que les processus d'adaptation dynamiques de ces 

modèles comportent des paramètres empiriques qui sont liés implicitement aux anticipations 

des agents et peuvent prendre des valeurs inattendues si la période étudiée comporte des 

changements de régime de politique économique. Les nouveaux classiques préconisent ainsi 

des modèles d'équilibre fondés strictement sur la théorie, alors que les modèles VAR se basent 

sur l'analyse de données et nécessitent un minimum d'information issue de la théorie. Sims 

(1980) reproche aux modèles structurels keynésiens le fait que l'identification des paramètres 

n'est obtenue que grâce à des restrictions d'exclusion, arbitraires en théorie et non testables 

empiriquement. La distinction entre variables endogènes et exogènes paraît arbitraire et ne 

tient pas compte des anticipations des agents économiques. En effet, dans un modèle 

d'équilibre général correctement spécifié, chaque variable dépend a priori de toutes les autres 

du système notamment à cause de la formation des anticipations. 

Une certaine convergence entre les approches des différents modèles est constatée depuis le 

début des années 1990. Les modèles néo-keynésiens se basent plus fortement sur des bases 

microéconomiques, les modèles VAR sont devenus mieux interprétables en raison de 

restrictions structurelles (modèles VAR structurels), et les modèles d'équilibre général basés sur 

la microéconomie ont intégré des éléments keynésiens privilégiant des imperfections tant du 

côté du marché du travail, des biens et des capitaux que du côté de l'information. Ce 

mouvement vers un certain consensus fait que les modèles VAR et les modèles dynamiques 

stochastiques d'équilibre général (DSGE) se sont imposés progressivement comme des outils 

utiles pour la prévision et l'analyse quantitative des politiques. 
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Les modèles VAR et les modèles DSGE sont devenus des outils privilégiés des macro

économistes pour l'analyse des fluctuations. Selon les deux approches, le cycle est initialement 

impulsé par des chocs exogènes, puis résulte de la propagation de ces chocs par le système 

économique. Pour analyser le cycle économique, les économistes utilisent ces deux approches 

à la fois pour l'identification des sources d'impulsions (importance relative de différents types 

des chocs) et pour la compréhension des mécanismes de transmission de ces chocs. 

D'un côté, l'approche VAR utilise une analyse économétrique pour identifier des impulsions 

structurelles qui soient interprétables économiquement. L'exercice économétrique consiste à 

imposer un ensemble minimal des restrictions pour essayer d'identifier la dynamique présente 

dans les données. Les chocs structurels identifiés ainsi que leurs effets doivent être significatifs 

d'un point de vue statistique et conformes à la théorie économique. D'un autre côté, les 

modèles DSGE offrent une modélisation parcimonieuse et rigoureuse de la dynamique de 

l'économie sur base des solides fondements microéconomiques. Les chocs peuvent résulter 

d'un changement de la politique macroéconomique ou de la structure de l'économie. 

L'amplitude et la durée des cycles économiques reflètent la dynamique de l'économie qui est 

elle-même déterminée par des évolutions technologiques, les comportements et les 

anticipations des agents économiques et les caractéristiques institutionnelles de l'économie. 

Les modèles DSGE ont connu un développement remarquable dans leur spécification par un 

enrichissement des modèles du cycle réel de première génération caractérisés principalement 

par les chocs technologiques. Ce progrès s'est traduit notamment par la construction des 

modèles DSGE incorporant un certain nombre de chocs et une série de caractéristiques 

keynésiennes comme l'existence de pouvoir de marché, de défauts de coordination et 

l'importance des chocs nominaux et des rigidités. Les points de litige actuellement dans les 

recherches sur les cycles économiques touchent davantage la stratégie de validation des 

modèles DSGE que la nature et les sources des fluctuations. En effet, au-delà des choix de 

spécification des modèles DSGE, un débat important d'ordre méthodologique concerne le choix 

de la méthode de validation. 

Le courant des cycles réels préconise que calibration et simulation se substituent à l'estimation 

économétrique formelle et que la méthode de validation d'un modèle DSGE repose sur son 

aptitude à reproduire un ensemble de moments d'ordre 2 résumant les propriétés statistiques 

des parties cycliques des variables macroéconomiques. L'évaluation des paramètres du 
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modèle ne s'effectue pas via les techniques d'estimation économétriques mais par calibration. 

Cette méthode possède deux avantages par rapport aux techniques économétriques. Les 

paramètres sont sélectionnés sur base de l'évidence microéconomique et des régularités 

macro-économiques, et ce recours à une information externe améliore la qualité scientifique du 

modèle. Ensuite, le modèle n'a pas besoin d'être bien spécifié. Cependant, différentes limites 

peuvent être énoncées. En premier lieu, on note l'absence de toute mesure d'incertitude 

entourant les paramètres. En deuxième lieu, aucune métrique explicite n'est introduite pour 

évaluer le modèle, c'est-à-dire pour juger de l'adéquation du modèle aux données (différence 

entre les moments générés par le modèle et ceux estimés sur données observées). La réponse 

de Kydland et Prescott (1996) à ces deux critiques est que ces modèles constituent des 

simplifications utiles et ils ne sont pas forcément bien spécifiés. Ils ne peuvent donner en 

conséquence lieu à un exercice d'estimation économétrique formelle. Un autre argument en 

faveur de la calibration tient à la spécification des modèles DSGE qui impose beaucoup de 

structures sur le processus générateur des données. Les tests économétriques standards vont 

presque toujours rejeter un modèle DSGE en faveur d'une alternative non structurée. Pareil 

résultat serait considéré comme non utile pour quelqu'un qui est intéressé à apprendre quelque 

chose à partir de la structure de l'économie. De ce point de vue, on pourrait voir la calibration et 

le recours à une méthode de validation informelle comme une stratégie de préservation de la 

théorie vis à vis de la mesure. 

À la suite de ces critiques, diverses études ont développé des méthodes permettant d'une part 

l'évaluation d'un modèle calibré, et d'autre part de donner des fondements théoriques à la 

calibration. On peut citer par exemple Christiano et Eichenbaum (1992), Gregory et Smith 

(1993), Watson (1993), Dejong, Ingram et Whiteman (1996), Geweke (1999) et Dridi, Guay et 

Renault (2004). Les études qui utilisent la méthode des moments généralisés (GMM) rentrent 

également dans cette catégorie. En effet, il y a une grande similitude entre la calibration et 

l'approche GMM dans la mesure où dans les deux cas, les valeurs des paramètres sont fixées 

de manière que les moments théoriques soient relativement proches des moments obtenus sur 

données. 

Cependant, ces méthodes alternatives évaluent la capacité d'un modèle à reproduire les 

moments obtenues sur données observées mais ne permettent pas de faire un choix entre 

différents modèles ayant un pouvoir explicatif comparable. Il se pose alors la question de faire 

évoluer un modèle vers de meilleures spécifications. En effet, la validation des modèles par la 
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méthode des moments appelle plusieurs remarques. En premier lieu, si l'objectif est de choisir 

un modèle qui reproduit bien les propriétés cycliques de principales variables 

macroéconomiques, il va se poser un problème de choix entre deux modèles dont l'un 

reproduit bien les moments de certaines séries historiques alors l'autre est plus performant 

pour expliquer les moments des autres séries. Dans ce cas, il est difficile de définir un critère 

moins arbitraire pour discriminer deux modèles concurrents. En second lieu, Solow (2002) 

soutient que les « tests » empiriques préconisés par le courant des cycles réels sont 

intrinsèquement faibles. Selon lui, la capacité d'un modèle à reproduire de manière 

raisonnablement satisfaite certains moments d'ordre 2 des séries temporelles observées 

semble être un obstacle bien facile à franchir pour un modèle qui a des prétentions empiriques. 

Il se peut qu'il y ait des dizaines de modèles pouvant passer ce test avec un aussi grand 

succès, ce qui rendrait la valeur de la preuve négligeable. En dernier lieu, les limites de cette 

procédure de validation qui s'apparente à l'approche GMM sont également apparues à juste 

titre aux yeux de ceux qui ont parfois le plus contribué au développement de cette méthode 

d'estimation économétrique. Hansen (2002) souligne ainsi que l'avantage de cette approche 

est qu'elle permet au chercheur d'apprendre quelque chose sans qu'il ait besoin de connaître la 

spécification complète du modèle. Cependant, cela limite les questions auxquelles il peut 

répondre par un exercice empirique. C'est ainsi par exemple que l'analyse des interventions 

possibles et des changements de politiques requière un modèle DSGE complètement spécifié. 

Comme l'utilisation de la méthode des moments n'est pas une voie prometteuse quand il s'agit 

de comparer des modèles concurrents, l'évaluation empirique des modèles est souvent basée 

sur la méthode du maximum de vraisemblance. Une fois le modèle linéarisé est écrit sous 

forme état-mesure, la vraisemblance peut être évaluée en utilisant le filtre de Kalman et un 

algorithme d'optimisation dans un contexte d'inférence classique ou un algorithme de simulation 

par exemple de Monte Carlo par chaînes de Markov (MCMC), en précisant une distribution a 

priori pour les paramètres structurels permettant d'évaluer une distribution a posteriori et une 

densité prédictive, dans une approche bayésienne. On peut comparer les modèles en utilisant 

les données sur les variables endogènes, en calculant soit des ratios de vraisemblance (Vuong, 

1989) ou en déterminant les facteurs de Bayes (Geweke, 1999), même si les modèles sont mal 

spécifiés. 

L'estimation du modèle par maximum de vraisemblance impose de tenir compte du problème 

de singularité stochastique discuté par Igram, Kocherlokota et Savin (1994). Si le modèle a 
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moins des chocs exogènes que des variables endogènes, il est possible de déduire de la forme 

état-mesure du modèle linéarisé des relations déterministes reliant certaines variables 

endogènes. Si dans les données, ces relations déterministes ne tiennent pas, il devient 

impossible d'estimer le modèle par maximum de vraisemblance. Il existe plusieurs approches 

pour résoudre ce problème de singularité stochastique. 

Une première stratégie consiste à retenir un nombre de variables endogènes égal au nombre 

de chocs exogènes du modèle. Il reste que dans un modèle avec un nombre élevé des 

variables endogènes, plusieurs possibilités de choix s'offrent pour retenir un nombre limité de 

variables nécessaires à l'estimation des paramètres structurels du modèle. L'inconvénient de 

cette approche est que l'omission des variables potentiellement utiles entraîne une perte 

d'efficacité dans l'estimation des paramètres structurels, ce qui peut nuire à tout exercice de 

validation empirique du modèle. 

Une deuxième voie serait de spécifier des modèles avec une dynamique stochastique plus 

riche de manière que le nombre des chocs soit égal au nombre des séries de données utilisées 

dans l'estimation. On pourrait par exemple écrire une version du modèle standard du cycle réel 

où en plus des chocs technologiques, on ajoute des chocs budgétaires, des chocs sur les 

préférences et des chocs sur l'accumulation du capital. Cette spécification alternative est 

empiriquement appropriée et en particulier pour un modèle DSGE de grande taille incluant des 

frictions réelles et nominales mais elle exige de s'appuyer davantage sur la théorique 

économique. De plus, il est bon de garder à l'esprit la complexité de sa mise en œuvre et 

l'arbitraire inhérent à tout choix de modélisation structurelle comme le souligne Rudebusch 

(1998). À titre d'exemple, on peut noter que les mécanismes de formation des prix 

généralement retenus dans les modèles néo-keynésiens ne font pas l'unanimité dans la 

littérature (Mankiw et Reis, 2002). Plusieurs études antérieures ont utilisé l'une ou l'autre de ces 

deux approches. On peut mentionner par exemple Ireland (1997, 2001), Landon-Lane (1999), 

Dejong, Ingram et Whiteman (2000), Chang et Schorfheide (2002), Smets et Wouters (2003, 

2005), Gali et Rabanal (2004), Rubio-Ramirez et Rabanal (2005), McGrattan (2006). 

Suivant Sargent (1989), la troisième stratégie d'estimation consiste à introduire un terme 

d'erreurs dans l'équation de mesure de la représentation espace-état du modèle linéarisé. Ce 

terme d'erreur s'explique tant par l'imprécision des schémas de modélisation et d'observation 

utilisés, que par la nécessité de remplacer l'observation de certaines variables du modèle par 
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celle d'indicateurs, lorsqu'une observation directe est impossible. La modélisation de ce terme 

d'erreur est réalisée en complétant les équations de mesure par un terme stochastique. Il peut 

être introduit comme un bruit blanc orthogonal aux variables endogènes ou comme un 

processus vectoriel autorégressif. Les paramètres estimés du modèle sont très sensibles à la 

spécification adoptée de ce terme d'erreur. Il est donc nécessaire de le choisir de manière à 

limiter son impact sur les données. Cette approche alternative est également utilisée par Altug 

(1989), McGrattan (1994) et Ireland (2004). 

Un inconvénient commun à toutes ces méthodes utilisant l'estimation par maximum de 

vraisemblance est que certains paramètres estimés sont souvent pauvrement identifiés. 

L'estimation par maximum de vraisemblance est très sensible aux choix de spécification des 

modèles et s'avère plutôt délicate à mettre en œuvre dans les modèles macro-économiques de 

taille moyenne et grande. En particulier, l'estimateur du maximum de vraisemblance peut avoir 

des difficultés à converger si la fonction de vraisemblance présente une forme dégénérée 

(vallées étroites par exemple) ou si plusieurs points de l'espace des paramètres correspondent 

à un optimum. Dans ce cas, on ne peut pas exclure l'éventualité de la convergence de 

l'algorithme d'optimisation vers un maximum local. Et dans le cas où l'estimateur converge, les 

résultats peuvent être non réalistes. Ces problèmes sont récurrents dans l'estimation des 

modèles DSGE par maximum de vraisemblance. 

À l'aide d'un exercice de simulation, McGrattan (2006) montre que les chercheurs apprennent 

peu de choses sur les propriétés du cycle économique si les modèles DSGE sont estimés avec 

des méthodes statistiques sans imposer des restrictions identifiantes dérivées de la théorique 

économique sur certains paramètres. Canova (2006) souligne qu'une condition nécessaire, 

mais souvent négligée, requise pour obtenir une estimation consistante des paramètres est 

celle d'identifiabilité. Pour que cette condition soit satisfaite, la fonction de vraisemblance doit 

avoir un seul optimum et présenter suffisamment de courbure en tout point de l'espace des 

valeurs admissibles. Cette condition n'est pas souvent satisfaite notamment parce que la forme 

réduite du modèle d'équilibre général implique des fortes restrictions entre les paramètres 

structurels et la singularité stochastique nécessite d'utiliser un nombre limité des variables 

endogènes pour l'estimation du modèle. De plus, comme la fonction de vraisemblance est une 

fonction non linéaire des paramètres structurels, il n'y a pas de critère facile pour s'assurer que 

la condition d'identifiabilité est satisfaite et il est souvent difficile de la vérifier en pratique surtout 

si la dimension de l'espace des paramètres est assez élevée. Le recours à l'inférence 
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bayésienne, quand elle est bien appliquée, peut aider à détecter les problèmes potentiels 

d'identifiabilité. 

Pour contourner les problèmes posés par certains paramètres difficiles à estimer, plusieurs 

chercheurs utilisent une approche mixte qui consiste à fixer ces paramètres et ensuite ils 

estiment le reste. Cette approche facilite les calculs car la fonction de vraisemblance se 

comporte de manière plus stable, mais elle peut compromettre tout exercice de validation, étant 

donné que la distribution des paramètres estimés dépend de façon importante des valeurs 

fixées a priori des autres paramètres. 

Gregory et Smith (1991), Berger, Liseo et Wolpert (1999), Leeper et Zha (2000) et Canova 

(2006) montrent que la distribution des paramètres estimés est faussée et non normale quand 

les valeurs fixées a priori de certains paramètres ne sont pas, de façon constante, des 

estimations consistantes de vraies valeurs de ces paramètres. Une fonction de vraisemblance 

avec une forme plate induit des biais importants d'estimation et le fait de fixer certains 

paramètres peut entraîner une déformation dans la distribution des paramètres estimés, à 

moins qu'on choisisse des vraies valeurs des paramètres fixés. La fixation de certains 

paramètres peut conduire à une inférence erronée contrairement à ce qu'on obtiendrait si tous 

les paramètres du modèle étaient estimés conjointement. L'inférence sur les paramètres 

estimés n'est pas indépendante des valeurs prises pour acquis pour certains paramètres du 

modèle. De plus, le fait de fixer un certain nombre des paramètres de façon ad hoc réduit 

forcément la généralité des résultats notamment quand il s'agit d'analyser les implications 

quantitatives d'un modèle. 

Compte tenu de la complexité que présente l'estimation des modèles DSGE avec une riche 

structure impliquant des fonctions objectifs difficilement manipulables ainsi que des difficultés 

rencontrées pour définir un critère moins arbitraire permettant de juger de l'adéquation d'un 

modèle aux données, une certaine littérature a considéré les méthodes à information 

incomplète moins exigeantes. L'estimation est faite de manière que les prédictions du modèle 

correspondent aux données seulement dans certaines dimensions. Comme les modèles VAR 

sont assez flexibles pour traiter un éventail de questions concernant la prévision, la nature et les 

sources des fluctuations macroéconomiques, ils sont alors pris comme référence pour 

l'évaluation empirique des modèles DSGE. Les modèles DSGE sont estimés sur la base d'une 

méthodologie popularisée notamment par Rotemberg et Woodford (1997). Cette approche 
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propose d'estimer et de tester les modèles DSGE sur la base des fonctions de réponse 

déduites des modèles VAR. Les paramètres du modèle DSGE sont estimés de façon à 

minimiser une fonction objectif mesurant la distance entre les réponses du modèle théorique à 

un choc exogène et celles issues d'un VAR structurel. La plupart des études appliquent cette 

méthodologie pour analyser les profils d'ajustement temporel des principales variables 

macroéconomiques en réponse à divers types de chocs et essaient d'imposer que le modèle 

structurel reproduise au mieux ces profils. 

Cette méthode a été notamment suivie par Cogley et Nason (1995), Canova (2002), Boivin et 

Giannoni (2003), Giannoni et Woodford (2003), Christiano, Eichenbaum et Evans (2005). Ces 

études portent principalement sur l'évaluation empirique des modèles DSGE monétaires avec 

rigidités réelles et nominales. L'avantage de cette approche est qu'il n'est pas nécessaire 

d'estimer l'ensemble du modèle. La méthode a cependant quelques inconvénients. Elle 

assujettit la spécification du modèle DSGE à la modélisation VAR et des schémas 

d'identification retenus. En conséquence, les estimations sont fortement dépendantes des 

choix d'identification dans la modélisation VAR. Depuis l'étude de Gali (1999) portant sur 

l'identification de la réponse de l'emploi à un choc technologique positif, la modélisation VAR a 

suscité beaucoup de critiques et débats. Gali (1999), en utilisant un modèle VAR structurel et 

en imposant des restrictions identifiantes de long terme, a montré que les chocs technologiques 

ainsi identifiés, d'un part conduisent à la baisse de l'emploi et, d'autre part expliquent une faible 

part des fluctuations. 

À l'aide des exercices de simulation, Chari, Kehoe et McGrattan (2005) et Christiano, 

Eichenbaum et Vigfusson (2006) ont étudié les propriétés des estimateurs dérivés de modèles 

VAR structurels. Ils trouvent que lorsque les restrictions d'identification de long terme sont 

utilisées, les estimations obtenues des modèles VAR structurels sont extrêmement imprécises. 

Dans certains cas, les restrictions d'identification de long terme peuvent conduire à une 

inférence erronée sur le signe des fonctions de réponses. L'échec des modèles VAR 

structurels à pouvoir identifier correctement les chocs exogènes ainsi que leurs effets sur la 

dynamique de l'économie est parfois attribué au fait qu'ils ne sont que des approximations des 

modèles VAR d'ordre infini (voir par exemple Cooley et Dwyes, 1998, Christiano, Eichenbaum 

et Vigfusson, 2006). Comme la forme état-mesure d'un modèle DSGE linéarisé peut s'écrire 

comme un modèle vectoriel autorégressif de moyenne mobile (VARMA), un biais de troncature 

peut être à la base de l'inadéquation entre les réponses du modèle théorique et celles issues 



9 

d'un modèle VAR structurel. Pour éviter ce problème, Chari, Kehoe et McGratton (2006) 

recommandent d'estimer les paramètres structurels tels que les réponses identifiées par un 

VAR structurel sous le modèle structurel soient le plus proche de celles identifiées par un VAR 

sur les données observées. Mais il peut arriver qu'il n'existe pas une représentation VAR du 

modèle structurel notamment si l'hypothèse d'inversibilité n'est pas satisfaite. Dans ce cas, la 

méthodologie VAR s'avère inappropriée pour l'évaluation empirique d'un modèle DSGE. 

Jusque-là nous avons discuté les avantages et inconvénients de différentes méthodes 

d'évaluation empirique des modèles DSGE sans faire référence à la manière dont les séries 

utilisées dans l'estimation sont déterminées. À la suite de Lucas (1977) et du courant des 

cycles réels, la caractérisation des cycles nécessite de décomposer les séries économiques en 

éléments de court terme, moyen et long termes. La composante de court terme définit 

généralement la volatilité de la série, celle de moyen terme est associée aux fluctuations 

économiques, alors que les éléments de long terme représentent la tendance. Pour l'analyse 

du cycle économique, l'intérêt est porté sur les caractéristiques de la composante stochastique 

de moyen terme. 

Dans la littérature empirique, il existe de nombreuses méthodes d'extraction des cycles, et 

toutes présentent des avantages et des inconvénients théoriques relatifs. Ces diverses 

méthodes vont de l'établissement purement mécanique d'une tendance dans une série 

chronologique à l'utilisation de modèles semi-structurels, voire de modèles macroéconomiques 

vastes. 

Harvey et Koopman (2003) montrent que les méthodes paramétriques et non paramétriques 

univariées de détermination de la composante cyclique prennent simplement des moyennes 

pondérées de séries. Ces méthodes souffrent généralement du problème de fin d'échantillon et 

présentent également l'inconvénient d'imputer à tort à la composante cyclique des fluctuations 

de la série qu'on ne voudrait pas inclure dans cette composante. Par exemple, quand on 

calcule en temps réel la production potentielle avec des filtres de type Hodrick-Prescott, il faut 

aussi prévoir les quatre ou cinq prochaines années afin d'avoir un nombre de cycles entiers et 

d être à même de faire de bons calculs. Stock et Watson (1999) recommandent l'utilisation du 

filtre HP unilatéral ou du filtre en différences premières pour extraire la tendance des séries 

macroéconomiques avant de les utiliser en prévision. Ils soutiennent que les autres méthodes 

d'extraction de la tendance déterminent la composante cyclique en utilisant des valeurs 
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passées et futures de la série, ce qui les rend peu utiles pour des fins de prévision. Mais ces 

solutions alternatives reposant sur un filtre unilatéral présentent l'inconvénient d'induire des 

changements de phases susceptibles de fausser la chronologie des événements notamment 

quand il s'agit d'évaluer le positionnement de l'économie dans le cycle. Or, cette évaluation 

s'avère très utile pour l'orientation de politiques monétaire et budgétaire. 

Comme le signale Canova (1998a), le grand nombre de méthodes pour modéliser les 

interactions entre éléments stochastiques et tendanciels d'une série économique rend difficile 

l'adoption d'un concept universel du cycle. Par conséquent, les faits stylisés du cycle vont 

dépendre des méthodes de décomposition employées, aboutissant ainsi sur des mesures de 

volatilité, de persistance, synchronisation considérablement différentes selon le filtre sélectionné 

(Canova, 1999, Harding et Pagan, 2002). L'estimation de la composante cyclique d'une série 

peut donner des résultats sensiblement différents selon la méthode utilisée. Ces différences 

sont d'autant plus gênantes qu'il n'existe pas de critère théorique ou pratique pour choisir l'une 

ou l'autre de ces méthodes. 

Cependant, Burnside (1998) affirme qu'il existe un ensemble robuste de faits stylisés du cycle 

économique, indépendamment de la procédure de filtrage utilisée. Selon lui, le problème 

réside, non dans le grand nombre de procédures disponibles, mais dans le manque de 

formalisation statistique, à savoir, la mauvaise spécification du cycle et l'incompréhension des 

méthodes de décomposition. À cet effet, Burnside utilise un exercice de Monte Carlo, une 

estimation GMM et un test de Wald pour comparer les prédictions de deux modèles du cycle 

réel. Il se sert du filtre HP et du filtre en différences premières pour filtrer les séries obtenues 

par simulation des règles de décision afin d'en extraire la composante correspondant au cycle 

économique. Il calcule ensuite les caractéristiques du cycle et compare les performances de 

deux modèles, et il en conclut que les résultats sont indépendants du type de filtre utilisé. 

Canova (1998b) souligne que l'exercice de Monte Carlo conduit par Burnside a peu d'influence 

sur deux questions principales en macroéconomie appliquée, à savoir, caractériser les faits 

stylisés du cycle économique et juger de l'adéquation des modèles mal spécifiés aux données. 

L'évaluation empirique d'un modèle DSGE est ainsi étroitement liée aux méthodes utilisées 

pour l'extraction des cycles. La combinaison de l'information obtenue à l'aide d'un filtre 

statistique et l'information économique provenant d'un modèle structurel permet d'améliorer 

l'estimation de la composante cyclique des séries macroéconomiques notamment celle de 

l'écart de production. 
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Dans cette thèse, nous présentons une méthode d'évaluation empirique des modèles DSGE 

basée sur l'estimation bayésienne et utilisant les modèles à facteurs. Cette méthode permet de 

contourner les différents inconvénients mentionnés ci-dessus, inhérents aux méthodes 

couramment utilisées pour comparer les prédictions d'un modèle avec les faits observés et pour 

sélectionner des modèles prometteurs dans une large classe. 

L'estimation des paramètres structurels et la comparaison formelle des modèles concurrents 

sont faites au moyen d'une méthode d'évaluation bayésienne. Pour l'estimation, on combine la 

distribution a priori et la vraisemblance pour obtenir la distribution a posteriori des paramètres 

structurels. On utilise le filtre de Kalman pour évaluer la fonction de vraisemblance des 

données de la forme état-mesure du modèle et les techniques numériques de Monte Carlo par 

chaînes de Markov (MCMC) pour faire des tirages dans la distribution a posteriori. Ensuite, on 

utilise la vraisemblance marginale pour comparer les modèles. 

Les méthodes bayésiennes sont d'un intérêt particulier dans le contexte de la validation des 

modèles DSGE pour plusieurs raisons. Premièrement, l'information préalable sur les 

paramètres du modèle peut être directement incorporée dans l'analyse tout en utilisant les 

données. L'intégration de la distribution jointe suivant les paramètres, dans la mesure où la loi 

a priori est bien définie, rend le procédé d'estimation plus stable. Les paramètres des modèles 

DSGE ont une interprétation structurelle et des exercices de calibration utilisent l'intuition 

économique pour choisir leurs valeurs. Les méthodes bayésiennes permettent à l'analyste de 

formaliser l'information préalable et d'introduire une incertitude a priori sur les paramètres 

structurels dans l'analyse. 

Deuxièmement, le contexte bayésien permet une analyse complète des incertitudes : 

échantillonnage, mais aussi de modélisation (imprécision liée au type de spécification retenue 

ou à la structure du modèle), ou de mesure (prise en compte des défaillances de mesure ou 

d'observation). L'approche bayésienne présente ainsi l'avantage d'être applicable dans le cas 

des modèles non identifiés et permet de faire ressortir des problèmes de non identifiabilité ainsi 

que des modifications qui devraient être apportées en vue d'améliorer la capacité de prédiction 

d'un modèle. Troisièmement, toute l'information pertinente pour faire l'inférence sur les 

paramètres et sur les chocs exogènes du modèle structurel est contenue dans la vraisemblance 

(Eierger et Wolpert, 1988) et ne repose pas sur le schéma d'identification des modèles VAR 
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structurels. De plus, l'exercice d'évaluation dans un contexte bayésien compare la capacité de 

deux modèles à pouvoir expliquer les données même dans le cas des modèles mal spécifiés. 

En vue d'améliorer l'estimation des paramètres pauvrement identifiés et pour choisir le modèle 

qui s'ajuste mieux aux données, nous utilisons également l'analyse factorielle. La littérature 

récente a montré l'importance d'exploiter de grands ensembles des données pour améliorer les 

prévisions macroéconomiques et pour construire des indices synthétiques permettant de 

caractériser l'état de l'économie (Forni, Giannone, Lippi et Reichlin, 2007, Bernanke et Boivin, 

2004, Stock et Watson, 2002). L'analyse factorielle s'affirme comme un nouvel outil important 

pour l'analyse des cycles économiques à la fois dans une perspective théorique et empirique. 

En effet, on peut déduire un modèle factoriel à partir de la représentation espace-état d'un 

modèle DSGE, ce qui permet de caractériser les propriétés cycliques des données à partir d'un 

modèle théorique. De même, on peut analyser les caractéristiques de cycliques économiques à 

l'aide des facteurs communs identifiés à partir d'un modèle factoriel empirique estimé sur base 

d'un nombre élevé de séries macroéconomiques. Nous montrons que l'utilisation des modèles 

à facteurs permet de surmonter les problèmes de mauvaise spécification et de non identifiabilité 

souvent présents dans l'estimation des modèles DSGE. En outre, l'estimation des modèles 

DSGE basée sur des indices synthétiques issus d'une analyse factorielle permet de corriger 

des biais dus à des défaillances dans la façon de mesurer certaines variables à partir des 

données. L'identification des chocs exogènes de l'économie basée sur l'estimation des modèles 

VAR structurels de petite taille conduit à des estimations biaisées si l'hypothèse d'inversibilité 

n'est pas satisfaite. Dans certains cas, on peut résoudre ce problème en utilisant un modèle 

factoriel dans la mesure où il est possible d'augmenter le nombre des variables endogènes du 

modèle tout en retenant un petit nombre des chocs exogènes. Les modèles à facteurs offrent la 

possibilité d'utiliser toute l'information macroéconomique disponible pour l'estimation d'un 

modèle DSGE. La prise en compte d'une information plus riche permet une estimation 

consistante des paramètres et améliore l'ajustement du modèle aux données. 

Les outils développés sont utilisés pour l'estimation et la comparaison des performances de 

trois modèles dont la différence concerne principalement la structure du marché du travail. Il 

s'agit du modèle à King-Rebelo (2000), du modèle à la Hansen-Rogerson et du modèle de 

thésaurisation du travail de Burnside, Eichenbaum et Rebelo (1993). Dans les trois modèles, on 

suppose que l'économie est perturbée par un choc technologique et un choc budgétaire. Nous 

utilisons dans la suite les sigles KPR, HR et BER pour désigner les trois modèles. Ils sont 
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appliqués à des données de l'économie américaine couvrant la période allant du premier 

trimestre 1948 ou premier trimestre 2005. En dépit de la relative simplicité de leur spécification, 

nous les avons retenus principalement pour trois raisons. 

D'abord, les échecs des modèles du cycle réel de première génération à reproduire 

correctement les covariations de variables liées au marché du travail (heures travaillées et 

productivité moyenne du travail) sont souvent soulignés comme limite principale de leur 

capacité à livrer des prédictions qui sont conformes aux faits observés du cycle économique. 

Les extensions proposées introduisent un choc budgétaire et améliorent la modélisation de la 

dynamique du marché du travail de façon à obtenir des prédictions du modèle plus conformes 

aux faits observés. Nous trouvons que quand tous les paramètres sont bien identifiés, aucun 

des trois modèles ne saurait être préféré aux autres. Ce résultat contraste avec les conclusions 

des études antérieures utilisant la méthode des moments (voir par exemple Christiano et 

Eichenbaum, 1992, Bumside, Eichenbaum et Rebelo, 1993). Contrairement à la contribution de 

Burnside (1998), les résultats de l'estimation et les performances de trois modèles ne sont pas 

indépendants de la procédure de filtrage utilisée pour déterminer la composante cyclique. Les 

erreurs de mesure peuvent conduire à des estimations biaisées de certains paramètres si les 

séries utilisées sont obtenues par application du filtre HP. Ce résultat est une conséquence des 

propriétés de filtres de type HP. Nous proposons une méthodologie permettant d'améliorer à la 

fois les prédictions d'un modèle DSGE et l'estimation des composantes cycliques basée sur le 

filtre HP. 

Deuxièmement, l'impact de l'amélioration technologique sur l'emploi est devenu un thème très 

débattu et donne lieu à des nombreuses contributions empiriques utilisant les modèles VAR. La 

plupart des modèles utilisant les modèles DSGE avec des rigidités nominales trouvent que les 

chocs positifs affectant la productivité exercent une influence négative sensible à court terme 

sur les heures prestées (voir par exemple Smets et Wouters, 2007). Ces résultats amènent 

certains chercheurs à remettre en cause le paradigme des modèles du cycle réel (Gali et 

Rabanal, 2004, Francis et Ramey, 2005). 

Au-delà des controverses méthodologiques, il est important de noter que d'un point de vue 

théorique, les avis sont partagés en ce qui concerne l'impact du progrès technique sur l'emploi. 

D'un côté, il y a ceux qui pensent que le progrès technique diminue l'emploi parce qu'il est par 

nature intensif en capital. De l'autre, il y a ceux qui soutiennent que la croissance de la 
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productivité, dans la mesure où elle s'exerce au niveau macroéconomique, stimule la demande 

et donc la création des emplois. Il existe une position intermédiaire selon laquelle le progrès 

technique a un effet réallocatif dans la mesure où il détruit des emplois anciens et crée des 

nouveaux, et la question est de savoir si le progrès technique accroît davantage la vitesse de la 

création des emplois nouveaux que la vitesse de destruction des anciens. Il devient évident 

qu'il se pose un problème d'identification de l'effet d'un choc technologique positif sur l'emploi et 

tout dépend de la modélisation retenue. 

Nous montrons dans cette recherche que le résultat de Gali (1999) n'est pas robuste. Le 

modèle BER ne satisfait pas l'hypothèse d'inversibilité si l'estimation est faite en utilisant les 

variables retenues par Gali, à savoir le taux de croissance de la productivité du travail et les 

heures travaillées en différences premières. Dans ce cas, on obtient des estimations biaisées 

de certains paramètres mais la réponse de l'emploi à un choc technologique positif est 

négative. Lorsque le modèle est estimé avec plus de variables et l'hypothèse d'inversibilité est 

satisfaite, tous les paramètres structurels sont bien identifiés et l'effet du progrès technique sur 

l'emploi est positif. 

Troisièmement, les modèles du cycle réel servent encore comme cadre de référence pour 

améliorer la compréhension de certains phénomènes macroéconomiques. Ce cadre est 

notamment utilisé par Bumside, Eichenbaum et Fisher (2004, BEF ensuite) ainsi que par Arias, 

Hansen et Ohanian (2006, AHO ensuite). L'étude de BEF analyse le comportement des 

principaux agrégats macroéconomiques (output, consommation, investissement, heures 

travaillées, salaire et taux d'intérêt réel) en réponse à un choc budgétaire tandis que celle de 

AHO essaie de montrer que la diminution de la volatilité du choc technologique explique 50% 

de la modération des cycles économiques observée dans l'économie américaine depuis 1983. 

Si pour le modèle HR, nous arrivons à la même conclusion que BEF qui identifient le choc 

budgétaire à des changements exogènes dans les dépenses militaires, nos résultats divergent 

sur les prédictions du modèle KPR concernant la réponse de l'investissement. Nous attribuons 

cette différence davantage à la méthodologie utilisée pour assigner les valeurs aux paramètres 

structurels (calibration versus estimation économétrique) que par une différence de choix de 

modélisation. Comme dans la contribution de AHO, nous trouvons une baisse sensible de la 

volatilité des chocs technologiques et budgétaire depuis le début des années 1980 et le choc 

technologique explique l'essentiel des fluctuations observées. 
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Le plan adopté de cette recherche est le suivant. Le premier chapitre est un survol de la 

littérature sur les modèles à facteurs. L'analyse factorielle est l'entrée choisie et sert de fil 

conducteur tout au long de cette thèse. On montre l'intérêt mais aussi les limites des modèles à 

facteurs non structurels comme représentation statistique alternative quand on raisonne dans 

un cadre multivarié et si on s'intéresse explicitement à l'analyse d'un très grand nombre de 

séries temporelles. Dans le deuxième chapitre, nous discutons les avantages et les limites des 

techniques d'analyse économique fondées sur les modèles VAR structurels. Les modèles VAR 

structurels sont un outil utile dans la macro-économie appliquée puisqu'ils sont simples, 

flexibles et robustes pour modéliser la mauvaise spécification. De plus, sous certaines 

conditions, la solution d'un modèle DSGE peut être approximée par un modèle VAR de sorte 

que les modèles VAR structurels peuvent être utilisés pour juger de l'adéquation d'un modèle 

structurel aux données. Cependant, si la forme réduite du modèle a une composante moyenne 

mobile, les conditions pour qu'il existe une représentation VAR d'ordre fini ne sont plus 

satisfaites. Dans ce cas, on ne peut pas assimiler les innovations du modèle VAR aux chocs de 

l'économie et il n'est pas possible de récupérer les chocs structurels à partir d'une estimation 

VAR. C'est ce qui arrive en particulier quand la condition d'inversibilité n'est pas satisfaite 

auquel cas les chocs identifiés par le modèle VAR sont non « fondamentaux » ou tout 

simplement non structurels. Cette condition est discutée par Hansen et Sargent (1991), Lippi et 

Reichlin (1993) et tout récemment par Femandez-Villaverde, Rubio-Ramirez et Sargent (2005). 

Dans ce chapitre, on analyse une version simple du modèle dynamique du cycle économique 

afin d'illustrer les problèmes potentiels communs à ces types de modèles. Dans ce cadre, on 

aborde les problèmes de non identifiabilité et de non inversbilité ainsi que leurs conséquences 

sur l'évaluation empirique des modèles DSGE. On montre qu'en présence de ces problèmes, 

l'utilisation des modèles factoriels devrait être préférée à celle des modèles VAR structurels. 

Après avoir abordé avec cette version simple les méthodes appropriées pour l'analyse de la 

cyclicité de l'activité économique, le chapitre 3 présente les spécifications de trois modèles 

utilisés, les techniques et les résultats relatifs à leur résolution complète afin de permettre la 

compréhension des méthodes d'estimation et de validation empirique. On procède à la 

linéarisation, puis à l'adaptation des modèles à des fins d'estimation et de comparaison 

formelle. Le chapitre 4 aborde la méthodologie d'estimation bayésienne. On compare le 

calibrage et l'estimation économétrique. La calibration des différents paramètres structurels est 

ensuite passée en revue. On décrit les méthodes d'estimation et de comparaison des modèles 

et on applique ces techniques aux modèles du chapitre 3. Le chapitre 5 discute de la 
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présentation des données, de la comparaison formelle des modèles et des implications 

cycliques de trois modèles. Les modèles structurels sont d'abord estimés en utilisant deux 

variables endogènes (output et investissement) et leurs qualités prédictives sont comparées à 

celles d'un VAR bayésien. Compte tenu de l'identification faible de certains paramètres, les 

modèles structurels sont estimés sous forme des modèles factoriels et l'estimation utilise 

respectivement cinq et sept variables endogènes. Comme certains paramètres structurels 

restent pauvrement identifiés lorsque le filtre HP est utilisé pour déterminer les composantes 

cycliques de séries, on change la spécification des modèles factoriels au chapitre suivant. 

Dans le chapitre 6, l'estimation utilise, comme variables d'observations, des indices 

synthétiques obtenus à l'aide d'une analyse factorielle sur les sept variables endogènes. 

Comme les trois modèles ne peuvent pas être discriminés sur base de leurs qualités 

prédictives, il est fait appel à une analyse structurelle. La dynamique de l'économie est étudiée 

en réponse aux chocs technologique et budgétaire. Tout comme au chapitre 5, on examine 

également l'impact, sur la stabilité des paramètres, de la rupture dans la volatilité des principaux 

agrégats de l'économie américaine intervenue dans le début des années 1980. Conclusion et 

discussion des perspectives constituent la matière de la dernière partie. 
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CHAPITRE 1. ANALYSE FACTORIELLE : ESTIMATION, NOMBRE DE FACTEURS 
ET PRÉVISION 

1.1 Introduction 

Les économistes ont maintenant accès à un très grand nombre des séries macroéconomiques 

temporelles. Cependant, les méthodes d'estimation traditionnelles ne sont pas appropriées pour 

l'analyse des données de panel temporelles de grande taille, où la dimension individuelle est 

souvent du même ordre voire plus importante que la dimension temporelle des séries. 

L'utilisation de ces méthodes se heurte à l'absence d'un nombre de degrés de libertés 

suffisants pour l'estimation des paramètres d'un modèle. Un des outils fréquemment utilisés 

pour extraire les informations pertinentes des grands ensembles de données est l'analyse 

factorielle. L'idée fondamentale de l'analyse factorielle est de supposer que les co-mouvements 

dans un grand ensemble de séries temporelles sont principalement dus à un nombre limité des 

chocs communs. Les modèles à facteurs exploitent cette idée générale dans l'analyse des 

données. Ces modèles sont utilisés dans de nombreux domaines de l'économie dont la théorie 

de détermination de prix des actifs (Ross, 1976, Sentana, 2004), la prévision (Stock et Watson, 

2002, Forni et alii, 2003) et l'analyse de cycles économiques (Stock et Watson, 1989, Altissimo 

etalii ,2001). 

Dans les modèles factoriels, les variables temporelles observées sont supposées dépendre 

linéairement d'un petit nombre de variables sous-jacentes inobservables, appelées facteurs. 

Chaque série de données est alors décomposée en composante commune, fonction de chocs 

communs inobservables, et en composante spécifique ou résidu hétéroscédastique. 

Deux méthodes sont principalement utilisées pour l'estimation des modèles factoriels et pour 

leur utilisation en prévision. La première se situe dans le domaine des temps et suppose une 

modélisation dynamique des facteurs, puis une estimation des composantes de chaque variable 

sur un modèle approximatif ou tronqué. La seconde se situe dans le domaine des fréquences et 

revient à effectuer une décomposition particulière de la densité spectrale du processus vectoriel 

constitué par l'ensemble des variables étudiées. 

Stock et Watson (1999,2002) utilisent la première approche et proposent d'estimer la 

composante commune en faisant une projection des variables d'intérêt sur les composantes 

principales statiques des données. Leur estimateur repose sur un filtre unilatéral des 
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observations, qui ne pose pas de problèmes à la fin de l'échantillon. Cependant, comme il est 

basé sur les seules covariances contemporaines, il n'arrive pas à exploiter les informations 

potentiellement utiles contenues dans les relations avance-retard entre les éléments du panel. 

Forni, Hallin, Lippi et Reichlin (2000) utilisent la seconde approche et fondent leur estimation 

des composantes communes et spécifiques sur la structure dynamique de covariances des 

données. L'introduction de la structure dynamique dans le modèle est importante puisque les 

chocs communs pourraient ne pas avoir leur impact principal sur une variable de manière 

contemporaine mais les effets pourraient être devancés ou se produire avec retard. Les 

relations avance-retard viennent de l'évolution en général non synchronisée dans le temps des 

variables macroéconomiques, et les variables avancées devraient jouer un rôle crucial dans la 

prévision de variables retardées. Cependant, l'estimateur est basé sur un filtre bilatéral des 

observations (combinaison linéaire des observations présentes, passées et futures) comme il 

résulte de la décomposition de la densité spectrale des données. Cette caractéristique bilatérale 

du filtre appliqué aux données ne pose pas de problème lorsque le but est l'estimation sur 

l'échantillon de la composante commune ; mais elle devient plutôt gênante dans le contexte de 

prévision, puisqu'au bout de l'échantillon, les observations futures ne sont pas disponibles. 

Forni, Hallin, Lippi et Reichlin (2003) proposent une méthode visant à réunir les avantages des 

deux approches et consiste dans les deux étapes suivantes. D'abord, l'emploi des techniques 

dynamiques développées par Forni, Hallin, Lippi et Reichlin (2000) permet d'obtenir des 

estimations des matrices variance-covariances dynamiques de composantes communes et 

spécifiques comme des inverses de transformées de Fourier des matrices estimées de densités 

spectrales correspondantes. Ensuite, ils utilisent ces estimations dans la construction des 

combinaisons linéaires contemporaines des observations ayant le plus petit ratio de variances 

de deux composantes (commune et spécifique). Les facteurs qui en résultent peuvent être 

obtenus comme la solution d'un problème des composantes principales généralisées. La 

prévision à l'horizon h est obtenue comme la projection de l'observation de l'horizon h sur 

l'espace engendré par ces composantes principales généralisées estimées. 

Les estimateurs de Stock et Watson (1999,2002), ainsi que ceux de Forni et al. (2003), sont des 

combinaisons linéaires unilatérales des observations, mais les systèmes de pondérations 

utilisées sont différents. Les deux méthodes donnent lieu à des prévisions consistantes. Les 

estimateurs de Stock et Watson sont plus simples, alors que ceux de Forni et alii exploitent 

plus d'informations. Forni et alii (2003) discutent des performances relatives des deux méthodes 
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et soutiennent que la méthode de domaine des fréquences devrait s'avérer plus efficace 

lorsque les observations en coupe diffèrent considérablement dans la structure de retards des 

coefficients factoriels plus particulièrement et si par ailleurs, il existe de l'hétérogénéité 

substantielle dans la fraction de la variance totale expliquée par les composantes spécifiques. 

Ils recommandent ainsi l'usage de la méthode de domaine des fréquences lorsqu'on s'attend a 

priori à de tels aspects dans l'ensemble de données ou lorsque de tels aspects sont décelés en 

utilisant la méthode des composantes principales statiques. 

L'analyse en composantes principales est une estimation possible en analyse factorielle mais 

on peut aussi utiliser la méthode du maximum de vraisemblance. Dans ce cas, on suppose que 

les variables du panel sont des combinaisons linéaires d'un petit nombre de variables centrées 

réduites (les facteurs), plus un terme résiduel indépendant, et suivant aussi une loi normale. 

Pour mettre en œuvre cette méthode d'estimation, le nombre de facteurs à retenir doit être 

donné a priori. 

Dans les différentes méthodes d'estimation, les coefficients factoriels sont estimées en premier 

lieu et les valeurs prises par les facteurs communs sont obtenues comme des combinaisons 

linéaires des variables initiales, ceci est fait par le biais des techniques visant à minimiser la 

variance de l'écart entre chaque variable et son approximation linéaire. 

1.2 Le modèle factoriel statique 

Le modèle factoriel statique simple constitue une bonne introduction à cette classe des 

modèles. Il tente de représenter les variables étudiées comme la somme de deux termes: l'un 

commun à toutes les variables et s'écrit comme une combinaison linéaire de variables latentes 

appelées facteurs, et l'autre propre à chaque variable appelé composante spécifique ou résidu 

hétéroscédastique. Le modèle postule qu'un petit nombre de facteurs peut rendre compte 

d'une part importante de l'information contenue dans l'ensemble des variables initiales. Dans le 

modèle factoriel statique, les chocs communs ou facteurs communs influent sur la série 

seulement de manière contemporaine. 

Dans ce cas, l'analyse factorielle repose sur la modélisation suivante : on considère n le 

nombre de variables étudiées, T le nombre d'observations dont on dispose pour chaque 

variable, et x i t la valeur de t-ième observation de la variable Xj ; le modèle décrivant les 

variables x,, ,xn en fonction deq facteurs ,F,, ,Fq,q<n, s' écrit : 
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x i l=/l l lF l l + — M qFqt+ u i t - pour i=1 à n et pour tout t. 
On suppose que les u h sont indépendants entre eux et indépendants de facteurs : 

Vi * j V(t,s) E(u,tujs)=0 et V(i,j) V(t,s) E(UjlFJS)=0 
On suppose en outre que les facteurs communs sont non corrélés ainsi que les composantes 
spécifiques : 

Vi t * s E(u i tu is)=0et E(FitFis)=0 
En utilisant les notations matricielles: 

x , =(*,,, ' x n . ) ' . F,=(Flt , ,Fq t)\ u,=(u, t, ,un , ) ' 
X = ( X i , ) , < i < n ' F = ( F j . ) l < j < ? > A = (4 j ) lSfcn > U = ( U i ,),<!<„ 

IStST l<t<T ]<)<,q 1<I<T 

Le modèle de base s'écrit alors comme suit : 
xt =AF, + u t , (1.1) 

ou de manière équivalente : 
X=AF+U, (1.2) 

avec :E(Ft)=0, E(u,)=0, E(u,u;)=D=diag(dl,...,dn),di=E(u,2
l), pour i=1 à n, 

V (t,s) E(F,u s)=0 ,V (t,s) ,t * s,E(FtFs)=0,et V (t,s) ,t * s E(u tF,)=0. 
Les facteurs rendent compte des corrélations entre variables, alors que chaqueuu représente 

une source de variation affectant la seule variable xu:chaque wit est appelé composante 

spécifique de la variable x i t . Les Àt] sont appelés les pondérations des facteurs ou 

coefficients factoriels : chaque /L représente la contribution du facteur F, au comportement 

de la variable xs. 

Il apparaît clairement de la relation (1.2) que les facteurs ne sont définis qu'à une 

transformation linéaire près, sous réserve de modifier la matrice des pondérations. Dans le 

modèle le plus classique, les facteurs sont supposés non corrélés entre eux (cette hypothèse 

peut être ensuite levée) et de variances unitaires (ce qui ne restreint pas la généralité du 

modèle puisqu'ils n'interviennent qu'à un facteur multiplicatif près). Cependant, même dans ce 

cas de figure, s'il y a plus d'un facteur à estimer, les facteurs ne sont pas définis de façon 

unique : ils peuvent être modifiés par n'importe quelle rotation. Dans la pratique, lors de 

l'estimation, une solution unique est obtenue en ajoutant des contraintes identifiantes sur les 

facteurs. Cette solution peut ensuite subir une rotation (ou une simple transformation linéaire) 

si une telle opération facilite l'interprétation des résultats obtenus. 

Si on considère le cas où les facteurs sont non corrélés entre eux et sont de variance unitaire, 

le modèle conduit à une interprétation simple en terme de variance et covariances des 
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variables. De fait, on rajoute dans ce cas au modèle précédent l'hypothèse E(FtF,') = I,de 

sorte qu'on a les relations suivantes : 

p 

Var(x,>= AA +D , soit : Var(x i t)= ^ / l ^ + d j , pour i=1 à n. 
j - i 

Chaque X{- représente la part de la variance de x( qui est expliquée par le facteur^ , et 
p 

h?= X ^ 2 J rePrésente la contribution totale des facteurs à la variance de variance de x( ,et on 
j i 

l'appelle également « communalité ». La variance de Uj ,d,, est la part de la variance de x( 

qui ne peut pas être expliquée par les facteurs communs. 

Dans la relation (1.2), X de format (nxT) est la matrice des observations de n séries temporelles 

de longueur T. F constitue la matrice (qxT) de q chocs communs et A est la matrice (nxq) des 

coefficients factoriels, qui déterminent l'impact de q chocs communs sur la série n. Les chocs 

communs et les coefficients factoriels comme pondérations constituent ensemble la 

composante commune, <î>. Pour estimer la composante commune, il faut chercher une 

combinaison linéaire des séries dans X qui explique autant que possible la variance totale, ce 

qui revient à minimiser la composante spécifique. Cette formulation fait apparaître un lien avec 

la méthode des moindres carrés ordinaires, mais le fait que les chocs communs ne sont pas 

observables complique le problème. Un autre problème est que l'on ne connaît pas 

préalablement le nombre q de chocs communs qui expliquent l'évolution des variables étudiées. 

La façon normative d'extraire la composante commune dans le cas statique consiste à 

employer l'analyse en composantes principales. Il s'agit de calculer les q premières grandes 

valeurs propres par ordre décroissant et les q vecteurs propres correspondant à partir de la 

covariance empirique de la matrice X. On suppose que les séries sont normalisées pour être 

de moyenne nulle et de variance unitaire. La composante commune est alors définie comme : 

Ô = V'VX, (1.3) 
V=(a,,...,aq), (1.4) 

où a, , pour i =1 à q, est le vecteur propre qui correspond à la ième plus grande valeur propre en 
ordre décroissant de la matrice de covariance empirique de X . 

On peut également estimer la composante commune, AF,, du vecteur x, dans la relation (1.1) 

comme suit : 

ê, =Wx, 
La méthodologie complète de l'analyse en composantes principales est présentée en annexe. 
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1.3 Estimation du modèle par le maximum de vraisemblance 

Dans cette section, on fait les mêmes hypothèses que celles retenues dans la relation (1.2) et 

on rajoute l'hypothèse de normalité et d'absence d'auto-corrélation de facteurs communs et de 

composantes spécifiques. On suppose implicitement que les variables x i t sont de moyenne 

nulle. Dans le cas contraire, on peut toujours se ramener à des variables centrées en 

définissant pour t fixé, y j t =x i t - x f , où xf est le vecteur moyenne arithmétique des x i ( sur la 

période d'observation. Soit y t=(y,,, >ynt)' ' o n définit la matrice de variance-covariance 

empirique des observations et la matrice de variance-covariance théorique respectivement 

de la manière suivante : 

S=4i>,y't etE=AA'+D. 

La log-vraisemblance du modèle peut s'écrire à un terme constant et au facteur T-1 près (voir 

par exemple Lawley et Maxwell, 1971) : 

LT (y ,S) = - i l n ( d c t ( X ) ) - i t r ( Z - | S ) , (1.5) 

L'estimateur du maximum de vraisemblance du modèle est : 

*=4l>.yp 0-6) 
j t=i 

Cet estimateur est convergent puisque, par hypothèse, le vecteur y, des variables observées 

est stationnaire. 

Pour estimer séparément A et D, il est nécessaire d'imposer une condition d'identifiabilité 

locale. La condition d'identification souvent retenue est d'exiger que la matrice T soit diagonale 

avec : 

r=Â'D"'Â, (1.7) 

Sous cette hypothèse, on peut établir que l'estimateur du maximum de vraisemblance de A et 

D, noté Â et D , est donné par les conditions : 

Test une matrice diagonale de dimension (qxq) de termes diagonaux / , , ,yq. Les 

nombres \+y- ,pour i =1 à q, sont les valeurs propres réelles positives et supposées distinctes 

de SD ', classées par valeurs décroissantes (en fait il faut que les q premiers y. soient positifs 

pour que le calcul soit possible). Les q colonnes de Â sont les q premiers vecteurs propres de 
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1 

SD" (associés aux q plus grandes valeurs propres) qu'on norme pour vérifier la condition 

d'identification. 

La procédure d'estimation est itérative. On fixe d'abord D(l une valeur initiale pour D . On 

calcule alors les valeurs propres et les vecteurs propres de SD() ' , et en conséquence A0 . On 

calcule ensuite D, qui est la matrice diagonale dont les éléments diagonaux sont les mêmes 
que pour S-A0A0, et on recommence. Dans les applications, il s'avère que cette procédure 

converge facilement. La matrice de covariance empirique et son approximation estimée ont la 

même diagonale. Cela est dû à ce que la représentation factorielle n'altère pas les variances 

mais simplifie des covariances en supposant qu'elle résulte d'un petit nombre de facteurs. 

Le choix de la valeur initiale D() est un problème supplémentaire. On note par Rf le carré du 

coefficient de corrélation multiple entre la ième composante de yt et les n-1 autres composantes, 

etpars^ l'élément générique de la matrice S. Alors on choisit : d i0=s j i(l-R1
2). 

Une autre difficulté réside dans le choix du nombre de facteurs q à retenir. Une méthode simple 

est de calculer une matrice de la même dimension que S, dont les termes non diagonaux 

représentent les corrélations entre composantes du vecteur y, et dont les termes diagonaux 

sont les R?. On effectue alors une analyse en composante principale de cette matrice et on 

retient autant de facteurs qu'il existe de valeurs propres positives et non négligeables. On 

pourrait aussi utiliser le critère d'information suggéré par Bai et Ng (2002). 

Il reste à calculer de manière explicite le facteur commun et les composantes spécifiques. 

Lexplicitation des facteurs communs se fait conformément à la méthode de Bartlett visant à 

minimiser la somme des carrés des composantes spécifiques wjt, normalisés par leur écart-

type. Ceci revient formellement à poser le programme suivant : 

MinIÈ[(y,l-^,Fll+---Mc1Fql)2/d,] 
F i-l Ul 

L'écriture de la condition de premier ordre conduit à une équation qui, en reprenant les 

notations de l'écriture matricielle du modèle, s'écrit : 

(A'D"'A)F-A'D"1Y=0 

On obtient donc, pour le vecteur des facteurs communs, l'estimation suivante : 
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F=(A'D'A) 'A'D'Y, (1.8) 

Poser Q= A D'A e t z, = D~' / 2y, ■ 

Sentana (2004) montre que si fi est une matrice diagonale, alors l'estimateur F peut s'écrire 

comme une combinaison de q premières composantes principales de z,. Ce résultat reste 

valable pour un modèle factoriel dynamique. 

La condition d'identification (1.7) permet donc d'établir un lien entre l'estimateur F et les 

facteurs obtenus par une analyse en composantes principales. L'analyse en composantes 

principales est une méthode d'estimation possible en analyse factorielle, mais des légères 

modifications doivent être apportées aux coefficients de A (matrice de pondérations 

factorielles) pour tenir compte de l'hypothèse selon laquelle les facteurs doivent avoir une 

variance égale à 1. 

L'analyse factorielle nous apporte deux résultats : une description de co-mouvement entre 

groupes de variables définies sur un ensemble de données ; des nouvelles variables qui 

peuvent être substituées à chacune des variables de ces groupes sans que l'on perde 

beaucoup d'information. 

En effet, les facteurs F définis par la relation (1.8) ou les composantes principales peuvent être 

considérés comme de nouvelles variables, combinaisons linéaires des variables initiales, non 

corrélées entre elles et de variance maximale. 

1.4 Le modèle factoriel dynamique généralisé 

Dans le modèle factoriel statique, on suppose implicitement que toutes les séries sont 

influencées par les chocs communs seulement de façon contemporaine. Toutefois, en réalité, 

cette hypothèse ne tient probablement pas. Par exemple, dans l'analyse des cycles d'activité, 

les indicateurs avancés, coïncidents et retardés sont différents les uns des autres. Les 

indicateurs coïncidents renseignent sur l'état actuel de l'économie, alors que les indicateurs 

avancés et retardés fournissent respectivement des informations sur les développements futurs 

et passés. Pourtant, cette riche structure dynamique de l'ensemble de données ne sera pas 

suffisamment représentée par un modèle dans lequel les chocs n'ont qu'un impact 

contemporain sur les variables étudiées. 
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Les modèles qui relâchent cette hypothèse ne sont pas récents. Les modèles factoriels 

dynamiques ont été introduits par Geweke (1977) et Sargent et Sims (1977), mais ils supposent 

des composantes spécifiques orthogonales. Cette dernière hypothèse est relâchée dans les 

modèles de Chamberlain (1983) et de Chamberlain et Rothschild (1983), mais ce sont encore 

une fois des modèles statiques. Le schéma proposé par Forni et alii (2000) combine les 

hypothèses de deux types de modèles. En effet, leur modèle est dynamique et permet une 

corrélation croisée de composantes spécifiques. Pour ce qui est de l'identification, ils 

supposent une dimension individuelle infinie de la même manière que dans Chamberlain (1983) 

et dans Chamberlain et Rothschild (1983). 

Le modèle factoriel dynamique généralisé proposé par Forni et alii (2000) comporte une 

représentation analogue à celle du modèle factoriel statique, mais avec des coefficients 

factoriels dynamiques : 

x it=^(L)f l l + ---+4q(L)fql+£, 
Ou sous forme de notation matricielle : xt =A(L)f, + £, , ou encore X= A(L)f+H , (1.9) 

A.(L)est un polynôme (nxq) d'ordre s de l'opérateur de retard L. De nouveau, les séries dans 

X sont normalisées pour avoir une moyenne nulle et une variance unitaire. Forni et al. (2000) 

analysent ce modèle de façon que T, n tendent vers l'infini. Forni et al. (2000) énoncent quatre 

hypothèses sur les caractéristiques des chocs communs et spécifiques. De prime abord, ils 

supposent que les chocs communs (f l t , ,fqt, t=l,....,T)sont de bruits blancs et que les 

composantes spécifiques sont des processus stationnaires, non corrélés avec les valeurs 

passées, présentes et futures des chocs communs. Ensuite, la matrice de densité spectrale de 

la matrice X existe. Ils font deux hypothèses cruciales concernant les valeurs propres de la 

matrice de densité spectrale. D'abord, ils supposent que les q premières valeurs propres 

tendent vers l'infini quand n, le nombre de séries, tend vers l'infini ; deuxièmement, ils 

supposent que toutes les autres valeurs propres demeurent bornées. Forni et al. (2000) 

prouvent que moyennant ces hypothèses, la composante commune de chaque série peut être 

identifiée précisément et estimée de manière consistante, quand n et T tendent vers l'infini. 

Pour utiliser les informations sur les variables avancées et retardées, les séries temporelles 

sont converties en domaine des fréquences. En introduisant la représentation de Fourier de la 

série observée, les calculs s'avèrent plus simples et intuitifs. Le schéma d'estimation proposé 

consiste en quatre étapes. Dans la première, les informations dans le domaine des temps sont 

transformées en domaine des fréquences. Ensuite, un filtre est construit qui maximise la 
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variance expliquée par la composante commune, tel qu'on le fait dans le modèle statique, en 

utilisant l'analyse en composantes principales. Le filtre est alors retransformé en domaine des 

temps et appliqué à la série temporelle pour obtenir la composante commune de chaque série. 

Plus précisément, leur schéma d'estimation se présente comme suit. D'abord, faire un calcul, 

pour m = -M M, M étant un nombre choisi, des 2M + 1 matrices d'autocovariance Tm . 

Le nombre M est un point de trocanture et implique le nombre de retards autorisés pour la 

fonction d'autocovariance estimée Vm. Le nombre M traduit les valeurs passées et futures de 

variables étudiées comportant des informations pour expliquer la composante commune des 

variables contemporaines. Pour obtenir un estimateur consistant, M doit tendre vers l'infini et 

le quotient M/T doit tendre vers 0 quand T tend vers l'infini. Forni et al. (2000) propose 

l'utilisation de M = arrondi (2/3) T l /3. Ensuite la densité spectrale 1.(6,) est estimée en utilisant 

la fenêtre spectrale ou noyau de l'estimateur de Bartlett. 
M 

1(0,)= X rm^expHm0,),pourt=O,1 2 M + 1 ] (1 10 ) 
m=-M 

avec com = 1 - |m|/(2M + l) le noyau de Bartlett. 

Dans la deuxième étape, les q plus grandes valeurs propres (réelles) sont calculées, de même 

que les vecteurs (complexes) a-(&,) correspondant de la matrice de densité spectrale à la 

fréquence 0t. Les poids du filtre au domaine des fréquences sont alors donnés par : 

K(Ûm)=V(0m)'V(Om) ,pourm=-M M (1.11) 
Avec V étant la partie complexe transposée de V. Les poids du filtre du domaine des temps 

sont obtenus par la transformée de Fourier inverse : 
.'M 

K k^K(0m )exp(ik0m ) ,pourk=0 2M (1.12) 
m=0 

L'application de ce filtre à l'ensemble de données produit un estimateur de la composante 
commune : 

1 M 
( î ) = ^ 7 7 T X L k ( X ) K

k ■ <1-13> 
Où les observations sont remplacées par des zéros si celles-là ne sont pas disponibles aux 

points initiaux et terminaux. Autrement dit, chaque composante commune constitue une 

moyenne mobile des variables étudiées. Les poids de cette moyenne mobile sont déterminés 

par les vecteurs propres des densités spectrales. Pour M = 0 ce modèle se réduit au modèle 

statique présentée dans la section précédente. 
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Puisque ceci consiste en un filtre bilatéral, il présente des faiblesses à cause des problèmes 

habituels des points initiaux et terminaux. Pour évaluer l'estimateur à la dernière observation, il 

faut avoir les M observations futures qui ne sont pas encore disponibles ; ce qui rend le 

présent schéma d'estimation inadéquat dans les cas de prévision. Mais Forni, Hallin, Lippi et 

Reichlin (2003) démontrent que le schéma peut s'accommoder avec l'utilisation des 

informations dans les variables avancées, de façon à ce que le modèle factoriel dynamique 

généralisé soit également pour la prévision. 

1.5 Choix de q, nombre de facteurs à utiliser dans l'analyse factorielle 

Dans les modèles factoriels dynamiques généralisés et statiques, on a supposé que le nombre 

de chocs communs est connu. En pratique, q n'est pas prédéterminé et doit être choisi ou 

idéalement estimé à partir de l'ensemble de données étudiées. Comme Forni et al. (2000) le 

signalent, il n'y a pas de test statistique formel servant à identifier le nombre de facteurs ; 

quoiqu'en ce qui concerne le modèle statique, Bai et Ng (2002) suggèrent des critères 

d'information qui peuvent déterminer le nombre de facteurs à partir des données observées. Au 

sujet du modèle dynamique généralisé, Forni et al. (2000) proposent deux autres critères 

heuristiques qui s'appliquent aussi au modèle dynamique. 

Le premier critère est basé sur l'amplitude des valeurs propres du spectre, dont la moyenne est 

calculée sur toutes les fréquences. Étant donné un ensemble de données de n séries, les 

valeurs propres peuvent être calculées pour un sous-ensemble de r séries (r<n). Si les q 

premières valeurs propres divergent et la (q+1)lème ne diverge pas lorsque r s'accroît, le nombre 

q de facteurs est correctement identifié. Le deuxième critère lie le choix de q à la variance 

expliquée par la ilème valeur propre (dont la moyenne est prise sur toutes les fréquences). Si les 

hypothèses du modèle sont satisfaites, il devrait y avoir un écart substantiel entre la variance 

expliquée par la qlème valeur propre et la (q+1)lème. Forni et al. (2000) suggèrent d'y inclure des 

facteurs tant qu'ils expliquent un certain pourcentage de la variance totale, tel 5 pour cent. 

Altissimo et al. (2001) emploient 10 pour cent en tant que pourcentage maximum. 

En pratique, lorsqu'on considère les valeurs propres du spectre se rapportant à un ensemble de 

données économiques, l'identification du nombre de facteurs est moins évidente parce qu'on 

n'y décèle pas souvent de divergence nette des valeurs propres. Cela illustre les problèmes 

pratiques en utilisant le premier critère. 
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L'usage du deuxième critère présente lui aussi des inconvénients, d'un point de vue pratique et 

conceptuel. D'une perspective conceptuelle, la théorie du modèle factoriel dynamique 

généralisé prévoit seulement que la variance expliquée de la qlème valeur propre relativement à 

la (q+1)lème devrait augmenter, mais cette théorie ne donne pas de prévisions sur la valeur 

absolue des valeurs propres. Ensuite, il est bien évident qu'en utilisant cette règle avec un 

pourcentage limite de 10 pour cent, on peut identifier au maximum dix chocs communs avant 

que la variance non expliquée devienne négligeable. En pratique, le nombre maximum de 

chocs que cette règle permet d'identifier est probablement beaucoup plus petit. Puisque les 

chocs sont ordonnés selon la quantité de variance qu'ils expliquent, le premier choc commun 

explique au moins autant de variance totale que le deuxième. Forni et al. (2000) indiquent que 

l'inclusion d'un plus grand nombre de facteurs que le « vrai » q ne pose pas de problèmes car 

les facteurs de surplus se font de plus en plus moins importants au fur et à mesure que s'accroît 

l'ensemble de données. Cependant, s'il n'y a pas assez de facteurs, cela causerait 

probablement des problèmes puisqu'on n'a pas incorporé assez d'informations pertinentes dans 

la détermination des composantes communes. 

1.6 Les modèles de prévision 

1.6.1 Modèle factoriel dynamique approximatif 

A. Présentation du cadre théorique 

Stock et Watson (1999, 2002) utilisent le modèle factoriel dynamique approximatif pour faire 

des prévisions à l'aide des indices de diffusion selon la terminologie empruntée au NBER. Ces 

indices sont également appelés, dans la littérature, indicateurs composites ou synthétiques et 

sont construits à partir des facteurs estimés par l'analyse factorielle. Le modèle proposé se 

présente comme suit. On note y, ,la variable à prévoir et X, un vecteur de n variables 

potentiellement utiles comme indicateurs de prévision, pour t=1, T, et on suppose que y, et 

X, sont des moyennes nulles. Les divers indices assignés à y, et X, accentuent les liens de 

prévision. C'est une approche dans le domaine des temps parce qu'on analyse des liaisons 

entre passé et futur en faisant jouer un rôle primordial à l'indice de temps. On suppose que 

(X, ,y, ) admet une représentation sous forme d'un modèle factoriel dynamique avec 7 facteurs 

dynamiques ft: 

y w =/?(L ) f t +r (L )y t +* , + l , (1.14) 
X i t=/L(L) f t+e i t , pouri=1àN, (1.15) 
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et _ (ei 1' ' e N t ) 

E(ft+1|ft,yt,Xt,ft.,,yt.1,Xt.1, )=0 
Où e, un vecteur de format (Nx1) est le résidu hétéroscédastique, À- (L)et/?(L)sont des 

polynômes de retards des puissances non négatives de L. Si {f,},/l(L)et/?(L)sont connus, la 

prévision avec une erreur quadratique moyenne minimale de y„ serait : yv+] =j3(L)fv +^(L)yF. 

Stock et Watson (2002) effectuent deux modifications importantes aux relations (1.14) et 

(1.15). D'abord, l'ordre de retards des polynômes /l(L)et/?(L)est supposé limité avec q 

q . ï 
comme le maximum de retards admissibles, alors X- (L) = ^AiiLJ et /?(L) = £,P\J . Cette 

hypothèse sur un ordre de retards optimal permet de réécrire les relations (1.14) et (1.15) 

comme suit : 

yt+1=/?'Ft+;KL)yt+*,+1 , (1.16) 
X t=AF t+e t , (1.17) 

avec: Ft=(ft', JHÏ, A = (40> , A i q ) 0 ^ ,/? = (#,, ,/?,)' 
où F, est un vecteur de format (rx1), où r < (q+l)7. Le modèle tronqué devient ainsi un modèle 

statique considéré comme une approximation du modèle dynamique. L'avantage majeur de 

cette représentation statique du modèle factoriel dynamique est que les facteurs peuvent être 

estimés en se servant d'une analyse en composantes principales. Cela ne se fait pas sans coût, 

parce que l'hypothèse n'est pas consistante au regard de la distribution infinie des retards sur 

les facteurs. Que ce coût soit énorme demeure une question empirique, et Stock et Watson la 

traite en examinant si les relations (1.16) et (1.17) peuvent servir pour réaliser des bonnes 

prévisions. 

Deuxièmement, l'application empirique est basée sur des prévisions à h étapes. Il est possible 

de réaliser de prévisions à étapes multiples par au moins deux approches. L'une consiste à 

développer un modèle vectoriel de séries temporelles pour F,, à l'estimer en se servant des 

facteurs estimés, et à utiliser le modèle (y,,F,) pour la prévision, mais cela entraîne l'estimation 

d'un grand nombre de paramètres qui pourrait nuire à la performance de la prévision. L'autre 

approche consiste à reconnaître que les prévisions à plusieurs étapes qui en résultent seraient 

linéaires en F, et y, (et leurs retards) et à utiliser une projection à h étapes afin de construire 

directement les prévisions. Stock et Watson utilisent cette dernière approche, et la version de la 

prévision à plusieurs étapes déduite de (1.16) s'écrit : 
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y! ,
l h=«h+A(L)F1+n(L)y1+4 / i , (1.18) 

où y['lh est la projection à h étapes de la variable à prévoir, le terme constant y est introduit de 

façon explicite, et les indices reflètent la dépendance de la projection à l'horizon considéré. 

B. L'estimation et la prévision 

Comme {F,}, ah,/0h(L)etyh(L)sont inconnus, les prévisions de yT+h fondées sur (1.17) et 

(1.18) se construisent en se servant d'un procédé à deux étapes. D'abord, les données 

d'échantillon {X, },'=l sont employées pour estimer une série temporelle de facteurs (les indices 

de diffusion), {F,}^,. Deuxièmement, les estimateurs âh ,/3h (L) et yh (L)sont obtenus par 

régression de y1+l sur une constante, Fj et y, (et leurs retards). La prévision de y, lh se 

construit comme suit : 

yï+h=ah+Â(L)Ft+n(L)yt. 

Stock et Watson (1998) ont développé des résultats théoriques concernant ce procédé à deux 

étapes appliqué aux relations (1.16) et (1.17). Les facteurs sont estimés au moyen de 

composantes principales parce que ces estimateurs peuvent être facilement calculés même 

pour des grandes valeurs de N et parce que les composantes principales permettent de 

manipuler les irrégularités dans les données. Sous certaines conditions sur les moments de 

(e,e, F) et sur le rang asymptotique de la matrice A, la prévision faisable est 

asymptotiquement efficace de premier ordre dans le sens que son erreur quadratique moyenne 

de prévision (MSE) tend vers la MSE de la prévision optimale infaisable quand N et T tendent 

vers l'infini, où N=0(Tp) pour tout p > 1. Ce résultat laisse supposer que les prévisions 

faisables seront probablement à peu près optimales quand N et T sont suffisamment grands, 

sans regarder la proportion de N par rapport à T. Les hypothèses de Stock et Watson (1998) 

ressemblent aux hypothèses rencontrées dans la littérature sur les modèles à facteurs 

approximatifs (par exemple, Chamberlain et Rothschild, 1983), généralisées pour permettre des 

corrélations en série. Une généralisation dynamique voisine des résultats d'estimation (et de 

prévision) sont traités par Forni et alii (2000,2003). Stock et Watson (1998) ont également 

démontré que les composantes principales demeurent consistantes lorsqu'il existe une variation 

temporelle dans A et de petites quantités de contamination de données, tant que le nombre de 

facteurs de prévision est très élevé, N relativement grand par rapport à T. 
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1.6.2 Modèle factoriel dynamique écrit sous forme de représentation espace-état 

La spécification (1.15) retenue par Stock et Watson (2002) pour le vecteur X, de n variables 

peut s'interpréter comme un modèle à retards échelonnés où les variables exogènes 

apparaissent avec plusieurs décalages. 

Cette spécification permet de prendre en compte non seulement les effets synchrones, mais 

aussi des effets retardés entre variables. Le modèle sous forme matricielle peut s'écrire : 

X t =A(L) f t +e t , (1.19) 
A(L)est un polynôme matriciel d'ordre infini de puissances non négatives de l'opérateur de 

retard L, soit A(L) = £ A , I / . 
7=0 

Quand le nombre de retards est infini, les matrices Aj doivent satisfaire l'hypothèse de 

sommabilité pour éviter que le processus X, soit explosif. 

Lorsque le nombre de retards est important, la colinéarité entre les variables explicatives 

décalées risque d'entraîner une imprécision sur l'estimation des coefficients. C'est pourquoi, le 

plus souvent on émet des hypothèses sur la forme de retards. L'hypothèse faite Stock et 

Watson (2002) est de fixer la longueur des retards à q comme valeur maximale du nombre de 

retards admissibles. 

Dans un modèle avec une distribution infinie des retards, l'effet de la variable exogène n'est pas 

limité dans le temps, mais a un effet illimité, bien que naturellement, cet effet s'estompe pour les 

périodes anciennes. Afin de se ramener à un nombre fini de paramètres à estimer, on peut 

postuler une forme particulière que peut prendre la succession de A^ coefficients du polynôme 

des retards. 

On peut retenir une hypothèse qui postule une décroissance géométrique de la structure des 

retards, c'est-à-dire une décroissance des effets des variables exogènes avec le temps. A cet 

effet, on suppose que les coefficients du polynôme des retards, A:, sont liés de la manière 
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suivante : Aj = AOJ
 t 0ù <b est une matrice (qxq) dont toutes les valeurs propres sont de 

module inférieur à 1, ce qui permet d'assurer la stationnante du processus X,. 

La relation (1.19) peut alors s'écrire : 

QO 00 

7=0 j=G 

00 

X, =AX(OL)Jft+et =Aaq-^)1f t+e t, (1.20) 
j=o 

La relation (1.20) est équivalente au modèle suivant écrit sous forme espace-état : 

X t=AF t+e t , (1.21) 
Ft=OFM+ft, (1.22) 

Cette écriture suggère une réinterprétation du modèle factoriel dynamique dans lequel F,, et 

non f,, est le vecteur des facteurs communs , tel que généré par le processus dynamique de 

l'équation d'état du système. Le résidu hétéroscédastique et est le vecteur des composantes 

spécifiques et on suppose qu'il est généré par un processus stationnaire. Les e„ sont 

indépendants entre eux et avec les facteurs communs. Ils représentent la partie de la variance 

qui est propre à chaque série. La représentation est très flexible et permet de traiter des 

modèles où on autorise une structure autorégressive pour les composantes spécifiques. 

Engle et Watson (1983) utilisent un modèle semblable à un facteur (qu'ils ont également décrit 

comme un modèle dynamique à indicateurs multiples). Ils utilisent pour l'estimation, le filtre de 

Kalman et l'algorithme EM. Dans le cas de modèles complexes (notamment dans le cas de 

nombreux paramètres/variables d'état, hyper-paramètres), cette méthode peut s'avérer lente à 

converger et donc coûteuse en temps de calcul. 

L'étude de Stock et Watson (2002) considère 215 séries temporelles de l'économie américaine. 

C'est ainsi qu'ils utilisent l'analyse en composantes principales sur un modèle dynamique 

approximatif parce que les facteurs sont plus faciles à calculer même si le nombre n des 

variables est très grand. 
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Mais plusieurs études récentes ont montré que l'utilisation de l'estimation bayésienne peut être 

une solution naturelle pour régler le problème de dimensionnalité des grands panels de séries 

temporelles. Dans le cas de modèles complexes, une alternative consiste notamment à utiliser 

des algorithmes de Monte Carlo séquentiels où l'on combine l'aspect adaptatif des méthodes 

MCMC et la capacité de l'échantillonnage d'importance à proposer des échantillons 

indépendants et identiquement distribués. 

La représentation espace-état d'un modèle factoriel dynamique est très flexible et peut 

s'appliquer à toute sorte de spécifications à condition que celles-ci soient mises sous une forme 

appropriée. 

Les équations de la forme réduite d'un modèle d'équilibre général dynamique log-linéarisé 

peuvent s'interpréter comme un cas spécial du système d'équation (1.21) et (1.22). En 

particulier le terme d'erreur dans l'équation de mesure peut s'interpréter comme la composante 

spécifique associée à chaque variable. 

Stock et Watson (1989) se servent d'un modèle factoriel dynamique écrit sous forme de 

représentation espace-état pour estimer un indicateur à des fins d'analyse des cycles 

conjoncturels. 

Le cycle conjoncturel est modélisé empiriquement sous la forme de l'évolution commune qui est 

à la base des mouvements d'un grand nombre d'indicateurs macroéconomiques. La méthode 

de Stock et Watson (1989) repose donc sur l'hypothèse sous-jacente de l'existence d'une 

composante commune qui expliquerait la plus grande partie des évolutions de chacune des 

grandeurs macroéconomiques utilisées. Le modèle scinde ainsi chaque série en composante 

commune, fondée sur l'évolution sous-jacente, et en une partie spécifique. Plus la composante 

commune est importante, plus la variable macroéconomique est étroitement liée à l'évolution 

conjoncturelle. 

L'estimation fournit donc un indicateur permettant d'exploiter l'information contenue dans un 

grand ensemble de variables macroéconomiques pour obtenir une bonne représentation des 

mouvements cycliques. 
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Au titre des inconvénients, il faut signaler que la méthode considérée ne peut conduire à un 

seul indicateur que lorsque les données utilisées sont fortement corrélées. Dans le cas 

contraire, on pourrait considérer plusieurs facteurs pour déterminer la composante commune. 

Dans le cas où les résultats font apparaître que les prévisions du PIB par exemple sont sujettes 

à une marge d'erreurs large, du fait de l'importance des variations du résidu hétéroscédastique, 

une réduction sélective des données peut s'avérer indispensable pour diminuer cette 

composante spécifique. 

Dans le cas du modèle statique, l'estimation des facteurs par la méthode du maximum de 

vraisemblance conduit à un estimateur des moindres carrés généralisés. L'utilisation complète 

du modèle suppose connues les matrices A et D. Or, en pratique, on ignore ces matrices et il 

fallait préalablement les estimer. Comme à la section 1.3, on fait une estimation en deux 

étapes. 

Le cadre le plus aisé pour analyser ce type de modèles est la classe des modèles espace-état 

et plus particulièrement l'utilisation du filtre de Kalman. En effet, quand on utilise le filtre de 

Kalman, on estime simultanément les paramètres et les facteurs (variables d'état) du modèle. 

1.6.3 Le modèle factoriel dynamique généralisé 

A. Présentation du modèle 

F:orni et alii (2003) présentent une version améliorée de leur modèle factoriel dynamique pour le 

rendre utilisable en prévision. 

Ils considèrent une matrice (nxT) des observations désignée par X j =(x
h)i<i<n • Dans toute la 

l<tST 

suite, ils font des hypothèses suivantes. 

A1.X'n est une réalisation d'un processus stochastiqueX={xi,, i e N, t e Z | indexé parNxZ, 

où le processus vectoriel de dimension n,{x t=(x l t , , x n l ) ' , n e N , t e Z } e s t stationnaire de 

moyenne nulle et des moments d'ordre deux finis rk =E[x, x', k ] , k e N. 

Pour utiliser les techniques de la théorie spectrale, il est nécessaire d'ajouter les hypothèses 

techniques suivantes : 



35 

A2.Pour tout « e N , le processus x,admet une représentation de Wold x t=VC£w t . k , où les 
k=0 

innovations wt.kde plein rang ont des moments d'ordre quatre finis, et les matrices Ck = C"j k 

satisfont 2 j C " j k I < oo, pour tout n, i,j e N . 

Le processus s'écrit comme la somme de deux termes, la composante commune j i t et la 

composante spécifique £ j t . La composante commune est générée par un vecteur de q facteurs 

communs, et pondérés par des coefficients factoriels dynamiques dont la structure de retards 

peut être différente : X\, =K (L) f„ + - - - + b i „ (L)fq, 

Le nombre q est différent du nombre de variables mais on le suppose relativement petit par 

rapport à n pour les applications empiriques. Plus précisément, si on définit : 

Xi=(Xu> >*„,)'- f,=(f,t , ,fq t) ' ,£,= (£,,, ,£,,) ' , le modèle s'écrit : 

x t = ; r t + £ = B n ( L ) f t + £ , (1.22) 
Où le vecteur f, suit un processus VAR de la forme : A(L)f t= u t , et 

A3. (1) Bn(L)=B„+B"L+ +B"LS est polynôme (nxq) d'ordre s de l'opérateur de retard L, 

avec B™ * 0, pour un entier m ; (2) A(L)= I-A,L- ....-ASLS un polynôme (qxq) d'ordre S<s+1 ; 
toutes les solutions de det[A(z)]=0 sont de module supérieur à l'unité. 

A4. |u ,=(u l t , ,u ,)',t e Z j , le vecteur des chocs communs, est un processus de bruit blanc 

orthonormal de dimension q et orthogonal à {£ i t , / = l, ,n,t e Z } . 

On ajoute ensuite les hypothèses suivantes. On considère E* (#),£f (0),0 <E[-n,7i],les 
matrices de densité spectrale de j t e t < t̂, respectivement ,et A^(0)et Alk(0)\es k-ième plus 
grandes valeurs propres de X^ (0) et Sf (0), respectivement. 

A5. (1) /l^(6>)->oo,pourn->oo; pour 6>e[-/r,/r]; (2) Alk(0)> A*kll(0), k=1 q; pour 
0 e [-7r,x]. 
A6. Il existe un nombre réel ctel que Alt(0)<c , pour 0 e [ - ^ , ^ ] e t n e N . 

L'hypothèse A5(2) requiert que les (q+1) premières valeurs propres soient distinctes pour 

presque tous les #(il convient de noter que /lfj(6>) = 0 pour j>q et pour tout 0). Les hypothèses 

A5(1) et A6 sont nécessaires pour garantir l'identification des composantes commune et 

spécifique (voir Forni et Lippi, 2001). 
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Finalement, on note r*k, rfA les matrices de covariance de retards d'ordre k des vecteurs %x et 

£' t, /"nje t >"nj ' e s j-ième valeurs propres de r*0,rf0, respectivement, et on définit : r=q(s+1). 

On suppose que : 

A7. \\m/ux
nr =00. 

il—>oo 

L'hypothèse A7 élimine le cas pour lequel une partie des éléments de fts, k = 0.... s, sont 
pondérés seulement par un nombre fini des x. 
Si on pose F, =( f,' ft', ... f . ' j 'et C =(BÔB"....Bs

n),le même modèle (1.22) peut également être 

écrit sous la forme : 

xt=Bn(L)ft+£=CFt+«rt, (1.23) 

impliquant r = q(s + 1) facteurs communs, pondérés seulement de façon contemporaine. 

L'équation (1.23) ressemble à un modèle factoriel statique. Cependant, la nature dynamique de 

(1.22) implique que Ft a une structure spéciale : en effet, la matrice de densité spectrale de Ft 

est de rang q, qui est plus petit que r si s > 0. Dans la suite, on appelle « facteurs statiques » les 

facteurs de la représentation statique (1.23), c.-à-d. les r entrées de Ft, et facteurs 

dynamiques les q entrées de f,. 

B. L'estimation et la prévision 

Stock et Watson (2002) et Forni, Hallin, Lippi et le Reichlin (2000) ont proposé des 

estimateurs pour le modèle (1.22). On les désigne respectivement par méthodes statique et 

dynamique des composantes principales. Dans les deux cas, le but est l'estimation de la 

composante commune ou de faire la prévision des x. 

Concernant les prévisions, puisque les deux méthodes sont basées sur la décomposition en 

composantes communes et spécifiques, et puisque ces deux composantes sont mutuellement 

orthogonales à n'importe quel indice temporel, la prévision des x peut se faire en deux 

problèmes de prévisions séparés, respectivement pour la composante commune et pour la 

composante spécifique. Par ailleurs, comme les composantes spécifiques sont supposées être 

orthogonales ou faiblement corrélées, leur prévision peut être obtenue à partir des modèles 

univariés standards ou des méthodes multivariées à faible dimension. Cela dit, on peut 

concentrer exclusivement l'analyse sur la prévision de la composante commune. On peut 

maintenant présenter en résumé les principes de deux méthodes. 
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T 

Soit Tk la matrice de covariance empirique de retards d'ordre k de xt (Tk = (n-k)"1 V x,x't_k), 
t=k+1 

rtij la plus grande valeur propre de ro et Si le vecteur propre correspondant. De plus, soit M 
la matrice diagonale (rxr) de valeurs propres, en ordre décroissant, sur la diagonale, et 
S=(S, Sj.)' (matrice (rxn)). La prévision à h étapes de %l basée sur les composantes 
principales statiques est : 

rhS'M'SxT (1.24) 

En effet, dans ce cas, les facteurs peuvent être déterminés par : Ft=n"'/2 Sxt 

L'estimation de la composante commune xx s'obtient en faisant la régression de xtsur les 
facteurs estimés, soit : 

i,=S'Sx t, (1.25) 
Tandis que l'estimation de la matrice de variance-covariance de j , , Yl, est : S'MS. 
Les composantes principales sont des moyennes des x (avec des poids éventuellement 
négatifs). L'intuition derrière la méthode est que, en faisant la moyenne le long de la dimension 
en coupe, les £, , qui sont faiblement corrélés s'annulent, par contre ce n'est pas le cas des 

%x. Les deux problèmes de prévision et d'estimation reviennent à estimer d'abord les facteurs 

et ensuite de calculer les covariances entre X\ j+h >0UX\ >et ' e s facteurs. Si on désigne par 

iR(F, t) l'espace factoriel, c.-à-d. l'espace engendré par les r facteurs, la composante commune 

de x i t coïncide avec la projection linéaire^, = Proj(x i t | S.R(F, t))de x i t sur iK(F, t). Par ailleurs, 

si on utilise l'inégalité S<s+1 (hypothèse A3(2), il est facile de voir que le meilleur prédicteur 

linéaire, basé sur F T k , k>0 ,de j j T + h ,noté, ^ i T + h T , est donné par la projection linéaire 

2"i,T+h|T = ProJ (xi,T+hl^(F> *))• L'hypothèse A3(2) implique qu'élargir l'espace de projection avec 

les valeurs passées de F, n'améliore pas les prévisions. 

L'inconvénient de la méthode statique est qu'elle exploite seulement l'information contenue 

dans la matrice ro, tandis que les covariances prenant en compte les relations avance-retard 

sont ignorées. D'une manière équivalente, la méthode statique se sert de la représentation 

(1.23) sans tenir compte de la structure dynamique de F, . Forni, Hallin, Lippi et Reichlin 

(2000) essaient de résoudre ce problème en utilisant des composantes principales dynamiques 

au lieu des composantes principales statiques pour construire une approximation de l'espace 

de facteurs communs. Le principe de cette méthode est déjà exposé ci-dessus. L'inconvénient 

de cette méthode est que l'estimation de la composante commune de x est faite à l'aide d'un 

filtre bilatéral et cet estimateur n'est pas être utilisé pour des fins de prévision. L'estimateur 
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n'est utile que si on s'intéresse à estimer les covariances ou les valeurs historiques des x. En 

revanche, si on est principalement intéressé par les valeurs récentes des x ou par la prédiction, 

on est obligé d'utiliser un filtre unilatéral portant sur la moyenne des valeurs contemporaines. 

Forni et alii (2003) utilisent les covariances dérivées de l'analyse en composantes principales 

dynamiques pour construire un filtre unilatéral qu'on peut appliquer aux données 

contemporaines tout en livrant des meilleures prédictions que l'analyse en composantes 

principales statiques. Plus précisément, on désigne par r£ et r f les covariances empiriques 

estimées de composantes commune et spécifique obtenues en utilisant la méthode des 

composantes principales dynamiques, on construit un espace factoriel approximatif pour obtenir 

des moyennes contemporaines qui minimisent la part de la variance totale expliquée par la 

composante spécifique. 

Formellement, on cherche une combinaison linéaire :Wt = Z.x,,où les poids Z, sont définis 

récursivement comme suit : 

Zj = Arg maxaV*a', a e R " 

sous contraintes a r ^ a ^ l 

arf Zm =0 , pourm=1 àj-1 , (1.26) 

Pour j=1,..., r, le prime désigne la transposée (pour j=1, seulement la première contrainte 

s'applique). Il est possible de montrer que les vecteurs Z- sont des vecteurs propres 

généralisés associés aux valeurs propres généralisées v- du couple des matrices (r,f ,r j ;), ce 

qui s'écrit comme suit : 

Z j r ' - V j Z j r * ,pourj=1àn, (1.27) 

avec les contraintes de normalisation Z ^ Z ^ =1 et Z j ^ Z j =0 pour i * j,voir à ce sujet le 

théorème A.2.4 dans Anderson (1984), p.590. La combinaison linéaire Wj( constitue les 

composantes principales généralisées de x, . Forni et alii (2003) proposent comme prévision 

pour xT+h basée sur l'information disponible au temps T, la projection estimée de xT+h sur 

l'espace engendré par les r agrégats Wkl ,k = 1. . . , r. De manière plus concise, si on définit : 

Z=(Z, Z'r)' et en observant que les covariances entre jT + het ZxT (oux t etZx t) sont 

égales aux covariances entre %T+h et Z j T (ou %x et Z j t ) , les estimateurs de la projection de x, 
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et de xT+h sur l'espace factoriel engendré par les composantes principales généralisées 

s'obtiennent comme suit : 

i.^rjZ'CZToZT'HZx,] , (1.28) 

iT+h|T=[r£Z'(zr0z')-'][ZxT] , ( 1 . 2 9 ) 

Les estimateurs (respectivement prédicteurs) donnés par (1.28) et (1.29) sont des estimateurs 

en deux étapes, la première étape consiste à estimer les covariances de r „ et de T^ , la 

seconde utilise ces estimations pour construire les composantes principales généralisées des x. 

Il convient de noter qu'une conséquence immédiate de (1.27) est que les vecteurs Z}, j = 1. . n, 

sont également les vecteurs propres généralisés du couple (r^ + r | , r f ),avec des valeurs 

propres v.+1. Il s'ensuit que les composantes principales généralisées se réduisent aux 

composantes principales habituelles avec le cas r f = l . De plus, on voit facilement que les 

composantes principales généralisées sont invariantes à des transformations linéaires des x. 

Les composantes principales généralisées du vecteur yt = Hx, = H^ t+H^ t =a{ +/?, (par 

exemple), avec det(H) ^ 0, et ceux dex, sont identiques. Pour voir cela, on considère la 

relation (1.27) et on obtient Z j tT ' r j = ZJff1HTJIT = V jZ jH 'Hr fH^V jZ jH ' r ^ , d'où les 

vecteurs propres généralisés du couple(r" , r f )sont ZjFf'et les composantes principaux 

généralisés sont Z j H ' y ^ W , . Il en résulte que les composantes principales généralisées de 

xtsont les mêmes que les composantes principales standards du vecteur transformé 

x t =(ff)~1 /2x t .D'où les composantes principales sont les estimateurs du maximum de 

vraisemblance de F, sous l'hypothèse d'une matrice de covariance diagonale connue de la 

composante spécifique (voir Lawley et Maxwell, 1971). La prévision par la méthode des 

composantes principales généralisées peut être obtenue simplement en appliquant une 

normalisation spécifique et en calculant la prévision par la méthode proposée par Stock et 

Watson (2002) sur les x normalisés. Quand la matrice de covariance de la composante 

spécifique est diagonale, la normalisation consiste à diviser chacun des x par l'écart type de sa 

composante spécifique. Une telle normalisation est intuitivement beaucoup plus intéressante 

que celle qu'on utilise habituellement, qui consiste à diviser les variables par leurs écarts- types. 
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On retrouve ainsi le résultat énoncé à la section 1.3 sur le lien entre les composantes 

principales et les facteurs estimés par maximum de vraisemblance dans le cadre statique. 

1.7 Identification du modèle à facteurs 

Dans les modèles à facteurs statiques, la réduction de dimension est généralement de nature 

transversale, tandis que dans les modèles chronologiques espace-état, la dimension est réduite 

longitudinalement en supposant l'indépendance conditionnelle de variables endogènes, étant 

donné un petit nombre de variables d'état. 

Afin d'interpréter, dans une analyse unificatrice, les modèles à facteurs dynamiques comme 

une structure transversale conditionnelle, il est nécessaire de prendre en compte les moyennes 

et les variances conditionnelles de variables. 

Pour l'analyse de l'identification, on considère un modèle à facteurs dynamiques dont la 

structure est la suivante : 

y m = M + A f t + i + u t + i . (1-30) 

E(yt+I |Qt )=//,, E(ft+1 |Qt )=0,E(ut+, |Qt )=0 

cov(uHI , fHim)=0, V(ft+1|Q1)=H,,V(u1+l|Q1)=Q 

Q, est un ensemble informationnel universel au temps t. La modélisation induit donc une 

représentation de la moyenne et de la variance des variables conditionnellement à leurs 

passés. On suppose sans perte de généralité qua la variance du résidu hétéroscédastique est 

constante. 

Dans ce cadre unifié, les problèmes d'identification ne sont pas compliqués quand on passe 

d'un modèle factoriel standard à un modèle à facteurs dynamiques parce que les contraintes 

d'identification utilisées pour un modèle statique peuvent s'appliquer à tout instant t au modèle 

dynamique. 

On suppose qu'on dispose des observations pour n séries temporelles. On retient q facteurs 

communs, et A est matrice (nxq) de coefficients factoriels. 
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Les observations permettent de déterminer la moyenne et la matrice de variances-covariances, 

E,, qui est reliée aux paramètres du modèle par la relation : 

S,=AH,A' +Q, (1.31) 

Deux conditions nécessaires pour l'identification des coefficients de A sont bien connues : 

La première contrainte est que la matrice A soit de plein rang q. Dans le cas contraire, 

si la dernière colonne est une combinaison linéaire de (q-1) premières colonnes, la 

représentation factorielle peut être réécrite en utilisant seulement les coefficients 

factoriels de (q-1 ) premières colonnes de A. 

Deuxièmement, la matrice doit être normalisée, en supposant qu'elle est une matrice 

diagonale de dimension q. 

Une condition nécessaire moins connue, et relevée par Fiorentini et Sentana (2001) est la 

suivante : 

Si certains éléments, a^t, de la diagonale de H t ont une borne inférieure positive : 

al > a\ > 0, 

Alors la relation (1.31) peut également s'écrire : 

E (=ÂH tÂ+à, (1.32) 

avec À* A, Q * Q , Q » f i . 

L'interprétation de ce résultat est claire : si la variance conditionnelle a\x a une borne inférieure 

non négative, il est toujours possible de transférer une partie de celle-ci dans la variance du 

résidu hétéroscédastique. On ne peut pas ainsi identifier séparément les contributions 

respectives de facteurs communs et de composantes spécifiques à la variance totale. Il est 

évident que ce transfert n'est pas possible si on suppose que la matrice Q est diagonale. 

Ce dernier résultat est très important quand on veut utiliser un modèle factoriel à de fins de 

d'analyse des cycles d'activité. En effet, chaque indicateur ou variable est divisé en deux 

composantes, une composante commune et une composante spécifique, c'est-à-dire propre à 

chaque série chronologique. La composante spécifique inclut des chocs et des effets 
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particuliers qui ne concernent que l'indicateur auquel elle se rapporte et qui, de ce fait, n'entrent 

pas en considération dans le calcul de la composante commune. 

La composante commune, en revanche, est liée aux chocs communs. Elle varie néanmoins 

d'un indicateur à l'autre, chaque indicateur réagissant différemment aux chocs communs. C'est 

la composante commune qui permet d'identifier la partie cyclique de chaque série. Si on permet 

une corrélation sérielle entre les composantes spécifiques, c'est-à-dire si la matrice Q n'est pas 

diagonale, alors on risque de rien dire sur la capacité de la composante commune à expliquer 

le phénomène de co-variations et de différentiel de variabilité entre les principales variables 

macroéconomiques. 

Les trois conditions nécessaires d'identification énoncés ci-dessus ne sont pas suffisantes pour 

estimer séparément les paramètres du modèle. 

En effet, il y a seulement n(n+1)/2 éléments distincts de I , . Si les trois conditions nécessaires 

sont satisfaites, la partie droite de la relation (1.31) contiendrait (n+1)q +n éléments. Pour 

estimer ces paramètres, on doit avoir n(n+1)/2>(n+1)q+n, soit n>2q+1. 

Deuxièmement, les paramètres peuvent être modifiés par n'importe quelle rotation. Si P est une 

matrice de rotation et si on définit de nouveaux facteurs communs et coefficients factoriels de la 

manière suivante : 

f1+l=Pfl+„ Â=AP\ 

Ces nouveaux facteurs et coefficients factoriels donnent la même distribution pour les variables 

endogènes, ils ne peuvent donc pas être identifiés à partir de ces variables à moins que 

d'autres restrictions soient imposées. 

A cet effet, Geweke et Zhou (1996), entre autres, suggèrent, d'adopter une structure 

hiérarchique contrainte qui impose que la sous-matrice A'\ composée de q premières et 

colonnes de A, soit triangulaire de rang q. De plus, les éléments diagonaux de A'1 sont 

supposés être strictement positifs; ce qui élimine le problème d'équivalence observationnelle. 

Comme dans les modèles VAR structurels, cette structure du modèle fournit une interprétation 

à chaque facteur. L'ordre choisi dans l'agencement de séries des variables endogènes sert à 
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définir les facteurs .La première variable sera expliquée par le premier facteur plus un terme 

d'erreur et ainsi de suite. 

Il convient de signaler que l'ordre retenu a une influence sur l'interprétation des facteurs et peut 

avoir de l'impact sur l'ajustement du modèle et le choix du nombre de facteurs, mais ceci n'a 

aucun impact sur les prévisions. 

Une méthode alternative à la structure hiérarchique pour identifier les facteurs a été exposée 

dans la section 1.3. C'est l'approche qui nous paraît la plus mieux indiquée parce qu'elle nous 

permettra de récupérer des facteurs comme variables canoniques que nous utiliserons ensuite 

pour estimer les paramètres structurels du modèle d'équilibre général dynamique. 

La théorie économique nous fournit déjà une interprétation naturelle des variables d'état des 

équations réduites de modèles DSGE. Ces variables seront interprétées comme les facteurs 

communs estimés. 

1.8 Des applications, avantages et limites de l'analyse factorielle 

L'analyse factorielle s'affirme comme un nouvel outil important pour l'analyse de grands 

ensembles de données parce qu'il peut résumer de manière commode les informations 

extraites de tels grands ensembles. Les domaines où on a vu s'appliquer récemment les 

modèles factoriels sont l'analyse de cycles économiques, la prévision et l'estimation de 

l'inflation sous-jacente. 

Altissimo et alii (2001) emploient le modèle factoriel généralisé afin de construire un indicateur 

de cycle d'activité pour la Zone euro basé sur presque 1000 séries temporelles économiques. 

Cet indicateur suit bien l'évolution du PIB de la Zone euro, en même temps qu'il donne un 

aperçu de l'économie européenne plus pertinent et fréquent que celui que l'on peut extraire des 

comptes nationaux. Cet indicateur de cycles d'activité peut donc servir de signe précurseur 

pour des récessions. 

Stock et Watson (2002) se servent du modèle factoriel dynamique approximatif comme cadre 

statistique pour l'estimation des indices de diffusion et pour l'élaboration des prévisions pour 

l'économie américaine. Ils trouvent d'abord que seulement six facteurs expliquent la plus 

grande partie de la variance de 215 séries temporelles étudiées. Une interprétation du résultat 

serait qu'il n'y a que quelques sources de variabilité macro-économique. Ensuite, seulement 
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quelques facteurs sont requis pour prévoir l'activité réelle, et les prévisions les plus précises 

d'inflation emploient des retards d'inflation en même temps qu'un facteur simple. Cela suggère 

qu'un très petit vecteur d'état peut être nécessaire dans la prévision des séries temporelles 

macro-économiques. 

Dans un " Working Paper " publié en février 2006, la Banque Nationale de Belgique présente 

les résultats d'une étude qui utilise le modèle à facteurs dynamiques généralisé mis au point par 

Forni, Hallin, Lippi et Reichlin (2003). L'étude est basée sur 509 indicateurs macroéconomiques 

pour la Belgique et permet d'identifier les meilleurs indicateurs de conjoncture pour l'économie 

belge. En outre, le modèle est utilisé afin de prévoir la croissance du PIB à un horizon de trois 

trimestres, en utilisant la variation commune aux séries. 

Dans son bulletin mensuel de statistiques économiques de mai 2006, la Banque nationale 

suisse donne une nouvelle mesure de l'inflation sous-jacente calculée au moyen du modèle à 

facteurs dynamiques développé par Forni et alii (2003). L'inflation sous-jacente est déterminée 

comme la composante cyclique de la composante commune de l'inflation. La construction de 

cet indicateur utilise 135 variables macroéconomiques. Sur le plan international, la Banque 

nationale suisse est la première à publier régulièrement un instrument qui mesure l'inflation 

sous-jacente selon cette méthode. 

Une bonne mesure de l'inflation sous-jacente est nécessaire pour les banques centrales si 

elles ont pour objectif principal de stabiliser les prix, en agissant pour que le taux d'inflation ne 

s'écarte pas trop d'une valeur désirée. L'inflation courante n'est pas un bon indicateur car elle 

peut varier à la suite de chocs transitoires dont le caractère éphémère ne nécessite pas une 

action de la banque centrale. Ainsi une augmentation de la taxe sur la valeur ajoutée peut 

élever le niveau des prix, mais son effet sur l'inflation n'est que transitoire et n'impose pas de 

réaction de la Banque Centrale. En revanche, celle-ci doit surveiller l'inflation sous-jacente dont 

les variations ont un caractère permanent, mais qui a le défaut de n'être pas observable. Le 

calcul de cette inflation latente se fait souvent en retirant de l'indice des prix, des biens ou des 

services dont la hausse semble résulter de causes spécifiques non permanentes. Selon les 

périodes les articles retirés de l'indice des prix seront les produits pétroliers, les biens 

alimentaires, les loyers fictifs, etc. Dans tous les cas, l'objectif est d'exclure ou de minimiser les 

composantes les plus volatiles de l'IPC dans la mesure de l'inflation sous-jacente. Cette 

méthode, très ad hoc, a été souvent critiquée et certains économistes pensent que cette 
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procédure fut l'une des raisons du retard pris par la Réserve fédérale pour mener une politique 

restrictive, et en conséquence de l'inflation américaine de la seconde moitié des années 

soixante-dix. 

De plus, cette mesure de l'inflation latente basée uniquement sur l'IPC néglige les indicateurs 

qui, comme les variables économiques et financières ou les agrégats monétaires, fournissent 

des informations sur la tendance de l'inflation avant que celle-ci ne ressorte de l'indice. Il est 

donc nécessaire de recourir à une méthode moins ad hoc et permettant d'exploiter toute 

l'information macroéconomique disponible. 

Les quatre exemples sur l'analyse de cycle d'activité, la prévision et l'évaluation de l'inflation 

sous-jacente suggèrent que beaucoup des problèmes en économie requièrent l'exploitation 

d'un grand ensemble des séries temporelles. Stock et Watson (1999,2002) trouvent que 

l'utilisation des facteurs estimés à partir de grands ensembles des données peut apporter des 

améliorations considérables aux prévisions des variables macro-économiques comparées à 

celles obtenues à partir des modèles VAR de petite échelle. Bernanke et Boivin (2003) et 

Giannone, Reichlin et Sala (2004) trouvent que l'exploitation de l'information contenue dans un 

grand ensemble des données est nécessaire pour mieux modéliser la politique monétaire. 

Bernanke, Boivin et Eliasz (2005) soutiennent que l'utilisation des VAR de petite taille en 

omettant de l'information externe pertinente peut conduire à une inference erronée. Leur 

travail empirique suggère que l'information issue d'un grand ensemble d'indicateurs peut être 

indispensable pour identifier convenablement les mécanismes de transmission monétaire. Ces 

modèles empiriques avec des grands ensembles des données demeurent pourtant largement 

non-structurels. Cela limite la capacité d'utilisation de ces modèles pour l'analyse des sources 

des fluctuations économiques et l'analyse quantitative des politiques. Une façon d'aller au-delà 

de cette limitation serait d'enrichir l'estimation des modèles théoriques micro-fondés en utilisant 

la méthodologie de l'analyse factorielle. 

Comme mentionné plus haut, Altissimo et al. (2001) et l'étude de la Banque Nationale de 

Etelgique (2006) utilisent respectivement 1000 et 509 séries temporelles pour construire leurs 

indicateurs de cycle d'activité tandis que Stock et Watson (2002) se servent de 215 séries pour 

des fins de prévision. Naturellement, de tels grands ensembles s'approchent davantage du 

nécessaire nombre infini de séries que la plupart des autres ensembles de données. 

Néanmoins, des questions en résultent : toutes ces séries sont elles vraiment nécessaires, ou 
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peut-être un bon indicateur ou des bonnes prévisions peuvent-ils se construire avec un 

ensemble bien plus restreint. Forni et alii (2000) soutiennent que la composante commune peut 

s'estimer relativement de façon fiable en utilisant des ensembles de données de dimensions 

moins grandes. 

Tout récemment, De Mol, Giannone et Reichlin (2006) ont montré que quelques variables bien 

sélectionnées permettent de reconstituer l'espace engendré par les facteurs communs issus de 

l'exploitation d'un très ensemble des données. Ce qui suggère que les petits modèles avec des 

variables correctement sélectionnées peuvent donner des résultats comparables à ceux des 

méthodes d'analyse factorielle qui exploitent l'information contenue dans de grands panels. Ces 

méthodes utilisent les facteurs obtenus comme combinaisons linéaires de toutes les variables 

initiales pour construire des indicateurs synthétiques et pour réaliser des prévisions. Le 

problème se réduit à celui de la sélection des variables pertinentes pour que les résultats soient 

facilement interprétables. Il reste cependant qu'un grand ensemble de variables 

macroéconomiques peut être requis pour bien caractériser l'évolution de l'économie et pour 

estimer de manière consistante les paramètres du modèle. 

De l'autre côté, malgré la sophistication des modèles DSGE, les applications empiriques 

retiennent toujours l'hypothèse importante selon laquelle un petit nombre de séries des 

données est suffisant pour estimer le modèle. Si le modèle est bien spécifié et que les 

variables clés sont directement observées par les agents et par les économètres, cette 

approche peut certainement être justifiée. En fait dans ce cas, un petit ensemble des variables 

du modèle contient toute l'information nécessaire à l'estimation. Un argument important contre 

cette hypothèse est que les agents économiques pourraient employer une information 

supérieure que celle utilisée par les économètres dans l'estimation des modèles. C'est le cas 

notamment lorsqu'on estime des modèles plus structurels. Le recours à une information externe 

s'avère nécessaire pour estimer de manière consistante le vecteur d'état de l'économie. Une 

analyse unificatrice s'avère donc nécessaire pour combiner les avantages de modèles issus de 

la théorie économique et ceux de modèles à facteurs non structurels. 

L'apport de deux approches peut aider à améliorer les qualités prédictives de modèles DSGE. 

En premier lieu, il s'agit de construire un modèle à facteurs qui utilise les variables endogènes 

du modèle DSGE et d'ajouter des variables qu'on suppose qu'elles sont susceptibles d'apporter 

une information supplémentaire au phénomène qu'on se propose d'expliquer. Lorsque le 
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nombre des variables augmente, les paramètres du modèle sont estimés de manière 

consistante. Les tests formels permettent de vérifier s'il y a perte dans l'efficacité de la 

prévision en se restreignant à moins de séries. 

Dans ce cas, la représentation espace-état du modèle DSGE est utilisée comme base pour 

construire le modèle à facteurs. Chaque variable endogène de l'équation de mesure est 

décomposée en composantes commune et spécifique, et les autres variables endogènes 

observables sont ajoutées à la structure factorielle en considérant les variables d'état du 

modèle comme facteurs communs. Les mesures de variables macroéconomiques sont 

considérées comme des indicateurs imparfaits de leur contrepartie théorique. Ce qui suggère 

d'introduire un terme d'ajustement pour tenir compte de l'inadéquation entre la mesure et le 

concept théorique de chaque variable. Nous obtenons ainsi un modèle à facteurs dynamiques 

du type de celui décrit par les équations (1.21) et (1.22). Dans ce cadre de travail, l'erreur de 

mesure ou le fait que beaucoup d'indicateurs contiennent une composante spécifique des 

séries qui n'est pas reliée au concept économique qu'ils sont censés mesurer fournit une 

possibilité d'utiliser des indicateurs additionnels pour estimer de manière consistante les 

paramètres d'un modèle DSGE. L'estimation du modèle DSGE dans cet environnement riche 

en données est utile pour l'identification et l'estimation consistante du vecteur d'état de 

l'économie. Une bonne estimation de la composante commune de chaque variable est utile 

pour les prévisions de variables macroéconomiques importantes et pour l'évaluation des 

indicateurs pertinents pour l'analyse conjoncturelle et l'analyse quantitative des politiques. 

L'écriture du modèle sous forme de représentation espace-état permet d'exploiter 

l'hétéroscedasticité et la corrélation en coupe des composantes spécifiques afin d'améliorer 

l'efficacité des facteurs estimés. 

La deuxième stratégie consiste à définir de nouvelles variables, combinaisons linéaires des 

variables initiales, non corrélées entre elles et de variance maximale. Ces nouvelles variables 

sont utilisées comme variables endogènes dans l'équation de mesure. Ces nouvelles variables 

sont obtenues comme facteurs issus d'une analyse factorielle empirique et on retient autant 

des facteurs qu'il y a des chocs dans le modèle théorique. 

C'est de ces deux façons que nous allons nous servir de l'analyse factorielle pour l'évaluation 

empirique des modèles DSGE. 
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CHAPITRE 2. VALIDATION EMPIRIQUE DES MODÈLES DYNAMIQUES DE 
CYCLES D'ACTIVITÉ: DOIT-ON PRÉFÉRER L'ANALYSE FACTORIELLE À 
L'APPROCHE VAR STRUCTURELLE ? 

2.1 Introduction 

Il existe deux principales méthodes de validation des modèles de cycle d'activité : la simulation 

et les estimations économétriques formelles. 

La première méthode de validation repose sur une comparaison des principaux moments 

(variances, corrélations croisées, autoccorélations) des composantes cycliques des variables 

macroéconomiques observées avec ceux obtenus par simulations du modèle. L'obtention des 

propriétés cycliques est conditionnelle au choix des valeurs assignées aux paramètres qui 

interviennent dans la forme réduite obtenue après résolution du modèle. Pour donner des 

valeurs aux paramètres, la calibration est la manière couramment utilisée par ceux qui 

adoptent la méthodologie du courant des cycles réels. Elle consiste à attribuer des valeurs 

assignées aux paramètres qui interviennent dans la forme réduite obtenue après résolution du 

modèle à partir soit d'études microéconomiques, soit de régularités macroéconomiques. La 

qualité d'ajustement des prédictions du modèle aux données est faite de façon non formelle. 

Bien que cette approche soit utile pour l'analyse des fluctuations, elle ne permet pas d'une part 

d'évaluer la pertinence des spécifications alternatives d'un modèle sans connaître tous les 

chocs agissant sur l'économie et, d'autre part, de développer des modèles utiles pour des fins 

d'analyse de politiques et de prévision. 

La deuxième méthode d'évaluation ne se limite pas à comparer les moments historiques à ceux 

engendrés par le modèle. Elle repose quant à elle sur l'estimation formelle du modèle et sur 

une comparaison de la dynamique des variables suite à un choc exogène. L'estimation 

économétrique formelle permet d'identifier, dans certaines limites qui sont celles du degré de 

sophistication du modèle sous-jacent, l'origine des chocs qui induisent les fluctuations des 

variables macroéconomiques observées, ce qui fournit les moyens d'une interprétation 

théorique des paramètres à estimer. En second lieu, cette approche permet de calculer des 

règles de politique économique répondant à certains critères précis d'optimalité et de comparer, 

dans le cadre de l'économie résumée par le modèle, le niveau de bien-être social associé à 

différentes règles possibles. 
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La méthodologie vectorielle autorégressive (VAR) constitue un des outils économétriques de 

base pour la validation empirique des modèles macro-économiques. 

L'approche VAR permet de modéliser à l'aide d'un nombre de restrictions minimal un ensemble 

de variables macroéconomiques et d'effectuer simplement différents exercices quantitatifs 

(prévisions, multiplicateurs dynamiques de politique économique). Les modèles VAR sont 

maintenant recommandés comme un outil approprié pour réaliser des prévisions des données 

macroéconomiques grâce notamment à l'amélioration apportée par les développements de 

VAR bayésiens (BVAR) dans le prolongement de travaux de Doan, Litterman et Sims (1984) et 

Litterman (1986). 

Comme la solution d'un modèle DSGE dans la forme état-mesure peut être vue comme un 

modèle VARMA contraint; le modèle VAR a-théorique devient alors une référence pour 

mesurer les performances de prévision d'un modèle DSGE. Dans ce cas, le modèle VAR est 

considéré comme une bonne approximation du modèle VARMA équivalent à la forme réduite du 

modèle DSGE log-linéarisé. Les estimations de maximum de vraisemblance ou bayésienne 

sont communément utilisées pour mesurer les performances d'un modèle. 

Cependant, l'estimation des modèles DSGE basée sur ces méthodes à information complète 

est très sensible aux problèmes de mauvaise spécification. Il en résulte que certains 

paramètres structurels estimés ont souvent des valeurs non réalistes. La pratique consistant à 

assigner des valeurs à certains paramètres par calibrage avant d'estimer le modèle limite sa 

portée empirique et ne permet pas de choisir un modèle le plus représentatif dans une large 

classe des modèles. Pour contourner ces difficultés, certains articles traitant de l'évaluation 

quantitative des modèles DSGE recourent à l'utilisation des modèles VAR structurels plus 

flexibles. C'est devenu fréquent par exemple d'estimer les paramètres structurels en essayant 

de reproduire quantitativement les dynamiques conditionnelles en réaction à certains chocs 

structurels. En particulier, Rotemberg et Woodford (1997) et Christiano, Eichenbaum et Evans 

(2005) utilisent cette approche en minimisant la distance entre les fonctions de réponse de 

VAR structurel et celles prédites par le modèle en réaction à un choc monétaire. 

Deux conditions fondamentales, mais souvent négligées, requises pour obtenir des estimations 

sensibles et pleines de sens sont celles d'identifiabilité et d'inversibilité. En ce qui concerne 

l'identifiabilité, la fonction objectif à utiliser pour l'estimation des paramètres structurels du 
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modèle doit avoir un seul optimum et devrait exhiber suffisamment de courbure dans toutes les 

dimensions pertinentes des paramètres. Les paramètres estimés sont fondés sur des formes 

réduites dont les coefficients sont contraints par les restrictions structurelles imposées par les 

conditions d'équilibre dans les modèles DSGE. Ces restrictions et le problème de singularité 

stochastique font que certains paramètres du modèle sont généralement pauvrement identifiés. 

Dans les modèles où les problèmes d'identifiabilité sont présents, il est nécessaire d'utiliser 

de l'information externe à la dynamique du modèle pour être capable d'interpréter les 

estimations obtenues des paramètres. 

Dans l'estimation des modèles VAR structurels, il se pose la question d'identification de chocs 

de l'économie. Il s'agit de récupérer q chocs structurels à partir de q variables endogènes 

utilisés dans l'estimation du modèle. Cette opération peut se heurter au problème d'inversibilité 

discuté par Hansen et Sargent (1991), Lippi et Reichlin (1993) et, plus récemment, par Chari, 

Kehoe et McGrattan (2005), Fernandez-Villaverde, Rubio-Ramirez et Sargent(2005). Dans la 

plupart de cas, les chercheurs retiennent pour l'estimation des modèles DSGE un nombre de 

variables dépendantes dans l'équation de mesure égal au nombre des chocs exogènes pour 

éviter le problème de singularité stochastique. Même sous cette hypothèse, il peut se poser le 

problème de non inversibilité auquel cas, il n'est plus sensé d'estimer les paramètres d'un 

modèle en comparant les fonctions de réponse estimées d'un VAR structurel à celles générées 

par le modèle. Pour obtenir des estimateurs convergents, il est nécessaire de recourir à une 

information externe en ajoutant notamment des variables dépendantes supplémentaires. Dans 

ce cas, si on veut utiliser l'approche VAR pour la validation empirique d'un modèle DSGE, il est 

nécessaire d'écrire une version du modèle plus riche avec un nombre plus élevé des chocs 

pour éviter le problème de singularité stochastique. 

Dans le modèle à facteurs, à la différence de modèles VAR structurels, quand on ajoute une 

variable dépendante au système le nombre des chocs structurels ne change pas. Un nombre 

très petit de chocs communs peut fournir une bonne représentation des données macro

économiques. Comme conséquence, le nombre de restrictions qui sont nécessaires pour 

réaliser l'identification sont également petites et l'interprétation des restrictions d'identification et 

des chocs eux-mêmes est plus facile. 

Les modèles dynamiques d'équilibre général ont typiquement moins de chocs que de variables. 

Dans les modèles de cycles réels de première génération, par exemple, le choc technologique 
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explique les fluctuations de la production, de la consommation et de l'investissement. Dans 

cette économie stylisée, il n'y a qu'une seule source de variation. D'autres modèles prennent en 

compte les chocs de préférences, de demande ou de chocs monétaires, mais les sources de 

variations macroéconomiques demeurent peu nombreuses. L'implication de cette 

caractéristique est que les modèles dynamiques d'équilibre général ont un rang stochastique 

réduit (c'est-à-dire la densité spectrale des observations n'est pas de plein rang). Une autre 

implication encore, telle qu'observée par Altug (1989) et Sargent (1989), c'est que, lorsque les 

variables sont mesurées avec erreurs, la forme état-mesure a une structure analytique 

factorielle dynamique. Pour des fins d'estimation et d'évaluation quantitative d'un modèle 

DSGE, on pourrait donc considérer un modèle à facteurs qui tient explicitement compte des 

restrictions imposées par le modèle DSGE. 

Dans cette partie de l'étude, nous étudions la question d'identification dans le contexte des 

modèles VAR structurels et nous discutons les problèmes de singularité stochastique, 

d'inversibilité et d'identifiabilité dans les modèles DSGE. Nous indiquons ensuite comment on 

peut recourir à l'information externe pour améliorer les prédictions d'un modèle où ces 

problèmes existent. 

Cette partie de l'étude est organisée comme suit. Dans la première section, on présente la 

forme générale prise par la solution d'un modèle dynamique d'équilibre général quand on 

effectue une approximation linéaire autour de l'état stationnaire non stochastique des variables 

et puis il s'ensuit une illustration sur un exemple simple de modèle des cycles réels. Deux 

simplifications sont introduites afin de présenter la méthodologie de validation empirique 

applicable à des modèles plus complexes. Dans l'exemple considéré : il n'existe pas de facteur 

travail, ni de source de croissance déterministe ou stochastique. Tandis que la seconde 

simplification conduit simplement à étudier les fluctuations autour d'une moyenne, la première 

exclut de l'analyse les fluctuations de l'emploi qui constitue une variable de choix 

supplémentaire pour les agents. Dans la deuxième section, on aborde la question 

d'identification dans le contexte de modèles VAR structurels. La troisième section est consacrée 

aux méthodes d'estimation notamment les modèles VAR avec et sans erreurs de mesure ainsi 

que les modèles factoriels. 



52 

2.2 Forme canonique de la solution d'un modèle type du cycle économique 

A. Structure générale d'un modèle de cycle d'activité 

On part de l'hypothèse que les ménages maximisent l'utilité espérée sur leur durée de vie, et 

les entreprises, la valeur actualisée de leurs profits. Les deux groupes d'agents sont soumis à 

des contraintes de revenu et de liquidité. Il n'existe aucune hétérogénéité entre mêmes types 

d'agents, ménages ou entreprises. L'économie est supposée parfaitement concurrentielle. 

Dans ce cadre, comme nous le savons bien, le problème de l'économie décentralisée est le 

même que celui du planificateur social. Le problème centralisé s'écrit de la façon suivante: 

MaxE0[£/?*U(X„Yt)] 
t=0 

sous une séquence de contraintes de faisabilité : 

f(Xt,Xt.„ ,Y,,Y„....,St,S„....)<0 

S, = g(£t,£,_,, ) 

où X, est le vecteur (m x 1) des variables prédéterminées endogènes, Ytest le vecteur (n x 1) 

des variables non prédéterminées endogènes et S, est le vecteur (q x 1) des variables 

exogènes (le nombre total de variables est donc égal à N = m + n + q). Le paramètre /? définit 

le facteur d'escompte et ex constitue un processus normal de dimension q de moyenne nulle 

et de matrice de variance-covariance I / ; . 

Formulé avec ce degré de généralité, le modèle renferme plusieurs exemples rencontrés dans 

la littérature, y compris le modèle simple des cycles réels de King, Plosser et Rebelo (1988), le 

modèle introduisant un délai de construction du capital (« time-to-build ») à la Kydland et 

Prescott (1982), et le modèle avec capital hétérogène de Campbell (1997). Si on désigne par 

des lettres minuscules l'écart relatif des variables à leurs niveaux d'état stationnaire non 

stochastique, la solution de tels modèles comporte la structure récursive suivante: 

y (L )s ,=£ , 

P(L)x,= Q(L)s, 

yt = A,(L)xt +A2(L)st 

où: P(L)=P0+P,L+ +PaLa 
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Q(L)=Q0+Q,L+....+QbLb 

A1(L)=A]1L+....+A)cLc 

A2(L)=A2.0+A2,L+....+A2Xl 

Il faut remarquer que cette forme de solution s'applique encore à une classe des modèles plus 

étendue que ceux basés sur le problème de maximisation présenté ci- dessus. Comme le 

souligne Christiano (1998), des modèles plus complexes avec des agents hétérogènes et des 

ensembles d'informations différents comportent aussi la même structure de solution. Cela se 

comprend en s'apercevant que la longueur des filtres A,(L) et P(L) est déterminée par les 

retards des variables prédéterminées nécessaires à la détermination des variables 

prédéterminées et endogènes, alors que les filtres A2(L) et Q(L) laissent la possibilité que les 

variables endogènes soient déterminées selon les ensembles d'informations différents. C'est en 

particulier le cas du modèle de thésaurisation de la main-d'œuvre où le choix optimal des 

agents est fait en utilisant deux ensembles d'informations. 

Si on définit le vecteur w t=[y t x, s,] ' , la solution, mise sous forme d'un modèle VAR contraint, 
s'écrit : 

G(L)wt=R*t , (2.1) 
où : 

G(L) 
In -A,(L) -A2(L) 
0 P(L) -Q(L) 
0 0 T(L) 

^(n x q) 

, R= (m x q) 

. K . 

Le rang dynamique propre à ce système d'équations, défini comme le rang de la matrice de 

densité spectrale de w,, est q, avec q < N. Le modèle a donc un rang dynamique réduit. Cette 

réduction de rang traduit la singularité stochastique qui caractérise les modèles DSGE. 

Il est aussi possible de formuler la solution sous une forme de représentation espace-état 

statique où le vecteur des variables d'états comprend les variables prédéterminées retardées, 

ainsi que les variables exogènes contemporaines et retardées. Ce vecteur est défini comme 

Ft=[xt.,...xt s .̂-Sj.p ]',où px = max{a,c}et ps = max{b,d}, alors que les variables dans le 

vecteur w, sont exprimées comme des combinaisons linéaires contemporaines de Ft : 

w, = AFt, (2.2) 
avec : H(L)Ft = Ke. 
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La dimension du vecteur des variables d'états dans cette représentation statique est 
r = mpx +qps et elle dépend alors des retards px et ps incorporés dans le modèle, ainsi que 
de q et de m. C'est aussi une limite supérieure du rang de la matrice de variance-covariance 
contemporaine de w t , Tw(0) = E(w,w t) , et elle définit le rang statique du système. 

Les rangs statique et dynamique révèlent des caractéristiques différentes d'un modèle typique 

de cycles d'activité. Le rang dynamique réduit suggère que seuls les q chocs importent à la 

dynamique et est donc une conséquence des caractéristiques des forces exogènes qui 

perturbent l'économie, alors que le rang statique dépend en général de la structure de 

l'économie (les restrictions imposées aux coefficients nuls de la forme VAR) et du nombre de 

retards inclus dans le modèle. Typiquement, les modèles avec une riche dynamique, tels que 

le modèle à la Kydland et Prescott (1982) ont un rang stochastique réduit, mais ils sont de plein 

rang statique alors que des modèles plus simples ont des rangs réduits à la fois statique et 

dynamique. Les rangs statique et dynamique doivent se comprendre comme des restrictions, 

en principe testables, dérivées de la théorie. Par ailleurs, la réduction de rang comporte des 

implications relatives à l'estimation du modèle. 

Afin d'illustrer les différents concepts introduits, il est utile de présenter un exemple spécifique 

du modèle général et les résultats peuvent être adaptés à des cas plus élaborés. 

B. Le modèle de base des cycles réels 

Le modèle retenu est une version simplifiée du modèle de King, Plosser et Rebelo (1988). Le 

modèle se présente comme un cas particulier de la forme générale abordée dans la section A 

où le choc technologique est la seule source des fluctuations, le travail est exogène, les agents 

sont homogènes et ils ont le même ensemble d'informations. Nous avons : n = 3, m = 1, q = 1 

et ^ (L ) = 1 - pL. La seule variable d'état exogène est la productivité, z t, qui, avec la valeur du 

stock de capital k,, forme le vecteur des variables d'état. En utilisant une forme fonctionnelle 

standard pour la fonction d'utilité, on peut formuler le problème de maximisation comme suit : 

m a x l ^ E ^ / ? ' ^ ] 

s/c: Ct + K m = Z tK?+(l-£)K, 

log(Zt+l) = logZ + /?log(Zt)+*t+1 
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où C,, K, définissent la consommation et le stock de capital et Z, représente le processus 

exogène de productivité. Les paramètres fi,8, a, a et p définissent, respectivement, le 

facteur d'escompte, le taux de dépréciation, la part de rémunération du capital, le coefficient 

d'aversion relative au risque et le paramètre autorégressif gouvernant la persistance du choc 

technologique dans l'équation de productivité. Pour étudier la dynamique du modèle, une 

approximation log-linéaire est prise autour de son état stationnaire. Les détails concernant la 

résolution de ce modèle sont présentés dans Christiano (1998) et Taylor et Uhlig (1990). La 

solution générale s'écrit de la manière suivante : 

/3Z( + £{+i 

k t + i ^ k k k . + V . 

rt=^Akt+^raz, 

C , = ^ c k k t + ^ " c z Z , 

y,= ^ y k k t +^ y z z, 

Christiano (1998) discute les deux méthodes couramment utilisées pour déterminer les 

coefficients n. Pour résoudre des modèles plus élaborés, nous avons utilisé la méthode des 

coefficients indéterminés. 

Il convient de noter que dans le cas simple sous analyse, c = a = 1 , d = b = 1. Nous avons 

y, = [rt ct y, ]' où rt représente le taux d'intérêt réel, ct la consommation et y, la production ; 

par ailleurs, x,= kt+l et s, = z1+l (les lettres minuscules indiquent, comme auparavant, les écarts 

relatifs de variables à leurs niveaux d'état stationnaire non stochastique). La solution sous 

forme de modèle VAR peut s'exprimer comme suit : 

G(L)w,=Rft+1 

où : 

G(L) = 

I 0 0 ~nrkL 

0 I 0 -*ckL 

0 0 I -XykL 

0 0 0 (\-x»L) 
0 0 0 0 

-nnL ' " r . 

~KyzL w = y, R= ^(4x 1) 

1 
-"HL k , H 

(]-pL)_ z > + , _ 
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G(L) s'écrit comme l-GL. Il s'ensuit que w, a une structure VAR(1) : [I -GL]wt = R£t+r Bien 

évidemment, les coefficients de la matrice G dépendent des paramètres structurels /3,ô, a, 

a et p, le paramètre de persistance du choc technologique. Le vecteur des variables d'état 

est F,= [kt z,]' et: 

Ft+1 = HFt+Ks,+1 

^kk nv, ,K= 
" 0" 

1 

On peut remarquer que le nombre de variables statiques est plus petit que la dimension du 

modèle et égal à deux. Cela implique que le rang rdeT l v(0), rang statique, est égal à deux. 

Ce modèle a donc des rangs réduits à la fois dynamique et statique. On note aussi que, dans 

cet exemple, le rang de G est égal à 2 de sorte que le rang statique est identique au rang de la 

matrice autorégressive associée à w,., .impliquant ainsi que le modèle comporte des 

caractéristiques communes. 

2.3 Modèles VAR structurels et schémas d'identification 

A. Estimation 

La première étape consiste à estimer le modèle « canonique » où l'on régresse chacune des 

variables sur ses propres retards et ceux des autres variables : 

B(L)AXt =ô + e{ (2.3) 

où Xt est le vecteur de variables endogènes, B(L) est une matrice de polynômes de retard 

(B(L)=b0 +b,L+b2L+"-+bpLp , s'il y a p retards dans le VAR, les b- étant des matrices 

carrées) et ex un vecteur de bruits blancs, qui correspondent aux résidus de la régression 

(2.3). 

On cherche ensuite à inverser le polynôme de retard B(L), s'il est stationnaire, pour obtenir : 

AX, =B(L)'(<5 + 6-,)=yu+A(L)6-t (2.4) 

B. Identification 

Mais la régression (2.3) fournit des résidus £y qui ne sont pas interprétables sur le plan 

économique. La phase d'identification consiste à passer des résidus « canoniques » ou 
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statistiques £t à des chocs a>{ ayant une interprétation économique. Cela revient à supposer 

que chacun des e{ s'écrit comme une combinaison linéaire de chocs « structurels » dont les 

caractéristiques (effets sur les variables endogènes) sont en accord avec la théorie 

économique. Les chocs structurels sont supposés orthogonaux, donc corrélés entre eux. 

Dans la pratique, on cherche donc à calculer une matrice carrée P telle que : 

et =?cox (2.5) 

Le vecteur cox peut comprendre un choc d'offre, un choc de demande privée, un choc de 

politique monétaire, un choc de politique budgétaire, etc. La matrice P est obtenue en imposant 

aux chocs structurels &>,de satisfaire un certain nombre de contraintes tirées de la théorie 

économique. 

En effet, on peut réécrire (2.4) sous la forme : 
no 

AX, = //+A(L)PÛ>, =JU+C(L)Û){ = / /+£ C A. i • C ( L ) = A ( L ) P (2-6) 
j-o 

L'équation (2.6) signifie que les différentes variables du système VAR sont expliquées par les 

chocs structurels présents et passés. 

Les Cj sont des matrices n x n devant être identifiées et dont l'élément type ckl mesure 

l'impact sur la kième variable du lième choc structurel après j périodes. 

Le problème d'identification rencontré est le suivant : à quelles conditions pourra t-on récupérer 

les innovations de forme structurelle cot et la matrice de polynômes de retard C(L) à partir des 

innovations de forme réduite et et de la matrice de polynômes de retard A(L)? Puisque les 

chocs de forme structurelle et les chocs de forme réduite sont unis par la relation (2.5), nous 

avons T,c = P£WP'. La matrice de variance-covariance des erreurs structurelles Zw possède n 

éléments distincts inconnus, la matrice variance-covariance des erreurs de forme réduite Ze 

possède n(n+1)/2 éléments estimés et P renferme n2 éléments inconnus. Comme le nombre 

d'éléments estimés est inférieur au nombre d'éléments inconnus, il faudra imposer des 

restrictions pour pouvoir identifier la matrice P et retrouver les chocs structurels. 

L'identification des éléments de la matrice P peut être effectuée de plusieurs façons. 
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Tout d'abord, il est possible de placer des restrictions contemporaines, ce qui aurait pour effet 

d'empêcher un choc d'avoir un impact sur une certaine variable durant la période en cours. Des 

restrictions sur l'impact de long terme des chocs peuvent aussi être imposées, ce qui suggère 

de choisir P, de telle sorte que C(1) ait une forme particulière. Enfin, des restrictions peuvent 

être imposées afin que la matrice de variance-covariance des innovations structurelles ait une 

certaine structure. 

Il est courant de normaliser à l'unité les n éléments de la diagonale de la matrice de variance-

covariance des innovations structurelles qui devient, par conséquent, une matrice identité. Ceci 

permet de réduire l'équation de la matrice variance-covariance des erreurs de forme réduite 

St. à la forme suivante : 

Z£=PP' (2.7) 

À cette étape, il est possible de procéder à l'identification du système en imposant des 

restrictions contemporaines et en normalisant les éléments de la diagonale de P à l'unité. Une 

méthode fréquemment utilisée est la décomposition de Choleski, qui donnera une matrice P 

triangulaire inférieure. Une telle procédure impose cependant au modèle une certaine structure 

qui peut ou non avoir un sens économique. 

La décomposition de Blanchard et Quah (1989) privilégie plutôt l'utilisation de restrictions 

d'identification basées sur la matrice des multiplicateurs de long terme en accord avec ce 

qu'enseigne la théorie économique sur des valeurs que pourraient prendre ces derniers. Il 

existe en effet une relation entre les multiplicateurs de long terme structurels, les paramètres 

structurels contemporains et la somme des coefficients du VAR. Cette relation est donnée par 

C(1)=A(1)P lorsque L prend la valeur 1 dans la deuxième relation du système (2.6). En isolant P 

et en remplaçant le résultat obtenu dans l'équation (2.7), on obtient : 

S, =A(l)- lC(l)C(l)'A(l)'-1 

:=>A(1)Z,A(1)'=C(1)C(1)' (2.8) 

Cette relation exprime donc les paramètres structurels de long terme en fonction des 

paramètres structurels estimés de la forme réduite. 

C'est cette dernière approche qu'utilise Gali (1999) pour déterminer à partir d'un modèle 

empirique l'effet d'un choc technologique positif sur l'emploi. Il considère que les variations de la 
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productivité et des heures travaillées proviennent essentiellement de deux chocs : les chocs 

technologiques et les chocs non technologiques. Il estime un VAR avec ces deux variables 

prises en différence et utilise des restrictions d'identification de long terme. 

La matrice des effets à long terme des chocs structurels a la forme suite : 

C(l)= c„ o 
c c 

. 2 1 '-'22. 

(2.9) 

L'élément C12 est égal à 0 en raison du fait que les chocs non technologiques n'ont pas d'effet 

à long terme sur la productivité. Pour l'essentiel, on identifie les chocs technologiques comme 

ceux qui ont un impact à long terme sur la productivité. 

La matrice C(1) devient triangulaire avec ces restrictions d'identification. Ainsi, pour résoudre 

les éléments de C(1), on n'a qu'à calculer la décomposition de Choleski pour le membre gauche 

de l'équation (2.8), puisque celui-ci est composé d'éléments connus. 

Par la suite, on résout P : 

P=A(iy'C(l) (2.10) 

Quel que soit le schéma d'identification adopté, la matrice P s'interprète comme une rotation 

orthonormale de la matrice variance-covariance des erreurs de forme réduite £,.. Dans la 

pratique, les restrictions d'identification permettent d'obtenir une solution unique. Cette solution 

peut ensuite subir une rotation si cette transformation facilite l'interprétation économique des 

résultats obtenus. Une fois la matrice P connue, les chocs structurels sont identifiés à l'aide de 

la relation suivante ; 

a>t =P[£t (2.11) 

Les fonctions de réponse aux chocs reviennent à représenter l'impact des différents chocs sur 

les variables. On représente graphiquement alors AXt = ju+A(L)Pcot. 

2.4 Validation empirique des modèles dynamiques de cycles d'activité 

Quelle est la meilleure procédure d'estimation pour déterminer la structure dynamique d'un 

modèle type de cycles d'activité? On peut envisager deux stratégies différentes d'estimation. 

Pour évaluer la capacité des deux versions d'un modèle à reproduire les caractéristiques 

essentielles de la dynamique des variables d'intérêt en réponse à des chocs exogènes, on 
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utilise souvent une méthodologie VAR inspirée des travaux de Blanchard et Quah (1989). Dans 

cette première stratégie de validation d'un modèle théorique, l'idée consiste à estimer un 

modèle VAR de forme réduite et à utiliser les restrictions majeures du modèle pour identifier 

dans les données les chocs structurels exogènes et la réponse de l'économie à ces chocs, et 

voir si ces estimations sont conformes avec les prédictions du modèle. Il s'agit d'utiliser un 

critère de distance pour mesurer l'adéquation entre les fonctions de réponses dynamiques 

estimées et celles générées par le modèle théorique (pour un survol de littérature sur ce 

domaine de recherche appliquée à l'étude des effets de chocs de politique monétaire, voir 

Christiano, Eichenbaum et Evans (2005)). 

On peut résumer l'approche comme suit. On estime un modèle VAR et on applique un schéma 

d'identification des chocs structurels. On détermine alors les fonctions de réponses à un choc. 

Le choc structurel est identifié à partir des restrictions de court terme ou de long terme. On 

construit un modèle structurel apte à reproduire ces réponses. On minimise la distance entre 

les fonctions empiriques déterminées à partir du VAR structurel et les fonctions de réponses 

théoriques du modèle. Les paramètres estimés du modèle sont obtenus comme solution de ce 

problème d'optimisation. 

La deuxième stratégie exploite explicitement la réduction du rang stochastique et consiste en 

l'estimation d'un modèle factoriel dynamique. Cette stratégie a été introduite dans les études 

macroéconomiques par Sargent (1977) et Sims (1977), et employée dans l'analyse structurelle 

par Altug (1989) et Sargent (1989). Ces études, toutefois, bien qu'elles montrent comment 

imposer des restrictions sur les covariances de données, elles ne donnent pas d'indication sur 

la façon d'estimer les fonctions de réponse dynamique (IRF) et d'identifier les chocs communs 

comme dans les modèles VAR structurels. C'est pourquoi les modèles factoriels n'ont pas été 

des outils populaires pour des fins d'analyse empirique, structurelle et de politique. Dans ce qui 

suit, on montre comment identifier des chocs communs et estimer des fonctions de réponse 

dynamique dans les modèles factoriels. 
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2.4.1. Estimation sans erreur de mesure sur les variables 

A. Estimation des fonctions de réponse 

Lorsqu'on suppose qu'il n'y a d'erreur de mesure sur les variables, l'estimation peut s'effectuer 

clans un bloc de w t ,on l'appelle wB , afin d'obtenir une matrice de covariance de plein rang 

des variables dans le bloc rB (0). 

On analyse ce cas pour le modèle général et on désigne par NBla dimension du bloc .Il est 

facile de voir que tout bloc comporte une représentation vectorielle de moyenne mobile (VMA) : 

wB=0B (L)£ , , (2.12) 

F'ar exemple, si seules les variables non prédéterminées sont comprises dans le bloc, il 

s'ensuit : 

0B(L)=[A,B (L)P(L) ,Q(L)+A2
B(L)]4'(L)-! 

Pour qu'une représentation VAR existe, la condition suivante doit tenir. Il existe une matrice 

polynomiale a(L)de format ( q x N B ) des puissances non négatives de L telle que la relation 

suivante soit vérifiée: 

a(L)0B(L)=Iq , (2.13) 

C'est la condition fondamentale pour assimiler les chocs de l'économie aux innovations des 

variables utilisées dans l'estimation de modèles VAR structurels. On trouve l'énoncé de cette 

condition dans Hansen et Sargent (1991), et Lippi et Reichlin (1993). Forni, Lippi et Reichlin 

(2002) discutent les conséquences de cette condition sur l'estimation des modèles VAR 

structurels. 

Dans les modèles VAR structurels, l'influence des chocs sur une variable est mesurée en 

examinant l'effet des innovations intervenant dans la définition de cette variable. On définit les 

effets multiplicateurs sur les variables par l'intermédiaire de la représentation moyenne mobile 

inversible, c'est-à-dire qu'on assimile les chocs de l'économie aux valeurs successives des 

innovations. Il existe cependant des modèles plus structurels, où on ne peut pas assimiler ainsi 

choc et innovation. Femandez Villaverde, Rubio Ramirez and Sargent (2005), FRS par la suite, 

discutent les conditions pour s'assurer de manière pratique si l'hypothèse d'inversibilité est 

satisfaite. Nous présentons ci-dessous l'approche pour vérifier la condition fondamentale ou 

l'hypothèse d'inversibilité. 
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Si la condition fondamentale est remplie, on peut faire une approximation de la représentation 

VMA par un VAR d'ordre fini : 

GB(L)w t
B=vB, (2.14) 

Où GB(L) est une matrice polynomiale (NB x Nu)de retards d'ordre fini et vB=RB ex, RB étant 

une matrice ( N B x q ) . On définit la matrice de variance-covariance de vB 

par:rv(0)=E(vBvB '). 

On peut noter que RB constitue une rotation orthonormale de q premières composantes 

principales de Tv(0). Si on définit V comme la matrice q x q contenant ses q premières plus 

grandes valeurs propres et J comme la matrice(NB x q)des vecteurs propres correspondants, 

on a : et =WJl/2V"'vB, rv(0)=RBRB' = VJV, RB=VJl/2W , WW*=Iq. 

La fonction de réponse dynamique est ainsi représentée par : wB=GB(L)"'VJ' /2Wi,. 

On peut remarquer qu'une fois on a les estimations convergentes de GB(L), les fonctions de 

réponse dynamique peuvent être estimées de manière convergente parce que les valeurs 

propres et les vecteurs propres sont des fonctions continues des éléments estimés de la 

matrice rv(0). 

B. Condition d'inversibilité et équivalence observationnelle 

La structure récursive d'un modèle type DSGE log-linéarisé peut également s'écrire sous la 

forme : 

xt+l=Axt +Bst 

y,=Cxt +Ds, (2.15) 

Si D est inversible, il est possible de déterminer s, à partir de l'équation de mesure par la 

relation suivante : 

st=D-'(yt-Cx,) 

En utilisant cette dernière relation, l'équation d'état peut alors s'écrire : 

xt+1=Ax, +BD'(y t-Cx t) 

^(Iq-(A-BD'C)L)x1+l=BD'yl 
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Si toutes les valeurs propres de [A-BD'C] sont de module strictement inférieur à l'unité, il est 

facile d'isoler xt+l : 

xH1=[(I,<A-BD-,C)L)r,BD-1yt 

Il est possible d'en déduire xt et de le remplacer ensuite dans l'équation de mesure pour 

obtenir : 

yt=C[(Iq-(A-BD-'C)L)] 'BD 'y,, +Dst, 
oc 

^ y . ^ Z ^ y ^ - h i , (2.16) 
j-i 

Pour rappel, Iq désigne la matrice unité, L est un opérateur de retard, U] sont des matrices 

carrées et u t = Dst. Il est clair que la relation (2.16) est une représentation VAR d'ordre infini. 

Il convient de noter que pour que cette représentation existe, il est nécessaire que les valeurs 

propres de la matrice [A-BD"'C] soient en module toutes inférieures à l'unité. Pour vérifier la 

condition fondamentale ou l'hypothèse d'inversibilité, il suffit donc de déterminer les matrices (A, 

B, C, D) et de calculer les valeurs propres de [A-BD"'C] ■ 

EEn pratique, il est seulement possible de faire une approximation de la structure VAR infinie 

dans la relation (2.16) par un VAR d'ordre fini. 

De manière alternative, le modèle peut s'écrire aussi sous la forme de représentation espace-

état suivante : 

x | l l=Ax t +BD'Du, =Ax, +Mu, 

y,=Cx, +ut (2.17) 

Les innovations u, sont définies comme précédemment. Contrairement à la relation VAR dans 

la relation (2.16), il est possible d'estimer exactement le système (2.17). 

Si on suppose que le rang de la matrice C est égal au nombre de colonnes de C, alors la 

matrice C'C est inversible et la pseudo-inverse de Moore de la matrice C sera de la forme : 

C+=(CC)'C' 

Il découle de cette définition que la matrice C'C est une matrice identité. Si C est une matrice 

carrée inversible, la pseudo-inverse C est égale à l'inverse de C. La pseudo-inverse apparaît 
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donc comme une généralisation de l'inverse d'une matrice quand on considère une matrice 

rectangle. 

De ce qui précède, il est facile d'isoler le vecteur d'état x, de l'équation de mesure du système 

(2.17) pour obtenir : 

xt=C+(yt-ut) (2.18) 

En réitérant de l'avant l'équation de mesure et en remplaçant x1+l par sa valeur tirée de 

l'équation de transition du système (2,17), puis x, par le membre droit de la relation (2.18), il 

en résulte : 

yt+,=Cxt+) +u t + l=CAx t+CMu l+u, l l 

=> y,+,=CA(C'y, -C 'u , ) + CMu, + u„, 

=> ytll=CAC+y, +u t ( l -(CAC'-CM)Ul 

=>y,=(B1+M,)yt.1+uf-M1ut,1 (2.19) 

Les matrices B,et M, sont définies par B,=CMet M,= CAC'- CM . La relation (2.19) est une 

représentation vectorielle autorégressive de moyenne mobile VARMA(1,1). Comme pour la 

représentation espace-état, la représentation VARMA peut être estimée exactement à condition 

que les hypothèses de stationnante, d'inversibilite et d'identification soient satisfaites. Pour 

vérifier que les matrices sont statistiquement identifiables, il est nécessaire de s'assurer que B, 

a des éléments non nuls et [B, +M,, M, ] est de plein rang. 

Sous l'hypothèse d'inversibilite rappelée ci-dessus et discutée par FRS, nous avons trois 

représentations statistiquement équivalentes du modèle DSGE type. La séquence des 

innovations u, produit la même séquence des variables endogènes y t. Cependant, ces trois 

représentations ne conduisent à la même estimation des fonctions de réponse à la suite d'un 

choc. 

La majeure partie de la littérature existante sur les VAR structurels soutient qu'une manière 

utile d'avancer la théorie est de comparer directement les réponses de réponse estimées de 

VAR structurels sur base des données aux fonctions de réponse théoriques d'impulsion des 

modèles. 
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Chari, Kehoe, et McGrattan (2006), CKM par la suite, critiquent cette approche commune car 

elle compare des statistiques de nature différente : les fonctions de réponse empiriques issues 

des données et leurs contreparties théoriques obtenues à partir du modèle. CKM suggèrent 

qu'au lieu de les comparer aux fonctions de réponse théoriques, les fonctions de réponse 

empiriques devraient être comparées à celles d'un VAR structurel estimé sur des données 

générées par le modèle et dont la taille de l'échantillon est la même que celle des données 

observées. 

Si le nombre d'observations n'est pas élevé, un chercheur utilisant l'approche commune sera 

obligé de retenir un nombre réduit de retards, et le VAR estimé peut être une approximation 

médiocre. 

Erceg, Guerrieri et Gust (2005) soutiennent que quand un VAR structurel est correctement 

spécifié et les restrictions d'identification sont satisfaites par les modèles générateurs de 

données, les fonctions de réponse estimées reproduisent au moins qualitativement les 

réponses théoriques. Cependant, bien que les réponses qualitatives soient correctes, il subsiste 

un biais quantitatif due au fait qu'il est difficile de reproduire la vraie dynamique avec un VAR 

d'ordre réduit. 

Christiano, Eichenbaum, et Vigfusson (2006), CEV par la suite, reconnaissent que les 

restrictions d'identification de long terme utilisées dans le modèle VAR structurels introduisent 

un biais dans l'estimation des fonctions de réponse. CEV vont au delà des arguments de la 

critique de CKM et analysent de VAR structurels avec des restrictions de court terme. Ils se 

concentrent sur les VAR structurels appliqués dans les modèles monétaires qui satisfont les 

mêmes hypothèses d'identification récursives que leur VAR structurel. CEV soutiennent que 

l'erreur commise dans cette application de l'approche commune à l'estimation des fonctions de 

réponse est petite, et que cette technique peut ainsi être utilisée largement pour distinguer les 

modèles utiles des autres. Le problème de cette approche est qu'elle ne s'applique seulement 

qu'à un sous-ensemble minime de modèles monétaires disponibles dans la littérature 

satisfaisant effectivement les hypothèses d'identification récursives. Ce sous-ensemble n'inclut 

pas, par exemple, les modèles monétaires les plus connus comme ceux de Lucas (1972 et 

1990). 
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Nous avons ainsi deux sortes de limitation dans l'utilisation de modèles VAR structurels pour 

estimer ou discriminer des modèles de cycle économique. L'utilisation des restrictions 

d'identification de long terme introduit un biais quantitatif dans l'estimation des fonctions de 

réponse. L'approche recourant aux restrictions d'identification de court terme n'est pas de 

portée générale et impose souvent aux modèles une structure qui n'est pas conforme à la 

théorie économique. 

Si l'hypothèse d'inversibilité est satisfaite, il serait indiqué d'estimer directement un modèle 

VARMA afin d'éliminer le biais quantitatif sur les fonctions de réponse dû à l'approximation de 

la représentation VARMA par un modèle VAR d'ordre fini. 

Une autre limitation fondamentale de modèles VAR structurels est de supposer implicitement 

que l'hypothèse d'inversibilité est satisfaite. Il s'agit de récupérer q chocs structurels à partir de 

q variables endogènes. Les innovations dans la représentation VAR sont assimilées aux chocs 

de l'économie. Nous verrons que l'hypothèse d'inversibilité n'est pas toujours satisfaite pour 

des modèles plus structurels comme celui de Burnside, Eichenbaum et Rebelo (1993). 

Pour éliminer le biais dans l'estimation des états de l'économie ainsi que des fonctions de 

réponse, il est nécessaire de recourir à une information externe. 

C. Identification dans les modèles DSGE 

Nous allons nous servir du modèle simple pour examiner le problème d'identification dans les 

modèles DSGE. Dans ce modèle, il existe un seul choc. En conséquence, une seule variable 

peut être retenue pour l'estimation. 

L'équivalence observationnelle impose des restrictions sur l'estimation des paramètres. Si on 

retient l'output comme variable endogène pour l'estimation, l'équation (2.19) devient : 

y . = ^"kky , - l
+ z , - (^k-«^) z

1 - l 

Si on remplace, dans cette relation, le processus exogène z, par son équation d'évolution, on 

obtient : 

y,=(*"kk+p)y «..-TkkPy.-2+*t - K k - ^ k , X , (2-2°) 

Les coefficients "̂kk et nY, de ce processus ARMA (2,1) sont des fonctions non linéaires de 

paramètres structurels fi,S, a,cr et p. Seuls les paramètres p et oE du processus exogène 
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du choc technologique peuvent être estimés, mais il n'est pas possible d'identifier les 

paramètres J3,S, a et a séparément. 

L'estimation des coefficients de la forme réduite ne permet pas le calcul de ceux du système 

structurel ; il en résulte que la forme structurelle n'est pas identifiable. 

Comme il y a cinq paramètres structurels et la forme réduite permet d'estimer trois coefficients, 

il convient de normaliser deux paramètres structurels pour être capables d'estimer les autres. 

Dans le cas d'une dépréciation complète (S = \) et d'une élasticité unitaire de substitution 

intertemporelle de la consommation (cr=1), le modèle admet une solution analytique. Il est 

facile de montrer que : 

Ct =(!-«/?)Y, et K1+1=a/?Yt (2.21) 

=>ct=kt+1=yt=akt+z, 

Dans ce cas, ^kk = a et n^ = l , et la relation (2.20) peut s'écrire : 

yi=(a+p)yl_rapyt_2+£l 

Les paramètres a et p peuvent être estimés. La version déterministe de la fonction de 

consommation dans le système (2.21) s'écrit : 

C=(l-a/?)Y 

A partir d'une mesure du produit (Y) et de la consommation (C), on peut alors calculer le ratio 

de long terme C/Y (valeur moyenne de la part de la consommation dans le produit) et ainsi 

déterminer le paramètre fi. 

La normalisation de deux paramètres a donc permis d'estimer les trois autres. Les paramètres 

estimés dépendent des valeurs donnés aux paramètres fixés. Le cas particulier que nous 

venons d'étudier ne donne pas une bonne description des principales caractéristiques des 

fluctuations. En particulier, le taux d'épargne est constant, de sorte que la consommation et 

l'investissement sont également fluctuants. Or, l'investissement varie en fait beaucoup plus que 

la consommation. Le modèle doit donc être modifié si l'on veut qu'il reproduise un plus grand 

nombre des caractéristiques conformes aux faits stylisés. Une plus faible dépréciation du capital 

améliore la capacité prévisionnelle du modèle. Un taux de dépréciation faible rend 

l'investissement plus sensible aux chocs parce que le taux d'épargne n'est plus constant. 
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Si on relâche l'hypothèse de dépréciation complète, le modèle n'admet plus de solution 

analytique et les paramètres a , J3 et p vont être déterminés à partir des coefficients d'un 

modèle ARMA (2,1). La composante cyclique de la consommation n'est plus la même que celle 

de l'investissement ou du produit. 

Une propriété désirable des paramètres structurels estimés est de permettre une adéquation 

entre les prédictions du modèle et les principales caractéristiques des variables 

macroéconomiques observées. En outre, les valeurs estimées de paramètres doivent être 

proches de celles suggérées par des données microéconomiques ainsi par les régularités 

macroéconomiques. 

Le coefficient de dépréciation du capital ne peut par exemple s'écarter des valeurs faibles pour 

demeurer réaliste. Le taux d'escompte étant relié au taux d'intérêt réel, sa valeur moyenne sur 

la période devrait servir de référence. Il en résulte que même si les séries macroéconomiques 

utilisées dans l'estimation des paramètres structurels n'incluent pas le taux d'intérêt réel, le taux 

d'escompte estimé ne devrait pas s'écarter de cette référence. 

L'estimation des paramètres structurels du modèle par maximum de vraisemblance ne donnera 

pas forcément des estimations raisonnables à cause des problèmes de mauvaise spécification 

et d'identification du modèle. 

Il faut noter que l'exemple est ici suffisamment simple pour qu'il soit possible de mettre en 

évidence ce problème d'identification. Dans des modèles de plus grande taille, le problème 

existe mais il n'est pas toujours facile à mettre en évidence. 

L'estimation bayésienne va permettre d'incorporer, dans l'estimation du modèle, l'information 

complémentaire sur les valeurs des paramètres sélectionnées sur la base des données 

microéconomiques et des ratios liés à la croissance régulière. 

Dans l'estimation bayésienne, la prise en compte des données observées permet de réviser 

l'information a priori sur les paramètres. Si la distribution a posteriori est très différente de la 

distribution a priori, ce sera un indicateur des tensions entre les différentes sources 

d'information. Compte tenu des fortes contraintes imposées par un modèle DSGE sur les 
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paramètres de sa représentation VARMA, ces tensions peuvent être imputables à l'identification 

faible ou partielle des paramètres. 

Il devient alors nécessaire de recourir à une information externe pour l'estimation des 

paramètres pauvrement identifiés. Il sera ainsi nécessaire d'ajouter d'autres séries ou d'estimer 

une version plus élaborée du modèle avec un nombre élevé des chocs. L'analyse factorielle 

permet de prendre en compte des séries additionnelles en vue d'améliorer l'estimation des 

paramètres et les prédictions du modèle. 

2.4.2 Estimation avec erreur de mesure sur les variables 

A. Approximation par un modèle VAR contraint 

Le problème de singularité stochastique impose des restrictions sur le nombre des variables à 

retenir dans l'estimation des paramètres structurels d'un modèle. Le modèle simple retenu 

illustre bien le problème de singularité stochastique car un seul choc gouverne l'évolution des 

variables agrégées. Supposons que l'économètre cherche à tirer profit de l'information 

contenue dans une autre variable, par exemple la composante cyclique de la consommation 

c,. Dans l'hypothèse de dépréciation complète du capital, le modèle implique : 
c.=y, 

c'est-à-dire que la composante cyclique de la consommation est strictement égale à celle du 

produit à toutes les dates. La vraisemblance associée aux deux variables (ct ,y,) ne peut pas 

être évaluée car il apparaît un problème de singularité stochastique. On peut cependant 

contourner ce problème en supposant que la consommation (ou le produit) est mesurée avec 

erreur. Par exemple, l'économètre peut postuler la relation suivante : 

" c t =c t +v t = y t + v , 

On suppose que vx est un bruit blanc gaussien de moyenne nulle et de variance al, et de plus 

£, et v, sont non corrélés à toutes les dates. L'économètre va pouvoir estimer les paramètres 

du modèle (a ,p, cr£e\ ov ) à l'aide des deux équations et des observations sur la composante 

cyclique du produit et de la consommation : 

yt=(a+p)yx_rapyu2+sx 

c.=(a+p)yt.-apyt2+ e.+v. 
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Suivant Ireland (2004), cette spécification du modèle peut être la base d'un test de spécification 

du modèle dans la mesure où si l'erreur de mesure explique une large part de la variance, le 

modèle RBC avec uniquement un choc technologique est probablement mal spécifié. Cette 

évaluation peut être conduite en calculant la contribution du choc technologique à la variance 

de la composante cyclique de la consommation: 

v(c>) °, 
Dans cette relation, r est une fonction des paramètres a et p , et V(ïï, \st)désigne la part de 

la variance imputable au choc technologique. Lorsque av est suffisamment grand par rapport à 

<T£,la contribution du choc technologique est faible et l'essentiel des fluctuations de la 

consommation sont expliquées par le terme d'erreur de mesure, indiquant ici que le modèle 

structurel est sans doute mal spécifié. De même, le modèle estimé peut être vu comme un 

modèle VAR contraint avec des restrictions inter-équations sur les paramètres, restrictions de 

zéros dans la représentation autorégressive et restrictions sur la matrice de variance-

covariance des erreurs. Un modèle VAR non contraint peut alors servir de base à un test de 

spécification du modèle RBC. 

Cette analyse faite sur le cas particulier d'un modèle simple peut se généraliser. La 

représentation espace-état du modèle type peut également prendre la forme : 

F 1 + 1 = H F , + K 6 - + I , E ( 6 ^ ; H 

Y,=NFt (2.22) 

Le vecteur Y, contient toutes les variables endogènes. Comme il y a plus de variables que des 

chocs, il est nécessaire de supposer que les variables contiennent une erreur de mesure 

indépendante. Dans ce cas, la colinéarité due à la singularité stochastique disparaît et 

l'estimation du système complet est toujours possible. 

On suppose que l'erreur de mesure se présente dans sa plus simple forme, c'est-à-dire comme 

un processus de bruit blanc £, , de moyenne nulle et de matrice de variance-covariance 

Tf(0).orthogonal au vecteur des variables d'intérêt Y,. Le vecteur des variables mesurées 

est : 

Y t = Y t + £ t l (2.23) 
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Un modèle VAR(1) pour Y, implique le modèle VARMA (1, 1) suivant pour l'équation de 

mesure : 

N,(L)Yt =NK£-1+N,(L)^t=<yt+N,(L)^l,Nl(L)=I-N,L,N,=NHN' (2.24) 

Comme les termes d'erreur sont autocorrélés, H et N ne sont pas identifiés et ne peuvent pas 

être estimés efficacement à l'aide d'un VAR (1). 

Deux stratégies différentes sont faisables dans cette situation. La première consiste à imposer 

les restrictions et d'estimer un modèle factoriel. La deuxième revient à estimer un modèle VAR 

d'ordre q suffisamment élevé et considéré comme une approximation du modèle VARMA. 

A cet effet, on considère la représentation de Wold du processus représentatif des variables 

mesurées avec erreur: 

Y t=8(L)*i 

oùst est un bruit blanc de moyenne nulle et de matrice de variance-covariance T-(0). 

Les paramètres de la fonction de réponse dynamique sont donnés par :0(L)ZL/2W avec 

WW =Id . Les paramètres 0(L) et I - sont reliés à ceux du processus non contaminé (2.1) et 

à l'erreur de mesure par l'identité spectrale : 

0(eu)Z?0(eu) ,=N,(eu)1NIŒ£KTSrN ](eu)H+r5(O) , (2.25) 

On peut noter que, même si 0(L) peut être estimé de manière consistante, on ne peut pas 

récupérer N,(L)"'NK.EJ/2, sans connaître r^(0). Donc, il n'existe aucune matrice de rotation 

W pour laquelle l'un des chocs structurels a la même fonction de réponse dynamique que 

celle du processus non contaminé. Même si le chercheur connaissait bien le modèle 

économique et savait sélectionner la matrice de rotation convenable pour l'identification des 

chocs, la présence de l'erreur de mesure rendra l'inférence impossible. L'identité (2.25) montre 

comment les erreurs de mesure contaminent les paramètres des réponses dynamiques du 

modèle économique sur le domaine des fréquences 

Les performances empiriques de la représentation VAR dépendent de l'efficacité du modèle 

VAR(q) à fournir une approximation du VARMA (1,1) pour un échantillon donné qui, à son tour, 

dépend des racines de N(L) et de la taille de 1^(0) . Plus le VAR est persistant et plus la 
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matrice de variance 1^(0) a des éléments de grande taille, moins précise sera 

l'approximation. 

On comprend ainsi pourquoi l'approche bayésienne est appropriée pour estimer le modèle car 

elle permet de placer des antécédents solides sur les termes d'erreur pour limiter son impact 

sur les données. 

B. Estimation d'un modèle factoriel 

Comme Altug (1989) et Sargent (1989) l'ont observé, si on ajoute l'erreur de mesure, le modèle 

type aura une structure analytique factorielle. On peut le constater en écrivant la relation (2.24) 

de la manière suivante : 

Y, = N.CD-'NK^ + <ft =®(LK+<ft , (2.26) 

Dans la relation (2.26), s, est un vecteur des chocs communs de dimension q et £, est une 

composante spécifique ou hétéroscédastique de même dimension que le vecteur Y, . On a 

ainsi un modèle factoriel dynamique. On peut noter que c'est un modèle où la composante 

commune, c'est-à-dire la composante sans l'erreur de mesure, est de rang dynamique réduit q. 

Une spécification différente peut être obtenue à partir d'un modèle dans lequel la composante 

commune a un rang dynamique réduit q et un rang statique réduit r. De manière précise, il est 

facile d'établir que la relation (2.26) peut encore s'écrire de la manière suivante : 

Y, = N^LX'NKf, +£, =NH(L)-'K£t + £, ,H(L)=I-HL , (2.27) 

De manière alternative, la relation (2.27) mise sous une forme de représentation espace-état 

devient : 

Y t=NF t+£, , (2.28) 

H(L)Ft = Ks, 

Dans ce système, N est une matrice (n x r), Ft est un vecteur (r x 1), et NFt représente la 

composante commune de Y,, de dimension r, alors que £, est la composante spécifique de la 

dimension n. Sous l'hypothèse que les composantes spécifiques, £ j t ,pour j=1 à n, sont non 

corrélées entre elles, le modèle est identifié et peut être estimé par la méthode du maximum de 

vraisemblance. Soit rjx = Yt-E(Yt | Y,.,, ,Y,), les innovations de Y ,et Vt = E(77,77,') leur 
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matrice de variance-covariance. Si on suppose la normalité de st et £ t , la log-vraisemblance 

du modèle peut s'écrire comme : 

- 1 T 

L((p; Y) = Constante — 2/MVt|+77tVt"l;7,) 

Dans cette relation, <p désigne le vecteur des paramètres inconnus. Pour chaque ensemble 

des paramètres, les innovations 77, et leur matrice de variance covariance V, peuvent être 

calculées en utilisant le filtre de Kalman. Les paramètres seront estimés en utilisant l'algorithme 

MCMC dans l'approche bayésienne. Les fonctions de réponse dynamique sont définies, à une 

rotation d'ordre q près comme: 0(L)=N l(L)" lNKE'./2 pour le modèle (2.26) et 

0(L)=NH(L)1KI'. /2 pour le modèle (2.28) de rang statique réduit. 

Les relations (2.26) et (2.28) correspondent respectivement aux représentations dynamique et 

statique des modèles à facteurs abordés dans le premier chapitre de cette recherche. 

Il y a lieu de noter que l'on peut incorporer toute l'information macroéconomique disponible 

dans le vecteur Y,, à condition que chaque série s'écrive comme combinaison linéaire des 

facteurs statiques F, et d'un terme d'erreur interprété comme la composante spécifique de la 

série. 

Certains chercheurs comme Ireland (2004) par exemple supposent que les composantes 

spécifiques sont corrélées entre elles. Si cette hypothèse peut être utile quand le modèle est 

utilisé pour des fins de prévision, elle implique néanmoins un problème d'identification. En 

particulier, si le modèle est utilisé pour l'étude des fluctuations ; il sera difficile de distinguer la 

proportion de la variabilité due aux chocs structurels de celle imputable aux composantes 

spécifiques. Dans ce cas, il est toujours possible de transférer une partie de la variance de la 

composante commune dans celle de la composante spécifique. Ce problème d'identification 

peut également affecter l'estimation des paramètres. Si on veut utiliser le modèle à la fois pour 

l'analyse des fluctuations et la prévision, c'est mieux de supposer que les composantes 

spécifiques sont sans corrélation. C'est cette approche que nous adoptons pour comparer les 

performances des modèles DSGE. 

L'estimation des paramètres du modèle est sensible au type de filtre utilisé pour déterminer la 

composante cyclique des données. Nous verrons qu'il n'est pas indiqué d'estimer un modèle en 
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ajoutant des erreurs de mesure quand les données utilisées sont obtenues par un filtre de 

Hodrick-Prescott. Pour éviter le problème de singularité stochastique et l'utilisation des termes 

d'erreur dans l'estimation du modèle, on peut recourir à l'analyse factorielle pour réduire la 

dimension du vecteur des variables dépendantes dans l'équation de mesure (vecteur de 

variables mesurées) avant de les utiliser dans l'estimation. Le principe de cette approche est 

exposé dans la section suivante. 

2.4.3 Estimation par réduction de la dimension du vecteur des variables mesurées 

Une autre manière de traiter le problème de singularité est d'employer les combinaisons 

linéaires de l'ensemble variables Y, et d'évaluer ensuite la fonction de vraisemblance. Une 

manière de construire les combinaisons linéaires indépendantes des variables, Y, ,est d'utiliser 

l'analyse en composantes principales. C'est une procédure de réduction de dimension qui 

préserve le maximum d'information. Il est possible d'utiliser toute autre méthode d'analyse 

factorielle permettant une réduction de dimension .On suppose qu'il y a q chocs stochastiques 

dans le modèle et n variables observables, avec 0<q<n. En effet, le choix évident pour obtenir 

les combinaisons linéaires indépendantes de n variables sont les q composantes principales 

associées aux q valeurs propres les plus élevées de la matrice de covariance des données. 

Soit A la matrice de ces composantes principales. Définir le vecteur X,=A'Yt comme le 

• vecteur des combinaisons linéaires des données , Y, .alors il résulte de (2.22) que : 

X^ATiCF,.,,^ ;Û>) ,V t = 1 . . . T, F0 donné (2.29) 

On a ainsi un système reliant les q chocs stochastiques du modèle aux q combinaisons 

linéaires indépendantes les plus informatives sur les données. En utilisant la relation (2.29), il 

est possible de déterminer de manière unique les valeurs des termes stochastiques du modèle 

en se servant de l'information de toutes les composantes principales de Y,. En effet, 

conditionnellement sur la valeur initiale du vecteur des variables d'état, F0, il est possible de 

déterminer de manière itérative les valeurs non nulles de E{ déduites des observations. Le 

procédé itératif se présente comme suit: Pour tout t = 1. . . T, F,_, et Y, donnés , résoudre 

(2.29) pour sx en notant que F,_, est connu une fois qu'on connaît ex à partir de la première 

équation du système (2.22). Nous utilisons cette approche au dernier chapitre pour obtenir des 

estimations des paramètres qui ne sont pas en dehors de la frontière de l'ensemble des valeurs 

admissibles. 
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CHAPITRE 3. LES MODÈLES CONCURRENTS 

Cette partie développe trois modèles spécifiques de cycle économique réel. Les postulats et les 

formes fonctionnelles sont similaires à ceux utilisés pour la plupart des modèles de ce type. Il 

s'agit de trois variantes du modèle de Ramsey formulée en temps discret. Les deux différences 

importantes entre ces modèles et celui de Ramsey sont l'introduction du loisir dans la fonction 

d'utilité et celle de l'aléatoire au niveau de la technologie et des dépenses publiques. 

L'introduction du loisir dans la fonction d'utilité permet de prendre en compte la variabilité 

cyclique de l'emploi. L'emploi est déterminé par l'intersection de l'offre et de la demande de 

travail. Les deux types de perturbations sont d'origine réelle par opposition avec celles d'origine 

nominale : les chocs technologiques modifient le volume de production obtenu à partir d'une 

quantité donnée des facteurs, et les variations des dépenses publiques modifient la quantité de 

biens disponibles pour le secteur privé, pour un niveau donné de production. Les chocs 

technologiques permettent d'expliquer les fluctuations de la production agrégée non 

attribuables aux heures travaillées étant donné que le stock de capital ne varie pas 

substantiellement à court terme. 

3.1 Le modèles à la King-Rebelo (KPR) et à la Hansen-Rogerson (HR) 

Il y a un ménage représentatif et une firme représentative. Il y a concurrence parfaite. En 

l'absence d'extemalités et de distorsions, le premier théorème du bien-être permet de trouver 

l'équilibre concurrentiel en résolvant un problème de planification sociale. 

3.1.1 Les préférences et la technologie 

A. Les ménages 

Le ménage représentatif maximise la valeur attendue de la fonction suivante : 

« (]- M \l~1 
Yj3'[\n(C.) + 0- '-L—\ Modèle KPR 
to 1-7 
£ fi' [ln(C, )-0N,] Modèle HR 
/=o 

où 3 représente le taux d'escompte psychologique, C, est la consommation du ménage en t et 

jV,sont les heures travaillées durant la période t. 
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La première spécification retient l'hypothèse du travail divisible et une fonction d'utilité 

séparable dans la consommation et le loisir. L'agent représentatif choisit la marge intensive de 

travail et l'utilité marginale du loisir est décroissante. 

La deuxième spécification retient l'hypothèse du travail indivisible proposée par Hansen (1985) 

et Rogerson (1988). Suivant Hansen (1985), la décision d'offre de travail ne porte pas sur un 

nombre d'heures variable, mais sur la probabilité variable de travailler un nombre d'heures 

donné. Il y a deux groupes de travailleurs. La situation de chaque agent est déterminée par une 

loterie avec assurance complète du revenu pour ceux qui ne travaillent pas, de sorte que 

l'équilibre concurrentiel peut être calculé en posant une fonction d'utilité qui dépend de façon 

linéaire du loisir (modèle HR). Avec cette fonction d'utilité, l'élasticité intertemporelle de loisir est 

infinie. Les heures travaillées sont ajustées à la marge extensive en faisant varier la probabilité 

de travailler. 

La contrainte budgétaire du ménage pour la période t est donnée par : 

C,+/, =W,N,+R,K,-TI 

où Wt est le salaire réel, Rt est le taux de location du capital, /, sont les investissements de la 

période t. K, est le capital détenu par le ménage, et Tt sont les taxes forfaitaires payées au 

gouvernement. La prise en compte des taxes forfaitaires permet d'analyser une version du 

modèle avec des chocs sur les dépenses publiques. Le choc sur les dépenses publiques peut 

être interprété comme un choc fiscal. L'équivalence ricardienne implique qu'un choc sur les 

dépenses publiques est perçu comme une diminution de la richesse des ménages. La 

contrainte budgétaire est utilisée pour trouver explicitement l'équilibre concurrentiel. Il n'est pas 

nécessaire de tenir compte explicitement de la contrainte du ménage si l'équilibre concurrentiel 

est obtenu comme la solution à un problème de planification sociale. 

Le stock de capital évolue selon la loi de mouvement suivante : Kl+l = (1 - ô)K: + /, 

B. Les firmes 

La firme représentative produit un bien homogène utilisant une technologie à rendements 

d'échelle constants donnée par : 

Yl={AtNl)aKx;a 

où At est un choc qui affecte la productivité de la main-d'œuvre en t, N, est l'emploi en période 

t, et Kt est le stock de capital en t. La technologie suit un processus stochastique exogène. 
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Nous considérons le cas où les déviations du logarithme de A, par rapport à une tendance 

linéaire déterministe suivent un processus autorégressif d'ordre un ( AR(1) ): 

ln(4+i ) = PA l n (4 ) + 0 - PA )Ï* + eAtM , \pA | < 1 

où y e s t 'e taux de croissance moyen du progrès technique A, et les eAl sont des bruits 

blancs. Un choc temporaire à la technologie fait dévier le niveau de Ai de son sentier de 

croissance initial de façon temporaire. Si pA est positif, les effets d'un choc sur la technologie 

disparaissent progressivement avec le temps. 

Nous retenons les mêmes hypothèses au sujet des dépenses publiques. Le taux de croissance 

tendanciel des dépenses publiques est égal à celui de la technologie : en effet, dans le cas 

contraire, les dépenses publiques finiraient par devenir infiniment élevées ou infiniment faibles 

par rapport au niveau des autres variables de l'économie. Nous avons donc, 

ln(G,+1) = pG ln(G,) + (1 - pG)yt + eGl+], \pG\ < 1 

où les sG, sont des bruits blancs non corrélés avec les eA,. 

3.1.2 Problème de planification sociale 

Puisqu'il n'y a pas de distorsions ni d'externalités dans l'économie considérée, l'équilibre 

concurrentiel est optimal au sens de Pareto. Cet équilibre peut être trouvé en résolvant un 

problème de planification sociale. La maximisation est sujette à la contrainte de ressources 

globale donnée par : Yt = Ct + lt + Gt 

où Gt représente les dépenses publiques. 

Le problème du planificateur social s'écrit de la façon suivante : 

V(Ot) = max{ln(C,) + 6'(1~yV,-) + yg£[V(cPt+, )] | Q,} Modèle KPR 
I-77 

V(<Dt) = max{ln(C,)-^A/,+/?£[V(<D1+l)]|Q,} Modèle HR 

s.c. Kl+l ={AtN,)aK]-a +(\-ô)K, -C, -G, 

où(D t={K t,A t,G t} 

/, est substitué dans la contrainte globale des ressources par sa valeur tirée de la loi de 

mouvement du capital. 
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La résolution du système d'équation composé des conditions d'optimalité, des contraintes 

d'optimisation ainsi que des conditions d'équilibre agrégé permet de déterminer les trajectoires 

suivies par les variables endogènes de deux modèles pour les processus déterministes et 

stochastiques exogènes(Kt, A t , G,) .Comme le modèle HR est une version contrainte du 

modèle KPR (77 = 0), il suffit de résoudre le modèle KPR 

Nous pouvons écrire le lagrangien du planificateur social comme suit : 

L = Efjj3'{[\n(Cl) + 0^^] + A,[(AlNJK:a
+(\-S)K,-C, -G, -*,„]} 

La solution complète de ce problème d'optimisation ainsi l'écriture sous forme état-mesure du 
modèle linéarisé sont présentées en annexe. 

3.2 Le modèle de thésaurisation de main-d'œuvre (Modèle BER) 

3.2.1 Cadre théorique 

Le modèle standard de cycles réels ne reproduit pas assez bien la dynamique du marché du 

travail. La première caractéristique mal reproduite a trait à la variabilité relative des heures 

travaillées et de la productivité du travail qui correspond dans ce modèle au salaire réel. 

Compte tenu de la parfaite flexibilité des prix et des salaires, le modèle engendre une variabilité 

plus importante du prix que de la quantité. Or, les fluctuations économiques sont marquées par 

une variabilité relative inverse de ces deux séries. En effet, le salaire réel est plus volatil que les 

heures travaillées dans le modèle théorique, alors que cette hiérarchie des volatilités est 

inversée dans les faits. La seule solution dans ce modèle passe par une augmentation de 

l'élasticité de l'offre de travail au salaire réel, et donc essentiellement par celle de l'élasticité de 

substitution inter-temporelle du loisir au-delà des valeurs estimées sur données individuelles. La 

forte procyclicité du salaire réel dans le modèle théorique apparaît aussi en contradiction avec 

les faits dans la mesure où le salaire réel observé est légèrement procyclique voire acyclique. 

En outre, la corrélation entre les heures travaillées et la productivité du travail telle qu'elle 

ressort du modèle est forte et positive, ce qui s'explique par le fait que l'ajustement sur le 

marché du travail suite à un choc technologique se produit par glissement de la courbe de 

demande de travail le long de la courbe d'offre de travail. Or, cette corrélation est proche de 

zéro pour l'économie américaine et négative pour la plupart des grands pays développés. La 

prise en compte des chocs conjoncturels déplaçant la courbe d'offre de travail le long de la 

courbe de demande permet de compenser partiellement l'effet du choc technologique. 
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Christiano et Eichenbaum (1992) ont les premiers introduit des chocs de dépenses publiques 

en plus des chocs sur la productivité globale des facteurs. Les dépenses publiques ont un effet 

réel positif grâce à la hausse de l'offre de travail. Leur augmentation provoque un effet-richesse 

négatif qui induit une augmentation du coût d'opportunité de la consommation et du loisir. Les 

agents vont travailler plus, le produit augmente. En revanche, la productivité du travail ou le 

salaire réel diminuent. La corrélation heures-productivité est donc abaissée par la prise en 

compte d'un choc des dépenses publiques dans le modèle. Cependant, le modèle ne reproduit 

pas le cycle de productivité du travail observé sur les données de l'économie américaine. 

Le modèle proposé par Hansen (1985) est une première extension visant à fournir une 

meilleure explication de la dynamique du marché du travail. Le modèle à la Hansen-Rogerson 

introduit un travail indivisible. Le ménage travaille un nombre fixe d'heures f ou ne travaille 

pas. Supposons que les préférences sont telles que les individus aimeraient idéalement 

travailler pendant un nombre d'heures N<f. Cet arbitrage n'est pas possible parce que 

l'ensemble des choix n'est pas convexe, il induit N = 0 (avec aucun revenu de travail) et N = f 

(avec un revenu de travail wf ), mais il n'inclut aucune combinaison linéaire de ces deux points. 

Rogerson (1988) retient l'hypothèse de loterie sur le marché du travail afin de convexifier 

l'ensemble des choix des ménages. À cet effet, il suppose que chaque ménage offre un contrat 

spécifiant qu'il travaillera f heures avec probabilité n et 0 avec probabilité 1 - n. Son salaire est 

donné par le prix de vente de ce contrat. L'assurance complète sur le marché du travail 

implique une linéarité de la fonction d'utilité au niveau agrégé. Ainsi, l'élasticité de substitution 

du loisir infinie qui caractérise la fonction d'utilité de l'agent représentatif est indépendante des 

préférences individuelles. 

Burnside, Eichenbaum et Rebelo (1993) approfondissent la modélisation de la dynamique de 

l'emploi, des salaires réels et de la productivité du travail en intégrant un phénomène de 

thésaurisation de main-d'œuvre au modèle à la Hansen-Rogerson pour expliquer en outre la 

dépendance du résidu de Solow par rapport aux chocs de demande : les variations de ce 

dernier ne seraient donc pas imputables uniquement à des chocs technologiques exogènes. 

La théorie économique suggère des explications simples de l'effet de la productivité du travail 

sur les fluctuations de l'emploi. Pendant les expansions, les entreprises augmentent leur produit 

mais ne font pas varier suffisamment les facteurs de production. Une explication possible de ce 

phénomène est de supposer que l'organisation du marché du travail exige de la firme l'adoption 

des règles de choix de l'emploi dans un environnement où les embauches sont décidées avant 
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la connaissance des chocs conjoncturels. Il en résulte que les firmes choisissent l'emploi avec 

une information partielle, c'est-à-dire avant le début de la production et cette situation conduit à 

la thésaurisation de travail. Afin d'évaluer la contribution relative des explications du cycle de 

productivité du travail, le modèle BER introduit dans un cadre d'équilibre général inter-temporel 

des chocs de dépenses publiques, un taux d'utilisation variable de travail (modélisé par l'effort 

des salariés) et une information imparfaite sur le marché du travail. 

3.2.2 Spécification du modèle 

Le modèle est une variante du modèle de Hansen-Rogerson qui retient l'hypothèse de 

l'indivisibilité de travail et intègre l'effort des salariés ainsi que l'hypothèse selon laquelle 

l'emploi est choisi avant la connaissance des chocs conjoncturels. 

Nous considérons une économie concurrentielle composée d'un grand nombre de ménages et 

de firmes. Pour se rendre au travail, chaque individu doit encourir un coût fixe, Ç, libellé en 

termes d'heures de loisir auxquelles il renonce. Une fois au travail, l'individu reste pendant une 

période d'un nombre d'heures f donné. La fonction d'utilité instantanée de chaque agent à la 

période t est de la forme : 

WCt) + 0MT-Ç-Wtf) 

T dénote la dotation en temps de l'individu, 0 est un paramètre positif. C, et W: représentent 

respectivement la consommation et l'effort du salarié. Selon cette spécification, les individus se 

préoccupent davantage du travail effectif total, WJ. L'utilité d'une personne au chômage prend 

la forme: ln(C, ) + 6> ln(7) 

Le coût fixe, Ç, , supporté par l'individu employé assure que même si l'effort optimal est nul, 

l'utilité instantanée d'une personne employée est inférieure à celle d'une personne au chômage. 

Selon l'hypothèse de Hansen-Rogerson, chaque ménage offre à chaque instant un contrat 

spécifiant qu'il travaillera f heures avec probabilité nit et 0 avec probabilité 1 - nit. Son salaire 

est donné par le prix de vente de ce contrat. Le ménage touchera un salaire qu'il travaille ou 

non, les firmes l'assurant totalement. Comme les ménages sont identiques ex ante, ils 

choisissent tous la même probabilité nit de travailler f heures, nit = TT, ; en revanche, ex post, 

seulement une fraction nt d'entre eux sera employée selon le tirage de la loterie. À chaque 
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instant t, il y a du chômage dans l'économie. Le contrat d'assurance complète ou le partage 

efficace de risque assure que les travailleurs et les chômeurs jouissent d'un même niveau de 

consommation. Si la population est normalisée à 1, # = # . . où N, dénote le nombre 

d'employés, l'utilité instantanée du ménage représentatif peut s'écrire comme suit : 

ln(C,) + UN, \n(T-Ç-W,f) + 6(1 -N, ) ln(r) 

C'est une moyenne pondérée de deux fonctions d'utilité selon que l'agent travaille ou non. 

L'entreprise représentative assure la production du bien unique de l'économie, en quantité Y,, 

et suivant une technologie décrite par une fonction de production de type Cobb-Douglas à 

rendements d'échelle constants : 

Y, = (A,N,/W,)"K)~a , 0 < a < l 

Nt représente le nombre total de travailleurs et Kt le stock de capital au début de la période t. 

A, représente le choc technologique supposé aléatoire. Exprimé en logarithme, il est supposé 

suivre un processus auto-régressif d'ordre un : 

ln(4 ) = pA ln(4_, ) + (1 - pA )yt + eAj, \pA \ < 1 

où y est le taux de croissance moyen du progrès technique et g t l'innovation du processus de 

variance a\ ; ln(^) désignera le moyenne inconditionnelle du processus. 

Le stock de capital détenu par l'agent représentatif suit le processus d'accumulation suivant : 

K,+] =(\-ô)K,+I, 

où /, désigne l'investissement de la période t. 

L'économie dans son ensemble est sujette à la contrainte des ressources suivantes : 

V . - C . + I . + G , 
où Gt représente les dépenses publiques. On en déduit : 

Kl+]=Y,+(l-S)Kl-Cl-Gt 

Nous retenons les mêmes hypothèses au niveau des dépenses publiques que celles donnant 

l'évolution du progrès technologique. Nous avons donc : 

ln(G, ) = pc ln(GM ) + (1 - pG )yt + eGl, \pG \ < 1 

où les £Gl sont des bruits blancs non corrélés avec les £ . Les innovations aux chocs 

technologiques sont orthogonales aux innovations sur les dépenses publiques. 
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Dans ce modèle, nous supposons que l'économie garde les caractéristiques majeures du 

modèle standard de cycles réels notamment l'équivalence entre l'équilibre concurrentiel 

décentralisé et la solution d'un problème du planificateur social. Dans ces conditions, l'équilibre 

concurrentiel peut être obtenu en résolvant le problème de planification sociale. La 

maximisation est sujette à la contrainte des ressources globale. Le problème du planificateur 

social s'écrit de la façon suivante: 

max £]T fi' [ ln(C, ) + 0N,ln(T-Ç- Wt f) + Ô(\-N,) \n(T)] 
1=0 

s.c. Kt+] =(A,NlffVt)aK1ra +(1-S)K, -C, -G, 

Comme 9\n(T) est une constante, le problème du planificateur social s'écrit de manière 

équivalente comme suit : 

max £ £ p> [ ln(C, ) + 0N, ln( h—--^)] 
(=0 ' 

s.c. KM = (A, NJW, f K)~a + (1 - S)K, -C,-G, 

At, Kt et Gt sont des variables d'état de l'économie tandis que C,, Nn Wt et /, sont des 

variables de contrôle du planificateur. Le planificateur social doit choisir des allocations 

optimales pour C,,KI+X, N,ei Wt . 

Pour compléter la spécification du modèle, nous devons spécifier l'ensemble d'information du 

planificateur au temps t, Q*. Si At et G, sont connus avant que N, et W, ne soient choisis, le 

modèle sera alors par essence équivalent à celui avec travail indivisible standard, modifié de 

façon à incorporer à l'analyse les dépenses publiques. Nous supposons ici que JV, est choisi 

avant la connaissance de At et G,. Soit Q,, l'ensemble d'information commune des agents au 

début du temps t, qui inclue les valeurs retardées de toutes les variables dans le modèle. Çlt 

est constitué de Q, plus [At,Gt] .Le plan de contingence du choix du planificateur pour A',sera 

alors une fonction des éléments de Q, alors que les plans des choix pour C,, Kl+] et Wt seront 

des fonctions des éléments de Q*. Cette formulation du problème de planification sociale 

suppose que les firmes prennent les décisions sur l'emploi en fonction de leurs prévisions sur 

l'état futur de la demande et de la technologie. Une fois ces décisions prises, les firmes 

s'ajustent ensuite aux chocs conjoncturels observés, l'ajustement se faisant alors sur la marge 

intensive, l'effort des salariés. La productivité apparente du travail se modifie alors, l'emploi ne 
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variant que dans les périodes suivantes. Cette formulation introduit un phénomène de 

thésaurisation de main-d'œuvre qui permet de rendre compte du cycle de productivité observé. 

Nous achevons cette section en considérant les implications du modèle en ce qui concerne la 

pratique consistant à interpréter le résidu de Solow comme la mesure des chocs technologiques 

dans le modèle standard de cycles réels. La plupart des modèles de cycles réels supposent que 

la production est représentée par une fonction de type Cobb-Douglas de la forme suivante : 

Y, =S,K]-"HÏ 

Ht représente le nombre d'heures travaillées. Selon l'hypothèse du modèle standard avec travail 

indivisible, Ht égale au produit du nombre total de travailleurs, Nt, et du nombre d'heures 

travaillées fixe, f, soit : //, = N,f 

L'hypothèse implicite dans cette formulation est que l'effort de travail reste constant avec le 

temps. Conformément aux hypothèses du modèle sous analyse, le logarithme de la mesure 

conventionnelle du résidu de Solow, St, est reliée aux logarithmes du choc technologique, At, 

et de l'effort des salariés, W,, par l'intermédiaire de la relation suivante : 

\n(Sl) = aln(Al) + aln(Wl) 

Il s'ensuit que les variables qui sont corrélées avec \n(Wt) le seront aussi avec ln(S, ) même si 

elles ne sont pas avec \n(At ). Puisque le modèle prévoit que \x\{Wt) dépend de ln(G,), le 

modèle est cohérent avec le fait que le résidu de Solow est corrélé avec les dépenses 

publiques. Étant donné les estimations des paramètres structurels du modèle, il est optimal que 

les agents travaillent davantage en réponse à un choc sur les dépenses publiques. Il s'ensuit 

d'après la dernière relation ci-dessus que le résidu de Solow et la productivité du travail 

augmenteront en réponse à un tel choc. Il est aussi optimal que les agents travaillent davantage 

en réponse à un choc technologique. Le résidu de Solow et la productivité du travail s'élèveront 

plus que l'effet du choc technologique; l'innovation à ln(5',) est plus importante que l'innovation 

correspondante à ln(4 ). Selon les prédictions du modèle, l'effort des salariés est procyclique 

et les fortes variations du résidu de Solow ne reflètent pas uniquement l'effet des chocs 

technologiques, mais également d'autres facteurs qui affectent les fluctuations de la production. 

La résolution complète du modèle ainsi que la représentation espace-état de son 

approximation linéaire sont présentées en annexe. 
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CHAPITRE 4. MÉTHODES D'ESTIMATION ET CRITÈRES DE CHOIX DE 

MODÈLES 

4.1. Introduction 

Les théoriciens et les décideurs sont intéressés aux résultats des exercices de validation et de 

comparaison des modèles, et ceci pour diverses raisons. Les théoriciens veulent, pour la 

plupart, savoir si une sorte de modèle est plus appropriée qu'une autre pour expliquer quelques 

phénomènes, ou si l'introduction d'une caractéristique additionnelle dans un modèle peut 

améliorer son adéquation aux données. Ceux qui prennent des décisions, par contre, ont 

besoin de s'assurer que le modèle choisi représente une bonne approximation des données, 

s'ils comptent les utiliser pour les besoins d'analyse ou de définition des politiques 

économiques. Afin de valider diverses hypothèses retenues dans un modèle, ou de choisir un 

modèle en particulier qui pourrait servir pour des fins décisionnelles, les techniques de 

validation simples, bien comprises, reproductibles, et efficaces pour comparer les écarts entre 

le modèle et les données ou entre deux modèles concurrents, deviennent indispensables. 

A cet effet, une méthode d'évaluation quantitative d'un modèle DSGE devrait permettre : 

- d'obtenir des estimations consistantes des paramètres structurels appartenant à un intervalle 

réaliste déterminé par des estimations sur données microéconomiques ou par des régularités 

macroéconomiques; 

- de juger de l'adéquation du modèle par rapport à sa capacité à reproduire fidèlement les 

caractéristiques des données réelles; 

- de comparer les différents modèles. 

Les méthodes d'inférence bayésienne sont d'un intérêt particulier dans ce contexte pour deux 

raisons. Premièrement, les paramètres des modèles DSGE ont une interprétation structurelle. 

Le principe de calibration repose sur l'idée que les valeurs imposées aux paramètres structurels 

sont soit estimées, soit calculées à partir de grandeurs individuelles et des ratios liés à la 

croissance régulière. L'estimation bayésienne permet de traduire ces simples connaissances a 

priori sur les paramètres structurels en distributions a priori. Deuxièmement, une fois la 

résolution effectuée, il est possible d'écrire le modèle DSGE linéarisé sous la forme état-mesure 

et d'estimer le vecteur d'état en utilisant le filtre de Kalman. Les variables d'observations sont 

des combinaisons linéaires des variables d'état. Une estimation consistante des variables d'état 
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permet d'obtenir une estimation des variables d'observations et de confronter les prédictions du 

modèle aux faits empiriques. Les paramètres et le filtre de Kalman peuvent être estimés en 

utilisant une estimation bayesienne. L'estimation de la densité prédictive permet de comparer 

les performances de différents modèles DSGE. 

L'estimation consistante des paramètres ainsi que celle du vecteur des variables d'état du 

modèle DSGE écrit sous la forme état-mesure sont liées au nombre d'observations retenues 

dans l'équation de mesure. Un petit nombre de variables de mesures peut s'avérer une 

information insuffisante pour distinguer les paramètres structurels à cause des fortes restrictions 

imposées par la forme réduite du modèle. Le filtre et l'estimation bayesienne nous avertissent 

de l'insuffisance des données par l'identification faible de certains paramètres structurels 

estimés. L'augmentation du nombre de variables d'observations apporte une information 

supplémentaire permettant de distinguer les paramètres structurels et d'améliorer les 

prédictions du modèle. Pour augmenter le nombre d'observations sans modifier le nombre des 

chocs exogènes, on peut recourir aux modèles à facteurs permettant de remplacer les variables 

endogènes par des indicateurs. 

L'utilisation de l'estimation bayesienne et des indicateurs dérivés de l'analyse factorielle permet 

d'estimer de manière consistante les paramètres structurels et le vecteur d'état de l'économie 

ainsi que de comparer les performances de différents modèles. 

La structure de cette partie de l'étude se présente comme suit. La section 4.2 compare le 

calibrage et l'estimation économétrique. La section 4.3 est consacrée au calibrage des 

paramètres de trois modèles. La section 4.4 décrit les méthodes d'estimation et de comparaison 

des modèles et indique comment ces techniques seront appliquées aux modèles présentés au 

chapitre 3. 

4.2 Calibrage et estimation économétrique 

Les travaux de Kydland et Prescott (1982) et de Long et Plosser (1983) ont mis en évidence 

l'importance de l'évaluation de modèles dynamiques stochastiques en utilisant un ensemble 

'raisonnable" des valeurs de paramètres. Suivant les recommandations méthodologiques de 

Lucas (1980) dans son influent "méthodes et problèmes dans la théorie de cycle économique», 

Kydland et Prescott (1982) se sont basés sur des études micro-économiques empiriques et sur 

les propriétés de long terme de l'économie pour choisir les valeurs de paramètres. Pour 
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évaluer les prédictions de leur modèle multisectoriel de cycle économique, Long et Plosser 

(1983) ont utilisé les valeurs des paramètres tirées des tableaux d'entrées-sorties de l'économie 

américaine. Cette nouvelle approche appelée "calibrage" a parfois été controversée. Ceci 

reflète en partie le fait que la plupart des recherches dans la macro-économie ont emprunté 

l'une ou l'autre de deux approches suivantes avant la révolution d'anticipations rationnelles. 

D'abord, beaucoup de chercheurs explorent les aspects qualitatifs des modèles théoriques et 

les comparent de manière informelle à l'évidence empirique. Deuxièmement, d'autres 

chercheurs estiment et testent formellement des modèles. 

L'approche de calibrage est généralement associée au programme RBC, mais elle était déjà 

utilisée au début des années 80 par des chercheurs comme Blanchard et Taylor pour étudier 

les effets des rigidités nominales sur les fluctuations économiques. L'approche de calibrage 

avait été précédemment utilisée aussi dans d'autres domaines de l'économie, tels que les 

finances publiques et le commerce international, qui utilisent des modèles d'équilibre général 

calculable statique. Le calibrage est maintenant d'utilisation courante dans beaucoup des 

domaines de la macroéconomie , bien qu'il ait fait objet des controverses vers la fin des années 

80 à cause de Kydland et Prescott (1996) qui ont insisté sur le fait que cette approche devrait 

être utilisée au lieu des méthodes économétriques standards. Une discussion non technique de 

l'interaction entre l'approche théorique quantitative et l'économétrie se trouve dans King (1995). 

La calibration et l'estimation doivent être vues comme des méthodes complémentaires pour 

l'évaluation quantitative des modèles. L'essentiel est de fixer les paramètres de manière que les 

prédictions du modèle soient conformes aux faits observés. Les modèles utilisés doivent être 

utiles pour aider à la compréhension du comportement courant de l'économie et pour réaliser 

des prévisions assez fiables. Si tel est le cas, alors il serait important de pouvoir distinguer 

parmi les modèles types DSGE, quel est le "bon" modèle. Par conséquent, une méthode 

permettant une comparaison formelle dans une classe des modèles DSGE s'avère 

nécessaire. 

On développe une méthode qui permet de comparer directement les modèles DSGE 

concurrents. La méthode basée sur le maximum de vraisemblance permet la comparaison des 

modèles non emboîtés et leur validation empirique en tenant compte de l'information complète 

contenue dans les données. On se propose effectivement de se servir de l'approche 

bayésienne pour estimer et comparer des modèles RBC en utilisant les informations a priori sur 

les paramètres obtenues par l'approche de calibrage. Cet exercice permettra de montrer qu'il 
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n'existe pas ainsi de dichotomie entre le calibrage et l'estimation économétrique mais que ces 

deux approches peuvent être complémentaires. 

4.3 Utilisation des conditions d'équilibre d'état stationnaire pour le calibrage des 
modèles 
Pour effecteur une comparaison formelle des modèles, on considère le modèle standard de 

cycles réels à la King-Rebelo où on ajoute les chocs sur les dépenses publiques ,une variante 

du modèle à la Hansen-Rogerson et le modèle de thésaurisation du travail de Burnside, 

Eichenbaum et Rebelo (1993) avec un marché de travail indivisible. Ces trois modèles seront 

respectivement notés KPR, HR et BER par la suite. Ils conviennent particulièrement bien pour 

une comparaison formelle comme ils utilisent le même ensemble des paramètres structurels. Ils 

diffèrent seulement sur la manière de modéliser le marché du travail. 

Cooley et Prescott (1995) fournit une illustration élégante de la méthodologie du calibrage à 

partir du modèle de base des cycles réels. Les formes fonctionnelles décrivant la technologie 

de production et les préférences des agents sont d'abord spécifiées et ensuite les valeurs des 

paramètres sont sélectionnées sur la base des études microéconomiques et des régularités 

macroéconomiques. 

King et Rebelo (2000) retiennent comme spécification des préférences de ménages, une 

L1"" 
fonction d'utilité de la période t, U,, donnée par : U, = lnCt +6—— 

1-7 

Une fois qu'on spécifie le paramètre 77 qui détermine l'élasticité de l'offre du travail, la valeur de 

9 est choisie en tenant compte de la répartition moyenne du temps disponible entre le travail et 

les autres activités dans un équilibre d'état stationnaire. 

Les études de Prescott (1986) et Plosser (1989) se sont appuyées sur une spécification de type 

log-linéaire, et motivent cette forme en soutenant qu'un éventail de preuves micro-économiques 

relatives à la fixation des prix des actifs suggère un coefficient d'aversion de risque établi à 

cr=1 . 

Comme le souligne Lucas (1987), dans un équilibre d'état régulier le produit de a et du taux de 

croissance de l'économie est égal à une constante plus le taux d'intérêt car l'équation d'Euler 
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déterministe s'écrit: (l+g)CT=/?(l+r), d'où erg = ln/?+r. La dernière relation peut encore 

1 , x 
s écrire : g = — (r-p), 

cr 

avec /? = . Les très fortes valeurs de a implique un taux de croissance d'état régulier 
l + p 

trop bas. Barro et Sala-I-Martin (1995) soutiennent que la valeur de a ne peut pas être trop 

supérieure à 2 parce que le taux d'épargne d'état régulier deviendrait trop faible, ce qui est 

contraire aux observations empiriques sur l'économie américaine. Kocherlakota (1996) relève 

qu'il y a une incertitude substantielle à propos de a, qui tend à être estimé avec une marge 

d'erreur très grande. Prescott (1986) soutient que la spécification log-linéaire est une bonne 

approximation de la fonction d'utilité instantanée en se basant sur le fait que l'évolution du 

temps de loisir par personne est dénuée de trend. King, Plosser et Rebelo (1988) démontrent 

que l'utilité log-linéaire dans la consommation est requise pour obtenir un niveau d'emploi 

constant (dans un équilibre de croissance équilibrée) pour un modèle avec une fonction d'utilité 

additivement séparable dans la consommation et le loisir. La spécification retenue par King et 

Rebelo (2000) est donc une bonne approximation de la fonction d'utilité compte de l'incertitude 

sur l'estimation du paramètre cr si on adopte une fonction d'utilité non additivement séparable. 

On retient la fonction d'utilité de loisir de type exponentiel par convenance et parce qu'elle 

recouvre deux cas particuliers populaires dans la littérature du cycle économique réel 

notamment pour 77=1 et 77=0. 

La spécification retenue permet de sélectionner le modèle avec une fonction d'utilité 

additivement séparable dans la consommation et le loisir qui s'ajuste mieux aux données. En 

effet, la spécification log-linéaire dans la consommation et le loisir (77=1) implique des fortes 

variations de l'incitation à travailler qui ne sont pas confirmées par des nombreuses études 

microéconomiques sur l'offre de travail utilisant des données individuelles et qui trouvent des 

faibles élasticités de substitution intertemporelle du travail. En particulier, Penceval (1986) 

trouve que les estimations de l'élasticité de l'offre de travail varient selon le sexe et la race, et 

elles sont typiquement inférieures à l'unité. La spécification retenue par Hansen (1985) 

implique un problème d'interprétation de la fonction d'utilité qui dépend de façon linéaire du 

loisir (77=0). Selon l'interprétation de Hansen, la fonction d'utilité linéaire est compatible avec 

n'importe quel degré de substitution intertemporelle de loisir au niveau individuel. En plus, elle 

a l'implication que les heures moyennes par travailleur sont constantes et que toutes les 
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fluctuations des heures agrégées résultent des fluctuations de l'emploi. Cette implication va 

probablement trop loin car elle est en contradiction avec les faits. Heckman (1984) trouve que 

les variations dans les effectifs (entrées et sorties du marché du travail) rendent compte de 55% 

des fluctuations des heures agrégées. Selon lui, pour mieux décrire les fluctuations du marché 

du travail, un modèle du cycle économique doit expliquer à la fois la variation à la marge 

extensive (fluctuations du nombre de personnes employées) et la variation à la marge intensive 

(fluctuations du nombre d'heures prestées par travailleur). 

Il est intéressant de comparer un modèle KPR non contraint (f?*0 ) et un modèle HR contraint 

(;7=0). Ces deux modèles emboîtés sont ensuite comparés au modèle BER où l'ajustement des 

heures travaillées peut se faire à la marge intensive (variation de l'effort du travail) et à la marge 

extensive (variation de la probabilité de travailler). 

La technologie de production est de type Cobb-Douglas pour les différents modèles considérés. 

Selon Prescott (1986), l'absence d'un fort trend dans l'évolution des parts factorielles du capital 

et du travail semblent indiquer que la fonction de production est approximativement de type 

Cobb-Douglas. En effet, parmi les faits stylisés sur la croissance économique, on observe que 

les parts factorielles du capital et du travail dans le revenu national demeurent 

approximativement constantes avec le temps, même si les prix relatifs de ces facteurs se 

modifient. 

Après avoir choisi les formes fonctionnelles pour les trois modèles, le calibrage va consister à 

assigner des valeurs aux paramètres structurels. 

Compte tenu de la spécification des formes fonctionnelles du premier modèle, on a les 

restrictions suivantes à l'équilibre d'état stationnaire : 

\=J3T1R (4.1) 

R = (\-a)(^-y+\-ô (4.2) 

r = (—y+(\-s)-—-— (4.3) 
K K K 
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6>(1-N)-" = « — ( — )'"" (4.4) 
C AN 

où r = ] + y et R=1+r. 

Pour ce premier modèle, on a quatre conditions d'équilibre d'état stationnaire pour qu'on l'on 

puisse dériver quatre valeurs de ratios et de paramètres à partir des hypothèses faites sur les 

autres. Le choix consiste à prendre certaines valeurs des paramètres comme données en se 

basant sur des estimations ou en les imposant à partir de leurs effets sur les grandeurs 

macroéconomiques à l'état stationnaire de manière à reproduire les faits stylisés. On infère sur 

les valeurs des autres paramètres à partir des celles choisies pour respecter les conditions 

d'équilibre d'état stationnaire. Dans la méthode du calibrage, on choisit les valeurs des 

paramètres de manière que les prédictions du modèle donnent des moments raisonnablement 

proches de ceux trouvés dans les données. Les fluctuations des quantités agrégées générées 

par le modèle devraient avoir des variances et des co-variations proches de celles observées 

dans les données stationnarisées. 

Les principaux ratios dans l'équilibre d'état stationnaire: étant donné que le modèle de 

croissance néoclassique constitue l'architecture de base des modèles RBC, on sait que le côté 

offre du modèle détermine presque tout à propos de l'état d'équilibre. 

On choisit le facteur d'escompte de sorte que le taux d'intérêt réel d'équilibre d'état stationnaire 

coïncide avec le rendement moyen du capital de l'économie. La valeur moyenne du taux 

d'intérêt sert donc de référence pour le calcul du taux d'escompte. D'après King et Rebelo 

(1999), ce taux est de 6,5% par an, si on l'égalise avec le rendement moyen sur la période 

1948-1986 pour l'économie américaine (taux d'intérêt nominal de court terme moins le taux 

d'inflation de l'année calculé sur base de l'indice de prix à la consommation). Sur la période 

1954-1992, Cooley et Prescott (1995) trouvent un taux d'intérêt moyen de 6,9 pour cent. A part 

le fait que l'échantillon ne couvre pas la même période, la différence entre les deux valeurs peut 

être imputable au traitement du revenu de propriété et de la consommation de capital fixe 

adopté par Cooley et Prescott. Campbell (1994) retient un taux d'intérêt moyen de 6% par an. 

Le taux d'intérêt moyen de 6,5% correspond à la médiane et c'est celui qui sera retenu. 

Comme on est intéressé par un modèle trimestriel, on choisira le facteur d'escompte J3 de 

sorte que le taux d'intérêt réel soit ramené à une base trimestrielle. Dans la fonction de 
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production de Cobb-Douglas, il y a deux paramètres a et A. Campbell (1994) et King et 

Rebelo (1999) posent a égal à deux-tiers, ce qui est une valeur standard pour la part factorielle 

du travail à long terme dans le PIB de l'économie américaine. En effet, Denison (1967) et 

Maddison (1982) estiment à environ un tiers la part du revenu brut allant au capital physique, au 

sens étroit du concept de stock de capital (infrastructures et équipements). Il en résulte une part 

factorielle du travail plus élevée que celle de a=0,58 utilisée dans King, Plosser et Rebelo 

(1988). Ce nombre est quelque peu sensible au traitement du secteur public et au revenu de la 

propriété. Cooley et Prescott (1995) retiennent une valeur de 0,6. DeJong et alii (1996) 

calibrent a à 0,48. Kydland et Prescott (1982), Prescott (1986), Hansen (1985), Hansen et 

Wright (1992) ont pris a=0,64 parce qu'ils n'ont pas retenu la production imputée du capital 

du secteur public comme composante du PIB réel. En effet, Cooley et Prescott (1995) utilisent 

un concept d'investissement (et de stock de capital physique) au sens large en ajoutant aux 

dépenses d'équipement et d'infrastructure par les entreprises et l'État, les acquisitions 

immobilières et les dépenses en biens durables des ménages. Ils adoptent également un 

concept de revenu au sens large en ajoutant au PIB réel mesuré dans les comptes nationaux 

les flux des services imputés du capital public et des biens de consommation durables. 

Christiano (1988) mesure l'output en incluant dans le PIB la production imputée du stock des 

biens de consommation durable et il estime «=0,66 avec un écart de 1% sur la période 1948-

1985. Il constate une légère tendance à la baisse de la part factorielle du travail. Dans les 

années 50, elle était autour de 67% et à la fin des années 70 et au début des années 80, elle 

était d'à peu près 64%. Il trouve que dépendamment de la façon dont les revenus de la 

propriété sont traités, les comptes nationaux indiquent que la part factorielle du travail se situe 

quelque part entre 0,57 et 0,75. 

Comme le font Christiano et Eichenbaum (1992) et Burnside, Eichenbaum et Rebelo (1993), 

on ne prendra pas en compte la production imputée du capital public et des biens de 

consommation durables comme composante du PIB réel bien qu'on adopte la définition du 

capital au sens large. On retiendra ainsi une valeur de a=0,64 correspondant davantage à 

cette hypothèse. 

La valeur d'état stationnaire du progrès technique A est un paramètre qui affecte seulement 

l'échelle de l'économie et peut ainsi être normalisée à un. Le taux de croissance du progrès 
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technique est choisi pour coïncider avec le taux de croissance moyen du PIB par tête de 

l'économie américaine de la période d'après-guerre (1,6% par an), ce qui implique un taux de 

croissance trimestriel du progrès technique de ^=0,004. Beaucoup d'études sur le calibrage 

ignorent la croissance de la population; quand elle est prise en compte la valeur correspondante 

de y est de 0.007 et c'est celle retenue par Cooley et Prescott (1995). Pour éliminer l'influence 

du taux de croissance démographique, on va diviser toutes les variables par un indicateur de 

l'évolution de la population. Le taux de croissance économique sera calibré à 0,004. Les 

auteurs comme Campbell (1994) et Barro et Sala-I-Martin (1995) fixent ce paramètre à 0,005. 

Le taux de dépréciation est choisi comme étant de 10% par an ( £=0,025 par trimestre). C'est la 

valeur conventionnelle utilisée pour la dépréciation du capital mais il y a de l'évidence empirique 

que S devrait se situer à un niveau plus bas. Cooley et Prescott (1995) trouvent une valeur de 

4,8% proche de celle de 5% retenue par Barro et Sala-I-Martin (1995). Cependant, ils 

mentionnent que dans une économie ne comportant pas explicitement de croissance 

démographique, ce chiffre doit être plus élevé pour correspondre à l'investissement d'état 

stationnaire. Avec cette hypothèse et pour un même ratio de l'investissement au capital d'état 

stationnaire de l'économie américaine de 0,076, on obtient un taux de dépréciation de 6%. 

Stokey et Rebelo (1995) estiment à environ 6% le ratio de la consommation de capital fixe au 

stock de capital physique (excluant les biens de consommation durables et le capital fourni par 

l'État) de l'économie américaine de l'après-guerre. On retiendra pour la déprécation du capital 

la valeur paramétrique de 10% par an qui est celle utilisée par Prescott (1986), Hansen et 

Wright (1992), Campbell (1994) et King et Rebelo (1999). 

La production est répartie entre la consommation, l'investissement et les dépenses publiques. 

Les variations des dépenses publiques modifient la quantité de biens disponibles pour le 

secteur privé, pour un niveau donné de production. Le ratio de dépenses publiques au PIB, 

G/Y, devrait être maintenu constant pour éviter que les services publics dont bénéficie la 

collectivité ne se détériorent. Les dépenses publiques doivent augmenter avec la production 

totale afin d'accroître les services publics disponibles pour chaque utilisateur. Backus et alii 

(1994) et Campbell (1994) calibrent G/Y à 0,2. Rotemberg et Woodford (1995) retiennent la 

valeur de 0,117 et soutiennent que la plupart des valeurs paramétriques proposées pour le 

calibrage de leur modèle correspondent à celles choisies par King, Plosser et Rebelo 

(1988a). Burnside et Eichenbaum (1996) proposent 0,185 comme valeur paramétrique estimée 
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de G/Y. Christiano et Eichenbaum (1992) fixent le ratio des dépenses publiques à 0,177. On 

retiendra pour le niveau de long terme du ratio des dépenses publiques au PIB, une valeur 

paramétrique de 0,17 proche de la moyenne des différents ratios proposés. 

Toutes ces informations prises ensemble permettent de déterminer le facteur d'escompte [5 et 

le ratio capital-travail K/N qui détermine d'autres ratios à l'équilibre d'état stationnaire. 

Le paramètre d'escompte déduit de la relation (4.1) est d'environ 0,99 en utilisant les valeurs 

retenues pour le taux d'intérêt et le taux de croissance économique sur la base trimestrielle. 

McGrattan et Prescott (2000) calibrent le taux d'escompte à 0,9896 et justifient cette valeur sur 

base de leur mesure du rendement moyen du capital et du taux de rendement des actifs sans 

risques (taux d'intérêt sur les Bons de Trésor américains) corrigés des variations de l'inflation. 

Le ratio K/N est obtenu à partir de la relation (4.2) : 

K- A / *~a y/a 
N r+Ô 

Ceci implique que la valeur d'équilibre d'état stationnaire du ratio capital-output est K/Y = 

(K/N)/(Y/N) comme le productivité moyenne du travail Y/N = A(K/AN)'"". On calcule ensuite 

les ratios d'équilibre d'état stationnaire I/Y = (y+ô)(K/Y) et C/Y = 1-(I/Y)-(G/Y), aussi bien 

que le taux de salaire réel d'équilibre d'état stationnaire w = «A(K/AN)'~" . 

Paramétrisation de l'utilité: Pour cr=1, l'élasticité de substitution intertemporelle de la 

consommation à nombre d'heures travaillées constant est égale à 1. L'élasticité intertemporelle 

de l'offre de travail dépend de rj et de la répartition moyenne du temps entre le travail et les 

autres activités, notamment de la fraction des heures travaillés, N. 

Cooley et Prescott (1995) soutiennent que sur base des études microéconomiques sur 

l'allocation du temps disponible, Ghez et Becker (1975), et Juster et Stafford (1991) ont trouvé 

que les ménages consacrent à peu près un tiers de leur temps discrétionnaire, c'est-à-dire le 

temps non consacré au sommeil ou aux besoins personnels, à l'activité commerciale. Ils 

retiennent alors 0,31 comme valeur spécifique de N. Campbell (1994) utilise également un tiers 

comme valeur possible de N. Christiano et Eichenbaum (1992) fixent à 0,23 la valeur de N et 

soutiennent qu'ils n'ont trouvé nulle part dans Ghez et Becker (1975) l'hypothèse retenue par 

Prescott (1986) selon laquelle les ménages consacrent au travail près du tiers de leur dotation 

en temps. King et Rebelo (1999) supposent que 60% de la population américaine est employée 
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dans un équilibre d'état régulier et que chaque employé travaille pendant 40 heures par 

semaine. Ils en déduisent que le nombre d'heures travaillées par personne est en moyenne de 

N=0,214, soit 24 heures sur les 112 heures par semaine du temps discrétionnaire dont dispose 

une personne. Comme le dit Campbell (1994), la valeur prise par N affecte seulement le lien 

entre rj et l'élasticité intertemporelle de l'offre de travail, et non les autres aspects du modèle. 

Dans la suite, nous fixons la valeur de N à 0,31. 

Prescott (1986) retient une valeur de 2 pour l'élasticité de l'offre de travail. Pour N fixé à 1/3, 

cette élasticité correspond à une valeur unitaire pour le paramètre rç. Il mentionne que c'est une 

bonne approximation même si d'autres études empiriques mettant à contribution des données 

microéconomiques ou macroéconomiques trouvent des élasticités allant de 1,5 à 2. Ambler et 

Cardia (1997) choisissent pour 77 une valeur de 1,35 de façon que l'élasticité de l'offre de travail 

soit égale à 1,5 pour une valeur d'équilibre d'état stationnaire de N de 1/3. Nous posons rj égal 

à 1,69 en faisant un rapprochement avec les valeurs retenues par Femândez-Villaverde et 

Rubio-Ramirez (2004) pour reproduire les caractéristiques du marché du travail de l'économie 

américaine bien qu' ils utilisent une fonction d'utilité non séparable. 

Le choix du paramètre 6 est guidé par le souci d'harmoniser certaines caractéristiques du 

régime permanent déterministe du modèle avec les données. C'est ainsi que 0 est fixé à 3,46 

de manière que le ménage représentatif consacre 31% de son temps disponible au travail à 

l'état stationnaire. La valeur de 6 dépend de celles retenues pour les autres paramètres. C'est 

ainsi que pour une même spécification log-linéaire de la fonction d'utilité, Prescott (1986) fixe la 

valeur de 9 à 2 alors que King-Rebelo (2000) et McGrattan (2006) retiennent respectivement 

les valeurs de 3,46 et 1,8. Ambler et Cardia (1994) posent 0=1,15 mais ils utilisent une 

fonction d'utilité additivement séparable log-linéaire dans la consommation et de type 

exponentiel dans le loisir. 

Il reste à calibrer les paramètres qui interviennent dans les processus des chocs affectant le 

système économique. Il y a deux chocs : un choc technologique et un choc sur les dépenses 

publiques. La variance de l'innovation technologique et la persistance du choc technologique 

sont obtenues à partir de la série historique du résidu de Solow. 
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Cooley et Prescott (1995) calculent le taux de croissance du résidu de Solow comme la 

différence entre le taux de croissance du PIB réel et la moyenne des taux de croissance du 

capital et du travail pondérés par leurs parts factorielles. Ils génèrent ainsi une série permettant 

de calibrer l'écart-type, aea, et le coefficient de persistance, pa, de l'innovation technologique 

en supposant que le taux de croissance du stock de capital est approximativement nul sur des 

données trimestrielles. Cette dernière hypothèse n'est pas à proprement parler correcte, mais 

comme l'investissement ne représente qu'une très faible proportion du capital, cela n'entraîne 

pas de grand biais dans le calcul. Les valeurs estimées sont de 0,95 pour pa et de 0,007 

pouro;.a . King et Rebelo (2000) obtiennent 0, 979 et 0,0072 respectivement pour le coefficient 

de persistance et pour l'écart-type de l'innovation technologique. Cette différence peut être 

imputable au fait que les parts factorielles utilisées comme coefficients de pondération ne sont 

pas les mêmes ainsi qu'à la méthodologie utilisée pour générer le processus de l'innovation 

technologique. En se fondant sur l'évolution du résidu de Solow, Hansen et Wright (1992) ont 

fixé /?,=0,95 et l'écart-type de l'innovation technologique à 1,1%. 

Hansen (1997) trouve que la valeur de pa est moins élevée que 0,95 et plus proche de 0,9. On 

retient les valeurs suggérées par Cooley et Prescott (1995) correspondant aux valeurs 

médianes. Les paramètres gouvernant le processus des dépenses publiques (variance de 

l'innovation et persistance) sont généralement fixés à leurs valeurs estimées sur l'économie 

américaine. On élimine la tendance de la série historique des dépenses publiques et les valeurs 

des paramètres sont estimées à partir de sa composante cyclique. Christiano et Eichenbaum 

(1992) retiennent 0,97 et 0,021 respectivement pour le coefficient de persistance et l'écart-type 

des chocs sur les dépenses publiques. Burnside, Eichenbaum et Rebelo (1993) estiment ces 

paramètres sur des données américaines d'après guerre et trouvent pg =0,982 et creg =0,015. 

Rotemberg et Woodford (1994) fixent pg égal à 0,9 et soutiennent qu'ils prennent cette valeur 

car les changements de dépenses de l'État sont persistants mais présentent également une 

propriété de retour vers la moyenne. On utilise les valeurs paramétriques proposées par 

Christiano et Eichenbaum (1992). 

En mettant ensemble les différents résultats et en désignant par sgle ratio des dépenses 

publiques, G/Y, on a le tableau suivant des paramètres utilisés dans le calibrage du premier 

modèle : 
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p 6 n y a S SB Pu °se P, °e* 
0,99 3,46 1,69 0,004 0,64 0,025 0,17 0,95 0,007 0,97 0,021 

Les mêmes valeurs, à l'exception de celle de ri, sont utilisées pour calibrer les paramètres du 

modèle HR. 

Le modèle de thésaurisation de la main d'œuvre ne nécessite pour le calibrage qu'un petit 

nombre des paramètres additionnels, et les considérations empiriques et théoriques peuvent 

être utilisées pour restreindre le domaine des valeurs possibles de nouveaux paramètres. 

Le modèle de thésaurisation des facteurs exploré par Bumside et alii (1993) peut être 

considéré comme une extension du Modèle à la King-Rebelo où on permet une variation 

cyclique dans l'effort du salarié non observable et le travail est indivisible. La fonction d'utilité 

instantanée de l'agent représentatif s'écrit : 

,T-£-W tf, ln(C,) + 0N,ln(- -). T dénote la dotation en temps de l'individu, 0 est un paramètre 

positif. C,, Nt et W, représentent respectivement la consommation, le nombre d'employés et 

l'effort du salarié. Une fois au travail, l'individu reste pendant une période d'un nombre d'heures 

donné, f. Selon cette spécification, les individus se préoccupent davantage du travail effectif 

total, W t f . Le paramètre Ç représente le coût fixe supporté par l'individu employé. Pour des 

raisons de comparaison, les valeurs paramétriques retenues pour le premier modèle sont les 

mêmes pour le deuxième modèle sauf qu'il est nécessaire de tenir compte de la spécificité de 

fonction d'utilité pour assigner des valeurs aux nouveaux paramètres. Les conditions d'équilibre 

d'état stationnaire pour le deuxième modèle s'écrivent : 

-#ln(T ~ ^ " W f ) = g - W f ( A N W f r ' K''° (4.5) 

#(T-^-Wf)~' =a — (ANWf )a_l K1-" 

]=J3T ' R 

ANWf R = ( l -« ) ( )"+!-<? 
K 

ANWf ^ G 
K K K 

(4.6) 

(4.7) 

(4.8) 

(4.9) 
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On se rend compte que la structure de trois dernières équations est la même que celle de 

trois premières équations du modèle à la King-Rebelo. Si on élimine A, C, K et N de deux 

premières équations, on obtient l'équation suivante permettant de déterminer W : 

i T Wf 
ln( ) = . 

T - ^ - W f T - ^ - W f 

Pour des valeurs données des paramètres T, Ç et f, on peut déterminer la valeur d'équilibre de 

l'effort du salarié, W, comme solution de cette équation. Suivant Bumside, Eichenbaum et 

Rebelo (1993), les paramètres T, Ç e\ f ne seront pas estimés. Le paramètre f est choisi de 

sorte que la valeur d'équilibre d'état stationnaire de l'effort du salarié soit égale à 1. La dotation 

T du temps de l'individu est prise égale à 1369 et correspond au temps disponible par trimestre 

pour le ménage représentatif. Le nombre des heures passées au travail, f, est choisi égal à 

324,8 : près du quart du temps disponible est consacré au travail. Le paramètre Ç, exprimé en 

heures, est fixé à 60. Comme le travail est indivisible, l'individu va choisir de travailler à 

l'équilibre pour maximiser son utilité, ce qui implique une valeur d'état stationnaire de N fixée à 

1. Si on utilise les mêmes valeurs des paramètres que ceux retenus pour le calibrage du 

premier modèle, la deuxième relation permet de fixer la valeur de 6 à 3,46. Ce qui constitue 

une justification a posteriori du choix de la valeur du paramètre 7 retenue dans le calibrage du 

premier modèle. Cette étape termine ainsi le calibrage de trois modèles. 

4. 4 Les modèles économétriques basés sur les modèles DSGE 

La méthodologie d'estimation bayésienne contient cinq étapes. Dans la première l'étape, le 

modèle DSGE est linéarisé et résolu pour déterminer une équation d'état décrivant l'évolution 

des variables prédéterminées et des processus exogènes de différents chocs. Dans une 

deuxième étape, le modèle est écrit sous la forme espace-état en ajoutant une équation de 

mesure reliant les variables observables au vecteur des variables d'état. Dans la troisième 

étape, la fonction de vraisemblance est dérivée à l'aide du filtre de Kalman. Dans la quatrième 

étape, cette fonction de vraisemblance est combinée avec la densité d'une distribution a priori 

des paramètres pour déterminer la densité de la distribution a posteriori. La dernière étape 

consiste à dériver numériquement la distribution a posteriori des paramètres en utilisant par 

exemple un algorithme de Monte Carlo par chaînes de Markov (MCMC). L'output de 

l'algorithme MCMC permet de déterminer la densité prédictive nécessaire pour effectuer un 

exercice d'évaluation d'un modèle ainsi qu'une comparaison formelle entre modèles 

concurrents. 
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4.4.1 Calcul de la fonction de vraisemblance 

Notre analyse est basée sur une représentation espace-état, dérivée de la solution d'une 

approximation linéaire des équations d'Euler autour du sentier de croissance équilibrée non 

stochastique de l'économie. Quoique d'autres techniques de solutions peuvent être adoptées, 

cette formulation offre des avantages pratiques significatives. Comme la détermination du 

vecteur des variables d'état relève du choix discrétionnaire de l'analyste, on peut facilement 

traiter des variables difficiles ou impossibles à mesurer, telles que le stock de capital. 

La représentation est flexible pour choisir les variables d'intérêt dont on cherche à expliquer le 

comportement et qu'on souhaite inclure dans les équations d'observation. Toutes les variables 

observables qui peuvent aider à mieux expliquer les variables d'intérêt peuvent être retenues 

par l'analyste. 

Si co désigne le vecteur des paramètres structurels d'un modèle DSGE donné; la 

représentation espace-état du modèle peut s'écrire de la manière suivante : 

y,= P(û»s, (4-10) 

Les formes fonctionnelles de M(co) et P(co) dépendront de la spécification du modèle et du 

choix des variables qu'on souhaite inclure dans le vecteur d'état et le vecteur des données. 

Pour les trois modèles considérés, les formes état- mesure retenues se trouvent en annexe. 

Quoique la formulation dans (4.10) ait plusieurs formes attrayantes, il y a un obstacle important 

qui doit être levé avant de l'appliquer aux données. Dans la plupart d'applications, le nombre 

de chocs est petit ; les trois modèles sous analyse ont 2 chocs structurels. Comme il n'y a pas 

de terme d'erreur de mesure dans l'équation de mesure du système (4.10), le modèle enlève 

toutes les régions de l'espace de l'échantillon qui ne peuvent pas être exprimées comme 

combinaison linéaire de chocs structurels. Une implication immédiate est qu'il y a plus de 

variables dans le modèle qu'il y a de chocs structurels. Comme on a plus des données 

observables que des chocs, il convient alors d'écarter les régions d'espace de l'échantillon qui 

ne peuvent pas être exprimées comme des combinaisons linéaires des chocs structurels. Si tel 

n'est pas le cas, la matrice de variance-covariance du vecteur des variables observables, y,, 

sera singulière. L'hypothèse de moins des chocs que des variables implique que le modèle 
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prévoit que certaines variables du modèle sont reliées entre elles par une fonction déterministe. 

Par conséquent, si cette fonction déterministe est rejetée par les données, la vraisemblance de 

ce modèle serait nulle. Comme la fonction de vraisemblance va dégénérer si la matrice de 

variance-covariance de l'échantillon observé est non régulière, alors n'importe quel exercice de 

comparaison des modèles va rejeter (4.10) en faveur de tout modèle qui permet d'avoir une 

matrice de variance-covariance non singulière sur l'échantillon des variables observables. Ce 

genre de problème se rencontre dans presque tous les modèles des anticipations rationnelles. 

Par exemple, le modèle de Mehra et Prescott (1985) basé sur l'hypothèse que le taux de 

croissance de la consommation suit un processus de Markov d'ordre 2 peut être trivialement 

rejeté en notant que les taux de croissance observés prennent plus de 2 valeurs. Le but de 

l'exercice est d'éviter d'arriver à ce genre des conclusions où on rejetterait un modèle qui 

permet de comprendre et d'analyser les mécanismes sous-jacents au fonctionnement de 

l'économie. 

Nous avons examiné au chapitre 2 qu'il existe plusieurs façons de modifier la représentation 

espace-état du système (4.10) pour résoudre le problème de singularité stochastique. 

Premièrement, il est possible de modifier la forme état-mesure en retenant que q équations 

d'observations correspondant au nombre de chocs exogènes du modèle. Dans ce cas, le 

système (4.10) prend la forme suivante : 

st=M(<y)st., +st 

x, = P,(<y)s, (4.11) 

Le vecteur xt contient q variables sélectionnées parmi les n éléments du vecteur y, de 

l'équation de mesure du système (4.10) et, P,(<y)est une sous-matrice de P(co) . 

Une deuxième façon d'écrire la forme état-mesure consiste à supposer que les mesures des 

variables dépendantes y, ne correspondent pas parfaitement à leur contrepartie théorique. Il 

convient alors d'ajouter un terme d'ajustement pour prendre en compte cette différence. Le 

système (4.10) s'écrit alors de la manière suivante : 

s,= M(<u)st_, +£, 

y t=P(û>)s t+£ (4.12) 
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Le vecteur y, est une somme du vecteur y, et du résidu hétéroscédastique £,. Ce résidu 

représente l'ensemble des raisons pour lesquelles l'égalité de deux membres de l'équation de 

mesure du système (4.10) n'est pas assurée de façon stricte (erreurs de mesure des variables 

y,, erreurs d'approximation dues à la linéarisation du modèle de base autour de l'état 

stationnaire, action des autres chocs sur les variables y, ). Il est possible d'ajouter d'autres 

équations d'observation au système (4.12). A cet effet, il suffit d'augmenter le nombre 

d'éléments dans les vecteurs y, et £, ainsi que le nombre des lignes dans la matrice P(co). 

Comme les modèles DSGE mettent beaucoup de structures sur les données, il sera nécessaire 

de s'assurer que les termes résiduels £, ajoutés ne vont pas finir par compter pour plus dans 

la variation des données par rapport aux chocs exogènes £x qui ont une interprétation 

structurelle. Pour éviter d'évacuer le contenu structurel du modèle, on placera des antécédents 

forts sur la matrice de variance-covariance des termes résiduels pour que leur contribution à la 

variabilité des séries soit petite en valeur absolue. 

La troisième manière de traiter le problème de singularité stochastique, c'est de réduire la 

dimension des variables observées grâce à une analyse factorielle. Pour limiter l'imprécision qui 

résulterait d'une estimation directe, nous introduisons un certain degré de structure dans les 

covariances entre les variables en supposant qu'elles peuvent être modélisées par un petit 

nombre de facteurs communs. Il s'agit d'un petit nombre de q variables qui permettent 

d'extraire les renseignements les plus intéressants sur l'information contenue dans l'ensemble 

des variables macroéconomiques disponibles. Nous supposons donc qu'il est possible de 

résumer le comportement des variables par un petit nombre de variables sous-jacentes 

construites par combinaison des variables initiales. Ces variables sous-jacentes, appelées 

facteurs communs aux variables initiales, expliquent la variance commune aux séries 

temporelles observées. C'est le principe de l'analyse factorielle. 

Le système (4.10) auquel on pourrait ajouter d'autres équations d'observations est transformé 

pour obtenir la forme état-mesure suivante : 

st= M(ft>)s,, +£, 

f t=Q(^)s t (4.13) 
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Le vecteur f, et la matrice Q(œ) s'obtiennent en prémultipliant les deux membres de 

l'équation de mesure du système (4.10) par la transposée de la matrice orthogonale W formée 

par les vecteurs propres associés aux q plus grandes valeurs propres de y'y. Il est possible de 

déterminer la matrice W en utilisant une autre méthode d'analyse factorielle mais nous avons 

retenu l'analyse en composantes principales. 

Les deux dernières approches établissent le lien entre la validation empirique des modèles 

DSGE et les modèles à facteurs. Dans les modèles DSGE, les facteurs résultent de la théorie 

économique alors que dans les modèles factoriels, ils sont déduits de manière empirique de 

l'analyse des données. 

4.4.2 Antécédents 

L'estimation bayésienne exige que l'on spécifie des distributions a priori pour tous les 

paramètres inconnus et cette utilisation formelle de données a priori (lorsqu'elles existent) est 

d'une grande utilité, particulièrement dans les exercices de comparaison des modèles. 

Dans une estimation bayésienne, la probabilité a priori résume ce qu'on sait à propos des 

paramètres avant que les données ne soient disponibles, la fonction de vraisemblance traduit 

l'impact des données, et la distribution a posteriori contient l'information complète disponible 

pour une nouvelle inférence ou prédiction. On doit donc d'abord choisir des distributions a priori 

pour les paramètres et par la suite les mettre à jour pour obtenir les distributions a posteriori. 

Après cela, on peut retenir pour l'estimation des paramètres la moyenne, le mode ou la 

médiane de la distribution a posteriori. 

La spécification des antécédents ou de la distribution a priori des paramètres des modèles 

DSGE peut se faire à partir des valeurs fournies par le calibrage. 

Jaynes (1980) montre que les probabilités a priori peuvent être attribuées d'une manière 

déterminée si l'on dispose au moins d'une information vague sur les quantités moyennes, par 

exemple d'estimations des valeurs attendues telles que les premier et second moments. Dans 

le cas des modèles retenus pour la comparaison, on va choisir les valeurs calibrées comme 

valeur modale de la distribution a priori des paramètres. Les variances a priori sont choisies 

pour refléter un assez grand degré d'incertitude sur les valeurs des paramètres. Elles sont 

choisies de façon que l'intervalle de confiance à 95% associé à la distribution a priori de chaque 
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paramètre recouvre des valeurs paramétriques qui ne soient pas trop déraisonnables par 

rapport à celles proposées dans la littérature. 

Nous allons considérer deux types de distribution a priori pour les paramètres. L'analyse porte 

d'abord sur les distributions a priori des paramètres structurels qui apparaîtront dans les formes 

état-mesure de tous les modèles estimés. Ensuite, nous présentons les distributions a priori 

des termes résiduels intervenant dans les modèles où on suppose que les variables sont 

mesurées avec erreur. 

Soit <px = (/3,0,T},y,a,ô,sg,pa>aea,pg,cr£g)e O , c R " , le vecteur des 

paramètres structurels qui décrivent les préférences , la technologie et les processus des chocs 

stochastiques . 

On définit 4 comme le vecteur des résidus associés aux variables observables incluses dans 

l'estimation et la comparaison des modèles écrits dans la forme état-mesure de type (4.12) 

(consommation, PIB, heures travaillées, investissement, productivité moyenne du travail, taux 

d'intérêt réel et dépenses publiques). Pour éviter le problème d'identification discuté au chapitre 

I sur les modèles à facteurs, on suppose que la matrice variance-covariance des résidus, 2>f , 

est une matrice diagonale dont <r,, er2, cr,, cr4, a5, ab et cr7 sont les éléments diagonaux. 

On définit ç>2 =(cTl,cr2,(Ti,(T4,<j5,ah,a7)<E<$>2 c R+ et ç = (#>,,#>2) e Q>. La distribution a priori 

jointe de <p est supposée être le produit des distributions a priori indépendantes. 

A. Antécédents pour #>, 

Les paramètres /3,a,S,sx,pci et /?Ksont contraints à être dans l'intervalle (0,1), alors que les 

paramètres 8,Ti,y,<jca et a sont positifs. Il existe plusieurs façons de définir une variable 

aléatoire à valeurs dans l'intervalle (0,1). Une approche consiste à utiliser un a priori tronqué, 

notamment un a priori de loi normale tronquée. Cependant, un a priori tronqué assigne des 

poids positifs aux valeurs extrêmes du domaine de définition de la distribution, ce qui constitue 

un inconvénient car on souhaite que la probabilité que la variable prenne des valeurs extrêmes 

positives soit nulle. La loi uniforme n'est pas un bon candidat parce qu'elle est moins 
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informative sur les valeurs plausibles des paramètres à l'intérieur de l'intervalle (0,1). On 

s'attend ainsi par exemple à ce qu'il sera généralement moins probable que la dépréciation de 

capital soit proche de 100% ou que la part factorielle du travail soit inférieure à 10%. On 

pourrait utiliser la loi Bêta mais son inconvénient est que le calcul de sa valeur modale implique 

une équation complexe pour déterminer les paramètres qui caractérisent sa distribution. 

L'approche qu'on adopte ici est de définir un a priori, X, de loi normale sur la droite réelle, et 

ex 

d'utiliser ensuite la transformation, y= , pour ramener la distribution a priori dans 
l + ex 

l'intervalle (0,1). On retient cette spécification pour les distributions a priori des paramètres 

prenant les valeurs dans l'intervalle (0,1). On suppose que le mode de chaque distribution 

correspond à la valeur calibrée du paramètre considéré. Cette distribution a deux paramètres 

qu'il convient de déterminer, à savoir la moyenne et la variance de la loi normale. Si considère 

par exemple la part factorielle du travail, a , on fixe le mode à 0,64. Ce paramètre peut prendre 

des valeurs variant de 0,54 à 0,75 conformément aux hypothèses retenues dans différentes 

études. On choisira la moyenne et la variance de la loi normale pour que la distribution a priori 

correspondant au paramètre a ait une valeur modale de 0,64 et que l'intervalle de confiance à 

95% couvre à peu près la plage des valeurs ci-dessus. La densité de la distribution a priori du 

paramètre a s'écrit : 

P(y)=-p= exp(-0,5( J / / T ) (4.14) 
V2^cry(l-y) er 

Si on choisit un intervalle de probabilité de niveau 95% à risques symétriques et on souhaite 

que le mode de la distribution soit de 0,64, les valeurs paramétriques de la moyenne, /u , et de 

l'écart-type , a, de la loi normale seront fixées respectivement à 0,591 et 0,224. Pour ce choix 

des valeurs de paramètres de la distribution a priori, l'intervalle de confiance à 95% de a est 

[0,538,0,737] . La distribution a priori de a a une moyenne de 0,642 et un écart-type de 

0,051. L'intervalle de confiance à 95% pour S, le taux de dépréciation du capital, couvre les 

valeurs allant d'environ 1,2% par trimestre à 3,7% par trimestre, avec un mode a priori de 2,5% 

par trimestre. L'intervalle de probabilité de niveau 95% pour le facteur d'escompte, /?, est 

[0,985,0,994] avec un mode a priori fixé à 0,99. L'intervalle de confiance à 95% du coefficient 

autorégressif de l'innovation du choc technologique,pa, est [0,91,0,98] ; le mode de la 

distribution a priori est de 0,95. L'intervalle de couverture à 95% pour le coefficient de 

persistance de choc des dépenses publiques, p, est [ 0,95,0,985] avec un mode a priori de 
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0,97. Le ratio des dépenses publiques au PIB, sg, a une probabilité de 95% d'appartenir à 

l'intervalle [0,13,0,215] si on fixe à 0,17 la valeur modale de sa distribution a priori. 

Il est possible de passer d'une variable positive, Z, à une variable normale en la remplaçant par 

X=ln (Z). On a une loi gaussienne sur l'échelle logarithmique en x et une distribution log-

normale sur l'échelle linéaire en z. On retiendra une loi log-normale pour les distributions a priori 

des paramètres 0,T] et y. Le mode de la distribution a priori de 6 prend la valeur de 3,46 et 

l'intervalle de couverture à 95 % de ce paramètre est [2,81,4,37]. Le paramètre de position, / / , 

a une valeur estimée de 1,254 alors que celle du paramètre d'échelle, cr.est de 0,113. Ce choix 

des valeurs paramétriques implique une moyenne de 3,53 et un écart-type de 0,4 pour la 

distribution a priori de 6. Le mode de la distribution a priori de rj est de 1,69 et la moyenne et 

l'écart-type valent respectivement 1,97 et 0,4. La variable aléatoire y a une moyenne de 

0,0045 et un écart-type de 0,0013. Le mode a priori du paramètre y est de 0,004 et l'intervalle 

de couverture à 95 % est [0,0025,0,0075]. 

On sait depuis R.A. Fisher (1935) que si on dispose d'un échantillon de taille n tiré d'une loi 

normale, N^e r 2 ) , la vraisemblance de l'échantillon peut s'écrire comme le produit de deux 

distributions. Dans une première factorisation, la distribution de probabilité de /u sachant a'1 

est gaussienne alors que celle de a'1 est une distribution gamma. Dans une seconde 

factorisation, la distribution de a sachant // est une loi gamma tandis que celle de // est une 

distribution t de Student. Les deux factorisations permettent d'obtenir explicitement les 

distributions marginales pour // et <r. Si seul a représente un intérêt sans considération 

sur//, on peut montrer que la distribution de probabilité decr est une loi gamma (ou du khi 

carré). 

Le processus de l'innovation technologique est supposé suivre une loi normale, N(0,<7*a). La loi 

gamma est donc un candidat possible pour la distribution a priori de <rea. Plus concrètement, on 

retiendra une loi gamma inverse, ^(3,0,028), comme distribution a priori de asa. Cette 

distribution de probabilité a une valeur modale de 0,007 et elle est de moyenne et d'écart-type 

estimés à 0,014. L'intervalle [0,0025,0,0165] contient la vraie valeur de asa avec une 

probabilité de 95%. On suppose également que l'innovation des chocs sur les dépenses 
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publiques est une loi normale centrée. La distribution a priori de cr^ , l'écart -type de 

l'innovation des chocs sur les dépenses publiques, est une loi gamma inverse, ^(3,0,084). 

Cette distribution de probabilité a un mode a priori de 0,021. 

B. Antécédents pour <p2 

Comme mentionné ci-dessus, on veut choisir 2^ de manière que la contribution de £, à la 

variation du vecteur y, soit petite dans l'équation de mesure du système (4.12). On pourrait par 

exemple faire l'hypothèse que moins de 1% de la variation dans y, est imputable au terme 

résiduel £ t. La variance de y,,Vy,dans le système (4.10) sans le terme de résidu 

hétéroscédastique peut être obtenue pour une valeur donnée de çx. Soit Dy la matrice 

diagonale ayant les mêmes éléments que la diagonale de la matrice Vy. On fixe le mode a 

priori de <p2 en posant E,= r (Dy , où z- est compris entre 0,35% et 1%. 

on suppose que le résidu hétéroscédastique £t a une distribution normale, la distribution a 

priori de <ji, i allant de 1 à 7, aura une loi gamma inverse. Étant donné la variance de s0, V, 

c'est facile de calculer ,à partir de la deuxième équation du système (4.10), la variance Vy par 

la relation : Vy =PVP'. La donnée de <p, suffit pour déterminer les éléments des matrices F3 et V. 

Les tableaux 1 et 2 résument les moments a priori et les intervalles de confiance à 95 % de 

paramètres utilisés dans les différents modèles. 

4.4.3 Analyse de la distribution a posteriori et inférence bavésienne 

A. Distribution a posteriori pour ç> 

Comme on l'a vu précédemment, l'approche bayésienne repose sur l'utilisation de la distribution 

a posteriori, soit : 

KH0- f
P ( y W p W «UrtOpW (4.15) 

]p(y\ç>)p(<p)d(p 

où <p est le vecteur des paramètres. L(<p\y) constitue une réécriture de p(y|<p) et représente 

la fonction de vraisemblance tandis que p(<p) correspond à la densité de la distribution a priori 

de (p. La première égalité découle du théorème de Bayes. Elle montre comment une 
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connaissance a priori sur les paramètres peut être réactualisée avec une nouvelle information 

(nouvelles données). Dans cette formulation, le dénominateur n'est qu'une constante de 

normalisation, si bien que la deuxième partie de la relation (4.15) résume la règle formelle pour 

apprendre sur les paramètres à partir d'observations. La distribution a posteriori est égale ,à 

une constante près ,au produit de la vraisemblance et de la densité de la distribution a priori. 

On ne peut pas calculer directement la vraisemblance de y, parce que l'on a un état latent non 

observable, s{. D'où la nécessité d'un filtre pour intégrer l'état inobservable. Il existe deux 

étapes dans ce procédé: La prédiction et le filtrage. Au cours de la prédiction, on met à jour la 

distribution a priori de l'état latent au temps t en utilisant toute l'information que l'on a avant 

cette date. Au cours du filtrage, on obtient la distribution a posteriori de l'état en utilisant d'une 

part la distribution a priori et d'autre part la vraisemblance conditionnelle. On fait ceci en se 

servant du théorème de Bayes : A un temps t donné, la distribution a posteriori de l'état, est 

égale à sa distribution a priori, multipliée par la vraisemblance conditionnelle, et divisée par la 

vraisemblance inconditionnelle. Or pour déterminer cette vraisemblance inconditionnelle totale à 

un temps donné, on a besoin de calculer l'intégrale associée, ce qui n'est pas toujours 

réalisable analytiquement. On peut alors utiliser des techniques numériques de simulation pour 

évaluer la vraisemblance, c'est cette approche qu'utilisent Femândez-Villaverde et Rubio-

Ramirez (2004) pour estimer la vraisemblance d'un modèle du cycle réel non linéarisé. 

Dans le cas particulier du filtre de Kalman où les équations sont linéaires et les bruits sont 

gaussiens, les distributions a priori et a posteriori sont normales et par conséquent, peuvent 

être caractérisées par leurs deux premiers moments. Cette propriété simplifie les calculs 

considérablement et tout peut se faire analytiquement. 

On rappelle que <p est le vecteur des paramètres inconnus dont dépendent les diverses 

matrices du modèle. Le filtre de Kalman est utilisé pour le calcul numérique de la 

vraisemblance. La vraisemblance du modèle se décompose en produit des densités 

conditionnelles : 

L(^|y)=f(y,;^)f(y2lyi;^) fly-rlyp—^T-pP) (4-16) 

On suppose la normalité de l'innovation ex ,de l'erreur de mesure <ff, et de l'état initial s0. Sous 

ces hypothèses, ces densités conditionnelles sont normales. Le terme général f(yt|y,,..,y,.,;#>) 

est la densité de la loi normale de moyenne yt|t_,, de matrice variance-covariance V,. Pour 
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toute valeur fixée de cp, on peut déterminer yt|t_, et V, par le filtre de Kalman. On peut donc 

utiliser le filtre pour calculer la vraisemblance en une valeur (p donnée, et on obtient : 

L(^|y)=(2^)-,,T/2 f i | V, (^)fl/2cxp {- 0.5X 7, (?) %' (ç>H (*>)} 
t-i 1=1 

avec /7t(^)=yt-yt|t.l=y1-Ps,.1, 

V,=PZ tNP'+^, Z,|t, = ME,,M'+I, t=1 T. (4.17) 

Pour calculer la vraisemblance, il convient de déterminer les valeurs initiales s0 et S() du filtre. 

Comme le processus st est stationnaire, on pose les valeurs initiales égales à la moyenne et la 

variance inconditionnelles de l'état initial s0 . Sous les hypothèses retenues, la distribution 

inconditionnelle de s0 est une loi normale multivariée ,N(0,V), où V est solution de l'équation : 

V=MVM'+E. 

B. Estimation des paramètres (p 

On connait déjà la distribution a priori jointe de <p , et la fonction de vraisemblance du modèle 

est reprise dans la relation (4.17). La prochaine étape dans l'inférence bayésienne est 

d'estimer les paramètres de la distribution a posteriori. 

La distribution a posteriori n'a pas une forme standard et par conséquent on ne peut pas 

calculer la moyenne et la variance des paramètres directement. On a besoin de techniques 

numériques de Monte Carlo par Chaînes de Markov (MCMC) où l'on simule les paramètres. 

Comme on ne peut simuler directement par la distribution a posteriori, on va utiliser un 

algorithme de Metropolis-Hastings (MH) où l'on simule par une distribution candidate connue et 

ensuite on accepte ou l'on rejette le point simulé en observant le quotient MH. 

Ce quotient MH est simplement le quotient de la densité a posteriori et la densité candidate à 

l'itération k, divisé par la même quantité à l'itération k-1. Ce quotient (du moment qu'il est plus 

petit que 1) peut être interprété comme la probabilité avec laquelle on accepte le point simulé 

par la distribution candidate. On peut donc comparer cette quantité avec une variable aléatoire 

uniforme entre zéro et un, et si la première est plus grande que la dernière alors on accepte le 

point et autrement on le rejette. 
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Il existe plusieurs distributions génératrices de candidats (DGC) utiles, Tierney (1994) suggère 

un processus de marche aléatoire tel <p' = ç + z, où l'innovation z est tirée d'une loi connue. 

On peut résumer l'algorithme pour simuler la réalisation ç>' de la chaîne markovienne à partir 

de la distribution a posteriori p(^|y) par les étapes suivantes : 

- Choisir une valeur de départ Ç9°. Une façon de garantir que ce tirage initial <p° est dans le 

domaine de la distribution a posteriori, c'est de sélectionner une valeur de la distribution a priori 

p(<p). En pratique, on simule également n réalisations de la chaîne markovienne avec n assez 

grand pour atténuer l'effet de ç°. 

- Étant donné la valeur précédente <p'~[, simuler un candidat qf, tel que <p' =ç'~] +v ' ,où v' 

est tiré d'une loi normale multivariée de moyenne nulle et de matrice de variance-covariance 

constante X,,. 

- Évaluer le quotient MH : 

m = L(<p'\y)p(<p') 

' L(^M |y)p(^') 

- Simuler x, à partir de la loi uniforme U(0,1 ), si x, ^ m i■ fixer <P' à ç' , sinon fixer cp' à ç'~} et 

retourner à la première étape. 
En pratique, on peut légèrement modifier cet algorithme pour tenir compte des valeurs très 

faibles de j j en vue d'accélérer la convergence. 

m M 

La distribution p(#>'|y) converge vers sa distribution limite p(<p|y) . La statistique ^g(ç') 

converge presque sûrement vers E[g(^|y)]. 

4.4.4 Évaluation du modèle 

La comparaison des modèles dans l'approche bayésienne est basée sur la règle de Bayes. On 

suppose qu'il y a J modèles qu'on veut comparer, et on note M' le modèle de rang j , j=1,2,.J. 

En utilisant la règle de Bayes, on a la relation suivante: 

p(MMy)= P ( y | M J ) p ( M J ) 

2>(y|MJ)p(M') 



109 

avec p(y|M')= [p(y|^,M')p(^| M')d^ 
<i> 

C'est la vraisemblance marginale p(y|MJ) qui sera utilisée pour la comparaison des modèles 

et il convient de l'évaluer. L'expression de p(y|MJ) implique de faire la moyenne des 

vraisemblances conditionnelles sur l'espace des possibilités des paramètres, en utilisant la 

distribution a priori comme poids. Une intégration multiple est nécessaire pour obtenir la 

vraisemblance marginale. Bien qu'il n'existe pas de solution analytique de cette intégrale dans 

le cas des modèles complexes, il est cependant possible d'évaluer la vraisemblance marginale 

de chaque modèle en utilisant les tirages aléatoires provenant de la distribution d'une loi de 

probabilité connue. Comme l'a montré Geweke (1999), une fois que la vraisemblance 

marginale, dérivée du modèle MJ par p(y]MJ), est estimée, il est possible de calculer le 

facteur de Bayes entre deux modèles distincts M'e t M' tel que, 

B=P^M1 (4.18) 
J P(y|MJ) 

Le ratio des probabilités a posteriori qui incorporent de l'information sur les a priori est donné 
par : 

P(M'|y)_p(y|Mi)p(Mi) 
p(MJ|y) p(y|MJ) p(Mj) 

Ce ratio qui dépend du facteur de Bayes permet de tester l'évidence a posteriori en faveur 

d'un modèle. En effet, si le facteur de Bayes By est supérieur à 1,p(M'|y)>p(M'), c'est-à-dire 

que les données ont eu pour effet de renforcer la préférence pour le modèle M'. Évidemment, 

si un groupe des modèles est comparé alors M' , pour i donné, est le modèle le plus préféré si 

BSj > 1 pour tout j . Autrement dit, le modèle le plus préféré est celui qui a la plus haute 

vraisemblance marginale. 

Il existe plusieurs manières de trouver une valeur approchée de la vraisemblance marginale 

p(y|M)d'un modèle. Nous donnons quatre approximations numériques que nous allons utiliser 

dans la suite. 

Si on définit la moyenne arithmétique suivante : 
i 

m AM = r ' £ p ( y l ^ M ' ) (4.19) 
1 1 

Cette moyenne converge vers la vraisemblance marginale sous l'hypothèse que la suite de 

valeurs des paramètres <p' sont tirées de la distribution a priori p(<p | M). 
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La moyenne harmonique des vraisemblances conditionnelles peut être également utilisée 

comme une approximation de la vraisemblance marginale, soit : 
i 

m H M (F1 Y )-' (4.20) 
ttp(y\ç',MY 

Dans ce cas, on fait l'hypothèse que les ç>' sont tirées de la tirées de la distribution a posteriori 

p(<p\y,M)-
Ces deux estimateurs ont l'avantage d'utiliser directement l'output d'un algorithme MCMC et ne 

nécessitent pas un stockage important d'informations pour leur calcul. Cependant, ils sont 

instables même pour un nombre très élevé des tirages. Les estimations de la vraisemblance 

marginale sont en général médiocres notamment lorsqu'on utilise la moyenne arithmétique. 

Geweke (1999) a proposé la moyenne harmonique modifiée suivante. 

m = (i-'V J M 1 _ )-' (4.21) 
frp(y|^,M)p(^'|M); 

Il est facile de démontrer que cette moyenne converge vers la vraisemblance marginale lorsque 

f(<p)est une densité de probabilité connue. Il est clair que c'est une moyenne harmonique 

pondérée des vraisemblances conditionnelles. En pratique, c'est préférable de supposer que 

f(<p) est la densité d'une loi normale multivariée dont la moyenne et la variance sont les 
moments estimés de la distribution a posteriori. 

La quatrième approximation de la vraisemblance est basée sur le noyau de la distribution a 

posteriori et s'obtient de la manière suivante : 

m = P(y|ft,M)p(ft|M) (4 22 ) 

p(<p\y,M) 

Le numérateur correspond à la valeur maximale du noyau de la distribution a posteriori et le 

dénominateur est le point maximum d'une bonne approximation de la densité de la distribution a 

posteriori. On peut également utilisée comme approximation du dénominateur, la densité d'une 

loi normale multivariée dont la moyenne et la variance sont les moments estimés de la 

distribution a posteriori. 

Bien que les deux dernières estimations donnent des meilleures estimations de la 

vraisemblance marginale, leur calcul exige un nombre plus élevé des données. En particulier, il 

est nécessaire de récupérer les valeurs de paramètres obtenues aux différents tirages. 
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Compte tenu de la sur-paramétrisation des modèles VAR, leurs performances seront 

comparées à celles des modèles DSGE en utilisant les deux premières approximations. 

Cependant, nous utiliserons les deux dernières approximations pour comparer entre eux les 

modèles DSGE. 
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CHAPITRE 5. RÉSULTATS EMPIRIQUES 

Dans cette partie, on présente les résultats empiriques obtenus sur les données américaines. 

Premièrement, on décrit les données, deuxièmement, on propose l'estimation des paramètres 

structurels et un test de comparaison formelle de six versions des trois modèles. Enfin, on 

présente les implications de l'analyse dynamique de ces modèles. 

5.1 Description des données 

Les données sont des séries trimestrielles désaisonnalisées de l'économie américaine couvrant 

la période allant du premier trimestre 1948 au premier trimestre 2005. Toutes les séries sont 

calculées à partir des informations tirées de la base de données FRED (Banque de Réserve 

Fédérale de St-Louis). La consommation privée, C t , est la somme des dépenses réelles sur les 

biens non durables et les services. La consommation publique, G t , est mesurée par les achats 

de biens et de services du gouvernement. L'investissement public est mesuré par les dépenses 

publiques sur les biens durables, l'équipement et les infrastructures. L'investissement, l t est la 

somme de l'investissement public et des dépenses privées d'investissement fixe et sur les biens 

durables. Les séries sur les stocks de capital privé et public, K.,, sont construites afin d'être 

compatibles avec notre définition de l'investissement. Le stock de capital est ainsi composé 

des infrastructures et équipements de production des entreprises et de l'État, du stock de 

capital privé résidentiel, plus le stock des biens durables. 

L'output (PIB réel), Y,, est mesuré par la somme de la consommation privée, de 

l'investissement et des dépenses publiques. La différence entre notre définition de l'output et 

celui reporté dans les comptes nationaux est qu'on n'inclue pas la variation des stocks et les 

exportations nettes. Toutes ces variables sont définies à prix constants de 1996 et sont 

divisées par le total de la population active (en milliers). Les heures travaillées, H t , sont 

mesurées par l'emploi total (en milliers) multiplié par la durée du travail (nombre d'heures 

travaillées par semaine dans le secteur des entreprises non agricoles), divisé par la population 

en âge de travailler. On divise toutes les séries par cette mesure de la population à cause de 

non prise en compte dans le modèle des changements démographiques dans la main-d'œuvre. 

La productivité moyenne du travail est obtenue en divisant le PIB réel par le nombre total des 

heures travaillées. 
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Compte tenu de la spécification du modèle KPR, il est nécessaire de normaliser les heures 

travaillées pour ramener leur moyenne à un nombre positif et inférieur à 1. En principe, ce 

nombre doit être égal à la fraction du temps disponible que le ménage représentatif consacre au 

travail à l'état stationnaire. 

La question est moins simple pour le choix du taux d'intérêt réel pertinent dans la mesure où ce 

taux, qui correspond à un rendement anticipé compte tenu de l'inflation anticipée, n'est pas 

directement observable. Pour le mesurer, on dispose, d'une part, de différents taux d'intérêt 

nominaux à plus ou moins longue échéance cotés sur des marchés, comme le taux des prêts 

interbancaire à 3 mois ou le taux de rendement des obligations de l'État à 10 ans, et d'autre 

part, de différentes mesures de l'inflation courante ainsi que l'évaluation des anticipations 

d'inflation du secteur privé. 

Nous considérons les taux d'intérêt des fonds fédéraux comme proxy des taux d'intérêts courts 

contrôlés par les autorités monétaires. Le taux d'intérêt nominal utilisé est une moyenne 

trimestrielle du taux au jour le jour, afin de mieux rendre compte de la réaction des autorités 

monétaires aux évolutions de l'économie réelle. Pour obtenir le taux d'intérêt réel, le taux 

nominal est corrigé par l'inflation courante. Le taux d'intérêt retenu est donc une mesure ex 

post. 

Comme tous les modèles ont des équilibres d'état stationnaire et sont résolus en termes de 

variables extirpées de la tendance, il est nécessaire de déterminer les composantes cycliques 

des variables avant de procéder à l'estimation. On pourrait considérer le cycle comme l'écart à 

une tendance déterministe uniquement en fonction du temps. Cette fonction peut avoir a priori 

n'importe quelle forme, mais une simple fonction linéaire est généralement retenue. Dans ce 

dernier cas, la tendance est estimée par régression, et les résidus obtenus sont assimilés à la 

partie cyclique de la série. Cependant, le concept de tendance uniforme, en dépit des chocs 

subis par l'économie, semble quelque peu rigide, car rien ne paraît justifier a priori que le 

rythme de croissance demeure inflexible sur une longue période. Le cycle lui-même est 

regardé comme un écart transitoire qui doit se réduire spontanément, sous l'effet de force de 

rappel empêchant que la croissance s'écarte durablement de son rythme tendanciel, supposé 

constant. La notion de croissance tendancielle paraît également incomplète dans la mesure où 

elle ne rend pas compte de l'idée selon laquelle la confiance que l'on peut accorder à une 

prévision diminue à mesure que l'horizon s'éloigne. 
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À la critique précédente, de nature économique, s'ajoute une remise en cause plus 

économétrique, liée à la nature des séries macroéconomiques. Depuis l'étude fondatrice de 

Nelson et Plosser (1982), de nombreux travaux ont démontré que les grandes séries 

macroéconomiques intègrent une composante intégrée d'ordre un et que, de ce fait, le cycle 

obtenu par une tendance polynomiale est dans une large mesure un artefact statistique. La 

représentation du cycle par le taux de croissance du produit permet alors de résoudre le 

problème de la non-stationnarité. Le filtre de Hodrick-Prescott (HP) permet également de traiter 

des séries non stationnaires pour extraire des composantes cycliques. 

Pour mettre en évidence les composantes cycliques présentes dans les données, on extraie la 

tendance et le cycle de chaque série non stationnaire en utilisant le filtre de Hodrick-Prescott 

(HP) et le filtre en différences premières. 

Le filtre HP est une méthode empirique de lissage qui consiste à construire une tendance en 

arbitrant a priori entre la proximité de la tendance à la série et le degré de variabilité de la 

tendance. La décomposition du PIB en une tendance et un cycle a pour objectif de faire 

apparaître une composante cyclique à la fois représentative des fluctuations de l'économie et 

stationnaire, c'est-à-dire notamment de moyenne et de variance constantes dans le temps ; 

cette dernière propriété assurant le caractère transitoire des fluctuations conjoncturelles. Pour 

obtenir des séries stationnaires, on procède en deux étapes. La première étape est de prendre 

les données brutes en logarithmes. On élimine ensuite la tendance de chaque série 

transformée par une technique de filtrage HP. Les composantes cycliques sont obtenues en 

soustrayant la tendance des données brutes transformées. 

La deuxième manière d'obtenir les composantes cycliques est de prendre la différence 

première des variables prises en logarithmes, ce qui revient à représenter les variables dans le 

modèle en taux de croissance. 

5.2 Estimation et Évaluation des performances des Modèles estimés avec deux 
variables de mesure 

Quand on veut vérifier les bonnes performances de la capacité des modèles DSGE à prévoir 

l'évolution future des variables modélisées, les évaluations se fondent souvent sur la 

comparaison avec un modèle VAR a-théorique. En effet, les modèles VAR sont des outils 

statistiques qui fournissent un très bon ajustement aux données. 
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La référence à un modèle VAR est assez naturelle car les formes réduites des modèles DSGE 

log-linéarisés peuvent être vus comme un modèle VAR avec un nombre suffisamment grand 

des retards. 

L'estimation du modèle VAR est menée sur la période allant du premier trimestre 1954 au 

premier trimestre 2005. Les données avant 1954 sont utilisées comme échantillon 

d'entraînement pour déterminer la distribution a priori des paramètres inconnus du modèle. 

L'estimation des modèles structurels est réalisée sur la même période que celle retenue pour 

l'estimation du modèle VAR. À partir de l'estimation, il est possible de comparer les densités 

prédictives des différents modèles en compétition. 

Les modèles retenus ont deux chocs exogènes et sept variables observables, il est donc 

nécessaire de sélectionner deux variables d'observations pour estimer les paramètres 

structurels. Comme le notent Cooley et Prescott (1995), entre autres, les modèles du cycle réel 

rencontrent peu de difficulté à rendre compte des fluctuations observées sur le marché des 

biens. Ces modèles reproduisent bien l'évolution de l'output et de ses composantes, mais ils 

échouent à expliquer les fluctuations sur le marché du travail. En particulier, la corrélation faible 

en valeur absolue observée entre les heures travaillées et le salaire réel ne concorde pas avec 

les prédictions du modèle du cycle réel standard. 

D'un point de vue de perspective d'estimation bayésienne, Ingram et Whiteman (1994) utilisent 

les a priori dérivés d'un modèle simple du cycle réel (King, Plosser et Rebelo, 1988) pour 

réaliser le rétrécissement des coefficients du modèle VAR en vue d'améliorer ses qualités 

prédictives. Ils montrent que ce modèle VAR donne des prévisions de variables réelles (output, 

consommation, investissement et heures travaillées) comparables à celles d'un VAR bayésien 

utilisant les restrictions connues sous le nom de « Minnesota prior ». 

Dejong, Ingram et Whiteman (2000, DIW ensuite) utilisent le modèle de Greenwood, Hercowitz 

et Huffman (1988). Ce modèle est une extension du modèle du cycle réel standard qui introduit 

un progrès technique incorporé et un taux variable d'utilisation des capacités. Le modèle 

comporte deux chocs exogènes : un choc technologique et un choc sur l'efficacité des 

nouveaux biens d'équipement. 
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L'idée sous-jacente à cette modélisation est que la dynamique des modèles du cycle réel est 

largement déterminée par l'accumulation du stock de capital physique. En effet, on observe 

une grande sensibilité de la production au cycle d'investissement, qui est une des causes 

fondamentales des fluctuations macroéconomiques. 

DIW retiennent deux variables d'observations dans le modèle écrit sous forme état-mesure 

(taux de croissance du produit et taux de croissance des investissements). Ils utilisent les 

valeurs issues de la calibration pour déterminer la distribution a priori des paramètres 

structurels du modèle. En référence au modèle VAR bayésien, DIW trouve que le modèle du 

cycle réel reproduit des prévisions précises du comportement cyclique de l'output et de 

l'investissement. 

Dans la lignée des travaux de DIW, nous utilisons le taux de croissance du PIB réel et le taux 

de croissance de l'investissement pour estimer les modèles structurels concurrents. 

Le PIB réel et l'investissement sont non stationnaires en niveau et stationnaires en différences 

premières, les deux séries sont donc intégrées d'ordre 1, il existe donc un risque de 

cointégration. Il est donc indiqué de tester une éventuelle cointégration entre ces variables car 

le risque d'estimer des relations fallacieuses et d'interpréter des résultats de manière erronée 

est élevé. A cet effet, nous avons conduit un test pour vérifier si l'introduction d'une relation de 

cointégration améliore les prédictions du modèle VAR. Le modèle VAR où les variables en 

logarithmes sont considérées en différences premières fait mieux qu'un modèle où on suppose 

la présence préalable d'une relation de cointégration. 

Nous ne pouvons retenir l'hypothèse de cointégration et la représentation du modèle sous 

forme de VAR en différences est valide. Nous considérons donc un modèle VAR estimé avec 

des séries du PIB réel et de l'investissement prises en taux de croissance. 

Le tableau 3 reporte les valeurs estimées des paramètres structurels pour les différents 

modèles concurrents. Le modèle KPR a 11 paramètres structurels alors que les modèles BER 

et HR ont dix paramètres estimés. Nous savons que les distributions a priori des paramètres 

sont communes aux trois modèles structurels sauf pour le paramètre ^qui détermine l'élasticité 

de substitution intertemporelle de l'offre de travail. 
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Une première observation se dégage du tableau 3. Pour les trois versions du modèle standard, 

quatre paramètres estimés diffèrent considérablement d'un modèle à l'autre et s'écartent 

beaucoup des valeurs de leur distribution a priori. Il s'agit de la part factorielle du travail, a, du 

taux de dépréciation du capital, 8, de la persistance du choc technologique, P», et de l'écart-

type des dépenses publiques, a . 

Le paramètre a£g varie entre 0,033 (modèle BER) et 0,061 (modèle KPR). L'estimation du 

modèle HR donne une valeur de <r qui est intermédiaire, soit 0,046. L'estimation de a 

ressort donc des valeurs très élevées, contrairement aux valeurs généralement retenues dans 

la littérature. Bumside, Eichenbaum et Rebelo (1993) ont estimé les modèles HR et BER en 

utilisant la méthode des moments généralisés (GMM). Concernant les parts factorielles, le taux 

de dépréciation, le coefficient d'autocorrélation du progrès technique, et l'écart du choc sur les 

dépenses publiques, ils ont obtenu a = 0,655, 5 = 0,021, A = 0,982 et a£g= 0,021 par 

trimestre. 

Si on se réfère au tableau 3, les valeurs estimées de a sont respectivement 0,66 et 0,67 pour 

les modèles KPR et HR, elles sont proches de la valeur canonique de 2/3 généralement 

retenue dans la littérature. L'estimation de ce paramètre dans le modèle BER paraît très élevé, 

soit 0,776. Elle est proche de la valeur de 0,772 obtenue par Ireland (2004) et de celle de 0,76 

utilisée par Smets et Wouters (2005, SW ensuite). SW utilisent une approche bayésienne pour 

estimer un modèle DSGE avec des rigidités réelles et nominales, et comparent l'ampleur des 

chocs exogènes sur l'économie américaine et sur celle de la zone Euro. Ils ont assigné les 

valeurs de calibration à cinq paramètres et ils soutiennent que ces paramètres sont difficiles à 

estimer car ils dépendent des valeurs d'état stationnaire de variables observables du modèle. 

Le taux d'escompte, p, est fixé à 0,99 tandis que le taux de dépréciation 8 est de 2,5% par 

trimestre. 

DIW trouvent une valeur estimée de 0,72 pour le paramètre a. Edelberg, Eichenbaum et Fisher 

(1998) choisissent de le calibrer à une valeur de 0,76. McGrattan (1994) estime la valeur de ce 

paramètre à 0,57 avec un écart type de 0,07 alors que dans son papier de 2006, elle retient une 

valeur calibrée de 0,67 et soutient que c'est parmi les valeurs les moins controversées et 

retenues par la plupart des chercheurs et des théoriciens du cycle économique. 
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Il convient de signaler que les versions du modèle standard estimées par DIW (2000) et Ireland 

(2004) utilisent un PIB réel amputé des dépenses publiques. Ireland relève que la mesure des 

heures travaillées incluant notamment la main-d'œuvre pour produire les biens de 

consommation publique ne correspond pas à sa mesure utilisée du PIB (consommation plus 

investissement). Il souligne qu'il n'y a pas de façon simple de corriger cette incohérence sur les 

données des heures travaillées. 

Une conséquence de ce traitement des heures travaillées est de surestimer la rémunération du 

travail dans la valeur ajoutée dans un modèle où le calcul du PIB n'inclut pas les dépenses 

publiques. 

L'estimation de ô = 0,0766 qui ressort du modèle BER paraît déraisonnablement élevée pour 

une valeur du taux de dépréciation obtenue sur des données trimestrielles. Ce taux de 

dépréciation élevé contribue à rendre l'épargne et l'investissement moins attrayants. Dans la 

mesure où les modèles utilisés sont construits sous l'hypothèse d'agent représentatif, cette 

instabilité des paramètres peut révéler une hétérogénéité soit des préférences, soit des 

dotations entre les agents, indiquant ainsi les biais d'agrégation. 

La valeur élevée de 8 suggère, entre autres, que les données s'ajusteraient probablement 

mieux à un modèle de cycle d'activité où les agents sont hétérogènes à cause probablement 

des contraintes de financement des investissements. 

De manière alternative, l'estimation très imprécise des paramètres creg et Ô suggère que les 

modèles font face à des sévères problèmes d'identification. Le modèle HR est emboîté au 

modèle KPR, le fait que le paramètre a soit faiblement identifié dans le modèle général 

incluant plus des paramètres à estimer est un indicateur du problème d'identification. 

Les estimations de paramètres pauvrement identifiés donnent des valeurs plausibles quand la 

méthode des moments est utilisée. La méthode des moments repose sur la disponibilité a priori 

d'un ensemble suffisant mais limité d'informations. L'estimation est faite équation par équation 

et ne prend pas en compte toutes les interactions entre variables. Elle consiste à supposer que 

le résidu de l'équation n'est pas corrélé avec l'ensemble d'information à la date t; autrement dit, 
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que les variables instrumentales sont exogènes. Le paramètre a est par exemple estimé en 

utilisant uniquement l'information contenue dans la série sur les dépenses publiques. 

La méthode de maximum de vraisemblance à information complète nécessite la connaissance 

de tous les processus stochastiques. Elle fait ainsi référence à un système d'équations 

simultanées. Si les estimateurs GMM sont moins efficaces, en revanche ils sont généralement 

plus robustes aux problèmes de mauvaises spécifications rencontrés dans un système à 

équations simultanées. 

Si le paramètre CTI:K est pauvrement identifié quand nous utilisons la méthode du maximum de 

vraisemblance, c'est en partie parce que les séries sur le PIB réel est l'investissement ne 

contiennent pas toute l'information pertinente permettant une bonne identification de ce 

paramètre. L'écart observé entre les estimateurs GMM et du maximum de vraisemblance peut 

donc s'expliquer par une erreur de spécification. Nous examinons maintenant les qualités 

prédictives de différents modèles avant d'identifier les autres causes probables à la base de 

l'estimation déraisonnable de certains paramètres. 

Comme le souligne Geweke (1999), en inférence bayésienne, il n'y a aucune distinction entre 

l'évaluation de la qualité de l'ajustement d'un modèle aux données et sa capacité prédictive 

hors échantillon. La densité prédictive contient l'information utile pour évaluer les performances 

des modèles concurrents. 

Nous avons effectué 50 000 simulations et nous avons éliminé les 10 000 premières itérations 

pour éviter la dépendance de la densité prédictive et des paramètres estimés des valeurs 

initiales. 

L'évaluation empirique est résumée dans le tableau 4 qui reporte le logarithme de la densité 

prédictive et le logarithme du facteur de Bayes pour les trois modèles DSGE (KPR, HR et BER) 

et les modèles VAR comportant de un à trois retards. Nous avons retenu deux estimations de 

la densité prédictive, la première est une moyenne harmonique des vraisemblances 

conditionnelles et la seconde est une moyenne arithmétique. Les deuxième et quatrième 

lignes du tableau 4 reportent les logarithmes des facteurs de Bayes de chaque modèle avec 

comme référence le modèle KPR. 
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La log-vraisemblance des modèles VAR de un à trois retards est comprise entre 783,4 (865,7) 

et 788,4 (870) alors que celle de trois modèles structurels varie entre 1163,7 (1183,8) et 1169 

(1193,6). Les chiffres entre parenthèses se rapportent aux statistiques obtenues à partir de la 

deuxième mesure de la densité prédictive. 

Comme on peut le constater dans le tableau 4, le modèle VAR optimal est le modèle VAR(1) 

quelle que soit la mesure de la densité prédictive retenue. 

Le niveau du logarithme de la densité prédictive atteint par chacun des modèles indiquent que 

les trois modèles structurels dominent le modèle VAR (1 ). 

Les modèles HR et BER conduisent à une vraisemblance identique. En revanche, les résultats 

indiquent que le modèle KPR est dominé par les deux autres modèles. Le facteur de Bayes en 

logarithmes du modèle HR est de 5,3 (7,8) alors que la valeur correspondante est de 4,3 (9,8) 

pour le modèle BER. Le facteur de Bayes favorise clairement les modèles HR et BER au 

détriment du modèle KPR. 

Le modèle KPR, qui nécessite l'estimation de 11 paramètres, est pénalisé relativement au 

modèle HR contraint. En effet, le modèle HR est une version contrainte du modèle KPR où on 

suppose que l'élasticité de l'offre de travail est infinie (?7= 0). Une log-vraisemblance faible 

révèle également le problème d'identification présent dans le modèle KPR avec plus des 

paramètres à estimer. 

Le facteur de Bayes est un indice de parcimonie qui pénalise des modèles avec un nombre 

élevé d' hyper-paramètres. Un indice de parcimonie sert à éviter de surestimer des modèles 

ayant trop de paramètres, à détecter si le mauvais ajustement d'un modèle ne provient pas au 

contraire d'un manque de paramètres libres (trop de paramètres fixés). Il permet de déterminer 

parmi plusieurs modèles plausibles celui qui devrait être préféré selon le critère de rasoir 

d'Ockham. Ce principe voudrait que l'explication la plus simple soit souvent la meilleure. 

Les modèles structurels retenus performent mieux qu'un modèle VAR bayésien pour la 

prévision de l'évolution de l'output et de l'investissement. Ce résultat est conforme aux 

différentes contributions antérieures à la littérature sur la théorie du cycle réel. La plupart des 
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modèles du cycle réel sont à mesure de reproduire les fluctuations de l'output et de ses 

composantes. 

Bien que les modèles structurels retenus aient de bonnes qualités de prévision, il est difficile de 

les utiliser pour répondre à des questions économiques intéressantes et bien définies que 

pourrait se poser un chercheur. En effet, les estimations non plausibles de certains paramètres 

ne permettent pas par exemple d'évaluer correctement les effets d'une politique économique ou 

de mesurer l'ampleur des fluctuations déclenchées par différents types de chocs. Pour s'en 

convaincre, il suffit de considérer l'écart type estimé du choc des dépenses publiques. Il est 

difficile de distinguer, dans cette estimation, ce qui relève des défauts du modèle et des chocs 

eux-mêmes. 

Ce résultat négatif n'apporte pas d'éclairage sur le débat concernant l'impact des chocs de 

dépenses publiques sur le comportement de l'économie. Beaucoup de chercheurs soutiennent 

que le modèle du cycle réel standard n'est pas apte à reproduire correctement la réponse de la 

consommation, de l'investissement, des heures travaillées, du salaire et du taux d'intérêt réel à 

la suite d'un choc sur les dépenses publiques. L'article de Burnside, Eichenbaum et Fisher 

(2004) constitue une bonne référence pour un survol de la littérature et une présentation des 

termes du débat. 

Le manque de cohérence des valeurs estimées de certains paramètres structurels nous conduit 

en fait à poser la question sur la bonne stratégie d'évaluation empirique d'un modèle 

macroéconomique théorique. Pour évaluer la cohérence des modèles théoriques avec les 

données empiriques, les valeurs que l'on retient pour les paramètres doivent correspondre au 

meilleur ajustement statistique des données mais aussi être compatibles avec celles 

sélectionnées à partir des données microéconomiques et des régularités macroéconomiques. 

Si l'on constate un écart important entre les valeurs assignées aux paramètres, il s'avère 

nécessaire d'identifier les problèmes potentiels à la base des divergences entre les différentes 

sources d'informations et, le cas échéant, essayer de les corriger. 

Pour les modèles structurels retenus, nous avons déjà mentionné deux problèmes liés 

susceptibles d'expliquer l'inconsistance des valeurs estimées de certains paramètres : la 

mauvaise spécification et le problème de non identifiabilité. Les paramètres structurels du 

modèle peuvent aussi prendre des valeurs inattendues à cause d'une possible rupture 
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structurelle et des mouvements plus aléatoires (cohérence de la spécification en rapport avec la 

période étudiée). 

Pour voir si les paramètres structurels ne sont pas affectés par un changement structurel, nous 

avons divisé la période d'estimation en deux sous-échantillons de 100 observations avec 

comme référence l'année 1980. 

Les résultats d'estimation figurant dans les tableaux allant de 5 à 7, nous informent sur la 

présence d'une rupture structurelle. Les chiffres 1 et 2 ajoutés au sigle de chaque modèle au 

tableau 7 permettent de repérer les statistiques correspondant aux deux sous-périodes 

d'estimation. Si nous prenons le tableau 7, la densité prédictive de trois modèles structurels sur 

la sous période d'après 1980 est largement supérieure à celle obtenue sur la sous période 

d'avant 1980. Cela suggère que la spécification retenue ne s'adapte pas à l'ensemble de la 

période étudiée. Cette constatation est confirmée par le tableau 5 représentant les valeurs 

estimées des paramètres sur la sous période d'avant 1980. Si à première vue les résultats 

semblent similaires à ceux de la calibration du moins pour les modèles KPR et HR, nous notons 

avec dépit que l'écart-type du choc des dépenses publiques reste très élevé par rapport aux 

valeurs admissibles, ce qui n'est pas raisonnable. La volatilité du choc des dépenses publiques 

varie de 0,051 (modèle BER) à 0,071 (modèle KPR) avec une valeur intermédiaire de 0,054 

(modèle HR). Nous constatons aussi que le taux de dépréciation du capital dans le modèle 

BER prend une valeur farfelue de 0,043 pour une estimation sur les données trimestrielles. 

La sous période 1954-1979 est donc marquée par une estimation très imprécise de certains 

paramètres. En revanche, les valeurs estimées des paramètres de trois modèles sur la sous 

période d'après 1980 se trouvent dans la fourchette des valeurs admissibles. Cependant, la 

volatilité du choc des dépenses publiques reste élevée par rapport aux valeurs standards. 

En se référant sur les statistiques reprises dans les tableaux 5 et 6, on observe une baisse de la 

volatilité des chocs exogènes (choc technologique et choc sur les dépenses publiques) entre 

les deux sous périodes. Cette diminution de la volatilité mesurée par les écarts-types <j et 

<T des chocs exogènes traduit la modération des cycles économiques de l'économie 

américaine depuis le début des années 1980. 
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Ce commentaire doit être nuancé car les modèles conduisent à surestimer la véritable variance 

du choc des dépenses publiques de façon à reproduire les variances des séries observées. 

La différence observée entre les paramètres structurels sur les deux sous périodes renforce 

l'hypothèse d'un changement structurel sur l'ensemble de la période étudiée. Le changement 

des paramètres structurels estimés au cours de temps permet de considérer une autre piste 

susceptible d'expliquer l'écart entre l'estimation de certains paramètres et leurs valeurs 

standards. 

La version théorique des modèles structurels considère que les variables avec tendance 

croissent au même taux. Bien que cette hypothèse soit valable dans une perspective de long 

terme, les taux de croissance ne captent pas correctement les fluctuations de court terme. Les 

taux de croissance comparés obtenus pour les courtes périodes tendent à être très erratiques 

pour plusieurs séries d'indicateurs. De plus, les séries de croissance, même quand elles sont 

dérivées de séries fortement cycliques, ont souvent des composantes irrégulières dominantes, 

lesquelles voilent les mouvements cycliques sous-jacents. Cette propriété indésirable 

s'explique en partie par le fait que l'opération consistant à rendre une série stationnaire par 

différenciation entraîne une forte augmentation des cycles courte fréquence (tendance) aux 

dépens de ceux de longue fréquence (cycles d'affaires). Il se pose également un problème de 

chronologie des taux de croissance car les séries sont déphasées. En effet, les cycles obtenus 

à partir des taux de croissance sont généralement en avance de phase rapport aux cycles 

d'affaires (business cycle). 

Une solution serait alors d'estimer les modèle structurels en considérant que la tendance et 

l'écart de production sont déterminés par application d'un filtre HP. L'option d'analyser l'écart 

de production obtenu par filtre HP, particulièrement sur une longue période, est fortement 

indiquée parce qu'elle permet la variation du taux de croissance de la tendance dans le temps 

sans déformer l'indicateur de la volatilité de l'output. L'écart de production va varier de la même 

manière que la tendance mais de signe opposé. 

Nous avons donc estimé les modèles structurels en utilisant des composantes cycliques 

dérivées d'un filtre HP. Les tableaux 8 à 11 résument les résultats de l'estimation. Nous 

obtenons invariablement des résultats de même nature que précédemment, la volatilité du choc 
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des dépenses publiques diminue mais elle reste élevée et le changement structurel affecte 

l'estimation des paramètres. 

En revanche, la rémunération salariale dans la valeur ajoutée et le taux de dépréciation du 

capital ont maintenant des estimations proches des valeurs standards quel que soit le modèle 

structurel considéré. Ces résultats suggèrent que la nature du filtre utilisé peut déformer 

l'estimation de certains paramètres. Dans certains cas, les propriétés du filtre peuvent occulter 

les erreurs de modélisation, ce qui invite à une certaine prudence dans l'interprétation des 

résultats d'estimation des modèles structurels. 

L'identification faible de la volatilité du choc des dépenses publiques paraît être un résultat 

robuste quel que soit le filtre utilisé. Nous considérons maintenant le problème de non 

inversibilité comme une autre cause potentielle à la base d'une estimation déraisonnable de 

certains paramètres structurels. 

À cet effet, nous avons conduit le test d'inversibilité suggéré par FRS et réalisé à partir des 

matrices (A, B, C, D). Pour les trois modèles structurels retenus, les valeurs propres de la 

matrice [A-BD 'C] sont toutes de module inférieur à l'unité. Plus concrètement, la matrice 

[A-BD 'C] associée aux modèles KPR et HR se réduit à un scalaire et la valeur propre estimée 

A - 0,98 respecte la condition d'inversibilité. Pour le modèle BER, les valeurs propres estimées 

A[ = -0,26 et A2 - 0,98 satisfont également la condition d'inversibilité. Ce test peut justifier ex 

post le choix de l'output et de l'investissement comme variables d'observations pour l'estimation 

de trois modèles structurels retenus. 

En revanche, si on remplace l'output par la productivité du travail, l'hypothèse d'inversibilité 

n'est plus satisfaite par le modèle BER. Dans ce cas, on trouve Ai = 0,98 et A2 = 79,4 et il est 

clair que la deuxième valeur propre est supérieure à 1; ce qui viole l'hypothèse d'inversibilité. 

Un exercice d'estimation utilisant les deux variables conduit à des valeurs farfelues de 

paramètres qui s'éloignent considérablement des valeurs standards. Ce résultat suggère que la 

non inversibilité peut conduire à une inférence erronée, comme l'ont montré Lippi et Reichlin 

(1993) pour les modèles VAR structurels utilisant les restrictions d'identification de long terme et 

FRS pour un modèle VARMA équivalent à la forme état-mesure d'un modèle DSGE log-

linéarisé. On peut également montrer que la combinaison de l'output et du taux d'intérêt réel ou 
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celle des heures travaillées et des dépenses publiques, entre autres, ne respectent pas 

l'hypothèse d'inversibilité. 

On comprend que rien ne garantit a priori que l'hypothèse d'inversibilité soit toujours satisfaite 

lorsque le nombre des variables d'observations est égal au nombre des chocs exogènes dans 

un modèle structurel. De plus, la théorie économique ne permet pas de privilégier ex ante un 

choix donné des variables parmi les autres. 

Le modèle BER constitue un exemple où cette hypothèse n'est pas satisfaite pour plusieurs 

choix des variables d'observations. Un cas intéressant concerne le choix de la productivité du 

travail et des heures travaillées comme variables d'observations de la forme état-mesure du 

modèle BER. Les valeurs propres estimées \ = -1,05 et A^ = 0,91 ne satisfont pas la 

condition d'inversibilité. Cependant, ce sont ces variables que Gali (1999) utilisent pour 

identifier, à l'aide d'un VAR structurel, le comportement des heures travaillées à la suite d'un 

choc technologique positif. L'hypothèse d'inversibilité n'est pas satisfaite quelle que soit la 

spécification retenue du processus décrivant l'évolution du progrès technique. En effet, le 

résultat reste valable même quand on considère un modèle avec un progrès technique qui suit 

une marche aléatoire avec dérive tendancielle. 

Dans un modèle plus structurel comme le modèle BER où les agents économiques disposent 

d'une information supérieure à celle utilisée par un économètre pour l'estimation d'un modèle 

VAR, la non inversibilité conduit à des estimations fortement biaisées des paramètres et des 

fonctions de réponse. 

Les tenants de la théorie du cycle réel considèrent que les chocs technologiques expliquent la 

plupart des fluctuations macroéconomiques et que les fluctuations de l'emploi sont dues à une 

substitution intertemporelle du travail. Les chocs de l'économie qui provoquent une hausse 

temporaire du salaire ou du taux d'intérêt accroissent l'emploi et la production par le mécanisme 

de substitution intertemporelle. 

Depuis le papier séminal de Gali (1999), plusieurs études essaient de remettre en cause ce 

paradigme. La plupart des travaux identifient les chocs permanents et transitoires en 

appliquant les restrictions de long terme dans le cadre d'une estimation d'un modèle VAR 

incluant des variables stationnaires (généralement l'output ou la productivité du travail et des 
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autres variables stationnaires). Les chocs permanents sont assimilés aux chocs 

technologiques et on détermine ensuite la réponse de l'économie à ces chocs. 

Le problème de cette méthodologie est que les innovations du modèle VAR sont assimilées aux 

chocs de l'économie. Comme on vient de le constater, en cas de non inversibilité, ces 

innovations ne sont pas une bonne mesure des chocs exogènes. 

Pour s'en convaincre, il suffit d'examiner le comportement cyclique qu'affichent les heures 

travaillées après un choc technologique. A cet effet, nous avons estimé un modèle BER incluant 

le taux de croissance de la productivité et les heures en différences comme variables 

d'observations. En utilisant les valeurs estimées de paramètres pour déterminer la fonction de 

réponse de l'emploi, on trouve qu'un choc positif affectant la productivité exerce une influence 

négative sensible sur les heures travaillées. Le modèle reproduit ainsi un résultat conforme à 

celui de Gali (1999) qui utilise un modèle VAR structurel en imposant des restrictions 

d'identification de long terme pour déterminer le choc technologique, et trouve que le nombre 

d'heures travaillées diminue à la suite de ce choc. Cet exemple montre bien la fragilité de ce 

résultat quand l'hypothèse d'inversibilité n'est pas satisfaite. En effet, la réponse du nombre 

d'heures travaillées est obtenue avec des paramètres dont certains ont des valeurs estimées 

qui se trouvent à l'extérieur de l'ensemble des valeurs admissibles. Il en résulte que la violation 

de l'hypothèse d'inversibilité peut conduire à une estimation non consistante des paramètres et 

à une inférence erronée sur les fonctions de réponse. On voit ici qu'un modèle structurel où les 

heures augmentent à la suite d'un choc technologique permet de reproduire une réponse 

négative de l'emploi lorsque l'hypothèse d'inversibilité n'est pas satisfaite. 

De plus, les chocs exogènes identifiés dans un modèle VAR de petite taille sont des chocs 

agrégés. L'avantage d'inclure les autres variables dans un modèle VAR est que cela permet de 

s'interroger sur la pertinence de l'interprétation donnée aux chocs structurels identifiés à partir 

des restrictions de long terme ainsi qu'à la réponse de l'économie à ces chocs. 

Mais la modélisation VAR structurelle paraît limitative dans la mesure où on ne peut pas ajouter 

des variables dans le système sans augmenter le nombre de chocs. C'est pourquoi nous 

utilisons les modèles à facteurs permettant d'augmenter le nombre des variables sans modifier 

le nombre des chocs structurels. 
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Plus fondamentalement, nous allons voir que l'analyse factorielle permet de résoudre le 

problème d'inversibilité et d'obtenir des estimations consistantes de tous les paramètres des 

modèles structurels en recourant à des données externes. 

5.3 Modèles estimés avec cinq variables endogènes 

A. Estimation des paramètres structurels et comparaison des modèles 

Les résultats discutés dans cette section portent sur l'estimation de trois modèles utilisant cinq 

variables de mesures (consommation, output, heures travaillées, investissement et productivité 

du travail). Les composantes cycliques de variables sont obtenues par application du filtre HP à 

l'exception des heures travaillées. 

Les distributions a posteriori des trois modèles sont obtenues en utilisant l'algorithme MCMC et 

on effectue 20 000 tirages. La chaîne a été initialisée en utilisant les paramètres calibrés et en 

éliminant les 1 000 premiers tirages. Les résultats sont basés sur les 19 000 tirages suivants. 

Les moments de la distribution a posteriori sont rapportés dans le tableau 12. 

Dans tous les cas, les écart-types estimés des paramètres du modèle sont inférieurs à 10%, 

sauf pour les deux paramètres rj et 6 déterminant la répartition moyenne du temps entre le 

travail et les autres activités. On interprète ces résultats comme un support de la capacité de la 

procédure utilisée à fournir des estimations acceptables des valeurs sensibles de paramètres 

structurels des modèles DSGE. 

On discute brièvement des estimations obtenues pour les paramètres structurels. 

La première constatation à relever à partir des résultats repris dans le tableau 12 est que les 

moments a posteriori de certains paramètres sont très différents des moments a priori. En 

particulier, les distributions a posteriori pour le taux de dépréciation du capital, ô, ainsi que pour 

le paramètre du coefficient autorégressif du processus AR(1) du choc technologique, pa , sont 

très différentes de leurs distributions a priori. Quant aux distributions a posteriori, il existe aussi 

une disparité entre les trois modèles. 

Le paramètre d'escompte, /?, estimé à 0,995 dans le modèle standard de cycle réel (KPR) est 

proche de 1, ce qui est généralement la valeur obtenue dans les estimations économétriques 
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de modèles dynamiques d'équilibre général. Le paramètre r/ mesurant l'inverse de l'élasticité 

de l'offre de travail est estimé à 1,3. En général, on retient des valeurs de rj supérieure à 

l'unité dans différents travaux économétriques. Comme la valeur estimée de r] est proche de 

l'unité et son écart-type estimé est assez élevé, on peut en déduire que la spécification log-

linéaire serait une bonne approximation de la fonction d'utilité instantanée comme le suggère 

Prescott (1986). Le paramètre 0 mesurant le poids de la désutilité du travail a une valeur 

estimée de 3,53. L'imprécision avec laquelle les valeurs estimées de r/ et de 8 sont mesurées 

suggère que les relations déduites de ces paramètres doivent être interprétées prudemment. 

Le taux estimé de dépréciation du capital est très bas, environ 0,0066, comme ce paramètre 

essaie de compenser le désir élevé d'accumulation du capital dû à un taux d'escompte très 

élevé. Cette intuition reçoit un début de confirmation quand on compare les prédictions des 

modèles KPR et BER sur les moments rapportés au tableau 12. En effet, on constate qu'à une 

valeur élevée de /? correspond une faible valeur estimée de S. 

Le capital, sauf dans le cas d'une dépréciation totale (S = 1), permet non seulement de produire 

plus mais aussi subsistera en partie après la production. L'influence de S est ainsi intuitive : un 

don en capital aura d'autant plus d'effet sur la richesse de l'agent représentatif que S est faible, 

parce qu'il accroîtra non seulement le produit actuel mais aussi le produit futur, dans la mesure 

où le capital donné subsistera après la production. La dépréciation incomplète(I -S > 0) 

introduit ainsi, par l'effet de richesse, un motif analogue à celui de la persistance des chocs. On 

comprend aussi, à travers l'équation d'Euler, l'influence du taux d'escompte psychologique J3 

qui porte sur cette fraction non usée du stock de capital, et qui lui applique une dépréciation en 

termes d'utilité puisque ce capital non usé ne sera disponible qu'à la période suivante. 

Un faible taux de dépréciation implique une relation presque linéaire pour l'équation décrivant 

l'évolution de la substitution intertemporelle de la consommation présente à la consommation 

future et un niveau de la consommation courante proche de sa valeur d'équilibre d'état 

stationnaire. L'agent représentatif fait face à des rendements qui ne se modifient pas beaucoup 

et va choisir un profil de consommation plus lisse de manière à éliminer graduellement les 

déviations du stock de capital de sa valeur d'état régulier. Un faible taux de dépréciation a 

également des implications sur l'importance relative des effets de substitution et de richesse 

associés à la propagation des chocs exogènes. 
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L'estimation de a , part factorielle du travail dans le PIB réel, est égale à 0,56. Cette valeur est 

proche de celle de 0,58 utilisée par King, Plosser et Rebelo (1988). Il en résulte une part 

factorielle du capital estimée à 0, 44, différente de la valeur canonique de un tiers généralement 

utilisée notamment dans la comptabilité de la croissance. L'une des causes de cette différence 

pourrait être imputable au fait que nous avons considéré le concept du stock de capital au sens 

large incluant les biens durables détenus par des ménages. La deuxième explication la plus 

vraisemblable serait la restriction d'identification imposée qui consiste à supposer que les 

innovations du choc technologique sont orthogonales aux innovations du choc sur les 

dépenses publiques. C'est l'hypothèse retenue par la plupart des modèles de cycles réels qui 

mesurent l'ampleur des chocs technologiques à partir de l'évolution de résidu de Solow. Cela 

suppose que le résidu de Solow identifié au choc technologique est exogène. Une telle 

hypothèse peut expliquer le fait que l'évaluation statistique des élasticités factorielles soit 

faussée. En effet, il existe des preuves empiriques notables que les variations à court terme du 

résidu de Solow reflètent bien plus que des variations du progrès technique exogène. 

Contrairement à l'inférence classique (notamment Burnside et alii ,1993), l'hypothèse du choc 

technologique exogène n'altère pas fondamentalement l'estimation des paramètres structurels 

quand nous utilisons une estimation bayésienne. Nous considérons l'hypothèse d'orthogonalité 

des innovations aux chocs technologiques et sur les dépenses publiques comme une croyance 

a priori que la prise en compte des données permet de réviser. 

Les valeurs estimées de certains paramètres nous révèlent les problèmes d'identification et de 

spécification rencontrés dans l'estimation des modèles DSGE. Le résidu de Solow mesure mal 

les changements technologiques au cours du cycle économique. L'écart-type estimé de 

l'innovation du choc technologique a une valeur estimée de 0,0105 plus grande que les 

valeurs généralement obtenues en se fondant sur l'évolution du résidu de Solow. En effet, cette 

valeur est proche de celle de 1,1% retenue par Hansen et Wright (1992) mais plus grande que 

celle de 0,7 % avancée par Prescott (1986) et Cooley et Prescott (1995). L'écart-type estimé de 

l'innovation du choc sur les dépenses publiques est de 2,8 % alors que la valeur obtenue en 

utilisant la méthode du maximum de vraisemblance est de 1,6%. 

Le paramètre pa correspondant au coefficient autorégressif du choc technologique a une 

valeur estimée de 0,987 tandis que celui du processus AR(1) du choc des dépenses publiques, 
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pK , est estimé à 0,825. Cette dernière valeur n'est pas proche de celle obtenue par une 

estimation par maximum de vraisemblance du processus qui génère la série historique sur les 

dépenses publiques. Il convient de signaler que les estimations obtenues en se fondant sur 

l'évolution de Solow et sur celle des dépenses publiques ne peuvent fournir qu'un ordre de 

grandeur utile pour apprécier la vraisemblance d'estimations résultant de techniques 

complexes. En effet, le processus AR(1) du choc technologique et celui du choc sur les 

dépenses sont des équations d'un système structurel en comportant plusieurs. Une estimation 

d'une équation du système structurel sans tenir de l'ensemble des équations du modèle peut 

conduire à un estimateur qui présente un biais systématique et non convergent. 

En particulier, on trouve que la valeur estimée de pa est plus élevée que celle de 0,95 qui est 

généralement utilisée dans la littérature. Le choc technologique est donc plus persistant que ce 

qui est souvent supposé dans certaines études notamment Hansen et Wright (1992), Cooley et 

Prescott (1995) et Hansen (1997). Hansen (1997) arrive à la conclusion que le processus du 

choc technologique devrait être moins persistant que celui utilisé le plus souvent. Il peut y avoir 

deux raisons pour expliquer la différence de nos résultats avec ceux de Hansen (1997). Il utilise 

une méthode des moments alors que notre estimation est basée sur le maximum de 

vraisemblance qui est une méthode à information complète. Deuxièmement, l'étude de Hansen 

(1997) suppose que seuls les paramètres du processus AR(1) du choc technologique peuvent 

changer alors que dans notre cas, tous les paramètres peuvent varier. Enfin, il est important de 

souligner la critique de Hansen et Heckman (1996) portant sur la pratique de calibration. 

Certains paramètres sont fixés à partir d'estimations économétriques menées dans d'autres 

études, utilisant la plupart du temps des modèles et des hypothèses différents. Il apparaît alors 

un problème de spécification et d'inadéquation. 

Si les chocs technologiques sont persistants, l'effet de richesse est élevé (car son impact est 

plus long) et l'effet de substitution intertemporelle est moins important, ce qui implique un 

lissage de la consommation et une faible volatilité de l'emploi. 

Les écarts-types des composantes spécifiques semblent élevés. Suivant Ireland (2004), la 

spécification du modèle avec termes d'erreur peut être la base d'un test de spécification du 

modèle dans la mesure où si l'erreur de mesure explique une large part de la variance, le 

modèle DSGE avec un petit nombre des chocs est probablement mal spécifié. Cette évaluation 
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sera conduite en calculant la contribution des chocs structurels à la variance totale des 

variables endogènes. Ce résultat suggère aussi qu'un modèle standard de cycles réels dans 

lequel les chocs technologique et des dépenses publiques sont les seules impulsions n'est pas 

capable de reproduire les fluctuations de l'output, de l'emploi et de la productivité moyenne du 

travail comparables aux fluctuations observées. 

Le tableau 13 présente le logarithme de la vraisemblance marginale et le logarithme du facteur 

de Bayes pour les trois modèles. Le facteur de Bayes en faveur du modèle de thésaurisation du 

travail (BER) sur le modèle standard de cycles réels (KPR) est de e'2l) , ce qui signifie qu'on 

doit placer un poids a priori de el2y fois sur le modèle KPR pour que le ratio de probabilités a 

posteriori soit en faveur de ce modèle. Il est ainsi raisonnable de conclure qu'il y a des preuves 

irréfutables en faveur du modèle BER contre le modèle KPR. En effet, comme le facteur de 

Bayes est largement plus grand que un, la probabilité a posteriori du modèle BER est plus 

grande que la probabilité a priori, ce qui signifie que ce modèle a le plus de soutien de la part 

des données qui ont pour effet de réviser en hausse la probabilité que ce modèle fait 

globalement mieux comparé au modèle KPR. 

Les paramètres estimés des modèles HR et BER sont plus proches des valeurs utilisées 

couramment dans la littérature sur les cycles réels. La part factorielle du travail estimée du 

modèle HR est de 64%, valeur généralement utilisée dans la calibration de ce paramètre. Les 

écarts-types estimés des innovations de chocs technologique et budgétaire des modèles HR et 

BER sont nettement plus petits que les valeurs typiquement utilisées. Le coefficient de 

persistance du choc de dépenses publiques,/?^, estimé à 0,952 est plus proche des valeurs 

calibrées et de celles obtenues dans de nombreux travaux économétriques (Christiano et 

Eichenbaum,1992, Burnside et Eichenbaum,1996). 

Les fluctuations de l'effort de travail (ou du taux d'utilisation de la main-d'œuvre) dues à la 

thésaurisation du travail sont quantitativement suffisantes pour expliquer le caractère endogène 

du résidu de Solow. A cet effet, il suffit d'examiner comment la volatilité des chocs 

technologiques est affectée sous l'hypothèse de thésaurisation du travail. Les écarts-types 

estimés des innovations aux chocs technologiques des modèles KPR et BER sont 

respectivement de 1,05% et de 0,55% et rapportés au tableau 12. L'estimation de la variance 

de l'innovation du choc technologique, o]a , diminue de 74% quand on passe du modèle KPR 
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au modèle BER. Le résultat obtenu est similaire lorsqu'on compare les valeurs estimées de <ra2, 

la variance inconditionnelle du choc technologique, la baisse étant de l'ordre de 72,5 % dans 

ce second cas. Il est donc évident que quand on incorpore la variation de l'effort de travail dans 

le modèle standard du cycle réel, cela réduit de manière substantielle les valeurs estimées des 

variances conditionnelle et inconditionnelle du choc technologique. On interprète ces résultats 

comme une preuve qu'un grand pourcentage des mouvements dans le résidu de Solow est 

imputable au comportement type de thésaurisation du travail. 

Si on interprète les variances de composantes spécifiques, a] (i allant de 1 à 5), comme la 

part résiduelle de la variance totale de chaque variable endogène, on peut en déduire les 

résultats suivants : 

Le modèle KPR semble mieux faire que les modèles HR et BER dans l'explication de l'output et 

de ses composantes (consommation et investissement). 

Le modèle BER explique mieux la volatilité des heures travaillées et réussit aussi bien que le 

modèles KPR et HR à reproduire la volatilité relative de la consommation, de l'investissement 

et de la productivité moyenne du travail par rapport à l'output. 

Comme la différence essentielle entre les trois modèles, c'est la structure du marché du travail, 

le dernier résultat constitue un soutien supplémentaire au modèle BER capable de mieux 

expliquer que le modèle standard du cycle réel le comportement conjoint de la productivité 

moyenne et des heures travaillées. Nous allons montrer que le modèle BER permet d'obtenir 

des résultats compatibles avec les études empiriques, à savoir une corrélation en valeur 

absolue faiblement différente de zéro entre les heures travaillées et la productivité moyenne du 

travail. 

La méthode du maximum de vraisemblance prend en compte tous les aspects des données 

notamment pour toutes les séries que nous avons choisies de modéliser. L'hypothèse de 

normalité assure en principe qu'on n'a pas besoin des moments d'ordre deux pour comparer les 

prédictions du modèle aux moments observés. En effet, d'un point de vue théorique, le principe 

de vraisemblance affirme que toute évidence empirique obtenue à partir des données est 

contenue dans la fonction de vraisemblance (Berger et Wolpert, 1988). Cependant, lorsqu'on 
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veut prendre en compte seulement une dimension des données, la méthode des moments peut 

s'avérer utile. En particulier, nous sommes intéressés au ratio de l'écart-type de l'emploi sur la 

productivité moyenne du travail et à la corrélation entre les heures travaillées et le salaire réel. 

Plus que le niveau absolu de la volatilité de l'emploi, le débat sur la capacité des modèles de 

cycles réels à reproduire les caractéristiques du marché du travail ont mis un accent sur ces 

moments qui mesurent la réaction des quantités aux variations de prix sur le marché de 

l'emploi. 

B. Implications cycliques de trois modèles 

Une fois réalisée l'estimation des paramètres du modèle, il est possible, en simulant sur 

l'ordinateur le modèle, de déduire des variances et covariances issues de ces simulations. Il est 

alors possible de comparer ces variances et covariances avec celles qui sont observées 

empiriquement. A cet effet, nous avons effectué 20 000 tirages dans la loi a posteriori et nous 

avons éliminé les 1 000 premiers afin de diminuer les effets des valeurs initiales de la chaîne de 

Markov sur les résultats. A chaque itération, le filtre de Kalman calcule la prédiction optimale du 

vecteur des variables d'état et l'estimation correspondante des variables endogènes. Nous 

calculons ensuite la moyenne sur les 19 000 simulations retenues pour obtenir une estimation 

du vecteur des variables exogènes (stock de capital, choc technologique et choc sur les 

dépenses publiques) ainsi que celle des composantes cycliques des variables endogènes (PIB 

réel, consommation, heures travaillées, investissement et productivité moyenne du travail). On 

déduit ensuite les écarts-types et les autres moments d'ordre deux de ces statistiques calculées 

à partir de 19 000 simulations. Le tableau 14 résume les résultats notamment les prédictions 

de trois modèles pour les moments d'ordre deux ainsi que leurs contreparties empiriques. 

L'estimation de l'écart-type empirique du PIB réel est égale à 1,45 %. Cette valeur relativement 

faible traduit un déclin marqué dans la volatilité du PIB réel. La volatilité d'un éventail d'autres 

variables macroéconomiques a aussi diminué de façon importante. Cette baisse dans la 

volatilité de l'activité économique dans son ensemble traduit une modération dans les 

cycliques économiques. 

Cette modération initialement notée pour l'économie américaine par Kim et Nelson (1999) et 

McConnell et Perez-Quiros (2000), peut être vue en examinant l'évolution de l'écart-type de la 

composante cyclique du PIB. La croissance du PIB était relativement stable dans les années 

1960 (avec un écart-type estimé de la volatilité de 1,2 % sur les données trimestrielles), plus 
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volatile dans les années 1970 et 1980 (1,6 %) et durant les années 1990, elle était moins 

volatile que durant les années 1960 (0,9 %). Kim et Nelson (1999) et McConnell et Perez-

Quiros (2000) ont indépendamment conclu qu'il y avait une interruption dans la volatilité du 

PIB au milieu des années 1980, une conclusion à laquelle ils sont arrivés en utilisant des 

méthodes différentes , Kim et Nelson, (1999) ont utilisé un modèle de volatilité bayésien, tandis 

que McConnell et Perez-Quiros (2000) ont utilisé des tests classiques de changement structurel 

dont le test de ratio de vraisemblance de Quandt (QLR). Malgré quelques débats sur l'ampleur 

de cette réduction dans la volatilité de l'activité économique (Blanchard et Simon ,2001), il y a 

peu de débats sur le fait qu'il y a réellement déclin dans la volatilité. 

Nous évaluons maintenant la capacité de trois modèles à engendrer numériquement un 

ensemble de statistiques qui caractérisent les cycles de l'économie américaine. 

Un premier ensemble de statistiques concerne l'amplitude des fluctuations des principaux 

agrégats. Les statistiques révèlent que les fluctuations des dépenses de consommation sont 

moins prononcées que celles du PIB, le rapport des écarts-types étant de 0,528. Quant aux 

fluctuations des dépenses d'investissement, elles excèdent dans une large mesure celles de la 

production, le ratio des écarts-types est de 2,821. Les heures travaillées sont moins volatiles 

que le PIB avec un rapport des écarts-types de 0,761. Le ratio de l'écart-type de la productivité 

moyenne du travail à l'écart-type du PIB est de 0,758. La variabilité des heures travaillées est 

supérieure à celle de la productivité. 

Le deuxième ensemble de statistiques porte sur les coefficients de corrélation contemporaine 

entre les variables. Les dépenses de consommation, les dépenses d'investissements sont 

toutes positivement corrélées avec l'output, les coefficients de corrélation respectifs étant de 

0,812 et 0,822. Quant à la productivité moyenne du travail, elle est faiblement procyclique, la 

corrélation entre le PIB et la productivité du travail étant de 0,143. La corrélation entre les 

heures travaillées et la productivité est négative et s'élève à -0,152. 

Les sixième et septième lignes du tableau 14 montrent que dans les modèles comme pour les 

données de l'économie américaine, la consommation est moins fluctuante que la production, 

alors que l'investissement est beaucoup plus volatil que la production. Les huitième et dernière 

lignes du tableau montrent que le modèle KPR réussit beaucoup moins à prévoir l'amplitude 

relative des fluctuations des heures travaillées et la corrélation contemporaine entre les heures 
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travaillées et la productivité du travail. Le ratio ojo est de 0,761 sur données, alors qu'il n'est 

que de 0,59 en vertu du modèle KPR. De même, les heures travaillées et la productivité ne 

sont pas corrélées selon les données, alors selon la prédiction du modèle KPR, la corrélation 

est forte et positive de l'ordre de 0,93. En revanche, le modèle BER reproduit bien la volatilité 

relative de l'emploi (0,907 selon le modèle versus 0,761 sur les données) et la corrélation 

contemporaine entre les heures travaillées et la productivité moyenne du travail (-0,003 selon le 

modèle versus -0,152 selon les données). En introduisant une rigidité sur l'emploi, le modèle 

BER permet ainsi de rendre compte de la corrélation entre les heures travaillées et la 

productivité conforme à l'observation. Suite à un choc, le nombre d'employés ne peut varier 

qu'une période plus tard, d'où l'effet de thésaurisation de main-d'œuvre. La seule dimension 

du travail qui peut donc s'ajuster au cours de la période courante suivant un choc est l'effort de 

travail. Une autre façon de considérer le modèle avec thésaurisation de main-d'œuvre est de 

supposer qu'il est infiniment coûteux lors de la période courante pour la firme d'ajuster le 

nombre d'employés, alors que ce coût devient nul une période plus tard. 

L'effort de travail explique environ 14 % de la variabilité des heures travaillées et le phénomène 

de thésaurisation du travail au cours du cycle tient une place significative dans l'évolution 

procyclique du résidu de Solow. L'écart-type estimé de la composante cyclique du résidu de 

Solow interprété par Prescott comme mesure du taux de progrès technologique est de 2,03 % 

pour le modèle KPR, d'où les variations du résidu de Solow sont tout à fait importantes. Dans 

ce modèle, les chocs technologiques sont très volatils et le résidu de Solow ne traduit pas 

correctement l'évolution technologique à court terme. La valeur estimée de l'écart-type 

inconditionnel du choc technologique dans le modèle BER est de 1,02%, soit environ 49% plus 

faible que celle du modèle KPR; ce qui se traduit par une réduction marquée de la contribution 

des chocs technologiques à la volatilité de l'output. Les chocs technologiques deviennent moins 

volatils que l'output. Durant les récessions, les entreprises affectent une part de l'emploi aux 

activités de réorganisation pour s'assurer qu'elles disposeront des travailleurs lorsque 

e;urviendra la reprise, la production effective diminue davantage que l'emploi immédiatement 

productif, ce qui se traduit comptablement par une diminution de la productivité totale des 

facteurs au cours des récessions. On comprend que le résidu de Solow surestime la variation 

des chocs technologiques pendant les récessions. Le phénomène de thésaurisation du travail 

permet donc de mieux expliquer le caractère cyclique du résidu de Solow. 
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Les prédictions de trois modèles indiquent que le stock de capital varie très peu dans le cycle 

(avec un écart-type estimé de la volatilité de 0,26 % selon les modèles KPR et BER versus 

0,24 % selon le modèle HR). Les variations des dépenses publiques générées par les trois 

modèles sont beaucoup élevées en comparaison aux variations observées, les écart-types 

estimés de la volatilité s'établissant respectivement à 4,4 %, 4,6% et 4,7 % pour les modèles 

KPR, HR et BER alors que l'écart type est 3% selon les données. 

Dans le modèle BER, la valeur estimée de l'écart-type inconditionnel du choc budgétaire, a , 

devrait être suffisamment grande afin de compenser l'effet de aà (l'écart-type inconditionnel du 

choc technologique). Le ratio de deux écarts-types est de 4,6. Ce rapport des écarts-types 

inconditionnels des impulsions du modèle est statistiquement suffisant afin de reproduire les 

faits stylisés du marché du travail. Ce ratio est de 2,2 pour le modèle KPR. Dans ce dernier 

modèle, l'écart-type inconditionnel du choc des dépenses publiques est relativement plus petite: 

la corrélation instantanée entre l'emploi et la productivité du travail est plus grande comparée à 

la contrepartie empirique. Au-delà de cette explication, en termes de contribution relative des 

deux impulsions, le modèle BER implique une très faible corrélation instantanée entre l'emploi 

et la productivité du travail. Une augmentation dans l'écart-type inconditionnel du choc 

budgétaire, implique une baisse dans la corrélation entre emploi et la productivité du travail. 

Comme l'hypothèse du travail indivisible rend la courbe d'offre de travail plus élastique, quand 

l'amplitude du choc budgétaire est grande, le déplacement de la courbe d'offre de travail est 

plus important le long de la courbe de demande de travail décroissante. Ceci implique une 

corrélation négative entre les heures de travail et la productivité et par suite une baisse dans 

cette corrélation dans un modèle avec des chocs technologiques. 

Le gouvernement finance ses dépenses en prélevant un impôt forfaitaire. Une hausse des 

dépenses publiques signale une augmentation des obligations fiscales présentes et futures, 

laquelle peut induire un effet de richesse négatif qui incite le ménage à hausser ses heures de 

travail, dans la mesure où le loisir est un bien normal. Dans ces circonstances, la hausse de 

l'offre de travail peut aussi avoir pour effet de diminuer le salaire réel (et la productivité 

moyenne du travail) à l'équilibre. En réduisant le salaire réel et la productivité moyenne du 

travail, le choc budgétaire atténue la corrélation contemporaine entre les heures de travail et la 

productivité. Si le phénomène de thésaurisation du travail rend compte du cycle de productivité 
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observé, le choc budgétaire joue un rôle important parce qu'il réduit la corrélation entre la 

productivité et l'emploi et contribue à lui donner une valeur plus réaliste. 

La méthode d'estimation permet d'obtenir une mesure de l'écart de production de l'économie 

américaine. Le graphique 1 donne l'évolution de l'écart de production obtenu par filtre HP et 

semble caractériser assez bien l'histoire conjoncturelle de l'économie américaine de la période 

d'après guerre. Canova (1999) montre que l'écart de production déterminé par le filtre HP 

permet d'obtenir une évolution des cycles de l'économie américaine comparable à celle des 

cycles suivis et documentés par le NBER. Selon le Bureau National pour la Recherche 

Économique (NBER) et son Comité pour l'évaluation des cycles économiques, l'arbitre semi-

officiel qui suit les cycles économiques américains, l'économie américaine a connu neuf cycles 

depuis 1948,d'une longueur moyenne de 21 trimestres, soit de pic à pic :1948:T4, 

1953 :T2,1957 :T3,1960 :T2,1969 :T4,1973 :T4,1980 :T1,1981 :T3,1990 :T3,2001 :T1. Certains 

cycles se seraient caractérisés par une phase descendante de courte durée : ce serait le cas 

au début des années 1960, lors de la récession de 1961, et également en 1992. 

Le graphique 2 présente l'estimation du cycle obtenue avec le modèle KPR et les 

caractéristiques du cycle sont très voisines de celles obtenues sur données américaines par 

des mesures simples comme par exemple le filtre HP. On constate que les prédictions du 

modèle sont compatibles avec les données. Le modèle KPR reproduit bien les propriétés 

cycliques observées du PIB de l'économie américaine. Les facteurs estimés à partir de ce 

modèle peuvent être utilisés pour la prévision du PIB et ses composantes (consommation et 

investissement). 

En revanche, le modèle BER ne réussit pas à identifier sans ambiguïté les différents cycles de 

l'économie américaine comme on peut le voir sur le graphique 3. En particulier, le modèle est 

peu performant pour caractériser les épisodes de récession de courte durée. 

Le modèle KPR a trois facteurs communs à toutes les variables (le stock de capital, le choc 

technologique et le choc budgétaire). Les trois facteurs expliquent 97 % de la variance du PIB 
réel. La contribution du choc technologique est dominante et représente une large part dans les 

fluctuations de l'output. Cependant, ces trois facteurs ne rendent compte que de 67 % des 

variations observées dans l'ensemble des variables (PIB réel, consommation, investissement, 

emploi et productivité moyenne du travail). Si le modèle KPR explique bien les fluctuations du 
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PIB et de ses composantes (consommation et investissement), il s'avère en revanche peu 

performant pour reproduire les caractéristiques du marché du travail. Cette limitation est à 

l'origine de nombreuses extensions dont le but est l'enrichissement de la structure du modèle 

de base pour pouvoir reproduire un très grand nombre de faits empiriques. 

Le modèle BER constitue une extension en introduisant l'hypothèse du travail indivisible et un 

mécanisme de thésaurisation du travail. Ce modèle comporte alors quatre facteurs communs à 

toutes les variables (le stock de capital, l'emploi, le choc technologique et le choc budgétaire). 

Les quatre facteurs rendent compte de 74 % des fluctuations observées. Bien que le choc 

technologique contribue plus à la variabilité totale de l'ensemble des variables, son importance 

est considérablement réduite à cause du phénomène de thésaurisation du travail. 

Il reste une part importante de la variance totale non expliquée par les facteurs retenus dans les 

trois modèles. Il s'avère donc nécessaire d'enrichir davantage le modèle de base pour une 

bonne compréhension des fluctuations observées. Cela peut se faire grâce à l'incorporation 

d'autres types des chocs ou de mécanismes non-walrasiens. 

Mais on pourrait également attribuer ces résultats à une mauvaise identification de certains 

paramètres, c'est ainsi que dans les sections suivantes nous ajoutons de variables 

d'observations susceptibles d'améliorer l'estimation des paramètres pauvrement identifiés. 

5.4 Modèles estimés avec sept variables endogènes 

Les modèles reproduisent assez bien les fluctuations économiques observées mais plusieurs 

paramètres restent pauvrement identifiés. Il s'agit de la volatilité du choc des dépenses 

publiques ar, et de la part factorielle du travail a dans le modèle KPR, du taux de croissance 

Y et du taux de dépréciation 8 dans les trois modèles. 

Nous allons maintenant vérifier si l'information contenue dans les fluctuations des autres 

variables du modèle (dépenses publiques et taux d'intérêt réel) permet de lever le problème 

d'identification de ces paramètres. 

Suivant Chah, Kehoe et McGrattan (2005), nous considérons la série historique sur la 

consommation publique comme variable d'observations. Cette variable inclue une information 
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pertinente qui permet de bien identifier les paramètres du choc exogène sur les dépenses 

publiques. 

Le paramètre 8 intervient dans l'équation d'évolution du stock de capital. Comme on ne dispose 

pas d'information sur le stock de capital, on utilise la série sur le taux d'intérêt réel. 

L'information contenue dans le taux d'intérêt peut améliorer l'identification du paramètre 8 parce 

que la productivité du capital est proportionnelle à son rendement à l'équilibre égal au coût 

d'usage du stock de capital physique (le taux intérêt augmenté du taux de dépréciation). 

L'information apportée par l'output et le taux d'intérêt permet de construire un proxy pour la 

mesure du stock de capital. Une estimation incluant l'output et le taux d'intérêt permet donc 

d'améliorer l'estimation du stock de capital et portant celle du paramètre 8 qui détermine la 

manière dont le niveau de cette variable s'écarte de sa valeur d'équilibre d'état stationnaire. 

Les trois modèles structurels sont ainsi estimés en considérant sept variables d'observations 

(consommation, output, heures travaillées, investissement, productivité du travail, taux d'intérêt 

réel et dépenses publiques). 

Les résultats d'estimations de trois modèles sont présentés dans les tableaux 15 et 18. On 

note sur le tableau 15 que tous les modèles ont une valeur estimée relativement faiblement de 

la volatilité du choc des dépenses publiques. Le paramètre a, part de la rémunération salariale 

dans la valeur ajoutée, est assez bien identifié dans les modèles KPR et BER. 

On peut également noter à partir de la densité prédictive dans le tableau 18 que le modèle HR 

est dominé en termes de prévision par les modèles KPR et BER. On voit sur cet exemple que 

le changement de l'ensemble d'observations amène le modèle KPR avec un nombre élevé des 

paramètres de mieux s'ajuster aux données. Le facteur de Bayes offre la possibilité de détecter 

les problèmes d'identification en discriminant deux spécifications différentes d'un modèle (KPR 

et HR) pour un même ensemble d'observations. Les problèmes d'identification auxquels font 

face les modèles DSGE de petite et grande taille peuvent donc être résolus en recourant à un 

environnement plus riche en données. 

Le taux de croissance Y et le taux de dépréciation 8 restent pauvrement identifiés. Nous allons 

voir que l'identification faible de ces deux paramètres résulte davantage de l'utilisation du filtre 

HP pour déterminer les composantes cycliques des variables mesurées avec erreur. 
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Avant de discuter les problèmes potentiels liés à l'utilisation du filtre HP quand les variables 

d'observations sont mesurées avec erreur, nous avons estimé les trois modèles en utilisant les 

variables mesurées en taux de croissance. Nous avons en fait calculé les différences 

premières des séries transformées en logarithmes pour les rendre stationnaires. Cette double 

opération est appliquée aux séries intégrées d'ordre 1 (consommation, output, investissement, 

productivité du travail et dépenses publiques). 

La présence des heures travaillées dans les variables d'observations pose un problème 

spécifique de non-stationnarité soulevé par plusieurs études. Gali et Rabanal (2004) 

soutiennent que l'ordre d'intégration est erroné quand on utilise les heures en niveau dans 

l'estimation d'un modèle. Christiano, Eichenbaum et Vigfusson (2004) utilisent les heures en 

niveau. Dans les modèles théoriques, les heures sont mesurées par le nombre d'heures 

travaillées par tête. Selon eux, c'est une quantité bornée qui ne peut pas asymptotiquement 

présenter de dérive. Les heures sont donc, au moins dans le modèle théorique, stationnaires. 

Cependant, les tests de racine unitaire ne permettent pas de rejeter l'hypothèse de non-

stationnarité des heures travaillées. 

Comme le débat n'est pas tranché sur l'ordre d'intégration des heures travaillées, nous avons 

estimé deux versions de chaque modèle structurel en considérant les heures en niveau et en 

différences. 

Les tableaux 16 et 17 ainsi que 19 et 20 résument les résultats de l'estimation. Dans le 

tableau 16 où les paramètres sont estimés avec la version du modèle utilisant les heures en 

niveau, on note que les paramètres Y et 8 sont bien identifiés pour les trois modèles. Dans les 

trois modèles, la volatilité du choc des dépenses publiques représente 0,7% alors que celle du 

choc technologique est comprise entre 1,3% (modèle HR) et 1,6% (modèle BER). Les valeurs 

estimées de la volatilité du choc technologique sont proches de la valeur obtenue par Chah, 

Kehoe et McGrattan (2005). Nos résultats suggèrent que les chocs technologiques expliquent 

une part importante des fluctuations macro-économiques. 

Tous les paramètres du modèle KPR sont bien identifiés, ce qui n'est pas le cas du paramètre a 

dans le modèle BER. 
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L'écart-type estimé de l'erreur de mesure, ab .indique que les trois modèles donnent un bon 

ajustement du taux d'intérêt réel. Le facteur de Bayes reporté dans le tableau 19 permet de 

dire que le modèle KPR a des qualités prédictives supérieures à celles des modèles HR et 

BER. La constatation qui se dégage de ces résultats est qu'à une bonne identification des 

paramètres est associé un bon ajustement du modèle aux données. Une mauvaise 

identification des paramètres peut être à la base des qualités prédictives médiocres d'un 

modèle. 

Le tableau 17 résume les résultats d'estimation de trois modèles avec une version où les 

heures travaillées sont exprimées en différences premières. La part de la rémunération 

salariale dans la valeur ajoutée n'est pas bien identifiée dans les trois modèles. Les valeurs 

estimées a = 0,577 dans le modèle KPR et a = 0,575 dans le modèle HR sont proches de la 

valeur obtenue par McGrattan (1994). La valeur estimée a = 0,52 est particulièrement 

pauvrement identifiée dans le modèle BER. 

Le facteur de Bayes repris au tableau 20 suggère que les données préfèrent la spécification du 

modèle HR à celle de deux autres modèles. Le modèle KPR fait mieux que le modèle BER. Ce 

résultat renforce la conclusion selon laquelle l'identification faible de certains paramètres 

entraîne un mauvais ajustement du modèle aux données. Le modèle BER où le paramètre a 

est faiblement identifié a un pouvoir prédictif moindre que celui de deux autres modèles. 

La valeur estimée ?7 = 0,695 dans le modèle KPR est très faible, ce qui implique une forte 

élasticité de l'offre de travail. Cette propriété est indésirable car les études sur les données 

microéconomiques ne confirment pas l'existence d'une forte élasticité de substitution 

intertemporelle du travail (Altonji, 1986, Penceval, 1986). Si une élasticité infinie est 

concevable dans un modèle à travail indivisible du type HR, il est difficile de donner une 

interprétation à une forte élasticité dans un modèle à travail divisible de type KPR. Dans le 

modèle HR, il n'y a pas de lien entre l'élasticité de Frisch de l'offre de travail au niveau 

individuel et l'élasticité au niveau agrégé. Dans ce modèle, l'agent représentatif peut avoir un 

degré de substitution entre la consommation et le loisir beaucoup plus élevé que celui des 

travailleurs. 
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La forte élasticité de l'offre de travail dans le modèle KPR combinée avec une identification 

faible du paramètre a dans les trois modèles nous amène à utiliser dans la suite les heures en 

niveau. 
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CHAPITRE 6. RÉSULTATS DE L'ESTIMATION UTILISANT LES FACTEURS 
COMME VARIABLES D'OBSERVATIONS 

6.1 Introduction 

Les principaux résultats de l'estimation de trois modèles pourraient se résumer de la manière 

suivante. Pour les modèles estimés sans erreurs de mesure sur les variables, les paramètres 

du taux de croissance Y et du taux de dépréciation ô sont bien identifiés quel que soit le filtre 

utilisé pour rendre les observations stationnaires. 

Quand on utilise les variables mesurées avec erreurs lors de l'estimation de trois modèles, les 

paramètres Y et ô sont bien identifiés si les observations sur les variables sont transformées en 

séries stationnaires par une opération de différenciation. En revanche, ces deux paramètres 

sont pauvrement identifiés si les composantes cycliques sont obtenues par application du filtre 

HP. Ces deux paramètres sont reliés par l'équation de l'évolution du stock de capital dans un 

équilibre d'état stationnaire. L'identification faible de l'un implique celle de l'autre. 

Le paramètre Y mesure le taux de croissance trimestriel, et sur une base annuelle, il donne le 

taux de croissance de long terme du revenu par habitant de l'économie américaine. Les 

différentes études situent son estimation entre 1,6% et 2%. Sa valeur estimée pour les trois 

modèles est inférieure à 1,3% quand les séries utilisées sont mesurées avec un terme d'erreur 

fît sont rendues stationnaires par application du filtre HP. 

Ein vue d'expliquer ces résultats, il convient de décrire brièvement les propriétés du filtre HP. 

6. 2 Le filtre de Hodrick-Prescott 

Le filtre proposé par Hodrick-Prescott (1980) est une des méthodes privilégiées pour extraire la 

composante tendancielle d'une série macroéconomique. Ce filtre est aisé à mettre en œuvre et 

possède des propriétés statistiques satisfaisantes, ce qui explique son utilisation dans un grand 

nombre de travaux empiriques. Cependant, la littérature purement statistique ne considère pas 

ce filtre comme idéal, car il ne permet pas de répartir les cycles de longueur différente de façon 

parfaite entre la composante cyclique et la composante tendancielle. En outre, le caractère peu 

arbitraire du filtre HP a été souvent souligné, car le paramètre de lissage pondérant les 

variations de la tendance par rapport à l'amplitude du cycle est imposé et non estimé. 
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Le filtre HP suppose que la série x,se décompose en une tendance de long terme T t, non 

stationnaire, et un cycle c, : xt =T t +c t . 

L'idée sous-jacente du filtre HP est la suivante. En moyenne, sur le long terme, les fluctuations 

cycliques devraient être nulles. De plus, la tendance de long terme doit être suffisamment lisse 

pour ne pas suivre toutes les inflexions de la série, sans pour autant s'écarter des mouvements 

de la série initiale. Formellement, le filtre HP consiste à résoudre le programme d'optimisation 

dynamique suivant : 

Min [X(x,-T,)2+iX(ATtl |-ATt)2] 
> ' " t - l t - 2 

Il s'agit de minimiser à la fois l'écart entre la série observée x, et la tendance de long terme T 

(premier de la fonction objectif) et les variations du taux de croissance de la tendance (second 

terme). Le premier terme fait en sorte que la tendance se rapproche de la série observée, 

tandis que le second terme est destiné à assurer le lissage de l'évolution de la tendance. La 

constante de lissage A détermine le critère qui l'emportera sur l'autre : plus sa valeur est 

élevée, plus la tendance de long terme sera lisse (le cas extrême étant celui d'une tendance 

linéaire si À tend vers l'infini). 

En utilisant l'opérateur de décalage L, la solution du programme de minimisation donne la série 

filtrée suivante : 

A(l-L)2(l-L-)2 

1 1+A(1-L)2(1-L')2 ' 

Le filtre HP peut donc rendre stationnaire des séries potentiellement intégrées jusqu'à l'ordre 4. 

La plupart des séries économiques étant rarement d'un ordre d'intégration supérieur à 2, le filtre 

HP a ainsi tendance à sur-différencier les séries, ce qui affecte les moments de second ordre 

(variance, covariance). 

Ce filtre est construit comme une moyenne mobile symétrique de longueur infinie. Sur séries 

finies, il va agir comme un filtre variable dans le temps. En raison de la nature bilatérale du 

filtre, la composante cyclique de chaque point spécifique de la série est déterminée comme une 
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moyenne pondérée des observations qui l'entourent. Les coefficients de pondération sont 

fonction de la taille de l'échantillon et de la valeur du paramètre À. 

Le choix de À conditionne d'une part le nombre d'observations qu'il convient de rajouter à la fin 

de l'échantillon initial pour éviter le problème des effets de bords, et d'autre part le découpage 

entre tendance et cycle. Le choix de A permet au praticien de calibrer l'amplitude du cycle. 

Hodrick et Prescott recommandent de fixer la constante À à 1600 pour les données 

trimestrielles. 

En pratique, le filtre HP (comme d'autres filtres) ne permet pas d'affecter entièrement un cycle 

d'une longueur donnée à la composante à laquelle on le rattache. Une part des fluctuations 

peut être attribuée à la tendance au lieu d'être entièrement affectée à la composante cyclique. 

Ce qu'on appelle un effet de « compression » qui a comme conséquence de sous-estimer la 

volatilité de la composante cyclique et de surestimer celle de la tendance. À l'inverse, on peut 

surestimer la volatilité de la composante cyclique en y incluant des basses fréquences qui 

auraient dû appartenir à la tendance. Ce phénomène est appelé effet de « leakage ». Le filtre 

HP donne lieu conjointement à ces deux effets. 

De plus, le découpage de la série ne tient pas compte des erreurs de mesure et la méthode ne 

permet pas de distinguer les fluctuations de court terme ayant un sens économique (le cycle) 

des erreurs de mesure (bruit blanc sans interprétation économique), puisque les deux ont des 

fréquences élevées. Le filtre HP distingue les fréquences basses des fréquences élevées, mais 

ne fait pas de distinction entre les fréquences élevées. Il en résulte que si une variable est 

mesurée avec erreur, l'utilisation du filtre HP amplifie l'effet de leakage. 

Les forts effets de leakage peuvent altérer la mesure du rythme de la composante tendancielle 

notamment en cas d'un choc de productivité. En effet, une partie de la variance de la tendance 

est attribuée à tort au cycle. Ce biais peut empêcher de reconnaître un changement sur la 

croissance tendancielle. Si on utilise la tendance du PIB déterminée par le filtre HP comme 

mesure du PIB potentiel, son estimation ne serait pas précise en présence d'un effet de 

leakage. L'identification faible du taux de croissance dans l'estimation de trois modèles 

structurels retenus s'explique par ce phénomène de leakage. 
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6.3 Détermination de deux nouvelles variables d'observations 

Comme le filtre HP ne donne pas une bonne estimation de la composante cyclique quand les 

variables sont mesurées avec erreurs, il devient nécessaire de considérer une version du 

modèle avec des variables sans erreurs de mesure. La singularité stochastique impose que le 

nombre des variables d'observations soit le même que le nombre des chocs exogènes du 

modèle. Nous utilisons alors une analyse factorielle pour définir deux nouvelles variables à 

partir de sept variables. 

Plus concrètement, nous avons effectué une analyse en composantes principales (ACP) sur les 

sept variables. La représentation factorielle des variables consiste en sa projection sur deux 

« meilleures » dimensions : chaque variable est représentée à partir de ses coordonnées sur 

les deux premiers axes factoriels (composantes principales). Cette projection des variables sur 

deux dimensions résume le mieux la position relative des variables dans l'espace 

multidimensionnel. 

Si on effectue une ACP sur la matrice de corrélation de sept variables, les composantes 

principales sont des combinaisons linéaires des variables initiales qui rendent maximales la 

somme des carrés de corrélations avec ces dernières. Les coordonnées de chaque point 

variable sur les axes factoriels représentent la corrélation entre la variable et ces axes. Tous 

les points variables sont projetés à l'intérieur d'un cercle de rayon 1 tracé sur le plan factoriel. 

Une variable voisine de la circonférence signifie qu'elle est bien représentée sur les deux 

composantes principales. La méthodologie et l'interprétation des résultats d'une ACP sont 

présentées en annexe. 

Les variables dans notre ACP sont symbolisées par les signes suivants : 

C : consommation privée 

G : dépenses publiques décalées d'une période 

H : heures travaillées 

I : Investissement 

P : Output 

R : taux d'intérêt réel 

W : salaire réel mesuré par la productivité moyenne du travail. 
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Le graphique 4 suivant donne la représentation des variables sur le plan formé par les deux 

premières composantes principales. 

Graphique 4: Représentation des variables à l'intérieur du cercle des corrélations 
1 

-0.5 0 0.5 
F1, première composante principale 

L'interprétation des composantes principales s'effectue en regardant la corrélation avec les 

variables de départ. On désigne par F, et F2 les deux composantes principales. Le tableau 

suivant donne les corrélations entre les variables et les composantes principales. 

X. Facteurs 
F, F2 

variables \ ^ 

P 0,98 0,11 

C 0,85 -0,06 

I 0,83 -0,25 

H 0,58 -0,47 

W 0,36 0,73 

R -0,11 0,57 

G 0,43 0,51 
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Le premier facteur (première colonne) est principalement (et positivement) corrélé avec l'output 

(r=0,98), la consommation (r=0,85) et l'investissement (r=0,83). De même le second facteur est 

principalement (et positivement) corrélé avec la productivité moyenne du travail (r=0,73), le taux 

d'intérêt (r=0,57) et les dépenses publiques décalées d'une période (r=0,51) tandis qu'il est 

négativement corrélé avec les heures travaillées (r=-0,47) et dans une moindre mesure avec 

l'investissement (r—0,25). Cette opposition entre la productivité moyenne du travail et le taux 

d'intérêt réel d'une part avec les heures travaillées et l'investissement d'autre part pourrait 

conduire à dire le second facteur caractérise la demande de capital et de travail par les 

entreprises. En effet, une hausse du salaire réel diminue la demande de travail des entreprises 

tandis qu'une augmentation du taux d'intérêt réel induit une baisse de l'investissement. 

La première composante principale mesure la répartition des variables de quantité (output, 

consommation et investissement) et capte partiellement le comportement des heures 

travaillées. La deuxième composante principale est liée essentiellement aux variables de prix 

relatifs (productivité moyenne du travail et taux d'intérêt réel) et caractérise en partie l'évolution 

des dépenses publiques. Seule la variable taux d'intérêt est mal représentée dans le plan 

factoriel formé par les deux composantes principales. On conçoit alors qu'une représentation 

de sept variables dans le plan des deux premiers axes factoriels est satisfaisante. 

L'output est très bien représenté sur le plan factoriel car sa corrélation multiple avec les deux 

premières composantes est de 96,6%. La productivité marginale du travail, la consommation 

et l'investissement sont bien représentées sur le plan factoriel, leurs coefficients de 

corrélations multiples respectifs étant de 66%, 72,5% et 75,4%. Les heures travaillées et les 

dépenses publiques ayant des corrélations multiples de 44,7% et 55,2% sont moyennement 

représentées. À l'inverse, le taux d'intérêt réel est médiocrement représenté comme sa 

corrélation multiple avec les deux composantes principales est de 33,3%. 

L'analyse factorielle nous donne deux nouvelles variables qui permettent de résumer les 

principaux faits stylisés sur les fluctuations macroéconomiques. La corrélation entre l'output et 

la première composante principale est de 98%. La première composante principale explique 

près de 96% des fluctuations de l'output. 

La forte corrélation entre l'output et la première composante principale suggère que les 

propriétés cycliques des variables peuvent être étudiées à partir de deux composantes 
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principales. La volatilité de l'output est étroitement liée à celle de la première composante 

principale. L'output étant très bien représenté sur le plan factoriel, les corrélations entre l'output 

et les principales variables peuvent se lire directement sur le graphique 4. La corrélation entre 

l'output et le taux d'intérêt réel est déterminée sur le graphique à titre indicatif. Il ressort 

clairement du graphique que la corrélation contemporaine entre l'output et la consommation 

privée, ainsi que celle entre l'investissement et l'output sont fortement positives. La corrélation 

entre l'output en t-1 et les dépenses publiques en t est modérément positive. Il en est de même 

de la corrélation contemporaine entre la productivité moyenne du travail et la production 

agrégée. La corrélation contemporaine entre le taux d'intérêt réel et l'output est faiblement 

négative. Ce résultat est conforme à la théorique économique, à savoir qu'une hausse du taux 

d'intérêt provoque une réduction de l'écart de production. La corrélation est négative et faible 

entre les heures travaillées et la productivité moyenne du travail. 

Les deux composantes principales possèdent donc de bonnes propriétés pour caractériser le 

cycle et on peut les utiliser comme variables d'observations pour l'estimation de trois modèles 

structurels. 

6.4 Estimation et comparaison des modèles 

Les tableaux 21 à 25 résument les résultats de l'estimation. Les résultats sont frappants. Tous 

les paramètres du modèle KPR sont très bien identifiés. Le taux d'escompte B est estimé à 

0,99, cette valeur combinée avec celle du taux de croissance du progrès technologique donne 

un taux d'intérêt trimestriel d'environ 1,5%, ce qui correspond à un taux d'intérêt annuel de 6%. 

La valeur de a est estimée à 0,66, ce qui est proche de la valeur canonique de 2/3 retenue 

dans la littérature pour la part du travail dans le revenu américain. Le taux de dépréciation du 

capital est estimé à 0,017 par trimestre, soit un taux annuel légèrement inférieur à 7%. Le taux 

de croissance du progrès technique est établi à 0,43% par trimestre, ce qui correspond à un 

taux annuel de 1,7% proche du taux de croissance moyen par tête de la production américaine 

de la période d'après guerre. La part moyenne des dépenses publiques dans l'économie est 

estimée à 17%, c'est proche des valeurs standards retenues dans la littérature. 

Les paramètres du processus décrivant l'évolution du progrès technique sont estimés à pa = 

0,93 et er.a = 0,0072. Le coefficient de persistance pa a une valeur légèrement inférieure à celle 

de 0,95 couramment retenue par ceux qui utilisent la méthodologie de la calibration alors 



150 

l'écart-type cri:a des innovations du choc technologique a une valeur standard. Les paramètres 

du processus qui génère l'évolution des dépenses publiques ont des valeurs standards, soit 

/?g=0,96et creg= 0,022. 

La valeur de rj est estimée à 1,858, ce qui donne une valeur d'environ 1,2 pour l'élasticité de 

Frisch de l'offre de travail. La plupart des études trouvent une élasticité de Frisch de l'offre de 

travail de 0,5 pour l'économie américaine. Cette élasticité est particulièrement faible chez les 

hommes et elle est comprise entre 0,5 et 1,5 chez les femmes. Dans une étude récente, 

Gourio et Nouai (2006) montrent qu'il est possible de réconcilier les faibles élasticités de Frisch 

de l'offre de travail obtenues sur des données microéconomiques et les fortes élasticités 

utilisées dans les modèles macroéconomiques à agent représentatif en tenant compte de 

l'hétérogénéité des travailleurs. Ils trouvent une élasticité de Frisch de l'offre de travail estimée 

à 1,5 pour l'économie américaine. Cette élasticité est obtenue comme une moyenne pondérée 

des élasticités de différents groupes des travailleurs et les pondérations sont déterminées par la 

contribution relative de chaque groupe à l'emploi total. 

La valeur de 6 est telle qu'à l'équilibre de long terme la part des heures disponibles qui est 

consacrée au loisir est de 69%. Bumside, Eichenbaum et Fischer (2004, BEF ensuite) 

choisissent de calibrer cette valeur à 0,76. Mais avec cette valeur, le modèle prédit une 

volatilité très élevée des heures travaillées et l'élasticité de Frisch de l'offre de travail passe de 

1,2 à 1,7. Le modèle KPR est ainsi capable de reproduire une élasticité agrégée de l'offre de 

travail comparable à celle dérivée des données microéconomiques. 

Le modèle KPR possède des bonnes propriétés et peut reproduire les principales 

caractéristiques du cycle sans déformer le taux de croissance de la composante tendancielle 

commune des séries. Par rapport au filtre HP, le modèle présente l'intérêt de permettre une 

estimation économétrique des paramètres caractérisant le cycle et la tendance et de pouvoir 

être utilisé en prévision. 

De tous les paramètres du modèle HR, le moins bien identifié est cre%, soit la volatilité des 

innovations du choc des dépenses publiques. La valeur estimée o = 0,025 est légèrement 
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supérieure aux valeurs standards utilisées dans la littérature. Il est facile de constater que les 

paramètres a - 0,53 et sg = 0,14 sont pauvrement identifiés dans le modèle BER. 

En vue de déceler les causes possibles de l'identification faible de certains paramètres du 

modèle BER, nous avons effectué le test d'inversibilité dérivé des matrices (A, B, C, D) proposé 

par FRS. Les valeurs propres estimées h = -0,22 et X2 = 0,98 de la matrice [A-BD"'C] 

indiquent que la condition d'inversibilité est respectée. 

En utilisant le facteur de Bayes, il ressort des résultats du tableau 22 que les modèles KPR et 

HR ont les mêmes qualités prédictives et ces deux modèles dominent en termes de prévision le 

modèle BER. Ce résultat s'explique par le fait que certains paramètres du modèle BER sont 

mal identifiés. L'identification faible des paramètres peut également être due à une rupture 

structurelle. Les trois modèles structurels sont ainsi estimés sur la période avant et après 1980. 

En se référant au facteur de Bayes reporté au tableau 25, on constate que la performance de la 

prévision est meilleure dans la seconde période que la première, ce qui indique une instabilité 

des paramètres structurels de trois modèles estimés sur les deux périodes, et confirme 

l'hypothèse de changement structurel. À l'intérieur de chaque sous période, les qualités 

prédictives de trois modèles sont les mêmes. 

Les paramètres du modèle BER sont maintenant bien identifiés et plus particulièrement sur la 

sous période après 1980. Force est donc de constater que l'existence des changements de 

régime interdit de retenir sans précaution un modèle estimé sur l'ensemble de la période. Les 

résultats dépendent beaucoup de la période retenue pour effecteur des estimations. 

L'hypothèse de thésaurisation du travail induit une rigidité réelle et des coûts d'ajustement, et 

introduit donc une certaine asymétrie dans la spécification du modèle BER. L'hypothèse d'une 

tendance uniforme ne permet pas de prendre en compte d'une part, les mécanismes 

d'asymétrie et d'autre part, les ruptures de forte amplitude. 

La linéarisation des modèles structurels autour d'un équilibre d'état stationnaire suppose 

implicitement qu'il n'y a pas de rupture dans la tendance. La meilleure façon de relaxer cette 

hypothèse, c'est de supposer que les modèles sont linéarisés autour des deux équilibres d'état 

stationnaire différents tenant compte du changement de régime. Cette préoccupation est prise 

en compte quand on estime les modèles sur deux sous périodes différentes. De ce point de 
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vue, le test de changement de régime constitue sans doute plus qu'un simple test de stabilité 

des paramètres structurels. Il existe néanmoins deux limites majeures à ce test : il nécessite la 

connaissance a priori de la date de rupture et il néglige le fait qu'il peut y avoir plusieurs dates 

de rupture dans l'échantillon. Concernant la première critique, nous avons utilisé les résultats 

des travaux qui mettent en évidence la rupture dans la volatilité des principales séries de 

l'économie américaine au début des années 1980. 

L'analyse des résultats d'estimation de trois modèles structurels sur les deux sous-périodes 

révèle, entre autres, trois phénomènes intéressants. Pour les trois modèles, on observe une 

diminution de la valeur estimée du paramètre 6 qui détermine la répartition moyenne du temps 

entre le travail et les autres activités. Cette baisse de 6 entre les deux périodes peut traduire 

probablement la tendance à la hausse des heures travaillées par tête de l'économie américaine 

observée dans les années 1990, et analysée en détail par Motley (1997). On constate 

également s'agissant des modèles KPR et HR que la valeur estimée de la part du capital dans 

le revenu \-a augmente sur la deuxième période. Ce comportement s'explique probablement 

par le boom des investissements de l'économie américaine des années 1990. Pour les trois 

modèles, la volatilité des chocs exogènes diminue considérablement alors que les coefficients 

de persistance sont marginalement modifiés sur les deux périodes. Il en résulte une diminution 

de l'impact des chocs exogènes sur les fluctuations de l'économie. La baisse de l'amplitude 

des chocs exogènes traduit bien la modération des cycles de l'économie américaine observée 

depuis le début des années 1980. 

Au terme de cette section, il apparaît que si l'objectif est de caractériser les propriétés du cycle 

ou de réaliser de prévision, les modèles KPR et HR seront préférés au modèle BER quand 

l'analyse porte sur toute la période d'estimation. En revanche, si l'estimation est faite sur deux 

sous échantillons en tenant compte de la rupture structurelle, aucun des trois modèles ne 

saurait être privilégié par rapport aux autres. Les trois modèles semblent traduire une 

représentation adéquate et parcimonieuse des séries observées notamment sur la période 

après 1980. En vue d'apprécier l'avantage d'un modèle sur les autres, il est nécessaire 

d'analyser le comportement de l'économie à la suite des chocs exogènes et de vérifier dans 

quelle mesure les prédictions de chaque modèle sont conformes aux faits stylisés. 
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6.5 Analyse structurelle 

Au-delà de la capacité des modèles à reproduire les propriétés du cycle et à prévoir l'évolution 

future des variables modélisées, il est intéressant de fournir une interprétation des résultats de 

l'analyse de l'impact des chocs exogènes sur l'activité économique. Les comportements de 

l'ensemble des variables étant entièrement spécifiés, il est possible d'étudier la dynamique de 

chacun des agrégats suite à des chocs sur la technologie et sur les dépenses publiques. Cette 

analyse peut être utile pour discriminer les trois modèles concurrents. L'analyse structurelle a 

été faite sur l'ensemble de la période d'étude et sur les deux sous échantillons. Cependant, 

seuls les résultats de l'analyse sur la sous période après 1980 sont reportés car le modèle BER 

n'est pas bien spécifié si on considère toute la période allant de 1948 à 2005. 

La figure 5 représente les fonctions de réponse et illustre les effets d'un choc technologique sur 

le PIB et les heures travaillées. En comparant les fonctions de réponses, on constate que les 

trois modèles diffèrent du point de vue de la dynamique qu'ils engendrent. Selon les modèles 

KPR et HR, la production et les heures travaillées augmentent immédiatement en réponse à un 

choc technologique, et diminuent graduellement de façon monotone vers leurs valeurs de long 

terme. De l'autre côté, le modèle BER prévoit un profil des réponses en forme de cloche, les 

réponses de la production et des heures travaillées suivant un choc technologique sont plus 

abruptes (moins graduelles). 

S'agissant de deux premiers modèles, l'offre de travail augmente brusquement à son niveau 

maximal au cours de la période du choc, puis diminue à son niveau normal après 17 trimestres 

pour le modèle KPR et 16 trimestres pour le modèle HR. Le modèle BER prévoit une 

augmentation des heures travaillées à l'impact mais l'effet maximal est atteint à la deuxième 

période du choc, et on observe ensuite une diminution rapide pour atteindre le niveau normal 

après 16 trimestres. Les heures travaillées connaissent une baisse maximale au bout de 36 

trimestres selon les prédictions du modèle KPR alors que ce minimum est atteint avec un 

trimestre d'avance dans les modèles HR et BER, soit 35 trimestres après le choc. 

Le pic observé à l'horizon 2 dans l'évolution des heures travaillées prédites par le modèle BER 

s'explique par la rigidité de l'emploi due au phénomène de thésaurisation du travail. Comme 

l'emploi est déterminé avant la connaissance de la réalisation des chocs conjoncturels, 

l'ajustement des heures à la période du choc se fait sur marge intensive (l'effort des salariés). 

L'emploi ne varie que dans les périodes suivantes. 
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Dans le modèle BER, l'évaluation de l'impact des chocs exogènes sur les variables nécessite 

de tenir compte de cette asymétrie introduite par l'effet de thésaurisation du travail. L'effet d'un 

choc exogène sur une variable est correctement capté en examinant le comportement de la 

variable durant les périodes suivant la réalisation du choc. 

Les prédictions de trois modèles sont conformes aux résultats générés par ce type de modèles, 

à savoir que les heures travaillées augmentent à la suite d'un choc technologique quand on 

suppose que les heures sont stationnaires en niveau. Ce résultat reste vrai même pour le 

modèle BER où le choc technologique n'est pas identifié au résidu de Solow. En effet, Gali et 

Rabanal (2004) soutiennent que la réponse positive de l'emploi au choc technologique 

s'explique en partie par la corrélation positive mécanique entre l'emploi et le résidu de Solow 

utilisé comme mesure du choc technologique dans le modèle du cycle réel standard. Il reste 

que le choc technologique n'est pas un bon candidat pour discriminer les trois modèles 

concurrents car les réponses de différents agrégats à la suite de ce choc sont qualitativement 

similaires. 

Les figures 6 et 7 illustrent les effets du choc des dépenses publiques sur les principales 

variables de trois modèles. 

Une hausse des dépenses publiques rend les ménages moins riches car elle accroît les 

obligations fiscales. Cette hausse tend à accroître les taux d'intérêt. Ces deux effets 

augmentent l'utilité marginale de la richesse et le coût d'opportunité de la consommation 

présente et du loisir présent. Les ménages réduisent leur consommation et ils vont travailler 

plus. La production augmente en réponse à un accroissement de l'offre de travail. 

L'augmentation de l'emploi fait baisser le salaire réel comme la productivité marginale du travail 

est une fonction décroissante des heures travaillées. 

La spécification du modèle KPR implique une relation décroissante entre le salaire réel et le 

paramètre r\ qui détermine l'élasticité de substitution inter-temporelle de l'offre de travail. De 

plus, l'élasticité de Frisch de l'offre de travail av est liée à rj par la relation av = ( l -N) / ( / /N) , 

où N est le niveau de l'emploi dans un équilibre d'état stationnaire. La baisse du salaire réel est 

plus forte quand l'élasticité de Frisch de l'offre de travail est élevée. De l'autre côté, la baisse 

de la consommation est plus importante quand l'élasticité de Frisch de l'offre de travail est faible 
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(rj élevé). Comme les heures travaillées ne changent pas à l'état stationnaire, si 77 est élevé, 

les ménages répondent à une augmentation des obligations fiscales par une diminution 

relativement élevée de la consommation et une faible variation des heures travaillées. 

Comme l'élasticité de Frisch de l'offre de travail est relativement faible dans le modèle KPR, les 

effets du choc budgétaire sur l'emploi et la production agrégée y sont beaucoup plus faibles que 

dans les modèles HR et BER où l'offre de travail est très élastique. À l'inverse, la baisse de la 

consommation est plus élevée dans le modèle KPR alors que celle de salaire réel est plus forte 

dans les modèles HR et BER. 

Pour les trois modèles, on observe que suite à un choc budgétaire l'output, l'emploi et le taux 

d'intérêt augmentent alors que la consommation et le salaire réel diminuent. On note un pic à 

l'horizon 2 pour les fonctions de réponse de différentes variables dans le modèle BER, à 

l'exception de la consommation. Les réponses de trois modèles sont qualitativement similaires 

pour chacune de cinq variables. Ces résultats sont semblables à ceux obtenus par BEF qui 

identifient le choc de politique fiscale à un choc sur les dépenses militaires. Les résultats sont 

plus mitigés sur la réponse de l'investissement à la suite d'un choc des dépenses publiques. Si 

on considère l'estimation de trois modèles sur l'ensemble de la période, l'investissement baisse 

à la suite d'un choc budgétaire. Dans ce cas, l'augmentation des dépenses publiques étant 

transitoire, les agents économiques y répondent en diminuant leur stock de capital. 

En revanche, les résultats sont qualitativement différents si l'estimation de trois modèles porte 

sur la période après 1980. Dans le modèle KPR, l'investissement baisse à la suite de 

l'augmentation des dépenses publiques puis revient à son niveau normal au bout de 63 

trimestres. S'agissant du modèle HR, l'investissement augmente et revient à son niveau normal 

après 52 trimestres suivant la période du choc. Quant au modèle BER, l'investissement 

diminue à l'impact et ensuite il augmente à la deuxième période du choc pour revenir à son 

niveau normal au bout de 56 trimestres. Dans les trois cas, les chocs sont persistants. Nos 

résultats se démarquent ainsi des résultats obtenus par BEF. Leurs résultats montrent que 

même pour un modèle de type KPR, l'investissement augmente à la suite d'un choc de politique 

fiscale. 

Pour l'essentiel, ces résultats différents dépendent du fait que BEF considèrent d'une part que 

les heures travaillées représentent 24% du temps disponible dans un équilibre d'état 
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stationnaire, et d'autre part que le choc budgétaire porte sur les dépenses militaires. Si on 

retient la valeur de N = 24 %, nos résultats suggèrent que l'investissement augmente, dans le 

modèle KPR, à la suite d'un choc budgétaire très persistant et si l'élasticité de Frisch de l'offre 

de travail est très élevée {rj<A). L'estimation du modèle KPR ne donne pas de telles valeurs 

quelle que soit la spécification retenue à moins de les imposer de façon ad hoc par calibration 

comme le font BEF. 

BEF enrichissent les modèles de base en introduisant la formation d'habitudes de 

consommation dans la fonction d'utilité et les coûts d'ajustement de l'investissement dans 

l'évolution du stock de capital de manière à augmenter les performances quantitatives des 

modèles. Ils trouvent que la version la mieux réussie du modèle suppose une élasticité de 

Frisch de l'offre de travail relativement élevée par rapport à l'évidence microéconomique. De 

plus, ce modèle avec formation des habitudes surestime la baisse de la consommation à la 

suite d'un choc de politique fiscale. 

Dans tous les cas, on comprend que les imperfections demeurent pour qu'un modèle du cycle 

réel explique les effets qualitatifs et quantitatifs d'une augmentation des dépenses publiques sur 

les principaux agrégats macroéconomiques. Le problème n'est pas d'identifier le choc exogène 

au choc sur les dépenses militaires. Il s'agit d'assigner des valeurs aux paramètres 

compatibles avec l'évolution des séries historiques sans les imposer par calibration. 

Intuitivement, on sait que dans un modèle d'équilibre général dynamique, les dépenses 

publiques ont un effet réel positif grâce à la hausse de l'offre de travail, sinon, à l'offre exogène, 

l'éviction des dépenses privées est totale. 

Une façon d'enrichir le modèle de base serait d'introduire un choc sur l'emploi. On sait qu'un tel 

choc peut expliquer une partie importante des fluctuations de l'emploi. L'augmentation des 

heures travaillées entraîne une utilisation plus importante du capital. Un tel modèle pourrait 

aider éventuellement à mieux reproduire le comportement de la consommation et de 

l'investissement à la suite d'un choc budgétaire. Ce choc sur les préférences peut atténuer le 

mécanisme de lissage des heures travaillées présent dans un modèle KPR avec une faible 

élasticité de Frisch de l'offre de travail. 
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Au-delà des extensions possibles, l'analyse dynamique suggère que la calibration peut ne pas 

être appropriée quand il s'agit d'apprécier les mérites respectifs des modèles concurrents. 

L'avantage de l'estimation économétrique pour opérer un choix entre deux modèles est de 

considérer l'un des deux modèles comme un favori que l'on cherche à confronter avec un autre 

modèle, l'intérêt est alors la validation de ce modèle plutôt que du choix pur entre modèles 

concurrents Dans des situations pratiques, où les modèles sont inévitablement mal-spécifiés, il 

est souvent plus informatif d'analyser les forces et faiblesses respectives de chacun, que de 

chercher à sélectionner l'un des modèles. De même, le fait qu'un modèle IV̂  n'enveloppe pas 

un concurrent M2, indique que ce dernier incorpore des caractéristiques spécifiques qui n'ont 

pas été prises en compte par Mi. Au lieu de rejeter simplement un tel modèle, cette faiblesse 

peut être exploitée de manière plus constructive, en incorporant les caractéristiques pertinentes 

relevées par M2 et ainsi améliorer la connaissance du phénomène étudié, c'est-à-dire 

progresser. 

Dans notre cas, les modèles HR et BER seront préférés au modèle KPR car ils ont les mêmes 

qualités prédictives. De plus, ces deux modèles permettent également de reproduire la réponse 

positive de l'investissement à la suite d'un choc budgétaire conformément aux faits stylisés. 

Les trois modèles concurrents diffèrent par la modélisation de la structure du marché de travail 

et c'est justement cette différence qui permet de les discriminer quand ils ont les mêmes 

qualités prédictives. 
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CONCLUSION GÉNÉRALE 

La prévision économique joue un rôle essentiel dans les prises de décision des acteurs publics 

et privés. L'exercice de prévision s'avère nécessaire pour la formulation des politiques 

économiques dans un environnement caractérisé par l'incertitude sur l'état de l'économie et 

l'incertitude sur la structure et la dynamique de l'économie. En effet, les responsables publics 

prennent les décisions en tenant compte d'un état de l'économie dont la connaissance est 

imprécise. En particulier, les données économiques ne sont pas nécessairement disponibles et 

de bonne qualité en temps réel. 

L'une des phases les plus délicates et les plus importantes du processus de prévision réside 

dans l'évaluation du positionnement de l'économie dans le cycle et il est important de trouver 

les moyens d'y parvenir. De plus, les politiques budgétaire et monétaire doivent être en phase 

avec les cycles économiques. Pour des raisons évidentes, il s'avère nécessaire pour les 

décideurs de disposer d'un modèle permettant de mieux appréhender l'évolution du cycle 

économique et de prévoir les variables clés de l'activité économique. Mais cela à l'esprit que ce 

serait mieux si les réponses à apporter à des nombreuses questions macroéconomiques 

suscitaient moins des controverses. 

En ce qui concerne les causes et l'ampleur des fluctuations macroéconomiques, il existe 

maintenant un mouvement de consensus né de l'enrichissement mutuel de la théorie du cycle 

réel privilégiant la vision des cycles à l'équilibre macroéconomique et des théories de la 

nouvelle économie keynésienne qui considèrent que les défaillances de toute sorte tant du côté 

du marché que du côté de l'information sont nécessaires pour expliquer les fluctuations. Dans 

tous les cas, les économistes s'appuient sur des modèles formels pour présenter et analyser les 

théories. La confrontation des résultats aux faits empiriques permettent d'évaluer les qualités et 

les insuffisances de chaque théorie. 

Le but de cette recherche était de fournir un cadre permettant une évaluation quantitative et une 

interprétation des résultats des modèles dynamiques stochastiques d'équilibre général (DSGE) 

micro-fondés. Pour améliorer la compréhension des fluctuations économiques, il est nécessaire 

de disposer d'un outil permettant de comparer des modèles ayant un pouvoir explicatif 

comparable de manière à les faire évoluer vers une meilleure spécification. L'évaluation 

quantitative des modèles DSGE permet de découvrir les véritables sources des changements 

observés dans une économie en identifiant précisément l'origine des fluctuations constatées en 
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termes de chocs structurels, de mieux évaluer l'efficacité relative des divers instruments de 

politique économique et de choisir un modèle permettant de mener une analyse structurelle 

dans un environnement économique assez stabilisé, autrement dit encore moins influencé par 

des fluctuations conjoncturelles. 

A cet effet, nous avons développé un ensemble d'outils qui sont utiles pour estimer et 

comparer des modèles DSGE. Nous proposons une méthode d'évaluation économétrique qui 

permet d'estimer et de tester, dans un cadre unifié, les paramètres structurels et les propriétés 

cycliques d'un modèle DSGE. La méthode utilisée construit une fonction de vraisemblance d'un 

modèle déduit de la représentation espace-état d'un modèle DSGE linéarisé. Elle combine 

formellement la calibration et l'estimation économétrique basée sur l'estimation bayésienne et 

l'analyse factorielle. Les variables d'état et les composantes cycliques sont estimés à l'aide d'un 

filtre de Kalman et des techniques de Monte Carlo par chaînes de Markov (MCMC). La 

méthodologie développée s'applique en toute généralité à l'évaluation empirique de tout modèle 

DSGE. On montre comment une analyse unificatrice combinant les avantages de modèles 

issus de la théorie économique et ceux de modèles à facteurs non structurels permet 

d'améliorer les prévisions macroéconomiques et l'analyse des cycles économiques et partant 

de réduire l'incertitude dans le processus de prise de décision. 

Il y a plusieurs avantages à la démarche que nous proposons : elle est facilement 

reproductible; elle intègre la calibration et l'analyse factorielle dans une approche unificatrice où 

les deux deviennent utiles. Enfin, elle permet de détecter le cas où le modèle est mal spécifié et 

d'entreprendre la comparaison formelle des modèles. 

Les principaux résultats de la recherche peuvent résumer de la manière suivante : 

Nous avons considéré trois modèles (modèle à King-Rebelo, 2000, modèle à Hansen-

Rogerson, Modèle de la thésaurisation du travail à la Bumside-Eichenbaum-Rebelo ,1993). Ces 

trois modèles sont log-linéarisés et écrits sous forme de représentation espace-état. Ce sont 

des modèles avec deux chocs exogènes (un choc technologique et un choc sur les dépenses 

publiques). A l'instar de Dejong, Igram et Whiteman (2000), nous avons d'abord retenu, pour 

l'estimation des modèles, deux variables endogènes (output et investissement) étant donné que 

nous avons deux chocs pour éviter le problème de singularité stochastique. 
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Nous montrons que les trois modèles font mieux qu'un VAR bayésien en termes de prévision 

de deux variables retenues. Le modèle à la Hansen-Rogerson et le modèle de Burnside, 

Eichenbaum et Rebelo (1993, BER ensuite) ont des meilleures qualités prédictives que celle du 

modèle à la King-Rebelo (2000). 

Cependant, certains paramètres estimés dont l'écart type du choc sur les dépenses publiques 

se trouvent à la frontière de l'ensemble des valeurs admissibles. Nous avons avancé trois 

principales raisons susceptibles d'expliquer pourquoi certains paramètres sont pauvrement 

identifiés ou estimés. Nous avons retenu, entre autres, les trois explications possibles 

suivantes : 

L'instabilité des paramètres due aux ruptures structurelles. 

Le problème de non inversibilité. 

Le problème de non identifiabilité des paramètres. 

Plusieurs études dont celles de Kim et Nelson (1999), McConnell et Perez-Quiros (2000) et 

Blanchard et Simon (2001) ont montré indépendamment qu'il y avait une interruption dans la 

volatilité du PIB de l'économie américaine au milieu des années 1980 et un déclin dans la 

volatilité de principaux agrégats macroéconomiques et une modération de cycles économiques. 

La question naturelle que l'on peut se poser est de savoir si ce changement structurel a un 

impact sur les paramètres estimés de trois modèles analysés. 

A cet effet, nous avons estimé les trois modèles avec deux sous-échantillons de 100 

observations sur la période avant 1980 et sur celle après 1980. En segmentant la période 

d'estimation, on note qu'une rupture a lieu dans la volatilité de l'output et de l'investissement, 

laissant supposer un impact en deux temps de chocs exogènes sur l'économie américaine. Les 

prédictions de trois modèles sur la période après 1980 sont nettement meilleures que celles 

obtenues sur la période avant 1980 et la taille de chocs estimés traduit bien la rupture dans la 

volatilité du PIB et de l'investissement. Bien que l'écart type du choc des dépenses publiques 

diminue, il reste élevé par rapport aux valeurs standards. 

Le problème de non inversibilité est discuté dans le papier de Fenandez-Villaverde, Rubio-

Ramirez et Sargent (2005), noté dorénavant FRS. Nous avons effectué le test proposé par FRS 

à partir des matrices (A, B, C, D) de la représentation espace-état de trois modèles et nous 

trouvons que le VAR associé au modèle BER n'est pas inversible pour plusieurs paires de 
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variables dont la productivité du travail et les heures travaillées mesurées en taux de 

croissance. Une des conséquences de la violation de l'hypothèse d'inversibiiité discutée par 

FRS est qu'on ne peut estimer de manière consistante le vecteur d'état du modèle même si on 

considère de séries chronologiques de longueur infinie des variables endogènes observées. 

Ceci implique que l'on ne peut pas estimer avec précision les paramètres du modèle. Watson 

(1994) explique comment un chercheur est très vulnérable à la non-inversibilité quand son VAR 

exclut des mesures de variables endogènes importantes qui peuvent aider à mieux prévoir les 

valeurs futures d'autres variables. Il est donc nécessaire de recourir à une information externe 

si on veut obtenir des estimations efficaces de paramètres. 

Ensuite, nous discutons le problème d'identifiabilité des paramètres et nous concluons comme 

Canova (2006) que l'identification faible ou partielle de certains paramètres peut expliquer 

pourquoi leur estimation se trouve à la frontière de l'ensemble des valeurs admissibles. Dans 

les modèles où les problèmes d'identification faible ou partielle sont présents, il est nécessaire 

d'introduire des données externes dans la forme état-mesure du modèle pour être capable 

d'obtenir une estimation consistante des paramètres structurels. 

L'utilisation de modèles à facteurs est un moyen de prendre en compte l'information externe 

issue d'un grand nombre de variables endogènes et présente un avantage important de pouvoir 

estimer avec efficacité les facteurs. Dans notre cas, les facteurs ne sont rien d'autres que les 

variables d'état du modèle. 

Les modèles à facteurs sont obtenus de deux manières différentes. Dans un premier temps, il 

s'agit de décomposer chaque variable endogène de l'équation de mesure en composantes 

commune et spécifique, et d'ajouter d'autres variables endogènes observables, le cas échéant. 

Dans ce cas, les mesures de variables macroéconomiques sont considérées comme des 

indicateurs imparfaits de leur contrepartie théorique. Ce qui suggère d'introduire un terme 

d'ajustement pour tenir compte de l'inadéquation entre la mesure et le concept théorique de 

chaque variable. La deuxième stratégie consiste à définir de nouvelles variables, combinaisons 

linéaires des variables initiales, non corrélées entre elles et de variance maximale. Ces 

nouvelles variables sont utilisées comme variables endogènes dans l'équation de mesure. 

L'exploitation de toute l'information macro-économique disponible réduit considérablement 

l'incertitude sur l'estimation des variables latentes, ce qui implique en conséquence une 

estimation plus efficace des paramètres du modèle. L'efficacité de l'estimation est alors 
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importante, en particulier pour l'exercice des prévisions et d'analyse de politiques, car la 

performance des précisions est directement liée à la précision dans l'estimation des modèles. 

Les qualités prédictives de modèles sont intrinsèquement liées à une bonne identification de 

tous les paramètres structurels. Lorsque les trois modèles sont estimés sur toute la période 

1948-2005, Les modèles à la King-Rebelo et à la Hansen-Rogerson ont des meilleures qualités 

prédictives que celles du modèle BER. En particulier, ces deux modèles donnent un bon 

ajustement du taux de croissance de l'output et du taux d'intérêt réel, deux variables qui sont 

intéressantes pour les décideurs. Les modèles déterminent le taux d'intérêt naturel qui n'est 

autre que le taux réel d'équilibre de l'économie, c'est-à-dire le taux neutre au prix des biens. Ce 

taux compatible avec une inflation stable et un PIB égal à son niveau potentiel pourrait servir 

de référence pour détecter des tensions inflationnistes au sein de l'économie. En effet, si le 

niveau des taux d'intérêt réels constatés est en dessous de ce taux de référence, ce serait un 

signe des tensions inflationnistes. 

Ayant ainsi résumé l'agencement des résultats essentiels discutés dans la thèse, il convient de 

souligner précisément les principales contributions à la littérature. 

L'élasticité de substitution de loisir joue un rôle important dans la comparaison des modèles du 

cycle économique. Plusieurs études dont Hansen (1985) soutiennent qu'une forte élasticité de 

l'offre de travail au salaire réel est nécessaire pour obtenir des fluctuations des heures 

travaillées et de l'output comparables aux faits observés étant donné la taille des chocs 

technologiques dans l'économie américaine d'après guerre. Nous trouvons que cette condition 

n'est pas nécessaire car un modèle standard du cycle réel, en l'occurrence le modèle KPR, 

avec une faible élasticité de Frisch proche de celle obtenue sur données individuelles est 

capable de reproduire des fluctuations comparables à celles générées par des modèles HR et 

BER caractérisés par une élasticité de substitution de l'offre de travail infinie. En effet, lorsque 

tous les paramètres structurels sont bien identifiés, ces trois modèles ont les mêmes qualités 

prédictives. Ce résultat basé sur une méthode d'estimation à information complète se démarque 

des conclusions des études antérieures utilisant la méthode des moments. Il en résulte que si la 

dynamique du marché du travail est mal reproduite dans les modèles du cycle réel de première 

génération caractérisés principalement par les chocs technologiques, cette limite empirique est 

inhérente davantage au cadre théorique utilisé qu'au différentiel d'élasticité de l'offre de travail. 

C'est l'introduction d'autres types des chocs qui enrichit l'explication du cycle dans les modèles 
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des cycles réels. C'est ainsi que c'est la prise en compte du choc des dépenses publiques qui 

permet de discriminer le modèle KPR des modèles HR et BER. En particulier, le modèle KPR 

n'explique pas la dynamique de l'investissement à la suite d'un choc des dépenses publiques. 

Ces résultats suggèrent que pour apprécier les performances de différents modèles DSGE en 

compétition, il est nécessaire d'utiliser un critère moins arbitraire permettant de les discriminer 

et de s'assurer que les tous les paramètres sont estimés de manière consistante. De cette 

façon, on pourrait identifier les limites inhérentes à chaque modèle avant de chercher à l'utiliser 

pour tirer des conclusions sur le fonctionnement de l'économie ou pour des besoins de 

prévision et d'analyse des politiques. La pratique consistant à supposer que toute l'information 

pertinente pour l'estimation des modèles DSGE est contenue dans un petit ensemble de séries 

observées conduit généralement à des estimations biaisées des paramètres structurels à 

cause notamment des problèmes de mauvaise spécification et de non identifiabilité. 

L'exploitation d'une information plus riche s'avère nécessaire. 

Notre deuxième contribution porte sur les conditions d'utilisation de l'approche VAR pour 

identifier les chocs autonomes de l'économie et pour donner un sens aux corrélations 

dynamiques entre les variables notamment les fonctions de réponse. La pure analyse des 

données privilégiée par l'approche VAR peut conduire à des résultats erronés ou incompatibles 

en qui concerne l'impact des différents chocs sur l'économie. 

Le modèle BER incluant le taux de croissance de la productivité et les heures en différences ne 

satisfait pas l'hypothèse d'inversibilité. Une conséquence de ce résultat est que l'approche 

VAR n'est pas appropriée quand les agents économiques disposent d'une information 

supérieure à celle d'un économètre qui souhaite découvrir des relations de causalité en 

exploitant uniquement l'information contenue dans les observations sur les variables. Les 

données observées peuvent s'avérer pauvres pour découvrir les lois des phénomènes à partir 

des seules observations sur ces phénomènes. En particulier, le modèle BER nous permet de 

conclure que le choc technologique identifié par Gali (1999) n'est pas structurel. En effet, le 

modèle BER est un modèle plus structurel où les agents prennent des décisions dans deux 

ensembles d'informations différents pour choisir les variables sous contrôle. En particulier 

l'emploi est choisi avant la connaissance de la réalisation des chocs conjoncturels. Ce choix 

influence la forme des réponses dynamiques des variables réelles de l'économie en réponse à 

ces chocs. L'identification des chocs à partir d'un VAR utilisant les données observées 

passivement sur ces variables ne permet pas de reproduire les fonctions de réponse 
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correspondant avec celles du modèle économique. La violation de l'hypothèse d'inversibilité ne 

fait que traduire l'asymétrie d'information entre le comportement des agents économiques décrit 

par le modèle BER et l'économètre utilisant le modèle VAR pour identifier les chocs structurels. 

Rudesbuch (1998) relève que ce problème d'asymétrie d'information limite la portée des 

modèles VAR structurels comme outils pour identifier les effets de chocs monétaires sur 

l'activité réelle. Supposons que l'on trouve en utilisant un modèle VAR qu'il existe une hausse 

temporaire du revenu suite à un choc monétaire. On est tenté d'interpréter ce résultat comme 

une preuve que la politique monétaire expansionniste a eu un effet positif, bien que temporaire 

sur le produit. Cependant, une telle interprétation prend pour acquis implicitement que le choc 

monétaire identifié par le modèle VAR est le même que le terme d'erreur dans une description 

de la politique monétaire de la Banque centrale. On assimile ainsi innovation du modèle VAR et 

choc monétaire de l'économie en supposant que la Banque centrale et l'économètre dispose 

d'un même ensemble d'information. Ce n'est pas toujours le cas parce que la Banque centrale 

peut être entrain d'ajuster sa politique monétaire en réponse à une information qu'elle obtient 

sur le développement futur de l'économie qui ne peut pas être saisie à partir d'un VAR estimé 

sur des données historiques. 

L'exemple souvent cité est celui de la Banque centrale américaine (FED) qui a réduit ses taux 

d'intérêts à l'automne 1998 alors que l'économie était en période de croissance parce que les 

autorités monétaires croyaient que la crise financière de l'Asie du Sud-Est allait entraîner une 

croissance plus lente de la demande globale aux États-Unis. Cette réduction des taux d'intérêts 

était faite seulement dans le but de compenser cet éventuel choc de contraction. Un modèle 

VAR typique aurait identifié ces coupures dans les taux d'intérêts comme étant des chocs 

monétaires et donc comme étant utiles pour étudier les effets de la politique monétaire sur 

l'activité réelle. 

On comprend que l'utilisation des modèles VAR structurels peut conduire à une inférence 

erronée si le choc identifié n'est pas structurel. Il est donc nécessaire de connaître les 

conditions sous lesquelles les faits stylisés établis à partir de l'approche VAR peuvent être 

confrontés aux conclusions de modèles théoriques. Dans ce sens, nos résultats permettent de 

clore ou tout au moins d'apporter un nouvel éclairage concernant le débat sur l'identification de 

l'amélioration technologique sur l'emploi. 
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Notre troisième contribution porte sur les limites de l'utilisation des filtres de type HP pour 

déterminer la production et la croissance potentielles. Ces méthodes sont certainement très 

utiles pour réaliser des analyses historiques. Mais elles peuvent se révéler très dangereuses 

pour la prise de décision. En raison de la nature bilatérale de l'estimation du cycle fournie par 

ces méthodes, on doit inévitablement partir du principe que si les estimateurs des périodes 

centrales sont définitifs, ceux des années les plus récentes feront l'objet de révisions. C'est 

donc difficile de les utiliser pour évaluer le stade auquel se trouve le cycle de l'activité 

économique et par conséquent comme instrument de prévision. Déterminer l'écart de 

production par le biais d'un modèle économique plutôt que par une approche statistique simple 

implique des complications méthodologiques, la validité des résultats dépend de la validité du 

modèle économique. Mais les risques de prendre des décisions erronées de politique 

économique sont, en revanche, faibles. La mauvaise prévision du potentiel de l'économie et de 

l'output gap peut conduire à une complaisance en matière de politique budgétaire et monétaire. 

Nous avons vu que lorsqu'on utilise les composantes cycliques obtenues par filtre HP pour 

estimer un modèle DSGE avec termes d'erreur, le taux de croissance de l'économie est sous-

estimée à cause du biais introduit par l'effet de « leakage », il en est de même de l'écart de 

production (output gap). Du point de vue de l'analyse de la politique budgétaire, ce biais 

empêche de reconnaître un changement sur la croissance tendancielle qui sert de référence 

pour le calcul de l'évolution d'un ensemble de postes budgétaires à court terme et à moyen 

terme. En outre, une mauvaise mesure de l'écart de production n'est pas adaptée aux besoins 

des autorités monétaires. En effet, la Banque centrale doit disposer d'une bonne mesure de 

l'écart de production pour prévoir l'inflation et pour détecter les tensions inflationnistes. Un écart 

de production positif signifie qu'un resserrement des conditions monétaires peut être nécessaire 

pour contrôler les risques de surchauffes inflationnistes. La combinaison de l'information 

obtenue à partir d'un filtre de type HP et de celle provenant d'un modèle économique permet 

d'améliorer l'estimation du potentiel de l'économie et de l'écart de production. Nous avons 

montré que cela est possible en utilisant des indicateurs basés sur l'analyse factorielle pour 

estimer la forme état-mesure d'un modèle DSGE. 

Comme la plupart des grandeurs macroéconomiques correspondent à des indicateurs 

imparfaits de leur contrepartie théorique, on est souvent amené à introduire des erreurs de 

mesures pour établir l'égalité que les observations ne permettent pas de réaliser. L'utilisation 

des indicateurs permet de limiter l'impact de ces erreurs de mesures sur l'estimation des 

paramètres structurels d'un modèle DSGE ainsi que sur le calcul de certains indicateurs 
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inobservables, mais très utiles pour synthétiser une grande quantité des données, comme le 

potentiel de croissance et le taux d'intérêt d'équilibre par exemple. En effet, les indicateurs 

basés sur l'analyse factorielle sont assez stables même quand il y a un pourcentage 

relativement faible d'erreurs dans les données. 

Le but d'un modèle est d'apporter des éclairages sur certaines caractéristiques de la réalité 

sans avoir la prétention de reproduire fidèlement tous les effets observés. Les fluctuations 

macroéconomiques sont les conséquences d'un flux constant de chocs portant sur la demande 

globale et sur l'offre globale et des effets dynamiques de chacun de ces chocs sur la 

production. Il existe donc d'autres types de chocs qui affectent l'économie non pris en compte 

dans les modèles de cycles réels. Par ailleurs, les mécanismes de propagation sont différents 

selon les divers chocs. Dans un modèle avec viscosité des prix, la lenteur d'ajustement des 

prix constitue un mécanisme différent de la substitution intertemporelle des modèles du cycle 

réel, par lequel les chocs agissent sur la production et l'emploi. L'introduction d'autres types 

d'impulsions et mécanismes de propagation des chocs enrichit l'explication du cycle dans le 

cadre du courant de la théorie de cycles réels. 

Les résultats obtenus dans cette thèse sont ainsi susceptibles d'être améliorés compte tenu de 

certaines imperfections liées à la spécification des modèles utilisés. Les trois modèles n'arrivent 

pas à engendrer des réponses dynamiques des variables réelles persistantes et en forme de 

bosse suite à des chocs technologique et budgétaire. On pourrait considérer une version de ces 

modèles incluant la formation d'habitudes de consommation ainsi que les coûts d'ajustement de 

l'investissement qui ont pour effet d'engendrer des réponses non monotones de la production 

agrégée. Pour diminuer le phénomène de lissage de l'emploi présent dans le modèle KPR, il est 

possible de supposer que l'utilité des agents est soumise à des chocs stochastiques, déplaçant 

l'offre de travail du ménage. Cette hypothèse permettrait probablement à ce modèle de mieux 

reproduire la dynamique de l'investissement suite à un choc budgétaire. Pour expliquer les 

fluctuations conjoncturelles, le modèle BER traduit en partie l'idée selon laquelle, à court terme, 

l'offre remplit une fonction de régulation via des adaptations temporaires du taux d'occupation 

des capacités de production. On peut enrichir ce modèle en introduisant une utilisation variable 

du capital et des coûts fixes dans la production. Cette hypothèse de thésaurisation de capacités 

de production indique que les entreprises ne procèdent qu'en des modifications marginales des 

facteurs de production à la suite d'un choc de demande de court terme. Enfin, il est possible de 

considérer le cas où le modèle estimé prend en compte bon nombre de chocs et de frictions. 
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Toutes ces extensions constituent autant de pistes à explorer pour des futurs travaux de 

recherche. 



ANNEXES 

1. Tableaux et graphiques 

Tableau 1 
Distribution a priori de paramètres structurels des modèles 

Paramètres Mode Intervalle de confiance à 95% 

'/ 1,69 [0,81,3,21] 

0 3,46 [2,81,4,37] 

fl 0,99 [0,985,0,994] 

y 0,004 [0,0025,0,0075] 

(X 0,64 [0,538,0,737] 

s 0,025 [0,012,0,037] 

s
8 

0,17 [0,13,0,215] 

/';, 0,95 [0,91,0,98] 

/', 0,97 [ 0,95,0,985] 

°",a 0,007 [0,0025,0,0165] 

Geg 
0,021 [0,0065,0,045] 
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Tableau 2 
Moments de la distribution a priori des paramètres des modèles 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 

ri 1,969 0,6456 - - - -

e 3,527 0,3985 3,527 0,3985 3,527 0,3985 

P 0,9902 0,0023 0,9902 0,0023 0,9902 0,0023 

y 0,0045 0,0013 0,0045 0,0013 0,0045 0,0013 

a 0,642 0,0512 0,642 0,0512 0,642 0,0512 

S 0,024 0,0079 0,024 0,0079 0,024 0,0079 

s
8 

0,169 0,0222 0,169 0,0222 0,169 0,0222 

P» 0,952 0,0157 0,952 0,0157 0,952 0,0157 

P. 0,971 0,009 0,971 0,009 0,971 0,009 

<** 0,014 0,014 0,014 0,014 0,014 0,014 

^ 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 

°\ 0,0049 0,0049 0,0044 0,0044 0,0044 0,0044 

°i 
0,0046 0,0046 0,0058 0,0058 0,0056 0,0056 

CT3 
0,0024 0,0024 0,0046 0,0046 0,0045 0,0045 

^ 4 0,0032 0,0032 0,0041 0,0041 0,004 0,004 

°"5 
0,0042 0,0042 0,0044 0,0044 0,0044 0,0044 

°7, 0,0013 0,0013 0,0016 0,0016 0,0016 0,0016 

CT7 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 
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Tableau 3 
Moments de la distribution a posteriori 

(Modèle estimé avec deux variables de taux de croissance) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 

ri 1,7488 0,5487 - - - -

9 3,5226 0,4007 3,5220 0,3999 3,5231 0,4032 

P 0,9901 0,0024 0,9894 0,0025 0,9881 0,0030 

r 0,0046 0,0013 0,0044 0,0013 0,0048 0,0014 

a 0,6606 0,0479 0,6686 0,0420 0,7763 0,0174 

ô 0,0262 0,0068 0,0205 0,0061 0,0766 0,0142 

sg 
0,1747 0,0222 0,1726 0,0220 0,2118 0,0261 

A 0,8632 0,0569 0,8745 0,0061 0,9781 0,0072 

P% 0,9538 0,0155 0,9173 0,0270 0,9196 0,0236 

°n 0,0081 0,0015 0,0047 0,0009 0,0111 0,0007 

°CS 0,0608 0,0113 0,0464 0,0074 0,0330 0,0053 

Tableau 4 
Évaluation des performances des modèles DSGE et des modèles VAR 

KPR HR BER VAR(1) VAR(2) VAR(3) 

Log-vraisemblance ( LMHM ) 1163,7 1169,0 1168,0 788,4 785,7 783,4 

Log du facteur de Bayes - 5,3 4,3 -375,3 -378 -380,3 

Log-vraisemblance (LMA M) 1183,8 1191,6 1193,6 870,0 865,7 868,0 

Log du facteur de Bayes - 7,8 9,8 -313,8 -318,1 -315,8 

LM„M : Log de la vraisemblance marginale basée sur la moyenne harmonique 

LMA M : Log de la vraisemblance marginale basée sur la moyenne arithmétique 
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Tableau 5 
Moments de la distribution a posteriori 

(Modèle estimé avec deux variables de taux de croissance sur la période avant 1980) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 

V 1,8918 0,5584 - - - -

e 3,5192 0,3929 3,5330 0,4048 3,5237 0,3974 

fi 0,9901 0,0023 0,9896 0,0024 0,9878 0,0030 

y 0,0045 0,0012 0,0041 0,0011 0,0047 0,0014 

a 0,6658 0,0447 0,6512 0,0428 0,7004 0,0527 

ô 0,0215 0,0055 0,0152 0,0038 0,0426 0,0145 

h 0,1755 0,0226 0,1754 0,0219 0,1892 0,0245 

A 0,9274 0,0267 0,9276 0,0257 0,9730 0,0097 

P* 0,9606 0,0116 0,9365 0,0163 0,9529 0,0138 

&*, 0,0098 0,0017 0,0062 0,0013 0,0132 0,0012 

Gez 0,0710 0,0133 0,0544 0,0087 0,0507 0,0096 
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Tableau 6 
Moments de la distribution a posteriori 

(Modèle estimé avec deux variables de taux de croissance sur la période après 1980) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 

7 1,9153 0,5666 - - - -

e 3,5270 0,4028 3,5274 0,3948 3,5267 0,3991 

P 0,9903 0,0022 0,9898 0,0024 0,9883 0,0029 

y 0,0045 0,0013 0,0042 0,0012 0,0047 0,0013 

a 0,6499 0,0455 0,6334 0,0438 0,6507 0,0557 

ô 0,0221 0,0055 0,0156 0,0037 0,0325 0,0120 

s g 
0,1739 0,0222 0,1749 0,0218 0,1802 0,0246 

A 0,9370 0,0215 0,9359 0,0221 0,9654 0,0145 

P% 0,9618 0,0112 0,9416 0,0148 0,9555 0,0132 

°",a 
0,0077 0,0012 0,0050 0,0011 0,0094 0,0009 

Vsg 0,0503 0,0096 0,0390 0,0061 0,0395 0,0082 

Tableau 7 
Évaluation des performances des modèles DSGE estimés 

avec deux variables de taux de croissance sur deux sous-périodes 

KPR1 HR1 BER1 KPR2 HR2 BER2 

Log-vraisemblance ( LM { iHM ) 547,6 545,6 541,7 620,6 618,2 615,8 

Log du facteur de Bayes - -1,9 -5,9 73,0 70,7 68,2 

Log-vraisemblance ( LMK ) 547,1 545,6 541,9 620,5 618,2 615,6 

Log du facteur de Bayes - -1,6 -5,3 73,4 71,1 68,5 

LMGHM : Log-vraisemblance marginale basée sur la moyenne harmonique modifiée 

LMK : Log de la vraisemblance marginale basée sur le noyau de la distribution a posteriori. 
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Tableau 8 
Moments de la distribution a posteriori 

(Modèle estimé avec deux composantes cycliques obtenues 
par filtre HP dans l'équation de mesure) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 

ri 1,8314 0,5655 - - - -

9 3,5160 0,3890 3,5242 0,4073 3,5254 0,3952 

fi 0,9906 0,0021 0,9900 0,0022 0,9894 0,0022 

Y 0,0044 0,0012 0,0042 0,0011 0,0044 0,0012 

a 0,6503 0,0428 0,6465 0,0407 0,6019 0,0355 

ô 0,0201 0,0048 0,0155 0,0035 0,0193 0,0045 

h 0,1735 0,0204 0,1710 0,0206 0,1730 0,0224 

A, 0,9332 0,0201 0,9305 0,0204 0,9389 0,0217 

Pu 0,9577 0,0137 0,9395 0,0161 0,9375 0,0178 

CT,a 
0,0073 0,0011 0,0045 0,0008 0,0076 0,0006 

^ 0,0383 0,0067 0,0317 0,0047 0,0310 0,0051 
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Tableau 9 
Moments de la distribution a posteriori (Modèle estimé avec deux composantes 

cycliques obtenues par filtre HP sur la période avant 1980) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 
ri 1,9382 0,5862 - - - -

0 3,5208 0,3979 3,5238 0,4014 3,5296 0,4024 

P 0,9905 0,0022 0,9898 0,0023 0,9896 0,0023 

Y 0,0044 0,0012 0,0041 0,0011 0,0043 0,0012 

a 0,6523 0,0427 0,6354 0,0422 0,6117 0,0355 

S 0,0194 0,0047 0,0141 0,0032 0,0185 0,0044 

h 0,1760 0,0233 0,1726 0,0223 0,1735 0,0213 

A 0,9406 0,0187 0,9399 0,0185 0,9461 0,0184 

P. 0,9619 0,0116 0,9467 0,0135 0,9528 0,9132 

<Tea 
0,0084 0,0012 0,0055 0,0011 0,0085 0,0009 

°eg 
0,0463 0,0095 0,0381 0,0063 0,0384 0,0062 



175 

Tableau 10 
Moments de la distribution a posteriori 

(Modèle estimé avec deux composantes cycliques obtenues 
par filtre HP sur la période après 1980) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 

V 1,9892 0,5783 - - - -

e 3,5212 0,4027 3,5261 0,4001 3,5340 0,4077 

P 0,9903 0,0022 0,9897 0,0023 0,9898 0,0023 

y 0,0044 0,0012 0,0041 0,0011 0,0044 0,0012 
(X 0,6496 0,0410 0,6388 0,0379 0,6271 0,0345 

8 0,0197 0,0046 0,0151 0,0033 0,0196 0,0046 

S 0,1707 0,0213 0,1725 0,0222 0,1718 0,0213 

A 0,9422 0,0176 0,9413 0,0175 0,9459 0,0174 

P% 0,9631 0,0112 0,9492 0,0137 0,9550 0,0133 

°e* 0,0065 0,0009 0,0042 0,0007 0,0063 0,0007 

°r.K 
0,0317 0,0056 0,0257 0,0044 0,0256 0,0041 

Tableau 11 
Évaluation des performances des modèles DSGE estimés 

avec deux composantes cycliques obtenues par filtre HP sur deux sous-périodes 

Modèles KPR1 HR1 BER1 KPR2 HR2 BER2 
Log-vraisemblance (LM ( lHM) 612,2 610,1 613,3 683,3 680,8 684,4 

Log du facteur de Bayes - -2,1 1,1 71,1 68,6 72,2 
Log-vraisemblance ( LMK ) 612,3 610,1 612,8 682,9 680,5 683,9 

Log du facteur de Bayes - -2,2 0,5 70,6 68,2 71,6 
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Tableau 12 
Moments de la distribution a posteriori 

(Modèle estimé avec cinq variables endogènes dont 
quatre obtenues par filtre HP dans l'équation de mesure) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 

n 1,2982 0,2533 - - - -

e 3,5250 0,3977 3,5187 0,4042 3,5236 0,4001 

P 0,9953 0,0008 0,9893 0,0017 0,9896 0,0018 

Y 0,0030 0,0007 0,0028 0,0006 0,0030 0,0007 

a 0,5587 0,0353 0,6403 0,0384 0,6341 0,0364 

S 0,0066 0,0011 0,0059 0,0011 0,0067 0,0013 

h 0,1697 0,0205 0,2024 0,0264 0,1917 0,0228 

A 0,9870 0,0021 0,9904 0,0021 0,9871 0,0027 

P, 0,8254 0,0231 0,9517 0,0062 0,9520 0,0064 

CT
£a 0,0105 0,0011 0,0045 0,0006 0,0055 0,0006 

°es 0,0281 0,0041 0,0107 0,0018 0,0124 0,0020 

°\ 0,0049 0,0003 0,0063 0,0004 0,0064 0,0004 

°1 0,0014 0,0003 0,0107 0,0006 0,0106 0,0006 

CT3 0,0101 0,0005 0,0007 0,0001 0,0010 0,0001 

CT4 0,0023 0,0011 0,0085 0,0022 0,0077 0,0024 

°"5 
0,0115 0,0006 0,0112 0,0005 0,0113 0,0005 

Tableau 13 
Évaluation des performances des modèles DSGE estimés 

avec cinq variables dont quatre obtenues par filtre HP 

Modèles KPR HR BER 
Log-vraisemblance (LMGHM) 3584 3684,8 3713,3 

Log du facteur de Bayes - 100,8 129,3 

Log-vraisemblance (LM K ) 3582,1 3683,2 3711 

Log du facteur de Bayes - 101,1 128,9 



Tableau 14 
Propriétés statistiques des prédictions de trois modèles estimées 

avec cinq variables et des données 

Moments Modèle KPR Modèle HR Modèle BER Données 
** 0,265 0,237 0,261 -

°"„ - - 1,073 -

<*a 
2,034 0,979 1,021 -

a 
s 

4,423 4,555 4,734 3,010 

°", 1,436 1,206 1,202 1,445 

°cl(*y 0,398 0,408 0,422 0,528 

°i'°y 2,835 3,368 3,377 2,821 

°hlay 0,409 0,907 0,903 0,761 

°yiJay 0,608 0,408 0,432 0,756 

ac,y 0,933 0,422 0,415 0,812 

auy 
0,831 0,748 0,764 0,822 

°h,y 0,975 0,913 0,902 0,419 

°y,yih 0,989 0,422 0,429 0,143 

ah,ylh 0,931 0,016 -0,003 -0,152 

crx : écart-type de la variable x 
cr : corrélation des variables x et y 
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Tableau 15 
Moments de la distribution a posteriori (Modèle estimé avec sept variables 

endogènes dont cinq obtenues par filtre HP dans l'équation de mesure) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Ecart-type 

ri 1,2916 0,2475 - - - -

e 3,5234 0,4035 3,5311 0,3978 3,5293 0,3957 

P 0,9944 0,0010 0,9940 0,0010 0,9944 0,0009 

r 0,0032 0,0007 0,0029 0,0006 0,0030 0,0007 

a 0,6091 0,0295 0,5769 0,0319 0,6015 0,0272 

ô 0,0073 0,0012 0,0061 0,0011 0,0067 0,0011 

h 0,1768 0,0100 0,1710 0,0097 0,1681 0,0094 

Pa 0,9875 0,0019 0,9931 0,0011 0,9926 0,0011 

P* 0,9131 0,0127 0,8957 0,0150 0,8941 0,0141 

°",a 
0,0097 0,0008 0,0090 0,0009 0,0096 0,0007 

aeg 
0,0152 0,0009 0,0155 0,0010 0,0155 0,0009 

CT, 0,0043 0,0002 0,0043 0,0002 0,0041 0,0002 

<72 0,0011 0,0003 0,0013 0,0003 0,0013 0,0003 

CT3 0,0100 0,0005 0,0107 0,0005 0,0106 0,0005 

CT4 0,0158 0,0009 0,0157 0,0009 0,0158 0,0009 

°"5 
0,0116 0,0006 0,0110 0,0005 0,0109 0,0005 

^ 6 
0,0075 0,0004 0,0075 0,0004 0,0075 0,0004 

^ 7 0,0062 0,0010 0,0064 0,0009 0,0062 0,0010 
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Tableau 16 
Moments de la distribution a posteriori 

(Modèle estimé avec sept variables endogènes dont cinq 
de taux de croissance dans l'équation de mesure) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 

7 1,6981 0,4427 - - - -

e 3,5294 0,4006 3,5400 0,3926 3,5212 0,3964 

P 0,9926 0,0015 0,9924 0,0015 0,9911 0,0018 

r 0,0044 0,0012 0,0044 0,0012 0,0044 0,0012 

a 0,6119 0,0312 0,5854 0,0318 0,5587 0,0332 

ô 0,0202 0,0041 0,0203 0,0044 0,0195 0,0045 

h 0,1657 0,0173 0,1762 0,0187 0,1752 0,0186 

A 0,9817 0,0040 0,9875 0,0028 0,9862 0,0032 

P, 0,9328 0,0175 0,9275 0,0207 0,9238 0,0214 

CT,a 
0,0137 0,0012 0,0125 0,0012 0,0155 0,0013 

°c* 0,0070 0,0009 0,0064 0,0009 0,0066 0,0011 

CT! 0,0042 0,0002 0,0042 0,0002 0,0041 0,0002 

<72 0,0013 0,0003 0,0013 0,0003 0,0014 0,0003 

CT3 0,0116 0,0005 0,0122 0,0006 0,0119 0,0006 

^ 4 
0,0156 0,0008 0,0158 0,0008 0,0157 0,0008 

°5 
0,0073 0,0004 0,0069 0,0003 0,0071 0,0003 

CT6 
0,0075 0,0004 0,0075 0,0004 0,0075 0,0004 

CT7 
0,0138 0,0008 0,0144 0,0009 0,0143 0,0009 
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Tableau 17 
Moments de la distribution a posteriori (Modèle estimé avec sept variables endogènes 

dont six de taux de croissance dans l'équation de mesure) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 
r\ 0,6953 0,1464 - - - -

e 3,5246 0,3974 3,5375 0,4043 3.5199 0,3777 

fi 0,9930 0,0014 0,9929 0,0014 0,9911 0,0017 

y 0,0044 0,0012 0,0044 0,0012 0,0043 0,0012 

a 0,5770 0,0312 0,5745 0,0299 0,5191 0,0348 

ô 0,0181 0,0036 0,0186 0,0039 0,0168 0,0037 

s« 0,1579 0,0170 0,1592 0,0175 0,1578 0,0171 

A 0,9788 0,0045 0,9845 0,0033 0,9828 0,0037 

Pi 0,9344 0,0184 0,9333 0,0213 0,9216 0,0218 

<?,, 0,0133 0,0012 0,0122 0,0011 0,0164 0,0015 

°eg 
0,0068 0,0009 0,0067 0,0010 0,0069 0,0011 

°"l 
0,0044 0,0002 0,0044 0,0002 0,0043 0,0002 

a2 0,0011 0,0003 0,0012 0,0003 0,0014 0,0003 

CT3 0,0069 0,0003 0,0067 0,0003 0,0070 0,0003 

CT4 0,0156 0,0008 0,0157 0,0008 0,0155 0,0008 

°"s 0,0069 0,0003 0,0068 0,0003 0,0070 0,0003 

CT6 0,0075 0,0004 0,0075 0,0004 0,0075 0,0004 

an 0,0140 0,0008 0,0143 0,0009 0,0140 0,0009 
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Tableau 18 
Évaluation des performances des modèles DSGE estimés 

avec sept variables dont cinq obtenues par filtre HP 

Modèles KPR HR RER 
Log-vraisemblance (LM t l I IM) 4964 4951,1 4968,6 
Log du facteur de Bayes - -12,9 4,6 

Log-vraisemblance (LM K ) 4961,8 4949 4965 

Log du facteur de Bayes - -12,8 3,2 

Tableau 19 
Évaluation des performances des modèles DSGE estimés 

avec sept variables dont cinq de taux de croissance 

Modèles KPR HR BER 
Log-vraisemblance (LM ( i l l M) 4982,1 4974,7 4968,7 

Log du facteur de Bayes - -7,4 -13,4 

Log-vraisemblance (LM K ) 4980,4 4971,3 4966 

Log du facteur de Bayes - -9,1 -14,4 
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Tableau 20 
Évaluation des performances des modèles DSGE estimés 

avec sept variables dont six de taux de croissance 

KPR HR BER 

Log-vraisemblance (LMGHM) 5096,3 5109 5089,5 
Log du facteur de Bayes - 12,7 -6,8 

Log-vraisemblance (LM K ) 5095,2 5106,5 5086,6 

Log du facteur de Bayes - 11,3 -8,6 

Tableau 21 
Moments de la distribution a posteriori (Modèle estimé avec deux facteurs 

obtenus par ACP sur sept variables de mesures) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Ecart-type Moyenne Écart-type 

7 1,8577 0,5578 - - - -

9 3,5326 0,4046 3,5424 0,4025 3,5450 0,4088 

fi 0,9900 0,0024 0,9906 0,0022 0,9906 0,0021 

y 0,0043 0,0012 0,0042 0,0011 0,0044 0,0012 

a 0,6593 0,0501 0,6119 0,0388 0,5303 0,0371 

S 0,0169 0,0040 0,0163 0,0037 0,0186 0,0045 

h 0,1702 0,0229 0,1626 0,0217 0,1381 0,0172 

A 0,9259 0,0209 0,9282 0,0194 0,9151 0,0270 

P, 0,9569 0,0116 0,9476 0,0124 0,9452 0,0140 

<TEB 
0,0072 0,0014 0,0055 0,0011 0,0100 0,0015 

°^ 0,0219 0,0012 0,0249 0,0014 0,0231 0,0012 
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Tableau 22 
Évaluation des performances des modèles DSGE estimés avec deux facteurs 

obtenus par ACP sur sept variables de mesures 

Modèles KPR HR BER 
Log-vraisemblance (LM0 H M) 1311 1310,3 1302,3 
Log du facteur de Bayes - -0,7 -8,7 

Log-vraisemblance (LM K ) 1310,6 1309,8 1301,4 

Log du facteur de Bayes - -0,8 -9,2 

Tableau 23 
Moments de la distribution a posteriori (Modèle estimé sur la période avant 1980 avec 

deux facteurs obtenus par ACP sur sept variables de mesures) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 
ri 1,8802 0,5756 - - - -

0 3,5252 0,3881 3,5424 0,3936 3,5356 0,4065 

P 0,9903 0,0023 0,9907 0,0021 0,9905 0,0022 

Y 0,0043 0,0012 0,0043 0,0012 0,0043 0,0012 

a 0,6440 0,0515 0,6246 0,0422 0,5862 0,0401 

Ô 0,0168 0,0044 0,0172 0,0044 0,0181 0,0047 

h 0,1706 0,0224 0,1662 0,0213 0,1514 0,0187 

A 0,9367 0,0189 0,9438 0,0172 0,9420 0,0185 

P, 0,9649 0,0105 0,9640 0,0104 0,9601 0,0117 

CT,a 
0,0083 0,0017 0,0062 0,0014 0,0090 0,0014 

aeg 
0,0182 0,0015 0,0220 0,0019 0,0193 0,0015 
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Tableau 24 
Moments de la distribution a posteriori (Modèle estimé sur la période après 1980 avec 

deux facteurs obtenus par ACP sur sept variables de mesures) 

Modèle KPR Modèle HR Modèle BER 

Paramètres Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type 

7 1,8194 0,5473 - - - -

e 3,5160 0,3965 3,5359 0,4031 3,5189 0,3910 

P 0,9902 0,0024 0,9905 0,0022 0,9905 0,0022 

Y 0,0044 0,0013 0,0044 0,0012 0,0045 0,0013 
a 0,6427 0,0535 0,6207 0,0430 0,6148 0,0412 

ô 0,0189 0,0052 0,0201 0,0053 0,0209 0,0054 

h 0,1702 0,0223 0,1694 0,0210 0,1583 0,0199 

A 0,9407 0,0175 0,9466 0,0151 0,9449 0,0169 

P. 0,9638 0,0119 0,9642 0,0109 0,9635 0,0114 

CT,a 0,0065 0,0014 0,0051 0,0011 0,0065 0,0010 

acg 
0,0128 0,0010 0,0152 0,0012 0,0130 0,0010 



Tableau 25 
Évaluation des performances des modèles DSGE estimés sur deux sous-périodes 

avec deux facteurs obtenus par ACP sur sept variables de mesures 

Modèles KPR1 HR1 BER1 KPR2 HR2 BER2 
Log-vraisemblance (LMGHM) 583,5 583,2 580,5 634,8 634,7 636,5 
Log du facteur de Bayes - -0,3 -3,1 51,3 51,1 52,9 
Log-vraisemblance ( LMK ) 582,7 582,4 579,7 634,4 634,3 636,1 

Log du facteur de Bayes - -0,3 -3,1 51,6 51,6 53,3 

Graphique 1 . Composantes cycliques du PIB 

-0,05 
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Graphique 2. Comparaison de composantes cycliques obtenues du modèle 
KPR et des données 
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Graphique 3. Comparaison de composantes cycliques obtenues du modèle 
BER et des données 
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Graphique 5 
Les fonctions de réponse à un choc technologique d'un point d'écart-type 

Réponses du PIB Réponses des heures travaillées 
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Graphique 6 
Les fonctions de réponse à un choc budgétaire d'un point d'écart-type. 

Réponses du PIB Réponses des heures travaillées 
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Graphique 7 
Les fonctions de réponse à un choc budgétaire d'un point d'écart-type 

Réponses de la productivité du travail Réponses du taux d'intérêt réel 
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2. Résolution complète du modèle KPR 

Nous pouvons écrire le lagrangien du planificateur social comme suit 

L = Efjf3'{[\n(C,) + û{l~N>) -] + At[(AtNtyK1,-a+(l-ô)Kl-Cl- |; 
i » l - 7 

A. Les conditions du premier ordre du problème d'optimisation. 

.es conditions du premier ordre de ce problème sont les suivantes 

dL J_ 
dC, ' ~C, 

= A 

: \ = fiE, R+l [(1 - ayfe&Z-Y + (1 - fi)]} 

ÔX, 
dL 

~dN. 

K n i 

KnS=(A,Nl)"K]a+{\-ô)K,-C,-Gl 

:6>(1-N,r" =A,a4(A,NtrlKl
t 

(A.2.1) 

(A.2.2) 

(A.2.3) 

(A.2.4) 
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Nous pouvons remplacer À, par — dans les équations (A.2.2) et (A.2.4) pour obtenir : 

soit, l = fiE,[£-R,«] (A.2.5) 

où Rnl= (1 - «X ,+1)a +1 - «y (A.2.6) 

(9(1-Nt) " =a4-(A tN tr1Kj-a (A.2.7) 

£±L = ( M L ) « + (1 _ S) - £L _ ÇL (A.2.8) 
K, K, K, K, 

B. Caractérisation de l'état stationnaire 

On obtient l'état stationnaire en éliminant le souscrit t des variables et l'espérance 

mathématique de l'équation d'Euler (A.2.5). Ainsi, nous avons les relations suivantes à l'état 

stationnaire : 

\ = pTxR (A.2.5') 

R = (l-a)(^-)a+ï-S (A.2.6') 
K 

0(1-N)"' =a — { — f (A.2.7') 
C AN 

r = (—)"+(l-S)- — -— (A.2.8') 
K K K 

où r = 1 + y . 
La croissance de l'économie est incorporée dans la fonction de production à l'aide de la 

variables At. Cette caractérisation de la croissance implique que la production {Yt), la 

consommation (C, ), l'investissement (/,) et le capital physique (Kt) augmentent à un taux de 

croissance de y .Le travail, par contre, n'est pas affecté par la croissance puisqu'il est borné 

par le temps disponible. 
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C. Approximation log-linéaire du modèle au voisinage de l'état stationnaire 

L'approximation log-linéaire consiste à effectuer l'expansion de Taylor des équations (A.2.5), 

(A.2.6), (A.2.7) et (A.2.8) autour de l'état stationnaire et d'utiliser le fait que pour des petites 

X '— X X ' X *— X 
valeurs de , nous avons la relation suivante : ln(x')- ln(x) = ln(—) = . 

L'expansion de Taylor est définie comme : 

F(x') = F(x) + F'(x)(x'-xy 

où x représente les variables à l'état stationnaire et F(x) représente les équations évaluées à 

l'état stationnaire. F'(x) dénote le gradient de la fonction F évolué à l'état stationnaire. x' 

représente le vecteur des variables intervenant dans chaque équation à linéariser. La différence 

entre le logarithme d'une variable et le logarithme de sa valeur à l'état stationnaire sera notée 

par une lettre minuscule correspondante. 

(A.2.5)=>l = /?£ ( [ - ^ - R,+i] 
C. i+\ 

La linéarisation du second membre de cette relation donne : 

- * , t l = r ' * + 

1 
. 1" c 

-r c 
r «I 

R _ 

\c,-c cn.-c Rl+,-R] = r'R + r [RC' c-r'À ,C'" c 

L , m n\ j c c R 

$ - ^ = l n £ ) = ln(C, ) - ln(C) = c, et ^ — - = In(%-) = ln(/?,,, ) - \n(R) = r,, 
C C A A 

(A.2.5) => 1 = 0T1 RE, (1 + c, - c/+1 + rl+i ) 

(A.2.5')=> 1 = ffr-xR => 1 = 1 + £,(1 + c, -c,+1 + r,+I) 

(A.2.6) =>^+1 = (!-«)(• / + r /+i \ « 

A 
)"+!-<? 

; i I 

La linéarisation de deux membres de cette équation permet d'écrire 

AN 
K 

AN AN 
(A.2.6')^l + r = R = (\-a)(—)a +\-S^ r + ô = (l-a)(—)a 

K K 
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=>Rrt+l =(r + ô)(aal+l +an,+] -akl+l) (A.2.10) 

(A.2.7)=>ô(l-N t)-7=a4.(A tN,)0F,KI
t-a 

L'approximation linéaire de deux membres de cette relation autour de l'état stationnaire donne : 

OTjil-K)''1 Nn, =a^(-j^y-«[aa, +(\-a)k, -c, -(\-a)n,] 

(A.2.T)=>d(l-Ny"=a—(—)i-a 

C AN 
=> ?7(1-N) ' Af/7, =aal +{\-a)kt -cr -{\-a)nt 

N 
=>[»7—+ (l-a)]«, =aa,+(\-a)k,-ct (A.2.11) 

K A N C C 
(A.2.8) => ^ = (^*-)« + (1 _ ̂ ) _ ^ L _ ^ L 

K, K, K, K, 

(A.2.8 ")=> r = ( — ) a + ( l - S ) - — - — 
* K K 

Cette dernière égalité permettra de substituer le terme de droite par r . 

L'approximation linéaire du premier membre de l'équation (A.2.8) donne 

K. 
K. = r + r\„-™, 

La linéarisation du deuxième membre de la relation (A.2.8) s'écrit de la façon suivante 

K. K, K. K K K 

K A 

K N 
,AN.a 1 C G 

-«( ) — + — + — 
K K K2 K2 

J_ 
K 
J_ 
K 

[A,-A N,-N K,-K C,-C G,-G] 
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„ ,AN.a ,AN.a ,AN.a. C. G. C G = T + a( )a a. +a( )" n. -a( )" k. + — k, + — k. c. g, 

En remplaçant chaque membre de l'équation (A.2.8) par son approximation linéaire, nous 

obtenons : 

r _ . n 7 r .AN.a .AN. a ,AN.a, C. G. C G 
r + r*,+1 - Tkt = r + « ( — r «, + »(-^-) n> ~ a{rj^ k<+ j k<+ Jk< " j c< ~ Jg< 
r , ,>*#,„ ^ # . a m C G ,AN.a,, C G 
™,+, =a{—)"a, +a(—yn, + [r + — + — - « ( — ) - ] * , -—c, -—g, 

(A.2.81) =>r + —+ — = (1-£) + ( — ) a 

K K K 

=> r*i+l -a^-fa, +a(^-yn, + [1 - * + (1 - « X ^ T ] * , - £ c , - | g , 

( A.2.6 •)=>* = ( l - a ) ( ^ f + l -8^€£-)a = r-^-
K K \-a 

=>r*,+, = - («a, +«n,) + iîA:, — - c, - — g, (A.2.12) 
\-a K K 

En regroupant les équations (A.2.9), (A.2.10), (A.2.11) et (A.2.12), nous obtenons le 

système suivant : 

Rrl+] =(r + ô)(aa,+] +ant+] -akl+l) 

N 
[fj— + (l-a)]nt =aa,+{\-a)k,-cl 

n; r + S. C G 
lk,,. = (ara, +an.) + Rk, c. g. 

Nous pouvons remplacer rl+] dans la première équation par sa valeur tirée de la deuxième 

équation pour obtenir : 

Ç (c,+i )=c , + ^ - [ « £ , («,+i )+aE,(nl+i ) -cckl+l ] 

Nous pouvons définir les constantes b comme des fonctions des coefficients sous-jacents du 

modèle pour obtenir : 
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E,[ct+l] = bccc, + b,k,+] + beaE,[aM] + baiE,[nHi] (A.2.13) 

», =b„ccl+bnkk,+bnaa, (A.2.14) 

K\ = Kc, + bkkk, + bknn, + bkaa, + bkgg, (A.2.15) 

À ce stade, nous pouvons substituer n par sa valeur tirée de (A.2.14) dans les équations 

(A.2.13) et (A.2.15), et nous obtenons : 

E, [c,+1 ] = bccc, + bck kl+] + bca Et [a,+1 ] + bc„ E, [bm.c,+l + bnk kl+] + biuial+] ] 

=>^-bn,bm)E,KJ = bcccr+(b, +bcnbnk)kt+l +(b,a +bcnbJE,[al+i] 

=> E,[c!+l] = -^—-[bcccl+(b(, +bc„bnk)kl+] +(bai +b.nbJE,[anl]] (i) 

K\ = Kc, + KK + K iKci + KkK + b
ma, ) + bktia, + bkKg, 

=> *,+i = (**,■ + *>*A>, + (*„ + KA,k )K + (bkl, + bknbna)at + bkKgt 

Les hypothèses faites sur l'évolution du progrès technique et les dépenses publiques nous 
permettent d'écrire : 
«,+i =PA°I +£A,,+\ 

Nous pouvons remplacer kt+l et a,+l par leurs valeurs dans la relation (i) et nous obtenons : 

E>[c<^ = r - ï n r { [ b « +(/,<* +bM(bkc+bknb„c)]cl +(bck +bcnbnk)(bkk +bk„b„k)k, + 

[(Kk + bcnb„„ X*i„ + hnb„a ) + (bca + èc„6„fl )p , ]a, + (h, + 6cnZ>nA ) \ g , } 

Nous pouvons définir des nouvelles constantes d comme des fonctions des constantes b et le 

système d'équations s'écrit de la façon suivante : 

E,[cl+l] = dccc, + di,k,+dcua, +dCKg, (A.2.16) 

*,+i = dkcc, + duk, + dkua, + dkggl (A.2.17) 

«,+i = / V , + ^ . , + i (A.2.18) 

ft+i=PCS,+*C,+. (A-2-19) 

Il s'agit finalement de résoudre ce système dynamique. 

D. Résolution du système dynamique 

En ce qui concerne la résolution du système dynamique, on peut utiliser deux méthodes. 
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La première présentée par King, Plosser et Rebelo (1987) qui est basée sur Blanchard et Kahn 

(1980) et la méthode des coefficients indéterminés suggérée par Campbell (1994). Nous allons 

nous servir de la dernière méthode pour la résolution du système d'équations dynamiques. À 

chaque période, l'état de l'économie est caractérisé par le stock de capital hérité des périodes 

précédentes et par les niveaux courants de technologie et des dépenses publiques, les 

variables endogènes étant la consommation et l'emploi. Si nous effectuons une approximation 

log-linéaire du modèle au voisinage de son état stationnaire, la règle de choix de l'optimum de 

consommation prend la forme : c, = nckkt + ni:aal + n g, 

où les constantes n sont des fonctions de coefficients sous-jacents du modèle. La solution 

postulée pour la consommation a donc cette forme et il reste à déterminer les constantes n par 

la méthode des coefficients indéterminés. Nous allons substituer la solution postulée dans les 

équations (A.2.16) et (A.2.17) du système dynamique. 

(A.2.l6)=>E,[nckkl+] +xa,aM+neggM] = dte(xekkl + vcaa,+xcgg,) + dckkl + dcaa,+dcgg, 

=> nckK\ + PAacaa, + Pa*cgSt = Wck + dcc*ck )kl + (dca + dcc*ca M + (dcg + dcc^cg )S, 

=> ** *,+i = « * + d
ccxck )K + K » + Wcc - PA )Xca ]«, + [dn + (dcc - pG )ncg ]g, (A.2.20) 

(A.2.17) ^> kl+l = dkv (xckk, + ncaa, + 7tcgg, ) + dkkk, + dkaa, + dkgg, 

=> *,+i = (dkk + dkc.Kck )k, + (dka + dki.7ral )a, + (dkf; + dkcKCK )g, (A.2.21 ) 

Nous pouvons utiliser l'équation (A.2.21) pour éliminer kl+] de l'équation (A.2.20). 

xck i(dkk + dkv7ick )k, + (dka + dkcnra )a, + (dkg + dkcncg )g, ] = 

(dck + dn.nck )k, + [dca + (dœ - pA )nea ]a, + [dcg + (dcc - pG )ncg ]g, 

=> \xck (dkk + dkcîtck ) - (dck + dccnck )]k, + \nck {dka + dkcnni ) - (d„ + (dcc - pA )aea ]at 

+[xck (dkK + dkcxcg ) - (dcg + (dcc - pG )Kcg ]g, = 0 (A.2.22) 

Cette dernière équation doit être vérifiée pour toutes les valeurs de k, a et g, ce qui signifie que 

le coefficient affecté à chaque variable doit être nul. Nous en déduisons que : 

«*fa»£+(4*-4*)*'<*-4* = 0 

Cette équation du second degré en nck a deux racines : 

-(dkk-dcr)±J(dkk-dcc)2+4dckdu. 
2dkc 
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Nous retenons la racine positive qui ne correspond pas à la solution explosive. La racine nck 

est choisie pour placer le système sur son axe convergent; c'est la racine pour laquelle le 

système converge vers son état stationnaire. La méthode de solution utilisée est prospective -

rétrospective (« forward - backward ») à cause de la distinction entre variables 

prédéterminées est variables non prédéterminées. La variable kl+] est prédéterminée au temps 

t par l'équation d'accumulation du capital et la variable E,[Cl+l] est une variable anticipée par 

l'agent représentatif au temps t comme l'indique l'opérateur d'espérance mathématique. Il faut 

vérifier qu'en l'absence des chocs technologiques et de dépenses publiques la dynamique du 

capital décrite par l'équation (A.2.21) est stable. À cet effet, il convient de choisir^ tel que le 

coefficient de la variable k, soit positif et inférieur à un. 

Après avoir déterminé^, ;r,.„est déduit en annulant le coefficient de la variable a,dans 

léquation (A.2.2 2), soit : 

'T,* (d* + dkc7tt,, ) - K , + (dcc - pA )7tca ] = 0 

:^ frcAc + PA ~dcc)nca = dca -7tt.kdka 

xCkdkc+PA-dcc 

te est obtenu comme solution de l'équation suivante : 

*<* (dkg + dkv7Tt.K ) - [dcg + (dcc - pG )ncg ] = 0 

^ (Vckdkc + Pc - dcc)*cg = dcg -nckdkK 

_ ^ d ^ - n ^ 
Xckdkt.+Pc-dcc 

( A.2.21) => kt+] = (dkk + dkcnck )k, + (dka + dkcitca )a, + (dkK + dki:nci, )g, 

z^ K+\ = XkkK + nk„a, + B^g, (A.2.23) 

( A.2.14) => n, = bncc, + bnkk, + bnaa, = bm{nikkt + ncaa, + ncgg,) + bnkk, + bma, 

^ », = (Kk + K*& )K + (bna + K-Xja, + b„c*cgg, 

=> n, = nnkk, + nnua, + n„gg, (A.2.24) 

(A.2.l0)^rl=^^-(al+nl-kl) K 

Nous pouvons remplacer «, par sa valeur tirée de (A.2.24) pour obtenir la relation suivante : 
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a(r + S). . , . a(r + S)r. ... . ,. . 
1 = ^ ( a ' + **k> + n""a< + V< _ k > } = ^ K * * "!)*» + (*« + •)«, + ^ g , ] 
=>r, = ^&, + /rraa, + *^g, 

On peut maintenant obtenir une linéarisation des variables K,, Jf, et /, par les relations 

suivantes : 

W,=aA,{A,Ntr'K)'a 

lt=Y,-Ct-G, 

La linéarisation de ces relations donne : 

.v, = (1 - a)*, + aa, + an, = nykkt + nyua, + xygg, 

w, = (1 -a)k, + aa, - (1 - a)n, = nwkk, + nKUa, + nWKg, 

y c c 
', =jy, -jc, -—g, =y, = ***, +xiaa, +xlggl 

II. Représentation espace - état 

Nous pouvons exprimer les différentes relations précédentes sous une forme espace - état 

contenant les variables en déviation par rapport à l'équilibre stationnaire. Les relations (A.2.18), 

(A.2.19) et (A.2.23) permettent d'écrire l'équation d'état et les autres relations donnent 

l'équation de mesure. 

Nous avons ainsi : 

" 7 + 1 

ëi+\ 

«a 
0 
0 

*fa ** V 0 

PA 0 a, + £A,l+\ 

0 Pc. .s,. _£G,I+] _ 

équation d'état 

c, 
y, 
n, 

= 
', 
w, 

. r< . 

/[, 

ft» 

JT.. 

x.. 

**, *n 
nya nyg V 
Xna nm n 

.s,. 
X,a *n. 

équation de mesure (A.2.25) 

Les coefficients n correspondent aux relations établies précédemment entre les différentes 

variables et s'interprètent comme des élasticités. Les coefficients n sont exprimés en termes 

des paramètres structurels du modèle. 
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3. Résolution complète du Modèle de thésaurisation de l'emploi 

Compte tenu de la structure du modèle, le choix des allocations d'équilibre de consommation, 

d'effort des salariés et de stock de capital se fait après avoir déterminé le niveau de l'emploi. La 

résolution du modèle se fait donc en deux étapes. Nous allons résoudre le problème du 

planificateur social conditionnellement à l'ensemble d'information Q, en vue de déterminer 

l'allocation d'équilibre pour l'emploi. Ensuite, nous allons faire une résolution complète du 

modèle pour trouver les optima de consommation, d'effort des salariés et de stock de capital. 

Dans la deuxième étape, le choix des variables de décision se fait conditionnellement à 

l'ensemble d'information Q*, c'est-à-dire après l'observation des chocs conjoncturels. 

Dans la première étape, nous supposons que l'emploi suit le processus d'ajustement suivant : 

/V, =ZINI |. En effet, nous avons supposé que l'emploi ne varie que dans les périodes 

suivantes. Quand les chocs conjoncturels sont observés, les firmes s'ajustent à la marge 

intensive en modifiant l'effort des salariés, l'emploi étant déjà déterminé sur base d'une 

information incomplète. 

Dans le problème du planificateur social, /V, sera remplacé par sa loi d'évolution et la 

détermination du niveau de l'emploi passe par celle de la variable Z,. Dans l'équation de 

détermination de l'emploi, les espérances seront prises conditionnellement à l'ensemble 

d'information fi, tandis que pour les autres variables, les espérances le seront conditionnement 

à l'ensemble fi*. Nous adoptons les notations suivantes : 

£(K|fi,) = £, ,(K) et E(V\n') = E,(V) 

où V représente une variable d'état ou une variable sous contrôle du planificateur social. 

3.1 Détermination du niveau d'emploi 

Toutes les conditions d'optimalité du problème du planificateur social seront projetées sur 

l'ensemble Q,. Nous allons ensuite déterminer la variable Nt comme fonction des éléments de 

Q . Le problème du planificateur social s'écrit de la façon suivante: 
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±2, T-^T-W f 
Max EXP'[ln(C t)+9N,ln( \ ' )] 

1-0 

s.c. K,+] = (A, NJW, )" K]-a + (1 - Ô)K, -C,-G, 

Nt=Z,Nlt 

Le Lagrangien du problème s'écrit 

L = E]Tp'{ln(C,)+eN,,,Z,ln( ~\ ' )+//t(Z,JV, , -#,)H[(A,Nt.1ZtfWt)aK;*+(l-8)Kt-Ct-G, -*,+1]} 

Les conditions du premier ordre s'écrivent : 

- ^ : - I = 4 (A.3..) 

d/ T-^f-W f 
— :EM[éW, ,ln( % ' )+Et,,[//,iV, J + E J ^ J V , iy^(AtNt.1ZtfWt)a"1K;-a] = 0 
<3Z, T 

T./--W f 
=> -0 E,,,[ln( ^ ' ) ] = E , , [ i t a 4 / r , ( A t N , , Z , A V t r l K i a ] + E1,,[//,] (A.3.2) 

^ i -^^^ - . c^^ r^ ) " 1 +^«4^_1z,(AtNt,ztfwtr,K;-a=o 
oWt T T 

=> 0ÇI-Ç-W,/)-1 =Ata4(AtNt.1ZtfWtrlK;-B (A.3.3) 

d/ A N 7 fW 
\ =J3EM^-a)CM , '7+|IW|+lr + (!-<?)]} (A.3.4) S/C,,, Kt+1 

ri/ T - £ -W f 
— ://,= /*{£,[0Z„, ln( % '+ l /)] + £,[//,,,ZH,] + E,[Al+]aAmZ,^,(A,^,Z^fWt,,)" ' O ) (A.3.5) 

T T - : ^ + I = ( 4 ^ , {Z,fW,)aK)-a +(1-S)K, ~C, -G, (A.3.6) 

-—-:JV,=Z,tf,_, (A.3.7) 
5//, 
Nous pouvons appliquer l'opérateur espérance mathématique aux deux membres de la relation 
(A.3.5). 

E,_M) = P{El.\ezl+M—T '" )]+i1i//,l|Zj+£HiA,l^,^niKi(4/;^nlr'C]> 

Nous pouvons remplacer £, , (//, ) et //,+l par leurs valeurs tirées de la relation (A.3.2) pour 
obtenir : 
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-6ElX[ln( y ^ - ) ] - E , ,[aA,A,JW,{A.N^Z.jW,Y"K) a] = fiE, t[$ZM ln( ^ — * L ) ] 

T - r-Wf 

T _ /■ _ W f 

=» -0Z?,_,[ln( 2_£Z.)] = ^ [ ^ ^ / ^ ( ^ ^ . . Z ^ r 1 AT,'"*] (A.3.8) 

Nous pouvons remplacer / l , par — dans les équations (A.3.3), (A.3.4) et (A.3.8) et obtenir les 
^/ 

relations suivantes : 

-0£,_,[ln( V — ) ' \ = Et_\a-!rfWl{A,Nl_iZ,fWiy-*K)-a] (A.3.9) 

eçr-ç-wjy1 =«^(A 1NMz t fw 1r'K; a (A.3.10) 

\ = pE,[-^-R,+A (A.3.11) 

A 7 N 1W 
Ri+i =(l-a)( '" '+l ̂ " " ' y + l - £ (A.3.12) 

.-£iL = (-2-L_t±L_L)«+(i_<y) L L (A.3.13) 
K, AT, AT, AT, 

Z, =—£- (A.3.14) 
N 

A. Caractérisation de l'état stationnaire 

Nous obtenons l'état stationnaire en éliminant le souscrit t des variables et l'espérance 

mathématique des équations (A.3.9) et (A.3.11). Il est facile de déduire de la relation (A.3.14) 

qu'à l'état stationnaire, Z = 1. Ainsi, nous avons les relations suivantes à l'état stationnaire. 

-6[\n(T~Ç~W)' )] = a — jW(ANJW)"-'K'-" (A.3.9') 

OÇT-Ç-WfT1 =a — (ANfWr'K.1-" (A.3.10') 

\=/3T]R (A.3.11') 

R = (l-a)(^^-)a + 1-6 (A.3.12') 

r = ( i f [ r + ( M ) _ L £ (A.3,3') 
K K K 

OÙ r = 1+y ■ 



201 

La production (Yt), la consommation (C,), l'investissement (/,) et le stock de capital (AT,) 

augmentent à un taux de croissance de y. L'emploi (Nt), les heures travaillées (//,) et l'effort 

de travail {Wt ) ne sont pas affectés par la croissance puisqu'ils sont bornés par le temps 

disponible. 

B. Approximation log-linéaire du modèle au voisinage de l'état stationnaire. 

L'approximation log-linéaire du modèle au voisinage de l'état stationnaire consiste à effectuer 

I expansion de Taylor des équations (A.3.9), (A.3.10), (A.3.11), (A.3.12), (A.3.13) et (A.3.14) et 

X ' X '— X X '— X 
à utiliser la relation ln(—) = valable pour les petites valeurs de . 

Les règles de linéarisation utilisent l'information sous-jacente au modèle : les heures travaillées 

sont déterminées avant la connaissance de la réalisation des chocs conjoncturels. Nous 

supposons que TV, doit être choisi avant que At et G, ne soient connus. La linéarisation de 

différentes relations de choix n'est pas conditionnée au même ensemble de choix. Le choix du 

planificateur social pour Nt sera une fonction des éléments de Q, tandis que les choix de C,, 

Kl+] et Wt seront des éléments de Q*. Q, est l'ensemble d'informations communes des 

agents au début de la période t, qui inclut les valeurs retardées de toutes les variables dans le 

modèle, et Q* = Q, u {A,, G,}. 

La différence entre le logarithme d'une variable et le logarithme de sa valeur sur le sentier de 

croissance équilibrée sera notée par une lettre minuscule correspondante. Cependant, e, 

désignera le logarithme de l'écart de Wt par rapport à sa valeur d'équilibre d'état stationnaire. 

La linéarisation de deux membres de la relation (A.3.9) permet d'écrire : 

tlf(T-<Z-WfylW(El_l[el]) = a — (ANW)aiK]-nEl_1[aa, +ae, +(a-l)n,_, + (a - \)z, + (1 - a)k, -c,} 

(A.3.10') => 0{T-Ç -WJYX =a—(AN fW)alKla 

=* E, , [e, ] = aE,_x [a, ] + «£,_, [e, ] + (a- l)nM + (a - l)z, + (1 - a)k, - E, , [c, ] 
z*(\-a)El_l[el] = aE,_l[a,] + (a-l)n,_l+{a-l)z,+(l-a)kl-El_l[cl] (A.3.15) 
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(A.3.10) =>0(T<-0' , / )-1 =a^(A tN t . lZ tfW tr lK;" = ° 
C, fC,NtAZ,W, 

„. "■ l A \ i f l i A a - l i / l - a a 

(A.3.101)^ 0ÇT-Ç-WfY1 =a- (ANfWfK'- a = 
C f CNW 

L'approximation log-linéaire de deux membres de la relation (A.3.10) autour de l'état 

stationnaire donne : 

9f{l-Ç-Wfy2We, = a —(ANfW)alK'-a[aa, +(a-\)e, + (or-l)»,_, +(q-l)z,+(l-a)k, -c,] 

[En reportant dans cette relation les valeurs tirées de (A.3.10'), nous obtenons : 
fÇT-Ç - WfY2 We, = aa, + (a- l)e, + (a- 1)»,_, + (a - \)z, + (1 - a)k, - c, 

(A.3.10') z3>(T-Ç-Wfy] =— — 
fOCNW 

faY 
fOCNW 

Wet = aat + (a- l)e, + (a - !)«,_, + (a - l)z, + (1 - a)kt - c, 

aY 
]=> ^77^7 + 1 ~ a^e< = aa< + (a ~ ̂ "'-i + (a ~ X^z< +(-l~ a^k> ~ c> 

C7C/V 

:=> cre, = aa, +(a-1)«,_, +(a- \)zt + (1 - a)k, - ct (A.3.16) 
aY 

où <r = h 1 - a 
ÔCN 

La linéarisation de la relation (A.3.11) donne : 
£,(c,+1-c,)=£^+1)^(A3.17) 

A 7 N fW 
(A.3.12) => Rl+l = (1 - a)( '+ + T +1 - * 
La linéarisation de deux membres de cette équation permet d'écrire : 

ANfW 
Rrl+] = ( l - a ) ( — — ) (aal+l +ael+i +an, + azl+l -akt+i) K 

(12')=>l + r = R = (\-a)(^^-)a +1-Ô 
K 

=*r + <? = (l-a)(—-J— )a 

K 
Rrt+i = (r + S)(aal+] +ael+] +an, +azl+] -akt+i) (A.3.18) 

(A.3.17)=>£,(c,+1) = c, + £,(r,+1) 
Nous pouvons remplacer rl+] dans cette relation par sa valeur tirée de (A.3.18) pour obtenir : 

r + S 
(A.3.18)=> £,(c,+1 ) = c, +( )E,(aal+] +ael+] +an, +azl+l -akl+l) (A.3.19) 

R 

(A.3.13) => ^ = (AM±±tKy + (i _ s) -£L -2L 
K. K. K, K, 
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L'approximation log-linéaire du premier membre de cette équation donne : 

K. 
K. = r + rk,,l-rk t+\ 

La linéarisation du deuxième membre s'écrit : 
A1zlNIAjwt ^ _ £ . _ 3 . = ( M r + ( 1 _ ^ _ £ . £ + 

£, K, K, K K K 

I a(ANfW)" 

a(ANfW)" 

aiANiWY — 
N 

a{ANfWf — 
W 

-a{ANfW)"— + — + — 
K K2 K2 

K 
J_ 

[/*,-/! Z, - Z JV, , , -^ J f , -W K , - / : C,-C G,-G] 

r ,ANfW.a. . . C. G. C G 
----r + a(—^—)a(a, +z, +«,_, +e, -k,) + —k, +—k, -—c, - — g, 
En remplaçant chaque membre de l'équation (A.3.13) par son approximation linéaire, nous 

obtenons : 

T̂  r / r̂ ; r <ANjWsai . . ,ANjW.a C G17 C G 
i + r*,+I - r*, = r+«(—£—) («, + 2, + «,_, + <?, ) - [«(—^—r -—- —]*, -—c, -—g, 

_. ,ANJW.a, . . ,ANjW.a C G _ . C G 
=> r*,+l = «(—^—) (a, + z, +«,.,+ e, ) - [<*(—£—)a - — - — - r]*, ~ ̂  c ' ~ - S, 

->Tk, a( ANJW C G .AN/W.,^. C 
)" (a. + z. + n, . + e. ) + [r + — + a(- c ; ) " ] * , - ^ c , - - g , 

(Ajj3î=»r-(^r+0-fl-f-f=»r+!+!-(^Er+(i-*) 

K K K K K K 

(A3J2 î=»* .0 -«X^St r + l -*=»r + £ + ^-a (^ t ) -* 
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r + S = (l- a)(-^—f => (—^—Y = 
A K \-a 

_, tANfW , Dl C G 
=> ™,+1 = ^ - ^ — ï (a' + z' + " ' -> + e < } + **' ~ ] ^ c ' " £ • & 

™ C C 
=>r*,+. =1 (r + <?Xfl,+*,+«,-!+«,) + **, — - c , — - g , (A.3.20) 

1-or K K 
L'approximation log-linéaire de deux membres de la relation (A.3.14) donne : 
zt =nt —nt , (A.3.21) 
Nous pouvons remplacer z, par sa valeur tirée de la relation (A.3.21) dans les équations 

(A.3.15), (A.3.16), (A.3.19) et (A.3.20) pour obtenir le système suivant : 

E, (c',+i ) = c, + {——)[aE, (aM ) + aE, (»,+l ) + aE, (e,+1 ) - akt+i ] (i) 
A 

(1 -a)E, {[e,] = aE,_][a,] + (a-\)n, + (1 -a)k, -E,\c,] (ii) 
txe, = aat +(a - \)nt + (1 - à)k, - c, (iii) 
:^™,+i =-^—(r + S)(a, +n, +e,) + Rk, -—c, -—g, (iv) 

i — CC K K 

Nous pouvons appliquer l'opérateur espérance mathématique aux deux membres de la relation 

(iii) et nous obtenons : 
<*E,-\ Ie, ] = aE, i [a, 1 + (« - 0«, + (1 " «)*, - ^M [c, ] 
(H) => (1 - «)£■, , [e, ] = aE, , [a, ] + (a -1)», + (1 - a)*, - £,_, [c, ] => CT£, , [e, ] = (1 - a)E, , [e, ] 
=>(o- + a-l)£,_,[e,] = 0 ^ £ , ,[e,] = 0 (v) 

Les équations (iii) et (v) sont vérifiées à tout point dans le temps, il en résulte : 

£,[*,+,] = 0 
aeM =aan] +(a-\)ntl] + (l-a)kt+] -c,+] 

=> cn, = aa,+1 + (a - 1)«,,, + (1 - a)*,+1 - ael+i 

Nous pouvons remplacer £,(eMl)par zéro dans la relation (i), définir les constantes b comme 
des fonctions des coefficients sous-jacents du modèle et les équations (i) et (iv) s'écrivent : 
E, (c,,, ) = Kc> + b<A («,,.) + KA (»,+■ ) + bAkM (vi) 
K\ = Kc< + Kflt + Knt + Ke, + KK + hgg, (vii> 
Nous pouvons substituer ct par sa valeur tirée de (ii) dans les relations (vi) et (vii) pour obtenir : 
E,[aal+i + (a-l)«,+l + (1 -a)k,+] -<re,hl] = 2>„[aa, + (a-\)n, + (1 -a)k, -oe,] + />,„E,(a,+1 ) + bai£,(«,„) + b.kkl+] 

Comme E, [etl, ] = 0 , on en déduit : 
(a -1 - />.„ )£,[»,+1 ] = b„aa, + bcc (a - 1)«, + bcc (1 - a)k, - bccae, + (bca - a)E,[al+] ] + (bck - 1 + a)km ( A.3.22) 
*»+i = *Ua a , + (« -0», + 0-«)*, -o-«,] + **»«, + M , + è*e

e, + KK + Kg, 
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K\ = (K, + <*K )«, + IK, + (« - VK]n, + [bkk + (1 - a)bkc]k, + (bki, - abkc)e, + bkgg, (A.3.23) 

<*l+i=PAa,+£A,l+\ (A.3.24) 

g,+\ =PGg,+£G,l+i (A.3.25) 

Nous pouvons remplacer dans la relation (A.3.22) al+] et kl+l par leurs valeurs tirées de 
(A.3.23) et (A.3.24), et nous obtenons : 

{a -\ -bn)E,[nl^] = [abet. + (bik -\ + a)(bkll +abkc) + (bCQ -a)pA]a, +[bt.c(a -1) + (bclt -1 +a)(bhl + (a - \)bkc )]«, 
+0«0 - « ) + ( k -1 + oc){bkk + (1 -«)/>,,.)]*, + [ ( ^ -1 + aX*!b, + (« " VK) "*&« k + (4* -1 + a ) \ , £ , 
(A.3.22') 

Nous pouvons définir des nouvelles constantes d comme fonctions des paramètres du modèle 
pour obtenir : 

£ , K , ] = d
ma, + dnkk, + dnnnt + d„ee, + dngg, (A.3.22") 

k„i = dkoa, + dkkK + dh,nt + dkee, + dkg8, (A.3.23') 

Nous pouvons appliquer l'opérateur espérance mathématique aux relations (A.3.22") et 

(A.3.23') et nous obtenons : 

£,-, K i ] = dmE_x [a, ] + dnkk, + dmnt + dmE,_x [e, ] + d„g [g, ] 
£,_, [*,+I ] = <4,£,_, [a, ] + dkkk, + dknn, + dki,E,_x [e, ] + dkf,E,_, [g, ] 

E, ,[e,] = 0 , £, ,[a,] = /?,<*,_,, E, ,[g,] = ^ g / , 

Mous pouvons reporter les valeurs tirées de dernières relations dans les équations précédentes 

et il s'agit finalement de résoudre le système dynamique suivant : 

£,-i[",+i 1 = dmn, + dnkk, + dnupAa,_, + dngpGg,_, (A.3.26) 

£,_, [*,+, ] = < », + <*« *, + dka pA a,_x + dkg pG g,., (A.3.27) 
fl» = Pxa/-i +£AJ (A.3.28) 

ft = PoS,-\+eQjl (A.3.29) 

C. Résolution du système dynamique 

Nous allons utiliser la méthode des coefficients indéterminés pour la résolution du système 

d'équations dynamiques. La première décision du planificateur social consiste à choisir les 

allocations d'emploi d'équilibre sans la connaissance des chocs courants At et G,. La règle de 

choix de N, est prise relativement au vecteur d'état {Kt,Nt ,, 4_,,G, , ), tandis que les règles 

de choix des optima de consommation et d'effort des salariés sont prises relativement au 
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vecteur d'état ( K,, N,, 4 , G, ). Si nous effectuons une approximation log-linéaire du modèle au 

voisinage de son état stationnaire, la règle de choix de l'optimum de l'emploi prend la forme : 
n, = V„kk, + 7„„«,-l + 7„a«r-l + 7„gg,-l 
La solution postulée pour l'emploi a donc cette forme et il reste à déterminer les constantes rj 

par la méthode des coefficients indéterminés. A cet effet, nous allons substituer la solution 

postulée dans les équations (A.3.26) et (A.3.27) du système dynamique. Les équations 

(A.3.26) et (A.3.27) s'écrivent après substitution : 

K\ \n„kK\ + nnnn, + Vna<*, + rtvg, ] = dmnt + dnkk, + dnapAat_x + dngpGg<A 

■^ 7„* E,-\ [*/+i ] = («L - 7„„)n, + dnkk, + (dmi - ?jno)pAa!_l + (dng - ijng )pGg,.] 

■^ nnk
E, Jkni] = (d„„ ~'!„„){ri„kk, + T]mn,_, + r,naalX + rj„gglA) + dnkk, + (dm -rjm)pAa, , + (d„g -rjim)pag,., 

rinkE,-\[K\] = [dnk +(dm-Jlm)nl*V<l + «,„ -V,J%„", + M„, -V,„, ~ PA)1!,,,, + PAJ", I +M,„ ->!„„ -Pc,)n„g +Pa^]g, i 
(A.3.26') 

E,_t[kl+I ] = dkn(îjnkk, + î]mn,_i + t]naa^ + î]nggl_, ) + dkkk, + dkapAa,_, + dkgpGg,_x 

£,_,[k,+] ] = (dkk + dknîjnk )k, + dknî]nnn,_, + (dknilm + dkapA )a,_, + (dkailnf, + dki,pG )gt_] (A.3.27') 

tin reportant la valeur de E, ,[&,,,] tirée de la relation (A.3.27') dans (A.3.26'), nous obtenons 

facilement : 

{dknrik +(dkk -dm+rjm)rj„k -d„k]k, +(dknTjHk -dm+îjm)tjmnl.l + 
\(dk„n„k -d„„+Tjm+pA)T}m +(dkaT}nk -dm)pA]a,_{ +[(dkn?]„k -dm+tj„„ + p^rj^ + (dkgrj„k -</„,,) A; k,-i = 0 

Cette dernière relation doit être vérifiée pour toutes les valeurs de k, n, a et g , nous en 

déduisons que le coefficient affecté à chaque variable doit être nul. 

dknvlk + (du - d„„ + TJ„„)f?„k - dnk = 0 
(dk„rjnk-dm+rjm)jjm = 0 

La deuxième équation est vérifiée dans deux cas : 

7„„=0 et dknrjnk-dm+Tjnn=0 
Nous allons d'abord chercher la solution du problème associée au premier cas. En reportant la 

valeur de fjm dans la première équation, on obtient : 

dk„ri]k+{dkk -d„„)Tjnk-dnk = 0 
Cette équation du second degré en rjnk a deux racines : 

-(dkk -d,J±J(dkk -dmf +4dkndnk 
'?nk ~ (.A.J.JUJ 

M-
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La racine rjnk est choisie pour placer le système sur son axe convergent, c'est-à-dire la racine 

positive pour laquelle le système converge vers son état stationnaire. 

Après avoir déterminé rjttk, TJIUI est obtenu en annulant le coefficient affecté à la variable a, ,. 

{d„a-dkannk)pA 
%, dknri„k-dm+pA 

n s'obtient de l'équation suivante : 
(dk„î?nk - dm + p G )rj„g + {dkgrj„k - dng )pG = 0 

^ _(dng-dkgTjnk)pc 

"* dkn?jnk-dm+pc 

La solution du problème associée au deuxième cas est obtenue en remplaçant r\m par sa 
valeur, soit : 
nnn=dm-dknr]nk 

Il est facile de montrer que : 
d k 

n„k = -:- - nna = dm - dkarink et t)ng = dng - dkgrjnk 
"kk 

L'ensemble des conditions d'optimalité définit un système dynamique décrivant l'évolution de 

remploi et du stock de capital. Il existe des conditions sous lesquelles la solution du système 

dynamique étudié tend asymptotiquement vers l'état stationnaire. Nous allons choisir les 

paramètres rj pour mettre l'économie sur l'unique trajectoire convergeant vers l'équilibre 

stationnaire. 

3.2 Résolution complète du modèle 

Dans cette deuxième étape, nous allons déterminer les optima de consommation, d'effort des 

salariés et de stock de capital après la connaissance des chocs conjoncturels et sachant que 

les firmes ont déjà fixé le niveau de l'emploi comme solution du problème d'optimisation résolu 

clans la première étape. A,, G, et N, sont connus et il reste à déterminer les variables de choix 

C„KM#W,. 
Le problème du planificateur social s'écrit de la façon suivante: 

Max E]Tpt[ln(Ct)+eNtln( ^ ■ )] 
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s.c. Kl+] =(AlNlJWl)aK],-a +(\-â)K, -C, - G , 

Le Lagrangien du problème s'écrit : 

L = EXp , {ln(C t )+0N,ln(-^-^)+/ l t [ (A,N l fW 1 )X n +(l-8)K t-C t-G t-K,+1]} 
t-o t 

Les conditions du premier ordre de ce problème sont les suivantes : 

dL 1 
: — = A, (A.3.31) 

dC, C, ' 
~ : At = ^ U t + l [ ( l - a ) ( A t + l ^ + | f W , + l r +ÇL-S)]) (A.3.32) 
ÔK,,\ Kt+i 

— -.ûiT-Ç-W.fr =^a4(A t N t fW t ) a l K; - a (A.3.33) 

d^-:Knt= (A,NJW,)"K] " + (1 - <J) tf, - C, - G, (A.3.34) 

Nous pouvons remplacer A, par — dans les équations (A.3.32) et (A.3.33) pour obtenir : 

C A N fW 

=> i=M {±^a-gx g r+c -vu 
SOit, l = /3E,[£-R,+l] (A.3.35) 

où /?,,, = (1 -« ) ( ' " " l- / ' " f + l - J (A.3.36) 

0(T-Ç-W,f) ' =a4-(AtNtfWt)0lK;-a (A.3.37) 

X*..<éVJ*Ly JQ-S)-£.-2L (A.3.38) 
K, K, K. K, 

A. Caractérisation de l'état stationnaire 

On obtient l'état stationnaire en éliminant le souscrit t des variables et l'espérance 

mathématique de l'équation d'Euler (A.3.35). Ainsi, nous avons les relations suivantes à l'état 

stationnaire : 
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\=J3T[R (A.3.35') 

R = (\-a)(^^-)a +\-S (A.3.36') 
K 

eçi-ç-w/Y = « - ( — — y - a =SL-1— (A.3.37') 
C ANfW fCNW 

K K K 

13. Approximation log-linéaire du modèle autour de l'état stationnaire 

La log-linéarisation de la relation (A.3.35) donne : 

£,(C,,,-cJ = £:XO^(A.3.39) 

La log-lihéarisation de deux membres de la relation (A.3.36) permet d'écrire : 

ANfW 
Rrl+i = ( l - a ) ( — — ) (aaM +ael+l +an,+i -akM) 

K 
Nous pouvons tirer de la relation (6') : 

ANfW 
r + S = (l-a)(—-—)" => Rrnl =(r + ô)(aan}+aenl+ann]-aknl) (A.3.40) 

K 

Nous pouvons remplacer r/(l par sa valeur tirée de (A.3.40) dans la relation (A.3.39) pour 

obtenir : 

EM,+\) = C, +(^r-)E,(aaM +aem +an,+\ ~akm) (A.3.41) 
R 

L'approximation log-linéaire de deux membres de la relation (A.3.37) donne : 

aY 
(—— +1 - a)e, = aa, + (a - \)n, + (1 - a)k, - c, (A.3.42) 

PC/V 

L'approximation log-linéaire de deux membres de la relation (A.3.38) permet d'écrire : 

_. ,ANjW.ai . _, C G 

->™,+1 = - ^ { r + S)(a,+n,+e,) + Rkl-^cl-^gl (A.3.43) 
\-a K K 

Eîn regroupant les équations (A.3.41), (A.3.42) et (A.3.43), nous obtenons le système suivant : 

E, (c,+1 ) = c, + (——)E, (aal+i + aeM + anl+l - akM ) 
K 
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aY 
( h 1 - a)e, = aa, +(a - l)n, + (1 - a)k. - c, 
eCN ' ' ' ' ' 

n C C 
r^,+1 = i (r + ô)(a, + n,+e,) + Rk, -—c,-—g, 

\-a K K 
Nous pouvons définir des constantes b comme des fonctions des coefficients du modèle et le 

système devient : 
E,[cH,] = bccc, + bckkM+ bcnnt,, + bca£,[«,„] + bceE,[eH,] (A.3.44) 
e, = becc, + bekk, + b,nn, + beaa, (A.3.45) 
*,+i = Kc, + Kk< + K", + h,", + Ke, + M » (A.3.46) 

Nous pouvons substituer e par sa leur tirée de (A.3.45) dans les équations (A.3.44) et (A.3.46) 

pour obtenir : 

E, Ve,, i ] = Kc, + Kk K\ + Kn,, i + K,E, k , i ] + A «A [6eec,,, + *,, *M, + bennt,, + beaan, ] 
: ^ d - *>,A )*,[<?„,]- *«,*, + ( ^ + £ ( A )*,+, + (*« + KK K , + (*>ca + &CA„ )£, [a,,, ] 

(A.3.46) => *,+1 = ftfcc, + 6a*, + bknn, + bkaa, + bke(becc, + bekk, + benn, + beaa,) + bkgg, 
:=> kl+{ = (bkc + bkebec)c, + (bkk + £teèe* )*, + (bkn + bkl,ben)n, + (b* + bkebea)a, + bkgg, (ii) 

nM = 7 , A + 1 + rjmn, + nm,a, + Vngg, 0 * 0 

S/+I = A ; g , + «G,*! (V> 

Nous pouvons remplacer nl+} ,kl+] et al+i respectivement par leurs valeurs tirées de (i), (ii) et 

(iii) dans la relation (i) pour obtenir : 

0-oeAc) 
(*«, + KK )r)nk ](bu + bjb* )]k, + [Tjm (bcn + bjbm ) + [(bck + bcebek ) + (bc„ + bceben ) % k ](bkn + bkeben )}n, 

+[Vno (bc„ + bcebm ) + (bm + bcebea )pA + [(b, + bcebek ) + (bc„ + bjbm )/;„, }{bka + bkebea )]a, + 
[%s (b, + bjbm ) + [(bck + bjbek ) + (brn + bj>m )fjnk ]bkg ]g,} (vi) 

Nous pouvons définir des nouvelles constantes d comme des fonctions des paramètres du 
modèle et les équations (ii), (iv), (v) et (vi) s'écrivent : 
£,fo+1 ] - d„ct + dckk, + dtnn, + dcaa, + dcgg, (A.3.47) 
*,+i = dkcC, + dkk k, + dknn, + dkaa, + dkg g, (A.3.48) 
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a,+i =PA<*,+£A.,+\ (A.3.49) 
SM = PGg,+£c,l+\ (A.3.50) 

Il s'agit finalement de résoudre ce système dynamique. 

C. Résolution du système dynamique 

Comme nous effectuons une approximation log-linéaire du modèle au voisinage de son sentier 

de croissance équilibrée non stochastique, la règle de choix de l'optimum de consommation 

prend la forme : 

c, = xckk, +ncnn, +Kcaa, + ncggt (A.3.51) 
où les n sont des fonctions des coefficients du modèle. 

L'équation (A.3.51) indique que le logarithme de la consommation est une fonction linéaire des 

logarithmes de K,, N,, At et G,, et que la consommation est égale à sa valeur de croissance 

équilibrée lorsque Kn Nt, At et G, sont égaux aux leurs. Puisque nous étudions une version 

log-linéaire du modèle au voisinage du sentier de croissance équilibrée, la condition (A.3.51) est 

vérifiée par construction. Pour résoudre le modèle, il faut déterminer les coefficients n. 

La solution du modèle s'obtient par la méthode des coefficients indéterminés. 

Nous allons substituer la solution postulée dans les équations (A.3.47) et (A.3.48) du système 

dynamique. 

(A.3.47) => E,[nckkM +x„nM +ncaaM + ncggM] = dcc(nckkl+ncnnl + ncaa, + xcgg,) + dckk,+dcnnl+dcaal +dcggl 

+(dc„+dcc7icn)n, + {dca+dccnca)a, + {dcg + dccncg)g, 

=* inck +Xc„V«k)kM -(dck +dœxck)k, -[dc„+{dcc-t]m)ncn]n, -[dca-rjnaxc„+(dcc-pA)nca]a, 

~[dcg - V c n + {dcc - pg )7tcg ]g, = 0 (A.3.52) 

( A.3.48) => kl+i = dkc{nckk, + nmn, + Kmat + xcgg,) + dkkk, + dknn, + dkaa, + dkgg, 

=> K\ = (du + dh.nck)k, + (dkn + dkcncn)n, + (dka + dkcnca)a, + (dkg + dkcxcg)g, (A.3.53) 

Nous pouvons reporter la valeur de kl+[ tirée de (A.3.53) dans l'équation (A.3.52) pour obtenir 

la relation suivante : 

[(*«* +xa,r?»k)(dkk +dkcxck)-(dck +dcc7rck)]k, + [(nck +nc„ri„k)(dkn+dki.ncn)-{dcn +(dcc -77m)n,„)]«, 
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+[Oc* + *«,%* Wka + dkcXca)"(<*« - r \ m n m + (dn. -pA)Jtca)]a, 

+ [ O c * + « ' c , '7r t ) ( ^ « + « ' f c * ' , ) - (<*cg - V c n + (àce - Pc Kg )]g, = 0 

Cette dernière équation doit être vérifiée pour toutes les valeurs de k, n, a et g, et nous en 

déduisons que les coefficients affectés à chacune de ces variables doivent être nuls. 

Oc* + XcnVnk )K* + d,*** ) = dck + 4,:*c* (A.3.54) 
Oc* + *™7„* ) K „ + ^ * c „ ) = 4* + (da - H,,,, )*cn (A.3.55) 
Oc* + «"«fa )(<4, + 4,.*™) = 4 „ - r]m7tcn + (dcc - pA)xca (A.3.56) 
Oe* + ncnr)nk )(dkg + dkcncg ) = dcg - ringncn + (dcc - pG )ncg (A.3.57) 
Nous pouvons utiliser l'équation (A.3.54) pour éliminer nck + ^cnr]„k de l'équation (A.3.55) et 

nous obtenons : 

dk„+dkc7rni = din+(dcc -%n)xc„ 
dkk+dkl.7rrk dck+dcc7tck 

=>[«Wt -dkt(dcc-Tjnn)]7rt.n +[dccdkc -dkc(dcc-rinn)]7ti:k7tcn =dcndkk -dctdkn + (dcndkc -dccdkn)nck 

.^n dcndkk - dckdkn + (dcndkv - dœdhn)/rck 

dCkdkc ~ dkk (dcc - îjm ) + [dccdkc - dkc (dcc - ÎJIW )}xck 

: ^ , . = f L l ^ (A.3.55) 
c + dzck 

où a = dcndkk -dckdkn, b = dc„dkc -dccdkn, c = dckdkc -dkk(dcc -rjm)etd = dccdkc -dkt.(dn. -?lm) 
Nous pouvons reporter la valeur de ncn tirée de (A.3.55') dans l'équation (A.3.54). 
(A.3.54) => dkc7t2

ck + (dkk -dcc)nck + (dkk + dkcxck )rjnk.nn -dck = 0 

=> dkyck + (dkk - dcc )nck + (dkk + dknck )rj„k - ^ - - dck = 0 
c + dn, 

^ dkcxCk (c + dnck ) + (dkk - dcc )(c + dnck )nck + tjnk (dkk + dkcnck )(a + bnck ) - dck (c + dnck ) = 0 => 
dkcdn]k + [dkrc + d(dkk - dn. ) + bn,lkdkt. \n)k + [c(dkk - dn. ) + >j,lk (adtc + bdkk ) - dQkd\nck - drk c + a/j,kdkk = 0 

Cette équation du troisième degré en nck a moins une racine réelle. Nous retenons une racine 

nck positive choisie de manière à placer le système dynamique sur son axe convergent. 

Après avoir déterminé nck, ncn est déduit de la relation (A.3.55'). 

(A.3.55) et (A.3.56)=> d»>+d*7!«> = d«> " " " +(d" " p>^ (A.3.5 6') 
dkn+dkcncn dc„+(dcc-tjm)xcn 

Comme ncn est connu, il est facile de tirer de l'équation (A.3.56') la valeur de nca. 

(A.3.55) et (A.3.57) => ^ + < / ^ = d ^ V ^ ^ - P ^ {A35T) 
dkn+dkc7ccn d^+id^-rjj^ 

Nous pouvons déterminer n à partir de l'équation (A.3.57') connaissant ncn. 
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(A.3.53) => kl+] = (dkk + dkcnck )k, + (dkn + dkcncn )n, + (dka + dkl.nni)a, + (dkg + d^cg )g, 

V i l 
nkkK + nknn, + 7tkua, + nkg, (A.3.58) 

«r+i =î7nkk,+i +rl,mn,+rlmia, +nngg, 

=> »,+i = Vnk (*»*, + **,», + * t o«, + KkzZ, ) + »„„«, + %„<*, + Vngg, 

^nm =*l**kkk,+(V»,+rl*Xh,)», +(î7ru,+r?nk^kM + (tîng+%k^kg)g, 

■^ «,+i = » * * , + **,», + * « « , + nngg, (A.3.59) 
(A.3.45)=> e, = becc, + bekk, + benn, + beaa, 

=> e, = (ôrf + 6 e e ^ )k, + (ben + 6,,.^.,, )n, + (bea + becnca )a, + becncgg, 

:z> e, = nekk, + 7tenn, + neaat + 7tegg, (A.3.50) 

La linéarisation des autres relations se fait facilement. 

D. Représentation espace-état 

On peut représenter les différentes relations précédentes sous une forme espace-état 

contenant les variables en déviation par rapport à l'équilibre stationnaire. 

Les relations (A.3.49), (A.3.50), (A.3.58) et (A.3.59) permettent d'écrire l'équation d'état et les 

autres équations donnent l'équation de mesure. Nous obtenons la représentation espace-état 

suivante : 

" * » ♦ . " 
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nkk Kkn 7Tka Kkg 
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a, 
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, équation de mesure (A.3.60) 

/>, représente la productivité apparente tandis que ht désigne les heures travaillées. Dans ce 

modèle, les ménages peuvent choisir à la fois de participer ou non au marché du travail (marge 
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extensive) et le nombre d'heures qu'ils souhaitent offrir (marge intensive). L'emploi est 

déterminé avant la connaissance de la réalisation des chocs conjoncturels, l'ajustement se 

faisant alors sur la marge intensive, el, l'effort des salariés. 

4. Écriture du modèle VAR sous forme état-mesure et estimation bayésienne. 

Supposons que le processus y est un processus VAR suivant d'ordre p : 

y1=c+O ly l.,+02y t. l+-"-+cDpy l.p + £-, (A.4.1) 

Le terme d'erreur £ t est un bruit blanc vectoriel, E £ , = 0 , E ^ t ^ = 0 , pour tout 

t * s , V^ t =Z f i . Les matrices <S>1 de taille (n,n) et le vecteur c de dimension n sont les 

paramètres du modèle. Il y a donc n(np+1) coefficients à estimer dans un modèle VAR. Sur une 

période d'estimation de longueur T, on dispose au total de nT données pour estimer les 

paramètres. Ce simple calcul met en évidence l'inconvénient d'une modélisation sans 

contraintes a priori : elle nécessite une période d'estimation très longue ou un petit nombre de 

variables. L'utilisation des méthodes bayésiennes permet d'envisager des VAR de dimension 

plus grande (Litterman, 1986). Les paramètres sont considérés comme des variables aléatoires 

appartenant à une famille de lois indexée par un paramètre de dimension plus faible. Il convient 

donc de définir des contraintes a priori. Nous retenons l'hypothèse que les paramètres sont 

supposés a priori suivre des marches aléatoires. L'idée sous-jacente est d'essayer par cette 

méthode de faire mieux que les marches aléatoires. 

On peut écrire la représentation (A.4.1) composante de y par composante de y. Avec des 

notations évidentes, on obtient un modèle de régressions empilées (modèle SUR) : 

y i t =x ' t ^+^ t , i= 1 n, t=1 ,T 

x«=0>y'..py,,-i--»y,,.p) 

En notation matricielle, le système précédent s'écrit : 

yl=X\j3 + ïïl 

avec y*,=(ylt, ,ynt)', /?=(#, , / 0 ' . « H * » . »*„.)'-
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x't 0' . 0' 
0' x't . 0' 

0' 0' . x't 

Le système peut également s'écrire : 

yl=(Id®x'1)y9 + ^t, V£,=fi®Id = Z 

Suivant Litterman (1986), le modèle VAR peut être estimé comme un modèle dont les 

coefficients varient dans le temps. On considère le modèle écrit sous forme état-mesure 

suivant : 

yt=X't/?t+£, 

On suppose que le vecteur des coefficients suit un processus de marche aléatoire. Le terme 

d'erreur vx est un bruit blanc vectoriel, E v , = 0 , Evxv[=0, pour tout t ^ s , V v , = f i . 

Comme le processus /?, est une marche aléatoire, il n'a pas de moyenne inconditionnelle. 

Comme il est nécessaire de disposer des valeurs initiales pour appliquer le filtre de Kalman, on 

suppose que J3{) est une loi normale mutivariée de moyenne JJ() et de matrice de variance-

covariance I 0 . Pour estimer ces deux paramètres, nous avons démarré l'estimation en 1954 

et la distribution a priori de /?„ est déterminée en prenant la moyenne et la variance égales aux 

estimations des moindres carrés obtenues sur l'échantillon de la période avant 1954, soit 

environ 11% de l'échantillon total. 

Étant donné /?, et X, , on peut récupérer etet vt. Les matrices fi 'et Z ' sont simulées à 

partir des distributions Wishart. Comme Doan, Litterman et Sims (1984), la matrice fi est 

supposée diagonale et elle est obtenue en multipliant une matrice dont les éléments sont des 

paramètres du modèle par une constante fixée à 10 . On a peu d'information sur certains 

éléments de /?,, on est conduit à prendre une matrice de variance-covariance fi très 

« grande » dans toutes les directions, c'est-à-dire une matrice fi dont toutes les valeurs 

propres sont grandes. La matrice fi ' est alors proche de zéro. On fait également l'hypothèse 

que la matrice Z est diagonale et on retient des valeurs standards pour les paramètres de la 

distribution a priori de Z '. Les séquences simulées et la mise en œuvre du filtre de Kalman 

X t = 
x, 

X.. 
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permettent de calculer la vraisemblance du modèle. Le filtre de Kalman donne également la 

meilleure estimation de /?, à chaque date. La meilleure estimation de /?, sur tout l'échantillon 

s'obtient par lissage. Bien que l'algorithme utilisé effectue le calcul des paramètres du modèle, 

nous n'avons retenu que la vraisemblance qui permet de comparer les performances d'un VAR 

a-théorique à celles des modèles DSGE. 

5. Présentation et Interprétation géométrique de l'Analyse en Composantes 

Principales (ACP) 

5.1 Introduction 

L'analyse en composantes principales est une technique permettant de projeter un nuage des 

points ou un ensemble de vecteurs situé dans un espace de dimension K>2 sur un espace à 

deux dimensions. Elle vise à éliminer les vues a priori en rendant possible l'examen 

systémique de faits très nombreux. Elle permet ainsi de visualiser les corrélations entre 

plusieurs variables et de résumer l'information apportée par l'ensemble de ces variables. 

De façon générale, les données se trouvent rassemblées dans un tableau X de forme suivante : 

xn x l2 .... x lK 

x2l x22 ... x2K 

_ X N I X N 2 "• X N K _ 

où Xy est la valeur de j è m e variable sur l'individu de rang i. 

La ligne i de ce tableau représente l'ensemble des mesures des K variables sur la ième individu, 

la colonne j représente les N valeurs de la j è m e variable. À ce tableau est associé un espace 

RK, dans lequel on a N points X' repérés par leurs coordonnées xy (i=1,...,N, et j = 1, K). 

Les représentations graphiques dans une ACP ne sont pas réalisées avec les variables initiales 

mais avec des indices synthétiques que l'on appelle composantes principales ou axes 

factoriels. 

Le principe d'une ACP consiste à rechercher d'abord parmi tous les indices possibles celui qui 

permet de voir au mieux les individus (variables), c'est-à-dire celui pour lequel la variance des 
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variables est maximale, cet indice est appelé première composante principale. Une certaine 

proportion de la variation totale des variables est expliquée par cet indice. 

Ensuite, une deuxième composante principale est recherchée et ceci sous deux conditions : 

■avoir une corrélation linéaire nulle avec la première; 

-avoir, à son tour, la plus grande variance. 

Cette deuxième composante fournit la plus grande information possible complémentaire de la 

première. Le processus se déroule ainsi jusqu'à l'obtention de la K'ème et dernière composante 

principale, les parts d'information expliquées par chacune d'elles devenant de plus en plus 

faibles. Il y a lieu de noter qu'avec K variables, on ne peut obtenir K composantes principales 

que s'il n'y a aucune relation linéaire entre les variables. 

L'ACP revient à effectuer une rotation du système d'axes initial puisque les composantes 

principales sont orthogonales entre elles et constituent donc un nouveau repère de 

coordonnées. Une autre interprétation procède par analogie avec la régression. La première 

composante principale est le vecteur qui explique le mieux, simultanément toutes les variables 

de la matrice X. Ce vecteur minimise la somme des carrés entre les projections sur le vecteur 

et la position des points dans l'espace original. Le deuxième vecteur propre est celui qui 

explique le mieux, simultanément, l'ensemble des résidus obtenus, et ainsi de suite. 

5.2 Méthodologie de l'ACP 

On supposera que les variables du tableau X sont d'abord centrées et réduites. Ces variables 

sont ensuite transformées de sorte que le produit scalaire de deux variables j et j représente 

un coefficient de corrélation. La valeur de la variable j pour l'individu i devient : 

x j étant la moyenne et <y} l'écart type. 

L'analyse de variables centrées revient à faire coïncider le centre de gravité du nuage de points 

avec l'origine des axes. Les observations sont représentées par des écarts par rapport à la 

moyenne de l'échantillon, car on est intéressé aux variations des données dans une ACP. 

Chaque variable est réduite, ce qui permet d'éliminer l'effet arbitraire d'échelle dû au choix des 

unités de mesure. Les résultats sont indépendants des unités originales choisies pour mesurer 
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les variables. La détermination de la première composante principale revient à chercher la 

droite de RK passant par G, centre de gravité du nuage de points, maximisant l'inertie du 

nuage projeté sur cette droite. 

Soit F, la première composante principale de Y. Les coordonnées de F, sont les projections de 

N observations sur un vecteur u,. En adoptant la notation matricielle : 

F,=Yu, 

La somme des carrés de ces projections (inertie) est : 

F1'F1=U;Y,YU1 

On veut choisir u, de façon à maximiser F, F,, mais il est évident qu'il faut imposer une contrainte 

à u,, car sinon F̂ F, pourrait être aussi grand que l'on veut. C'est pourquoi on norme ce 

vecteur, en posant : u,u, = 1. 

Le problème à résoudre devient : 

Maximiser uJY'Yu, sujet à uju, =1 

Il s'agit d'un problème d'optimisation classique. Le Lagrangien s'écrit : 

L ^ Y ' Y u , - / ^ ' , ! ) , - ! ) 

Les conditions du premier ordre s'écrivent : 

=2Y'Yu,-2i,u l =0 
ou, 
^ Y ' Y u ^ u , 

Par conséquent, u, est un vecteur propre de Y Y, associé à la valeur propre Xx. On note que 

cette matrice Y Y est la matrice des corrélations de K variables. F, définit une nouvelle variable 

qui est une combinaison linéaire des variables originales. La variance de cette nouvelle 

variable est donnée par : 

— F , ' F . = — U . Y Y U . ^ 
N ' ' N ' ' N 

Soit F2, la deuxième composante de Y. On pose F2=Yu2. On veut choisir u2 de façon à 

maximiser F2F2 soumis à u2u2 =1 et u,u2 = 0 . La seconde contrainte a pour but d'obtenir un 

F;> non corrélé avec Fi, car on a : 

FlF2=u,YYu2 =/l,u lu2 = 0 ssi u,u2 = 0 
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Le Lagrangien s'écrit : 

L=u2Y'Yu2 - ^(u2u2 -1) - ju(u\u2) 

'Il 

=2Y'Yu2 -2/l,u2 -juut = 0 
<9u2 

En prémultipliant par u, , on obtient : 

2u'1Y'Yu2-// = 0 

Mais à partir de Y'Yu, = /Lu,, on a : 

u, Y'Yu2 = A,u,u2 = 0 => n = 0 

et par conséquent : 

Y'Yu2 = À,u2 

Il faut donc prendre u2 comme le vecteur propre associé à la deuxième des plus grandes 

valeurs propres de Y Y . On peut recommencer de la même façon, en utilisant les K premières 

valeurs propres de YY, et former une matrice orthogonale avec les vecteurs propres 

correspondants. 

Soit: U=[u,,u2,...,uK] 

Les K composantes principales de Y sont alors données par la matrice F de taille (N, K) qui 

s'écrit : F=YU 

En plus, F'F=u'Y'Yu=A=diag(/L, ,/LJ 

Ce qui montre que les composantes principales sont non corrélées, deux à deux, et que leurs 

variances sont données par : 

_!_F'F = ^a 

N " " N 
Même si les colonnes de Y sont linéairement indépendantes, certaines valeurs propres de YY 

peuvent être proches de zéro, de façon qu'un petit nombre de composantes principales rendent 

compte d'une bonne partie de la variance des Y. La variation totale des Y est donnée par : 

;Ëyn + £y^-+ix = tr(Y'Y) 

Mais comme tr(U'Y'YU) = tr(Y'YUU')= tr(Y'Y) 

puisque UU'=IK , il s'ensuit que: 
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XZy^= ti*YY)=tr(A)=fx = F,'F, +--FKFK 
I I I I « i 

S o i t : r . = - ^ L -

Le nombre ra représente la contribution en pourcentage de la composante Fa à la variation 

totale des Y; comme les composantes sont orthogonales; la somme de ces contributions est 

bien égale à 1. Aa est l'inertie expliquée par l'axe ua. 

On s'est intéressé au nuage de N observations dans l'espace à K variables. On pourrait 

également considérer le nuage de K variables dans l'espace de N observations. 

On applique la même technique que précédemment et on trouve que le premier vecteur est 

donné par le système suivant : 

YYV.-tfv, 

Le premier vecteur de YY est celui qui maximise la variance de projections. Le plan 

maximisant la variance des projections sera formé des deux premiers vecteurs propres, et ainsi 

de suite. 

Supposons que Aa et /3a représentent respectivement les valeurs de YY et de YY. Ces 

valeurs propres sont identiques. Soit J3a la valeur propre associée au vecteur propre va de 

YY,on a : 

YY'v = B v 

Prémultiplions cette relation par Y pour obtenir : 

Y*YY'v„=/?,Y'v„ 

Cette équation indique que YVa est le vecteur propre de Y Y associé à la valeur propre J3a .Or, 

les valeurs propres de Y Y sont données par Xa . Donc, on conclut que Xa = /3a. 

Ce résultat indique qu'il n'est pas nécessaire de rechercher explicitement les valeurs propres et 

les vecteurs propres de YY. Les valeurs propres sont les mêmes, et les vecteurs propres va 

sont données par Yua à une constante de normalisation près. En effet, la norme de Yua est : 

uaY-Yu - 1 
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donc, il suffit de diviser le vecteur Yu„ par yJÂ,a pour avoir un vecteur de norme 1. Par 

conséquent, on a nécessairement : 

" 4K 
et, de façon similaire : 

YV 
u =—— 
• 4K 

Ces formules sont appelées formules de transition. 

5.3 Interprétation géométrique de l'Analyse en Composantes Principales (ACP) 

Les coordonnées ou scores des observations et des variables sont simplement les projections 

sur les vecteurs propres (composantes principales). 

La coordonnée Fa(i)d'un point-individu Y' sur uaest donnée par la ième coordonnée du vecteur 

Yu„ , soit : 

K i K 

F«(i)=XyijUa j=-7==XyijG«<J) 
i-" yJÀa j- i 

La coordonnée Ga ( j ) d'un point-variable Y1 sur l'axe unitaire va est donnée par la j è m e 

coordonnée du vecteur YV.., soit : 

G„(j)=ZyiJ
v«i=-n=rZyuF«( i) 

i-i vA« i=l 

Dans un ACP sur la matrice des corrélations, la coordonnée de Y1 sur l'axe factoriel v„ est 

égale au coefficient de corrélation de la variable j avec cet axe. Par conséquent, les 

coordonnées des variables sont toutes inférieures à 1 et supérieures à - 1 . Si on trace un 

cercle unité sur un plan factoriel quelconque, on est assuré que les projections des variables 

tomberont toutes à l'intérieur de ce cercle. 

Le coefficient de corrélation p^ entre l'axe factoriel va et la variable j est défini par l'équation 

suivante : 
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Pvj n'est autre que le coefficient de corrélation entre les Fa(i)de variance Aa IN et les xy de 

variance Cj. 

Il est facile de voir que : p^ =G a ( j ) . 

Ce qui établit que les projections des variables sont à l'intérieur d'un cercle de rayon unité. 

Supposons par exemple que G a ( j )= l . Cela veut dire qu'il existe entre les Fa(i) et les xy une 

relation linéaire du type : 

F ^ O ^ - X j ) 

Fa(i) est proportionnel à l'écart entre la moyenne de j et la valeur de cette variable constatée 

sur l'individu i. Les individus sont classés dans l'ordre de valeurs croissantes de j . Plus est 

grand, plus on s'approche d'une relation linéaire entre xy et Fa(i). 

Si on note co l'angle de Y'avec l'axe factoriel a et parcos2(j) le cosinus au carré de cet 

angle. La quantité cos2(j) mesure la qualité de représentation de la variable j par sa projection 

sur l'axe a. Dans une ACP sur la matrice des corrélations, il est facile de montrer que 

cos2 (j) = G2 ( j ) . La quantité cos2 (j) s'interprète également comme la part des variations de la 

variable j associée à la composante principale a . 

Le coefficient de corrélation multiple de la variable j avec les deux premières composantes 

principales vérifie : R j = /?,j+p2j=G1 (j)+G2(j) 

Pour obtenir les parts des variations des variables expliquées par le premier plan factoriel, on 

calcule R j . 

- Si Rj2 £: 0,80 la variable j est très bien représentée 

- Si 0,65 < R2 < 0,80 la variable j est bien représentée 

Si 0,40 < R2 < 0,65 la variable j est moyennement représentée 

Si Rj <0,40 la variable j est médiocrement représentée 
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La quantité Rj s'interprète aussi comme la qualité de représentation de variable j sur le plan 

factoriel. La qualité de représentation d'un point par un axe se lit donc directement sur le 

graphique. 

Si une variable j est représentée par un point très proche du cercle tracé sur le plan factoriel, on 

peut lire directement sur le graphique le coefficient de corrélation p$ avec une autre variable 

j ' quelconque : il suffit d'abaisser sur OYJ la perpendiculaire issue de OY1 il est aisé de voir 

que : 

OL = (Yj)'YJ'=py, 

En résumé, une variable j est bien représentée sur un plan factoriel lorsqu'elle est proche du 

cercle de corrélation. Deux variables sont positivement correlées lorsqu'elles sont proches 

l'une de l'autre et l'une est proche du cercle de corrélation. Elles sont sans corrélation si elles 

forment un angle droit. 

6. Présentation sommaire de la méthode du filtre de Kalman 

6.1 Formulation du problème 

On considère un modèle à composantes inobservables de forme : 

a, =M ta t . , + c t+ Ltst (A.6.1) 

Yt = N ta, +d, +£, (A.6.2) 

avec 
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E(£,)=0 V(*t)=Q, E(£)=0 V(£)=Rt 

L'équation (1) est appelée équation de transition. Le vecteur ax (inobservable) est appelé 

vecteur d'état. L'équation (2) est appelée équation de mesure. Le vecteur Y, est supposé 

déterministe et connu. Les vecteurs st et £t sont des bruits blancs gaussiens mutuellement 

indépendants et ils sont indépendants de a0. C'est pour des raisons de facilité qu'on suppose 

que les bruits e{ et £, sont mutuellement indépendants .Il est facile de traiter le cas où ces 

bruits sont corrélés. Il n'est pas non plus nécessaire de faire l'hypothèse que les bruits et la 

condition initiale sont gaussiens. Sans cette hypothèse, les estimées de Kalman sont des 

estimées à variance minimale ; avec cette hypothèse elles sont en plus des estimées optimales 

au sens de la moyenne conditionnelle. 

Les matrices M t , c t , L , , N t ,d t ,Q t et Rt peuvent dépendre du temps mais de façon 

déterministe (cette hypothèse peut ensuite être relâchée dans certaines conditions). On peut 

donc calculer les estimées optimales de Kalman pour des processus qui sont complètement 

non stationnaires, c'est-à-dire qu'ils sont décrits par des modèles variant dans le temps. Ces 

matrices dépendent généralement des paramètres inconnus qui sont estimés par la méthode du 

maximum de vraisemblance sous l'hypothèse de normalité des bruits blancs et de la condition 

initiale. 

Tous les modèles que nous présentons aux chapitres 3 et 4 peuvent s'écrire sous la forme 

précédente. La vraisemblance du modèle étant difficile à évaluer, nous utilisons les techniques 

MCMC pour son calcul et pour la comparaison formelle de deux modèles. 

6 2 Formulation du problème d'estimation et interprétation des résultats 

6.2.1 La procédure de filtrage 

Le filtre de Kalman proprement dit consiste, pour une valeur donnée du vecteur des paramètres 

à calculer de façon itérative le prédicteur optimal du vecteur d'état à chaque date t, connaissant 

l'information jusqu'à la date t-1 ou jusqu'à la date t (il s'agit ici de la meilleure prévision linéaire 

de a{ connaissant cette information, qui coïncide avec l'espérance conditionnelle sous 

l'hypothèse de normalité). 

Plus précisément, si l'on note au]= E(at.,|lt.,) le meilleur estimateur linéaire de 

aul connaissant It_, ,at|t., =E(a t|I t.,) le meilleur estimateur linéaire de ax connaissant I,_, , et si 

l'on note : 
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PM = E[(aM-a,.,)((«,.,-a,.,J] et Pl|t_, = E[(« t -a t|t_, )((« t -a 1|t., )'] les matrices des erreurs de 

prévision correspondantes, on montre que l'on peut calculer à chaque date a t, at|t.,, P,.,, Pt|t., 

avec les formules itératives suivantes : 

(A.6.3) 

(A.6.4) 

(A.6.5) 

(A.6.6) 

P N' V"1 

L'équation (A.6.5) est une équation de mise à jour : elle donne en effet la meilleure estimation 

de ax à la date t, c'est-à-dire une fois Y, est connu, en fonction de la meilleure prévision de ax 

à la date t-1. Le terme Y ^ N ^ ^ - d , traduit l'écart entre la prédiction de Y, et la donnée 

réelle. On peut aussi dire que cet écart est l'innovation apportée par la nouvelle donnée. Cette 

innovation sert à mettre à jour l'estimation. Cette mise à jour est une simple addition où l'on fait 

cependant intervenir un gain sur la partie innovation, la matrice K.t appelée gain de Kalman. 

Le gain de Kalman doit tenir compte des incertitudes relatives de l'estimation courante et de la 

donnée. Si l'incertitude de la donnée R, est négligeable devant celle du modèle Q, , on devra 

avoir un gain fort, c'est-à-dire la donnée est fiable. A l'inverse, si l'incertitude de la donnée est 

grande par rapport à celle de l'estimation, le gain doit être très faible, c'est-à-dire la donnée est 

peu fiable, il est normal qu'elle ne modifie pas ou peu l'estimation courante. On comprend alors 

pourquoi il est nécessaire de placer des antécédents forts sur la matrice Rt pour améliorer au 

maximum les prédictions du modèle sur les composantes cycliques obtenues comme 

combinaison linéaire des facteurs estimés. 

6.2.2 L'estimation du vecteur des paramètres par la méthode du maximum de 

vraisemblance. 

La fonction de vraisemblance s'écrit : 

L(Y„....,Y,. ;p)=nf(Y t |I , ,) (A.6.7) 

V i = M , a . - l
 + c. 

P1|t, =M tP,,lvi;+L1Q tL1 

a, =a t N +K t (Y t -N t a t N -d t ) 

P = P - P N V 'N P 
l l ' t|t-l ' l l l - l ^ l M ' ^ txt | t-l 

avec Vt=NtPt|t.,N't +R, et K, 
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où f(YJI t l) désigne la fonction de densité conditionnelle de Y,sachant {Y,,....,Yt_,}, et ç le 

vecteur des paramètres. Sous l'hypothèse de normalité des perturbations ex et £,, la densité 

f(Y,|I t l) est la loi normale N(Ntat|t.,+ d t ,V t ) . Ainsi, la vraisemblance du modèle s'exprime en 

fonction des estimations successives fournies par la procédure de filtrage précédemment 

décrite, et ceci pour chaque valeur du vecteur des paramètres ç. Pour chaque valeur de 

paramètre, on utilise le filtre de Kalman pour calculer a,, at|I_, et V, à chaque date, et en 

déduire ensuite la vraisemblance. 

La vraisemblance du modèle étant difficile à évaluer, nous utilisons les techniques MCMC pour 

son calcul et pour la comparaison formelle de trois modèles. 

6.2.3 La procédure de lissage 

Une fois le vecteur de paramètres estimé, on peut déterminer la meilleure estimation du vecteur 

d'état a{ à la date t correspondant à cette valeur des paramètres. Mais cette estimation n'est 

pas la meilleure estimation de ax . On suppose queY,,....,YT ont été observés et on désire 

calculer l'approximation optimale de aK , c'est-à-dire : 

a t |T=E(a t | lT) où IT = {Y,,....,YT} 

Le calcul se fait de manière itérative, pour t variant de T à 1, à l'aide des formules de lissage 

suivantes : 

a,|T=a,+ P*(at+1|T-atH|( ) (A.6.8) 

avec P^P.MiP,",',,, 

et la matrice de variance-covariance de l'erreur est : 

pt |T=pt+p;(pt+I|T-pH1|t)p;' (A.6.9) 

Les formules de lissage (A.6.8) et (A.6.9) s'utilisent de la façon suivante. On commence par 

appliquer la procédure de filtrage jusqu'à la date finale T. Ceci fournit aTjT ( = aT) et PT|T ( s PT ). 

6.2.4 Interprétation des résultats 

Nous avons défini les innovations du processus {Y t} par : 

Y^. -Y. -Y^-Y. -N.a^-d , (A.6.10) 

Il est facile d'établir que : 
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E(Y1(1,|I„) = 0 (A.6.11) 

Il en résulte que la séquence Y,,,., est une séquence de bruits blanc gaussiens qui contient la 

même information que la séquence des observations. La séquence Yt|M est ainsi appelée le 

processus d'innovations de la séquence d'observations Y,. 

L'écriture des modèles dynamiques d'équilibre général micro-fondés (DSGE) sous forme d'un 

modèle latent à composantes inobservables constitue une façon de répondre à certaines 

critiques sur la capacité de ces modèles à reproduire les caractéristiques compatibles avec 

l'évidence empirique. En effet, l'écriture sous cette forme est une manière implicite d'exprimer le 

fait que les facteurs retenus n'explique qu'une part de la variabilité totale de l'ensemble des 

données, la part résiduelle non expliquée étant imputable aux facteurs non pris en compte dans 

le modèle. 
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