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Résune :

Cet article pesente les enjeux et controverses de la @lisdtion macroéconongtrique et discute des
apports et des limites des difentes rathodes quantitatives. Nous exposons dans un premier temps
la critique de Sims et la critigue de Lucas. Ces deux critiquesdonre lieu a deux approches de la
mocklisation. D’un &té, I'approche VAR Structurel permet de n@idera I'aide d’'un nombre de re-
strictions minimal un ensemble de variables maémmnomiques et d’effectuer simplement éifnts ex-
ercices quantitatifs (@wvisions, multiplicateurs dynamiques de politiggenomique). D’un autredte,
'approche MEGIS consiere des moéles dynamiques dont les formésluites sont@duites d’un proldme
dynamique d’optimisation sous diifentes contraintes. Nous exposons ensuite lesréiffes rathodes

d’évaluation quantitative de ces nwdés et nous discutions de leurs apports et limites.

Mots—clés: Modeles macroéconongtriques, critique de Sims, critique de Lucafthodes cvaluation

guantitative

Abstract:

This paper presents the recent developments of macro—eetrno modelling and discusses their advan-
tages and limits. We first present the Sims critique and tlea&eritique. These two critiques have opened
two new ways of macro—modelling. On the one hand, the StralcM®\R approach allows to simply repre-
sent aggregate data with a small number of restrictions@edgily conduct various quantitative exercices
(forecasting, dynamic multipliers of economic policy). @ other hand, the DSGE approach consid-
ers structural dynamic models wherein reduced forms areadetifrom dynamic optimization problems
(households, firms,...) with respect to a set of constraiftsthus present various quantitative methods and

we discuss their advantages and limits.

Keywords: Macro—econometric Modelling, Sims Critique, Lucas CritigQ@antitative Methods
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Résune non-technique:

L'objet de cet article est d'une part degsenter les enjeux et controverses de la &lisdtion macro—
econongtrique et d’autre part de discuter des apports et des Bndigs diferentes rathodes quantitatives
pour la macroéconomie. Apes avoir rapp@ les principales propies des moeles macroeconongtriques
et leurs utilisations, nous discutons dans un premier tdegpdeux principales critiques qui leur ozie
adresges: la critique de Sims et la critique de Lucas. Ces deuxjees ont don@ lieua deux voies de
la mocklisation macroéconongtrique. D’un ©té, I'approche VAR Structurel permet de nédidera I'aide
d’'un nombre de restrictions minimal un ensemble de vargablacro€conomiques et d’effectuer simple-
ment differents exercices quantitatifs @uisions, multiplicateurs dynamiques de politige@onomique).
Cependant, cette approche souffre d'importantes limitest @abord, elle condué des estimations forte-
ment biai€es des effets de la politiggéeonomique, par exemple lorsque des restrictions de longetsont
utilisées. D’autre part, elle reste souméséa critique de Lucas car la forméduite n’est pas invariantée
la forme de la politiqu&conomique envis&g. D’un autre @té, I'approche MEGIS conséte des moeles
dynamiques dont les formegduites sont @duites d’'un prolme dynamique d’optimisation @nages,
entreprises, ...) sous diffentes contraintes. Il reste que ces mled posadent des quabts peédictives
assez radiocres et gu'ils sont eregéral mal sgcifies. Neanmoins, concernant leurésgfication, suffisam-
ment de proges ontete recemment effects pour qu'il soit possible de leur appliquer éintes rathodes
d’estimation et d’inference statistique. Nous exposonssdes diferentes rathodes dvaluation quan-
titative (MV, GMM, M-estimateurs, Mthodes fondes sur les simulations, approche &signne) et nous
discutions de leurs apports et limites. Finalement, noasnéxons les liens possibles entre approches de-

scriptives et structurelles en macésenontgtrie.



Non-technical summary:

The aim of this paper is to present the recent developmemsofo—econometric modelling and to discuss
their advantages and limits. We briefly review the main prige of macro—econometric models and their
uses and then present the two main criticisms that have lsElassed to this approach: the Sims critique
and the Lucas critique. These two critiques have opened emoways of macro—modelling. On the one
hand, the Structural VAR approach allows to simply represggregate data with a small number of re-
strictions and to easily conduct various quantitative exes (forecasting, dynamic multipliers of economic
policy). However, this approach suffers from importantitsnFirst, the estimated effect of economic policy
can be severely biased, especially when long—run resingtare used. Second, this approach is submitted
to the Lucas critique. On the other hand, the DSGE approatsiagers structural dynamic models wherein
reduced forms are deduced from dynamic optimization probléhouseholds, firms,...) with respect to a
set of constraints. However, these models poorly fit the alatbare misspecified. Nevertheless, the specifi-
cations of these models have been recently improved, satit i now possible to use various estimation
methods and statistical inference in order to evaluate th&intitative properties. We thus present quanti-
tative methods (ML, GMM, M-estimators, Simulated basedhuods, Bayesian approach) and we discuss
their advantages and limits. Finally, we study the linksngetn descriptive and structural approaches in

macro—modelling.



1 Introduction

L'objet de cet article est d’'une part deésenter les enjeux et controverses de la @isdtion macro—
econongtrique et d’autre part de discuter des apports et des 8ndigs diferentes rathodes quantita-
tives. La grande diverétdes nethodes cBvaluation quantitative en mac@esonomie peut souvent donner
'impression d’un foisonnement @hodologique sans qu’une approche non contré@eeest la capacita
s'imposer. Il est alors difficile pour le macreeononetre de choisir telle ou telle @hode en fonction de
la question empirique pée. Sans @tendre, nia la rigueur, nia I'exhaustivie de I'expog, nous nous
proposons de gisenter les grandes voies de la @laghtion macroeconongtrique actuelle, sans oublier

les apports essentiels des re@béconongtriques issus de la macreeonomie de la synése.

Les mockleséconongtriques issus de la maci@eonomie de la synéise sont des outils d’analyse indispens-
ables de la politiqu&conomique. lls permettent de quantifier des multiplicgastelynamiques de court et
moyen termes et @valuer ainsi les effets dans le temps de&léhts types de politiqu&sonomiques (ex-
pansion budétaire, eglages conjoncturelséformes fiscales, transferts,...). Leurs fondemerésrthues
reposent sur le made Offre Globale/Demande Globale eregence de rigidi#s nominales. Ainsi, ces
mockles quantitatifs pogslent des propeieskeyrésiennes court terme (une hausse de la demande glob-
ale a un effet positif sur I'activit reelle) etclassiquesa moyen terme (ajustemeatla hausse des prix).
Les moales macroéconongtriques sont enéreral de grande taille, surtout si on les compare auéteod
théorique deé&ference: Ces moéles comprennent quatre typegquiationsi) deséquations de comporte-
ment (consommation, demande de facteurs, importatiommretions, ...)ji) deséquations techniques
(coefficients techniquesds aux consommations integdiaires);iii) deséquations d’identés comptables
(équilibre emplois/ressources, comptes d’agentd)deséquations de bouclage (courbe de Phillips). |
faut notera ce stade que lesquations de comportement répentent une faible part déguations du
mocele. Ces moéles sont ainsi repsengs par un sysime déquations (souvent gpifiees et estirbes

independammenty partir desquelles on peuerminer une solution, c’est dire une expression des

Par exemple, certains melés francais f@sentaient au total plus de cé&mjuations: Metric (DP), DMS et Propage (INSEE),
Hermes (CCP-ECP), Mefisto (Banque de France), MIMOSA (OFCE}voir Artus, Deleau et Malgrange (1986), Zagam
(1987), Malgrange (1992), Nueno Scial Economie et Rwision (1998) pour une psentation et analyse de leur pr@ts).
Ceci est moins vrai maintenant :@dange (Insee—DP), Amiaas (Insee), Mascotte (Banque de France), e-mod.fr (OECE),



variables endognes en fonction des variables ekogs et des variablesgsretermirees. A partir de la
solution, le moéle macroéconongtrique peut donner liea differentes utilisations : pwisions (apes
chiffrage des exagnes); variantes de politiquésonomiques @penses publiques, taxes, transferts), poli-

tigueséconomiques optimales (voir I'@pationOptimixen France).

Avant de pesenter les enjeux et controverses quahttilisation des modles macroeconongtriques, il
convient de revenir bevement sur lesites respectifs de la #orie et de la mesure (voir Pesaran (1988),
Feve et Gegoir (2002)). Jusqu’auatbut des anees soixante—dix, cedles respectifs n’ont domrlieu qua
peu de controverses.&cononétrie était au service de la#orie (essentiellement mackeonomique), son
role se limitant essentiellemeata quantification des multiplicateurs de court et de longéss. Ce partage
des Dles s’est maintenu pour deux raisons. D’une part,&atie conservait une certaine autonomie &is—
vis de la mesure, puisqu’elle s’iessait essentiellemedta cerivation de modles formels. D’autre part,
il existait un consensus assez large dans la professior guamoales ttfeoriques deéference (le mogle
Offre Globale/Demande Globale). Léle de la tieorieétait d’identifier les variables & dans les relations
econongtriques, tandis que I&le de 'econongtrieétait de fournir des estimations de ces relations souvent
postukesa priori. Si un probéme apparaissait lors de I'estimation de eégsations, Econonetre prati-
quait quelques modifications “pragmatiquesla marge : retards, variables explicatives sappntaires,
La theorie determinait ainsi la structureégérale du moédle en postulant les variables endogs et
exogenes, sans quedcononitrie ne vienne mettre en cause la pertinence deensas tloriques (par ex-
emple, le choix des variables explicatives, la distinctotre endognes et exagnes, le sobma tteorique
de reference). |l faut ici noter que ce partage dékes fut extemement fructueux. Econongtrie s’est
principalement @velopgea cetteépoque autour deséthodes d’estimation et d’identification. Ainsi, de
nombreux estimateurs couramment empkwujourd’hui onéte introduitsa cetteépoque (FIML, LIML,
2SLS, 3SLS, ...). De Bme, les proldmes d’identification des paratnes structurela partir des formes

réduites ont donilieua des ésultats essentiels (melésa équations simultades)?

2’Les moalesa équations simultaes onéte au coeur de #cononétrie des anees cinquante aux aées soixante—dix. Les
problemes aborés s'aerent sgcifiquesa I'économie et ils n'apparaissent pas avoidgilivalent dans d’autres domaines de la
statistique (voir Malinvaud (1978), Florens, Marimoutdeguin—Feissolle (2004), ainsi que I&farences cées dans ces deux
ouvrages sur ce sujet).



Ces moeles ontéte progressivement aband@sndepuis le €but des anees quatre—vingt, du moirgsun
niveau acaémique® Etant dong leur grande utilé, on peut s’interroger sur les causes de ce rejet. |l est
possible d'y trouver trois raisons principales: uritde maintenancelewe, un certairechec quantitatif et
un discédit acaémique. Tout d’abord, le € de maintenancglevé* est lié au fait que ces madies sont en
géeréral de grande taille. lls comprennent un grand nomliEguiitions, des banques de deesimportantes
et doiventétre remisa jour egulierement. Par exempla,chaque changement de base de la comptabilit
nationale, la banque de da@es change, lequations de comportement doivéirte toutesé—estinees et le
mockle €solu et vali@ a nouveau. Ceci suppose alors des ressourcesiglis et humaines importantes
et donc un cit financier consquent afin de pouvoir menarbien diferents exercices quantitatifs. Il faut
noter que la difficu de maintenance de tels nédels peut induire une forte inertie et faib&activie facea

un changement brutal de I'environnement. Ensuite, cesieednt subi certainschecs quantitatifs. On a
ainsi souvent cé leur incapacéa ptévoir correctement certains retournements conjonct(palsexemple,
les chocs ptroliers). Il faut cependant mentionner que ces eheglont en gréral de “relativement” bonnes
qualites pedictives et que les erreurs deépisions sont souvent |@sultat d'un chiffrage hors mete (c’est

a dire le chiffrage des exeges) erro@. Enfin, une cause importante de cet abandon esgssldtat d’'un
important discedit acaémique. Ces mazles ont subé partir du milieu des ar@es soixante—dix une double
critique: la critique de Sims et la critique de Lucas. SuiMarcritique de Sims, ces métks imposent des
contraintes sur les variables et degriori économiques non justéfs du point de vue statistique. Suivant
la critique de Lucas, les metes macroéconongtriques ne sont pas invariarstda forme de la politique
economique envis&g. L'impact de cette double critigueeeonomique et statistique -et suffisamment

important pour conduira un abandon progressif de ces raled, du moins au niveau acdique.

L'article est organié comme suit. Dans une pregng section, nous revenons plus éteils sur la critique de
Sims et la critique de Lucas. Dans une demxe section, nous @sentons la @thodologie VAR Structurel

(VARS) et discutons des avantages et in@nments de cette approche. Dans une teoi& section, nous

3pans de nombreux centresétiides (DP, INSEE, Banque de France, OFCE), cesetasdestent @anmoins un outil
privilégié d'analyse de la politiqueconomique.

4pParadoxalement, les dobes sont aujourd’hui plus facilement disponibles par aborent sur internet et les logiciels
eéconongtriques sont plus puissants.



exposons I'approche MEGIS (Meétk d’Equilibre Gereral Intertemporels Stochastiques) et lestimdes
d’évaluation quantitative qui s’y rattachent. Pour chacueattk elles, nous @sentons bévement leurs
principaux avantages et limites. Une demei section conclut en examinant les liens possibles eptre a

proches descriptives et structurelles en magconongtrie.

2 Les deux critiques

Dans cette section, nous revenons sur les deux grandegsiestacagmiques des mades macroecononétriques,
a savoir : la critique de Sims et la critique de Lucas. Ces detigues sont expdaes tes brevementa

I'aide de repesentations (statistiquesétonomiques) simples.

2.1 Lacritique de Sims

Pour Sims (1980), les metes macroéconongtriques imposent des priori économiques sans aucune
justification statistique. Ainsi, I'exd@rgité de certaines variables (par exemple, celiessi la politique
economique) est postg, mais elle n'est pas tést Sims propose alors d’utiliser un nabel statistique
non—contraint et dynamiquee. le mockle Vectoriel Auto—Rgressif (VAR). Supposons qu&tonomiste
soitinteresg par le comportement devariables macroeconomiques (PIB, consommation, investissement,
salaires nominauy, inflation,...). A la datd’ensemble de ces variables est repseng par le vecteuy; =

(Y14, Y2, -, Ynt)- Ces diferentes variables sont suppes suivre la repisentation stationnaire suivante :
p
Y= ZAiY;t—i"i_AO‘i_Ut
=1

ou A; (¢« = 1,...,p) est une suite de x n matrices,Ay un vecteurn x 1 de termes constants & =

(w1, U2y, ..., unt) UN Vecteur de terme@siduels assoes de matrice de variance—covariaftd/;) = X

de taillen x n. Ces esidus erifient de plust (U;/Y;—;) = 0, Vi > 0.

Plusieurs remarques peuvent d’ores&aétre faites. Tout d’abord, le metk est ligaire dans les variables.
Ensuite, il est dynamique puisque les valeurs passles variables influencent leurs valeurs courantes. De

plus, les mouvements d’'une variable peuvent influencercdineent ou indirectement les mouvements

SLe probEme de la non-stationagin’est pas tradt ici. En outre, on suppose qué&donongtre a correctement &pifie le
mockle VAR de facora tenir compte du caraate non—stationnaire de certaines variables (racineitmitoinggration); voir
Gourieroux et Monfort (190), Hamilton (1994).



d’autres variables. Ce metk est non contraint, c’est dire qu’il n’existe aucune contrainge priori
d’exclusion d’'une variable dans les difentessquations du sy8tne. De réme, il n’existe pas de con-
traintes interéquations portant sur les paratres du moéle, que ce soit sur les matricds (i = 1, ..., p),

Ay ou encoreX. Les deux seules contraintagpriori sont les variables retenues (lesquelles et leur nom-
bren) et le nombre de retard. Le choix des variables n’est pas preblatique car il@ponda la ques-
tion économique pd=e. Celui du nombre de retards ne I'égialement pas car celui—ci peut uniquement
s’effectuer sur la base de @ies statistiques, par exempd’aide du criere d’Akaike (AIC) ou celui
de Schwarz (BIC), ou encore d’'un test de rapport de vraiserobl@mir Goureroux et Monfort (1990)).
Finalement, I'estimation d’un tel meéte peut se faira I'aide de néthodes simples (moindres dasrordi-
naires, MCOY¥.

Une fois estings les paragtres du modle (c'esta dire 4; (1 = 1,...,p), Ay etY), le mockle VAR peut
donner lieua differentes utilisation$. D’une part, on peut facilemenéaliser des exercices degpision
des endognes en exploitant la formulatioaeursive du moele VAR. Il faut cependant noter que I'horizon
retenu pour la @vision ne doit pagtre trop long car le made VAR fournira des pvisions peu “infor-
matives” a long terme, puisque celles-ci correspondront aux valeurgenne$ (sur I'echantillon ayant
servia I'estimation) des diffrentes variable§y;, vo, - - , y,). En ¢gréral, les performances en termes de
prévisions sont bonnes puisque le retn’introduit pas ou &s peu de restrictions.

Ce type de moéle permet d’autre part de quantifier des effets multiptices instantais et dynamiques :
effets des “surprises” de politique m&taire sur I'activié reelle (Sims (1992), Leeper, Sims et Zha (1996),
Christiano, Eichenbaum et Evans (1999)); effets de chotstdogiques sur I'activé reelle (Blanchard et
Quah (1989), Ga(1999), Francis et Ramey (2003), Christiano, Eichenbaunigétisson (2004)); effets de
“surprises” de politiques fiscales et budgires (Blanchard et Perotti (2002), Perotti (2002), Fa¢2002),
Burnside, Eichenbaum et Fisher (2001), Biau et Girard (2004))

En depit de son apparente simpligiet de son sues, I'approche VAR doit faire faca certains prolgmes.

6\oir la discussion dans la section 3 et Hamilton (1994), ctidp

"Certains aspectsdsa I'utilisation du moele VAR sont discués plus en @tail dans la section 3.

8Si les variables sont ggifiees en diférence prendire et en logarithme, les @risionsa long terme vont correspondre au
taux de croissance moyen sur krjpde d’estimation. Une prision en niveau donneealong terme la trajectoire de croissance
moyenne.



Tout d’abord, afin d’effectuer un exercice de quantificaties effets multiplicateurs, il estnessaire
d’adopter un scdma d’identification minimal qui peut affecter lésultats. Nous aborderons plus étal
ce point dans la section 3. Ensuite, le raledVAR est une formeéduite qui est soumise la critique de

Lucas. Noustudions ce point maintenant.

2.2 Lacritique de Lucas

Selon la critique de Lucas (1976), les principa@gsations de comportement des raled macroécononétriques
ne sont en fait que des formesduites, dont les paratres ne sont pas invariaritda forme de la politique
économique. Tant que ces nadels sont utiliés pour effectuer des exercices dévpsion, leur utilisation
n'est pas forement remise en cause. En revanche, ils ne peuvent en awsatrecatili€s pour analyser
des multiplicateurs &éisa la politiqueéconomique. Ainsi, pour Lucas et Sargent (1979), une teldyae

ne peut s’effectuer qu’en abandonnant ce cadreprofit d’'une modlisation structurelle cdrente et de

la determination explicite des formegduites compatibles avec un ensemble de restrictionsiéssoau
conditions déquilibre et aux scdmas d’anticipation. Nous @sentons dans cette section, deux illustrations

possibles de la critique de Lucas.

Exemple 1 Analyse des multiplicateurs

On consi@re ici un moele linéaire avec anticipations rationnelles. Ce @ledties simple, est couramment
retenu dans les manuels de mamonomie lorsqu'’il s’agit dtudier les solutions des meleés lireaires
avec anticipations rationnelles (voir par exemple BlandleFisher (1989) et Farmer (1998%)L unique
variable endogney; est une fonction lidaire de sa valeur anti@pa la date future et de I'unique variable
exogener; :

Y = aFyyr + by

%Les moakles macroécononétriques sont ainsi vus comme un $yse déquations, chacune d’entre ellegant traiée
sepaément des autres (voir Kydland et Prescott (1996))

0Cette repesentation ligaire simple englobe de nombreux rdtb: le modle de Cagan, le maéte moretaire de
déetermination du taux de change, le mtalde prix d’actif avec utilé lingaire, les moéle dynamique de demande de fac-
teurs de production avec @ts d’ajustement quadratiques, le netelde cycleséels avec utili linéaire dans le loisir, le made
morétaire avec contrainte d’encaisséalable...

10



avecla| < 1 etb # 0. E, désigne I'orateur d’esprance conditionnella 'ensemble d’'informatior la

datet (c’esta dire lorsque lesé&tisions sont prises). Dans la mesuidavariable de politiquéconomique
x; est suppose par la suite exa@me, la restrictiona| < 1 implique que ce magle avec anticipations
rationnelles est@&ermire. La solution stationnaire du melé sera alors obtenue pagriations vers le futur.

La variable exognex; suit une egleexognede la forme :
Ty = PTi-1 + & avec c; ~ Zld(o, U)

avec|p| < 1 eto > 0. Nous retenons ici un processus aatgpessif d’ordre un (AR(1)% des fins de
simplicité. La partie “egle” dex; concerne la valeur de c’esta dire la propite de persistance. La partie

“discrétion” est repesenkée par la variable ahtoires;. La solution “avant” est dorée par :

T
yi = lim E; Z a'Tyyi + Tlglgo Eya"ypir

T—o00
=0

En éliminant le dernier terme, on obtient la solution fondatakn:

o0

v = By Z aixt+i

=0

Finalement, en utilisant laegle, on peut éterminer la formeéduite (la solution), qui exprime I'endege
en fonction de I'exogne.
Yy = ¢(a, b, p)z;

ou le parangtre de la formeé&duite est donapar :

b
1—ap

o(a,b,p) =

Cette forme eduite exprime la variable endegey; comme une fonction lieaire de la variable exege.
Cette solution montre que lorsque le pagdra de politiqueeconomique change, le paraétrep(a, b, p)
de la forme eduite varie par éfinition dey(.). En effet, le multiplicateur instantém@ un choc non antic

e, est dong par :
Oy _ b

dey  1—ap
Ce multiplicateur épend de la forme de la politig@onomique, c’esi dire de la valeur dg. L'absence

d’invariance du parastre de la formeéduite est une illustration de taitique de Lucas

11



Exemple 2 Détermination de la politique optimale

Ce second exemple est une illustration critique efesles sur la @ermination de la politique optimale

avec des formesduites telles que celles que I'on trouve dans Ball (1997g¢nSson (1997), Rudebush et
Svensson (1999) et Taylor (1999).

La fonction de perte est doaa par la variance de la variable endogy; et la politique optimale sera

solution de

P’ = argmin V(y;)
p

c’esta dire que I'on chercha determiner la €gle optimalep®”® qui permet de minimiser les fluctuations
de la variable endamey;. Le point de controverse néside pas folement dans la geification plus ou
moinsad—hocde la fonction de perte, mais dans le ratedretenu pour calculer la politique optimale.

En reprenant les notations de I'exemple 1, le gledgnorant la critique de Lucas suppose:

e(a,b,p) =@

La variance de I'endagne est donee par:

Vi) = 1250

La solution est alors imédiate cai/(y;) est une fonction croissante ¢jg. La valeur dep optimale est
doncp = 0.

Placons-nous maintenant dans le caga tient compte du fait que le paratre de la formeé&duite doit
varier si le pararatre de politiquep économique change. La varianceigest donge par:

b2 1,

Viye) = (1 —a,o)2 1 —,020

La solution n’est plus triviale car la valeur desolution cepend du paragtre de comportement La valeur

optimale satisfait la condition du premier ordre:

*

a p

=0
1—ap* * 1—pr2
Les racines du polydme sont donees par:
. 1E£+/1+8a2

p= 4a
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Une racine estliminée car elle ne satisfait pas la contraiffe< 1. Finalement, la politique optimale est

donree par:
. 1—+/1+48a?
p=————F"—
4a

Seul le cas b a = 0 conduit au ésultatp = p* = 0. En revanche, toutes les autres valeurs de(—1, 1)

conduisentr des politiques optimales difentes. La figure 1 illustre césultat. La egle optimalep* est

Figure 1: Regle optimaley*

0.5 1 1
0.9 1 0.9
0.8 1 0.8

Q 0 1
0.7 1 0.7
0.6 0.6

-0.5 : 0.5 : 0.5 :
-1 0 1 -0.5 0 0.5 -1 0 1

vy,
vy,

une fonction écroissante de. Lorsque les agents valorisent positivemegmians le futur < a < 1), la
politique optimale va agir en sens inverse afin de minimisdiet de la variable exagne sur 'endogne.
La difference entre* et p est alors la plus importante lorsquest proche de I'uné en valeur absolue. De
meéme, il appard une difference importante de performance maéasnomique lorsque les anticipations
jouent un dle important. Par exemple, lorsquest proche de I'uni, I'exces relatif de volatilié impliqué

parp = 0 par rapporé p* est de 67%.

Ces deux exemples sont une illustration parmi d’autres detigue de Lucas. Au daldu ésultat formel,
et sans remettre en cause la logiquEnme de la critique, on peut s’interroger sur sa@eempirique. Une
premere “critique de la critique” &t formuke par Fagro et Hendry (1992). Selon ces auteurs, si la

critique de Lucas est empiriquement valide, lorsque latipak €économigue change €hange dans notre

\oir Ericsson et Irons (1995) pour un survol sur ladititure empirique attaéka la critique de Lucas.
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exemple), la (ou les) fonction(s) de comportement doit(gloi) changer. Sur doBes mogtaires anglaises,
Fawero et Hendry montrent que ce n’est pas le cas, puisque degamants significatifs dans I'offre de
monnaie n'impliquent pas de modifications significativesadéemande de monnaie. Pour ces auteurs, ces
résultats remettent en cause I'hypedlk d’anticipations rationnelles, dans le semertaines restrictions
inter-equations sont rejees par les dorges. Toutefois, ceesultat de Fa&ro et Hendry doiétre interpeté
avec pecaution, car il ne remet pas en cause les anticipatiormregiles mais pldit une certaine classe
de moale!? En effet, il existe de nombreux meékks avec anticipations rationnelles qui restent invésian

a la politiqueéconomique. Pour illustrer ce propos, nous reprenons ummrede Farmer (1992, 2002).
Nous consiérons le modle de 'exemple 1 avela| > 1. Il s’agit du cas inétermiré (voir Gourieroux et

Monfort (1990), Farmer (1998))ola solution sécrit maintenant

1 y
Yt = —Yp—1 — —Ty—1 + Ef
a a

avecFE;_ie{ = 0. Cette solution est compatible aveéduilibrea anticipations rationnelles. En revanche,
dans ce cas avec iatermination, lorsque change, la fonction de comportement ne change pas. Une
instabilitt de la egle de politiqueeconomique n’aura alors aucun effet sur la fonction de cotapeent
sans que cela provienne d’'uneaittion de la propéte d’anticipations rationnelles. Deéme, de nombreux
mockles moktaires dynamiques @sentent des fonctions de demande de monnaie sans dimensiage
vers le futur, c’est dire dans notre exempte = 0. Un moctle de ce type possle alors la propéie
d’invariancea la politiqueéconomique.

Une seconde “critique de la critique”&é formuke par Fair (1984, 1993). Pour Fair, les raled dy-
namiques avec anticipations rationnelles sont souventspggifies et pesentent un mauvais ajustement
aux donrees. Il est alors j@ferable d'utiliser des maxes plusad-hog présentant une certaine invariarice
la politiqueéconomique. Ce point peatre \erifie apes estimation sur&chantillon retenu (en menant par
exemple des tests de stal@lgur lessquations de comportement). Il reste cependant que lditstetir le

pas€ ne dit rien sur I'effet des politiqueéconomiques dans le futur.

12De plus,a l'aide d’un moele structurel , Ling (2001, 2002) a morérla faible puissance des tests sur les fornaesiites
utilisés par Fagro et Hendry.

14



3 Lapproche VARS

Dans la ligree de la critique de Sims, 'approche VARS a permis d’analggaplement des multiplica-
teurs lesa la politigueéconomique (budgtaire ou moataire) oua I'effet de certains chocs (chocs tech-
nologiques, chocsétroliers, chocs de demande,...). Nous exposons dans origpreemps ce type de

modelisation, puis nous psentons une illustration et certaines limites de cettecapp.

3.1 Présentation

Nous reprenons la repsentation ligaire et dynamique de variables en omettant par simplieite terme
constant :

p
Yo=Y AY i+U
=1
Ce syséme pésente une premie proprete interessante:

Propriété: (voir Gouriéroux et Monfort, 1990) En I'absence de restrictions irgguations (sud; (i =
1,...,p) et surX), 'estimation par les MC@quation paéquation eséquivalentex I'estimation par le MV

sur 'ensemble du sysine.

Cette prop@te implique que I'estimation d’'un made VAR, néme s'il inclut un grand nombre de variables

n et/ou de retardg, peutétre obtenue facilemet I'aide de I'application des moindres casrordinaires
éguation paéquation. Ce premieesultat est certainemeata base du sués rencong par cette approche.

Il en va de néme pour l'inErence statistique : tests de restrictions sur les petras) tests sur legsidus
(bruits blancs), tests de causal{iu sens de Granger),... Ces derniers tests ont connu wssogmortant
dans la mesuretnils permettaient de tester simplement certainésligtions issues de laébrie. Ainsi, les
premeresetudes de Sims (1972) et (1980) saggnt que la monnaie “cause” au sens de Granger le produit.
En revanche, la causaitiu produit vers la monnaie est non—significatf/eln tel resultat peut alors servir

de basex I'élaboration de magles structurels aptesreproduire ce fait : abandon des reteb mogtaires

a prix flexibles impliquant une neutrditde la monnaie au profit de m@ds de participation limée ou

de moctles avec rigidiés nominales. Il faut cependant mettre en garde l'utiligatar le test de causadit

13| faut cependant remarquer que lésultats restent assez fragiles, puisqu’ils sarg sensiblea la sggcification du VAR
(nombre de variables retenues, prise en compte ou non dedatadionarit) eta la periode d’estimation.
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au sens de Granger est uniguement un test de signifiéaswitun (ou plusieurs) para&tnes mais pas une
évaluation des effets d’'un choc sur la politique rataire : une causatditsignificative de la monnaie sur le
produit peutetre assoé@ea un effet egatif significatif de la monnaie sur I'acti@téelle. Une autre limite

de ces testeside dans l'interg@atation de la causadit

Exemple 3 : Causalié au sens de Granger et nédes dynamiques

Nous reprenons I'exemple 1 en le modifiaegdrement. Tout d’abord,&quation sur I'endogne sécrit :

yr = a1 + OEpx

avec comme @edemmenta| < 1 etb # 0. Ensuite, nous supposons que la variable éregsuit un
processus moyenne mobile d’ordre un :

Ty = & + 6815,1

La solution est donge par :

Yt = b@&ft
ou de facorequivalente
1
i1 = gyt—l

En remplacant dans I'expression de I'exog, on obtient :

Ty =6+ Eyt—l

L’ éconongtre va ainsi trouver qug va causer au sens de Granger la variable ere@lors que la “vraie”
causalié (celle impoée par le modle) est dex versy. Ce esultat est la coggjuence directe de melds
dynamiques tour@s vers le futur. Dans ces mads, la variable endege appaihalors comme un excellent

prédicteur de nombreuses variableséages'

Cet exemple illustre certaines limites des tests de caé@sdlihe utilisation importante du mekk VAR,

A

apres estimation, est lagvision. Nous avonsaiévoqLe ce point pecedemment et nous nous revenons pas

4\oir Hamilton (1994) pour une illustration dans le cadrerdinockle simple de prix d'actifs.
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dessus. Une autre utilisation importante de ce @mdst le calcul des multiplicateurs dynamiques. Comme
nous I'avons pecedemment mentiord) ce calcul Bcessite certaines restrictions minimales, souventsssue
des enseignements de l@&trieéconomique. Dans ce cas, on parlera de VARS. Sur la base deesrt
restrictions issues de laéhbrie @ court terme, Sims (1980%; long terme Blanchard et Quah (1989)), les
reponses ded&conomiea differents chocs peuveatreévallees sans trop de difficélt Afin de determiner

la forme structurelle du made VAR, on Eécrit le moale sous une forme VM)
Y, = B(L)U,

avecB(L) = (I, — .7, A;,L")"'. Le probEme est que le€sidusl; dits “canoniques” ne sont pas (en
géréral) orthogonaux et il est alors difficile (voir impossijlie les interpgter comme des chocs structurels.

Pour ce faire, on pose le melé VAR structurel

Y; = B(L)SEt

ou S est une matrice x n non—singulkere liant les @sidus “canoniques” aux chocs structuréls £ Se;).
Les chocs structurels sont maintenaptet ils peuvent avoir une interiation structurelle si certaines
restrictions leur sont ajoées. Prend@irement, ils sont suppes orthogonaux. Ensuite, leur variance est

normaligea I'unité. Ceci conduit un premier type de contrainte :
V(€t) = In

Pour identifier les chocs structur@lpartir du moéle VAR, on impose des contraintes sugpkentaires sur
C(L) étant donkesB(L), X et la premére contrainte. Pour illustrer ceci, nous coisahs deux s@mas

d’identification couramment utiles.

Tout d’abord, suivant Sims (1980), on peut imposer des aons de court terme. Cela revientmposer

des contraintes sur(0). En effet, la variance de “court terme” dgs’écrit :

VCT<)/;) S
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carB(0) = I,,. Dans le modle VARS, celle-ci est dor&e par :
VEr(y:) = C(0)C (o)

carV(g;) = I,,. LamatriceC(0) (ou encore la matricé = B(0)~'C'(0) = C(0)) est alors la @composition

de Choleski d&. Les differentselements de&’'( L) sont alors @duit :

Ce scle@ma d’identification impose une ré&sentation recursive dans le nébel VAR. Ainsi, certains chocs
n'auront pas d’effet imradiat sur certaines variables endaogs. Il faut noter que ce sema n’est pas unique
et il suffit par exemple d’inverser I'ordre de certaines &hles dans le made pour obtenir de nouveaux
multiplicateurs aux chocs structurels. Il est aloés@ssaire d’introduire certaiagriori économiques afin

d’'imposer un certain s@ma d’identification des chocs (voir Christiano, Eichenbatifavans (1999) dans

le cas de I'identification des chocs sur la politique @taire).

Suivant Blanchard et Quah (1989), on peut imposer des cotdésade long terme. Cela reviemimposer

des contrainte sur'(1). En effet, la variance de “long terme” dé s’écrit :
VH(Y,) = B(SB(1)

ou B(1) = (I, — Y7, A;)~'. Dans le modle VARS, celle-ci est dor&e par :
VH(Y) = (1))

La matriceC'(1) est la alors la dcomposition de Choleski d&(1)>XB(1)’. La matrice de passageentre

résidus “canoniques” et chocs structurels est éerpar :
S=DB(1)"'C()
et les diferentseléments de'(L) sont alors éduits :
C(L) = B(L)B(1)"'C(1)

Ce scleéma d’identification impose que certains chocs ne peuverayaar d'effeta long terme sur certaines
variables. [a encore, il faut utiliser un minimum deéhbrie pour imposer ce type de restriction. Nous

illustrons ceci dans la section suivante.
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3.2 lllustration : identification des chocs technologiques

Depuis cing ans, le&bat sur l'origine des fluctuations (notamment &erdes chocs technologiques) a
connu un regain d'irdrét important. Selon Prescott (1986), I'essentiel des fatains agegees dans les
pays industrialissétait le Esultat de chocs technologiques. Gab99), en utilisant un made VARS et en
imposant des restrictions identifiantes de long terme, amaopie les chocs technologiques ainsi idezsifi
d’une part conduisaieatune baisse de I'emploi et, d'autre part, expliquaient ait#d part des fluctuations.
Le débat sur ledle des chocs technologiques est loigtde termir@ et il donne lieu aujourd’hd des nom-
breuses contributions empiriques utilisant les gled VARS (Gdlet Rabanal (2004), Christiano, Eichen-
baum et Vigfusson (2004), Uhlig (2003),...). Les enjeux é@bat sont importants puisque lessultats
quantitatifs issus des metks VARS sont au coeur de la controverse entre nouveausigl&s et nouveaux-
keyrésiens. De r@me, ils donnent lieua des controversesathodologiques : maxes tleoriques struc-
turelsversuanockles VARS. Lissue desabats n’est pas sans céqgsiences pour I'ensemble de la macro—
économie (teorie, paradigmes, @thodologie). Afin d'illustrer 'approche VARS, nous applans le
sclema d’identification de Blanchard et Quah (1989) et de G#199). Le moéle VARS retenu est le

suivant :

Al’t _ i A Amt—i T U
h; ou Ah, "\ h_; OUAR,_; !

i=1

ou z; repesente la la productitdu travail eth, les heures travadles (emplok durée du travail/ Pop-
ulation enage de travailler). Il faut noter que nous introduisons kegrls en niveau et en déffence. En
effet, il existe actuellement urébat sur la bonne facon d’introduire les heures dans lecteddAR (voir
Gali (2004a), (2004b), Gakt Rabanal (2004), Christiano, Eichenbaum et Vigfusson4p00Ces deux
specifications des heures dans le VAR sont essentiellemersiddnpes afin d'illustrer la sensibiétdes
resultats. Le mogle VAR est estird sur don@es ardricaines (secteur marchand excluant I'agriculture;
donrees trimestrielles; griode 1948—-2002). Nous imposons la restriction de longeer seuls les chocs
technologiques peuvent avoir une influeadeng terme sur la producti@tdu travail. La forme structurelle

assocdee au modle VAR empirique est dorae par :

A..'Et .
< hy OU AR, > = O(L)e
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avec la restriction identifiant€,(1) = 0, c'esta dire que le second choc dans le éys¢ n'a aucune
influence sur la productivétdu travaila long terme. A partir de ce sema d’identification, nous calculons
la reponse des heures au choc technologique. &gsnses des heures sont repestdans la figure 2 ainsi

gue leurs intervalles de confiance obtenus par simulations.

Nous pouvonsa@sumer lesé@sultats comme suit :

Résultat 1 : I'emploi baisse suite au choc technologique ide@tfil'aide de la restriction de long terme
(voir la figure 2 et la revue de la ldtature de Gakt Rabanal (2004))

Reésultat 2 :la reponse estés sensible au choix des variables dans le VAR : é&#igation avec I'emploi en
niveau donne de$sultats oppdss (voir la deux@me figure 2 ceux avec I'emploi en di#frence prengire
(voir le débat sur les choix de gpification : Gail (2004a), (2004b), Gakt Rabanal (2004), Christiano,
Eichenbaum et Vigfusson (2004))

Résultat 3 :Lintervalle de confiance estés important (critique de Faust et Leeper (1997)). Par eleemp
dans le cas de la dewitne figure 2, nimporte quel mete est compatible avec I@ponse des heures
identifiee a I'aide du moeéle VARS avec les heures en niveau, c’astire par exemple qu'un metk
structurel @l les heures baissent n’est pas @jedr le modle VARS.

Cet exercice sugge que lesésultats quantitatifs issus du mad VARS sont fragiles et peuéeis. Nous

montrons maintenant qu’ils peuvent donner liedes biais importants.

Exemple 4 : Biais d’estimation des fonctions deponses dans les melds VARS.

Nousétudions une limite importante — I'estimation bisésdes vraie®ponses de&conomie — des mades
VARS a l'aide d’'une exprience confilée (voir Chari, Kehoe et Mc Grattan (2004), Mc Grattan (2004),
Erceg, Guerrieri et Gust (2004), Dupaigne&VvE et Matheron (2004) eteve et Guay (2004)). Nous
conduisons cette erpiencea partir d'un moele structurel. Ce made est consigié comme le Proces-
sus Gerérateur des Dorees. A partir des simulations du n#ld, nous estimons le mek VAR sur ces
donrees artificielles et calculons lesponses de I'empla un choc technologique en adoptant leé&oh

d’identification de Gal(1999).
Le mockle structurel
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Figure 2: Feponse de I'emplad un choc technologique

Emploi en diference

0.8

06 e ]

0.4 / -

-0.2| -
-04+ ///,/’/ 4
N /,/’//
-0.6F < e T -
0.8 | | | | |
0 2 4 6 8 10 12

21



Le mocktle structurel retenu est un nidd RBC tes simple (voir Hansen (1985), (1997)), qui n’introduit
aucune imperfection de marehsi bien quéquilibre et optimum cmcident. Les ranages cherchent

maximiser la fonction objectif suivante :

E, Z ﬁi (1082 (Ct+i) - Xt+iht+i)

=0
E, désigne I'esprance conditionnella I'ensemble d’informatior la datet. Le parangétres € (0,1) est

le facteur d’escompte psychologique. La variabledésigne la consommation &t les heures offertes. La
variabley; repesente un choc sur l'offre de travail. Comme I'a@@al (2004b), ce choc est une source
importante des fluctuations, puisqu’il ré&ente des mouvements dans le taux marginal de substitution
entre consommation et travail. Nous supposons)guglit un processus stationnaire :

log(xt) = pxlog(xi—1) + oyexe  Exa ~ d(0,1)

avec|p,| < leto, > 0. Latechnologie est repsenée par la fonction de production de type Cobb—Douglas
a rendements constants :

Y, = K (Zihy)' ™

aveca € (0,1). La variableY; est le produit et le stock de capital. La variablg; est le niveau de la

technologie. Cette variable (en log) suit une marckeatlire :
A log(Zt) =7 + Uzgz,t 5z,t ~ ”d(ov 1)

avecy, le taux de croissance moyen de la technologie et 0 I' écart type du choc. Evolution du stock
de capital est dornpar :

Kiyn=01-90)K+1,
oud € (0,1) est le taux de @preciation. Le produit final pewdtrea la fois consomma et investi :
Y, =C+ 1,
Les conditions cequilibre et d’'optimalié s®ecrivent :
Ct—1 = PE; {(1 -0+ O‘Kfﬂl (Zt+1ht+1)1ia) Ct_+11}
xihe = (1—a) (K7 (Zh)' ™) G
Kin = (1-8K,+ K (Zh)' ™" = C,
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Le mockle est esolua l'aide d’'une approximation log—leaire desquations d’optimalé et déquilibre

stationariges'® Dans ce modle structurel, seul le choc technologique a un effking terme sur la pro-

Figure 3: Reponses des heures (Mdd RBC)
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ductivité du travail, le produit, la consommation ou encore l'iniessgment. Le choc de @érence n'a

en revanche qu’un effet transitoire (mais possiblemest prersistant lorsque, est proche de I'ung) sur

ces variables. Le made structurel est caliBt® en reprenant des valeurs habituellement @isdans la
littérature ;3 = 0.99, « = 0.4, 6 = 0.025, 0, = 0.01, p, = 0.98 eto,, = 0.01. Nous pouvons alors calculer
la réponse des heurésun choc technologique. Celle—ci est repertlans la figure 3. Dans ce nabel

les heures augmentent suite au choc technologique et n@rnieprogressivement de fagon persistante vers
leur valeur de long terme. Nous cherchons aéogsaluer si la rethodologie VARS est apgereproduire ce
profil de eponse. Nous simulons le m&d 1000 fois pour uéchantillon de 200 points ags avoiréliminé

500 points initiaux.

15Exception faite des heures travaiish;, toute les variables sonetflaées par la variable non stationnaife Le mockle
log—linéarig est esolu avec ces variablegfth&es et les trajectoires des variablesgges sont alors reconstruig@partir de la
solution.

16Cette calibration permet de reproduire convenablememirigsrietes cycliques du produit, de I'emploi et de la producévit
aux Etats—Unis. Le made RBC peugtre consiére comme un processuémgrateur des dor@es “raisonnable” pour I'exercice
d’évaluation des mades VARS.
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Le mockle VAR

Nous consiéronsa nouveau le magle VAR incluant la productivé du travail et les heures :

AZEt _ i B Axt—i + U,
h; ouAh, 7\ i ou Ay ¢

Nous appliquonggalement le sé@ma d’identification de Ga[1999) afin de dterminer les&ponses des

heures au choc technologique idegtiiar le modle VARS :

Al’t .
( h; ou Ah, > =C(L)ee

c’esta dire la restrictior(15(1) = 0, i.e. seuls les chocs technologiques peuvent avoir une influg ey
terme sur la productivét du travail. Pour chaque simulation, le natel VAR est estirg, puis le scema
d’identification est impas et finalement leséponses de I'emploi calcegs. Nous obtenons ainsi 1000
fonctions de eéponses de I'empla partir desquelles nous pouvornstelminer la @ponse moyenne ainsi
que l'intervalle de confiance. Cet exercice quantitatif estéravec deux ggifications des heures dans le

mockle VAR : heures en diffrence et heures en niveau.
Les 1ésultats des simulations

Le mockle VARS avec les heures en difence condui identifier une&ponse égative et significativement
différente de @ro des heures un choc technologique. Cesultat est en compleédaccord avec le metk
structurel engendrant les daes. En d’autres termes, kponse agative obtenue par A4[1999) est tout

a fait compatible avec un metk structurel a les heures augmentent suite au choc technologique. Ceci est
d au fait que la restriction de long terme distingue difficient les chocs ayant un effet permanent de ceux
ayant un effet #s persistant. Dans le cas du mtEEVARS avec les heures en niveau,dpanse des heures

est positive. En revanche, elle sur—estime fortement | vegonse. Plus probinatique est le &s large
intervalle de confiance de I@ponse des heures. Celles-ci sont non significativemetreliffes de &ro.

Il apparat ici impossible de discriminer entre dewétiries (ou deux paradigmes) en utilisant le &led

VARS en niveau.
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Figure 4: Feponses des heures
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A l'issue de ce bref survol de I'approche VARS, nous pouvonghoe que cette madisation est un outil
utile et simple, mais il n’est certainement pasé@pédndant de toute mélisation structurelle (mauvaises
identifications des chocs dans de nombreux cas; voir CoolByvger (1998)). De plus, ces mehbs sont
des formesé&duites qui ne sont pas invarianteka forme de la politiquéconomique (magles soumis la

critique de Lucas).

4 Lapproche MEGIS

Initiée par Lucas (1981) et largement promue @&tedopee par Kydland et Prescott (1982), cette ap-
proche quantitative de la maci@eonomie propose d'utiliser des n@ds structurels dynamiques afin
d’étudier les fluctuations aggees. Elle permed I'aide d’une repesentation parcimonieuse et rigoureuse
de I'economié’ d’étudier les sources d’'impulsion et leurs contributions ylecainsi que les principaux
mécanismes de propagation. Nouggentons dans un premier temps ce type deétisation, puis nous

exposons les diffrentes rathodes cdvaluation quantitative.

4.1 Présentation

L'approche MEGIS (nous reprenons la terminologie de H#ifdi999)) ceveloppe eévalue quantitative-
ment des moeles structurels &quilibre dans lesquels lesgferences, la technologie, les contraintes, les
institutions sont endirement et simplement spifiees. Ces magles pésentent 'avantage de ne patse
soumisa la critique de Lucas, les paratres fondamentaux assees aux pferences eh la technolo-
gie étant invariants la politiqueéconomique. De plus, puisque les objectifs des agents &irgroent
explicités, il est possible évaluer directement les gains et leditoen termes de bieétre d'une poli-
tique économique. En revanche, ces rates pesentent les inconients de quakis pedictives souvent
tres nediocres (surtout lorsqu’elles sont comgesa celles d’'un moéle VAR) et d’'importantes erreurs de

specification.

Un bref survol des MEGIS

A l'inverse des modles macroécononétriques qui ne sont (selon Kydland et Prescott) qu’unesctiin déquations sans
réelle colerence globale.
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A l'origine, les MEGISétaient essentiellemergels (c’est dire uniquement pertuels par des chocs tech-
nologiques) et sans imperfection de mad¢Kydland et Prescott (1982), Long et Plosser (1983), King,
Plosser et Rebelo (1988), King et Rebelo (1999), voir le @®&BC introduit pec@demment comme pro-
cessus grérateur des doraes). Pour certains (cf, Prescott (1986)), les chocs téahigoies repesentent
'essentiel des fluctuations. Cependant, de nombreusefisasices quantitatives sont rapidement ap-
parues. Par exemple, les premiers gled RBC reproduisaient mal certaines caastiques du maréhdu
travail : volatilite des heures travads, cycle de productigt.... Ces premiers metes onteté rapidement
géreralises® afin d’anteliorer leur qualiés pédictives : autres chocs @ferences, fiscaux, métaires,...);
autres structures de magclinon—walrasiens); autreségjifications des comportements (persistance des
habitudes de consommation (t@’ajustement, de@rd’utilisation des facteurs de production variables,...)
rigidités nominales (salaire et prix@conomie ouverte (médes multi—pays, petiteconomie ouverte,...);

politique économique @gle de Taylor,&gles fiscales,...)...

La méthode de validation

Au dek des choix de $ification des MEGIS, un autreedat important est d’ordre @hodologiquée? I
concerne le choix de la@thode de validation. Un fait marquant de lathmdologie initee par Lucas (1981)
et surtout par Kydland et Prescott (1982), ceci allant aa del tout scéma iceologique, est la vologt
d’introduire une certaine “discipline” dans I'exerciceanitatif. Pour esumer, tout maele quantitatif en

macro-economie doit praegder de la ma®ire suivante (voir Kydland et Prescott (1996)) :
1. on se pose une question;
2. on introduit un modle structurel ayant des prop#és ineressantes au regard de la questiorepps
3. on fixe des valeurs pour les paretmes du moéle, independamment de la question pes

4. on cetermine la solution du mede,i.e. on calcule la formeé&duite du modle (variables endamnes

en fonction des variables @retermirées et exognes);

8Notons au passage la grande pertie ce type de métisation macroéconomique, puisqu’elle peut recevoir éifénts types
d’amélioration tout en maintenant un cadrédhique rigoureux et cd@nent d’analyse.
19| s’agit 1a d’un des apports irghiable de Kydland et Prescott (1982).
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5. on met en ceuvre défents exercices quantitatifs (fonctions dpanses un/des choc(s), simulation,

calcul des moments sur les pragés cycliques,...) : approche positive;

6. on mene des exercices de calcul du bietre (caits des fluctuations, politique optimale) : approche

normative.

Les MEGIS suivent tous ces diifentesttapes de maisation. Il existe aujourd’hui un large consensus
dans la profession sur le bien fand’'une telle approche. Cependant, certains points peueenied lieua
différentes approches. Tout d’abord, le point 3 reej@e pas comment les valeurs des pataes du modle
sont fixees. De réme, le point 5 ne dit pas commenéValuation quantitative est mee. Finalement, le

point 4 laisse sous silence la fagcon dont @edmine la solutiod®

4.2 Meéthodologies quantitatives

L'objet du cebat sur les thodes cdvaluation concerne surtout les point 3 et Bggdemment cés. En
effet, il existe aujourd’hui diftrentes approches quanitévaluation quantitative des MEGIS : la calibration
et I'estimation. De réme, diferentes rathodes d’estimation ne relevant pas de &me vision peuverétre
utilisees : maximum de vraisemblanceétimode des moments, M—estimateurg&timodes fonées sur les
simulations, approche bagienne. Nous exposonsdrement chacune de ceg&thodes et discutons leurs
avantages et inco@wients. La calibration et I'estimation des MEGIS concatres pararatres structurels
(préferences, technologie) et ceugfithissant le processus suivit par les exogs (souvent de simples pro-
cessus AR(1)). lévaluation quantitative du mete structurel renvoia differents tests : tests de restrictions
sur certains paraatres (restrictions par exemple asgaesa I'annulation de certains @canismes), tests de
sur—identification, tests des hypeé#es sur les exeges, tests sur la capdiu moele a reproduire cer-
tains moments... Enfin, il faut noter que la tendance ae@sil de recourir de plus en plaisineévaluation
econongtrique formelle (estimation et tests) des MEGIS. Ceci digyp par le dedgr de sophistication
croissant de ces metks et I'anglioration des sgcifications existantes.

Pour chaque &thode expa=e, nous utilisons un mete simple avec anticipations rationnelles (celui de

20Cet article n’aborde pas lesathodes deasolution des mages dynamiques (lgrires ou non-li@aires) avec anticipations
rationnelles. Voir Judd (1998).
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'exemple 1) et nous cometons la pesentation par un mete RBC couramment repris dans laditture

(celui de I'exemple 5) en le modifiaatla marge lorsque cela permet de simplifier I'exposition.

Calibration

Cette neéthodologie initte en macreconomie par Kydland et Prescott (1982, 1989, 1996)4aet est
encore) largement reprise par les MEGt3.es parargtres du modle sont fixes ici de diferentes fagons

i) autresétudes : paragtres reftant les comportement intertemporel de consommation et d’offre de
travail; ii) contraintes de ca@rencea long terme du magle, souvent dans sa versioaterministe : part
de mureration des facteursij) estimations auxiliaires :ésidu Solow, processus de variables e
observables,...

Pour illustrer cette approche, nous reprenons dans un @réemps le “petit” modle simple avec antici-

pations rationnelles. Le comportement de I'enelog est donipar I'equation
Y = abyi 1 + by
tandis que celui de I'exame est dcrit par
Ty = PTi—1 + 0&y

aveco > 0, F(e) = 0etV(e) = 1. Le mockle comprend ainsi deux types de paéares : les “deep
parameters” (f@ference, technologie) regsengs ici para etb et les paramatres des “forcing variables”,
c’esta direp eto. Nous appliquons maintenant laéthodologie au mazle. Le pararatrea est obtenwa
partir d’autresetudes. On note = a. Le parangtreb est calibé de facora reproduire le ratig/x a long

terme (c’est dire la valeur moyenne sugrges longues). Dans la versioatdrministe du maogle, on a :

On en aduit la valeun qui satisfait cetté@galii :

b=(1-a)"

2lEtant doni le grand nombre d’article applicant cette approche, noéénons citer ici que les initiateurse. Kydland et
Prescaott.
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Finalementp eto sont esting@sa partir des valeurs obs&® der;. Une estimation simpla I'aide des MCO
donne : . . 12

~ —o TtTt—1 ~ 1 g

p= 7%?22 =5 et o= (T 28?)
avecs; = x; — pr;_q etT désigne la taille de Echantillon pourr;.
Une fois les paraketres du moele obtenus{@, b, p, 7}), on peut alors calculer (soit par integration rerique,
soit par simulations stochastiques) un ensemble de morﬁausl’endo@ne ecart-type, autocogtfation,
covariance avec I'exame) et ensuite les compageces nemes momenrﬁ obtenus sur dorées obser®es.
Ces moments sont cal@d sur donees cycliques (c’estdire erecarta une tendance) et non sur les dees
tendancielles. Ces parties cycliques sont obtenuésamplication d’un filtre (tendance &éaire, diference

premere, filtre d’Hodrick et Prescott}.

Exemple 5 : Calibration du modle RBC

Nous peésentons la calibration du melé de I'exemple 4 avec uniquement des chocs technologjgue (

Xo, Vt)etnous modifions la fonction d’utifita des fins illustratives :

E iﬁi (1 (Ciii) ( it )HX)
t 0g (Li4i) — Xo
— 1+x

avecy > 0. Lorsquey = 0, nous retrouvons le mede de 'exemple 5. Nous reprenons les &iéintes

étapes de la calibration en suivant Cooley et Prescott (19%s)equations d’optimalé et dequilibre du

mockle sont doné@es par :

Y.
cit o= ﬁEt{(l—(S"’@il) Ct+1l}
K
Xohzy_x = (1-a)=
Kt+1 - (]. - 5)Kt ‘I‘ Y; - Ot
Y, = K (Zh)' ™"

Alog(Zy) = 7.+ 0.624

22Notons au passage que le calcul des composantes cycligaesudables agigees eségalement un sujet deébats et
controverses.
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Le paranetre y mesurant l'inverse de élasticie de l'offre de travail est obtenu de difents travaux
econongtriques. En gréral, on retient des valeurs desugerieurea l'unité. Le paramatre o peutétre
determiré a partir de la part de€murerations des facteurs. Il eskigeralement sité entre 0.3 et 0.4. A

partir d’'une mesure du capitak(), du produit ") et des heures et connaissant, on peut alors calculer

( }/t )1/(1—(1)
Zt = 6% 11—«
Kt ht

On peut @terminery, eto, a I'aide de la moyenne et deelart—type de\Z. La version @terministe du

le choc technologique :

modele conduita cefinir I'équation d’Euler de la consommation eéduation d’accumulation du capital

sous la forme :

Y

(1+7v.) = 5(1—5—#04})

(1+7) = A=)+ -C)/K

A partir d'une mesure du produit, du capital et de la consotiund(C'), on peut alors calculer les ratias
long termeC'/Y et K/Y (valeur moyenne de la part de la consommation dans le pretidit coefficient

de capital) et ainsi@terminer les deux pararess etJ.

Cette approche poade diferents avantages. Tout d’abord, elle est relativementisirimsuite, elle repose
sur un protocole scientifique dans le cadre d’'unecemce confilee. Enfin, le moéle n’a pas besoin
d’étre recessairement bienagifie. Cependant, déirentes limites peuvegtreénon@&es. En premier lieu,
aucune rétrique explicite n’est introduite poé@wvaluer le modle, c’esta dire pour juger de I'aguation du
modele aux dongées (diference entré; et @Z). En congquence, comment savoir si le nibel est accept
ou rejeeé? On pourrait y voir une stiegie de peservation de la #orie visa vis de la mesure. L&ponse
de Kydland et Prescott (1996)cette critique est la suivante. Ces raled sont des simplifications (utiles)
et ils ne sont donc pas fasment bien sgcifies. lls ne peuvent en casguence donner liea un exercice
statistique formet? Le probEme reste cependant entier : comment alors faioduer ces mogles vers de

meilleures spcifications?

Z\foir Dridi, Guay et Renault (2003) pour unegsentation de &cononétrie des modles mal spcifiés.
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Il est reanmoins possible de juger de l&guation du moéle aux donées. Par exemple, Gregory et Smith
(1991) propose une @thodologie simple @&valuation d’'un moéle calibé. L'évaluation est meé¥e comme
suit. A partir de la calibration, le méde est sim@ un grand nombre de fois. Pour chaque simulation, on
calcule difrents moments assésiaux variables. On obtient alors une population de monfer}s._,, ol

S désigne le nombre de simulations. On peut alors regardes sitenents estigs sur donees obseies

¥ sont “eloigres” ou non de ceux du metk. Par exemple, on peut calculer la moyenneé&stit type de
{&' & | et construire ainsi un intervalle de confiancea@Sippartient‘a I'intervalle de confiance, on pourra
alors consiérer que le moéle fournit des pedictions macroeconomiques raisonnables. Une approche
similaire (mais cependant oppesdans son esprit) consistealculer les moments sur les dées obser@e
ainsi que leurgcart-types. On peut alorétgrminer un intervalle de confiance sur ces momentéréier

si les moments issus du meld appartiennerit ces intervalles.

Finalement, un proBime sup@mentaire important appatavec la calibration. Certains paratres sont
fixésa partir d’estimationgconongtriques (!!!) meges dans d’autrestudes, utilisant la plupart du temps
des moeles et des hypoéses diferents. Il appaii&alors un prokl#me de sgcification et d’'inaéquation
(voir la critigue de Hansen et Heckman (1996)). La contreeesur la calibration n’est pas totalement close
(voir Dawkins, Srinivasan et Whalley (2001) pour un survolalkttéerature et desabatsa ce sujet), rame

si les ceveloppements plugcents de la mdarlisation conduiserd favoriser de plus en plus I'estimation
et le test des MEGIS. Nous exposons maintenanédifites approchésconongtriques dévaluation des

MEGIS.
Maximum de vraisemblance

La méthode du maximum de vraisemblance gt utili€e afin d’estimer les paratres du modle. Cette
méthode d’estimation est la preenea avoiréte utilisee mais elle n’est pas fament la plus@&pandue car
elle peut poser certaines diffica#t lors de I'estimation lorsque la taille du nebel devient importante.
L'essentiel des applicatiorsconon@triques concernent des nids de petites tailles (voir Sargent (1978),
Hansen et Sargent (1980), Christiano (1988), Altug (1989)dekson, E., Mc Grattan, E., Hansen, L. et

T. Sargent (1996), Miranda et Rui (1997), Ireland (2001a,120@004), Christiano et Vigfusson (2002)).
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Nous reprenona nouveau le maele de I'exemple 1. [Econongtre dispose de dogées sur I'endogne

pour unéchantillon de taille T :
Y1, Y2, - Y1
Rappelons que la solution du rmeld peut seéécrire :

b ob
Tt <= Yt = PYt—1 + 1=

Yt &t

:1—ap

A partir de cette solution, il est alors possible de calclddonction d’autocovariance de I'endége :

w(h) = Cov(y, yin)

B b\’ ot
- \l—ap) 1—p?

On peut alors construire la matrice de variance—covaridadendogne sur lechantillon

H0) ) AT~ 1)
(1) ~(0) T —2)
Qy,T = -
AT~ 1) 1) 4(0)

En notan® = {a, b, p, o} le vecteur de paraétres, I'estimateur du MV est solution de la maximisation de

£(6) = — 5 log(2m) — 1 log(det (2, (6)) — £Y10, 2(6) Vi

avecYr = (y1, 42, ...,yr). Il Sagitici de la vraisemblance exacte. Il existe dansde de notre exemple
un estimateur beaucoup plus simple assada vraisemblance appraed, celui des moindres céas ordi-
naire. L'avantage de I'estimateur du MV est son effi@éitariance minimale). En revanche, cet estimateur
n’est pas robusta des erreurs de gpification (sur les formes fonctionnelles, l&sgication du processus
de I'exogene,...). De plus, il requiert I'inversion d’'une matri¢ex 7' qui peut poser certains pravhes
numerique lorsque la taille dedthantillon est importante et/ou dans un contexte muiévdirexiste cepen-
dant differents algorithmes plus simples qui ne régent pas ce type de calcdlL’estimation des moéles

avec anticipations rationnelles peut souvent poser dédegmes d’identification (voir Ingram (1995)). Dans

24par exemple le filtre de Kalman ou encore I'estimation par M d&ns le domaine deséquences; voir Harvey (1989),
Gourieroux et Monfort (1990) et Hamilton (1994).
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le cas de notre exemple, il n'est pas possible d’identifegragmenta, b, c. Méme lorsque Bconongtre
dispose d’une information sur I'exege (lorsqu’elle est observabjegto peuvengétre estings), il n’est pas
possible d’identifier les paragtrea etb sepaément. |l faut alors normaliser I'un de ces deux pataes
arbitrairement (par exemple, en “calibrant” 'un des deaxgoetres). Il faut noter que I'exemple est ici
suffisamment simple pour qu’il soit possible de mettréeeitlence ce prokime d’identification. Dans des
mockles de plus grande taille, le prébte existe mais il n’est pas toujours faclenettre erévidence. |l
peutégalement exister un prabhe de dimension stochastique. Dans le e@dl existe un seul choc (une
seule variable &latoire). En corequence, une seule variable pétre retenue pour I'estimation. Supposons
gu'il existe dans le mogle uneequation sup@mentaire “@terministe” qui lie une troigime variable, née

z, a'endogene (et don@ I'exogenea travers la solution) :

nb
1—ap

2t =MNYt = T

Les variables(y, z) sont engendres par un seul choc, did’existence d'une singulaét stochastique.
L'observation de la seconde variablen’apporte rien. On peut cependant contourner ce prab| soit
en ajoutant un autre choc structurel, soit en ajoutant undet’erreur hors magle (erreur de mesure ou
erreur de s@cification). A des fins illustratives, nousgsentons la mise en ceuvre de I'estimation d’un
mockle RBC qui ne pose pas de difficedt dans la mesuraide mockle fait intervenir peu de paratres

et qu'il N’y a pas de prol@mes d’identification des paratnes d’'inérét.

Exemple 6 : Estimation par le MV du mogle RBC

Nous consiérons une version simpl@e du modle RBC. Dans le cas d’'uneedciation compite ¢ =

1), le mockle de I'exemple 5 admet une solution analytigqu@artir de laquelle on peuteterminer la
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vraisemblance. Les conditions d’optimalit dequilibre sécrivent :

_ Yier ) -
o - (o))

Y, = K}(Zh)'™®

Alog(Zt) = 7+Uz52,t

En remplacant Bquation d’accumulation dangfuation d’Euler sur la consommation

Y, Yin
— =1+ apFE
C, "Cia
et en ierant vers le futur, on obtient :
v, 1
Ct N 1-— Oéﬁ

Puisque le ratio consommation—produit est constant, llengst donc constant. Les paratres écrivant
I'offre de travail n’ont ainsi aucune influence sur les piéfrs dynamiques du mete. Leur identification
et estimation importent peu. Ags substitution de la solution danéduation d’accumulation du capital et

apres quelques arrangements, le taux de croissance du prodwihgrocessus AR(1) :

Ayt = aAyt—l + (1 - a)’Yz + OzE2t

A partir de cette solution, il est alors possible de calclddonction d’autocovariance de I'endege et la

matrice de variance—covariance de I'enéiog sur lechantillon.

1 a ... ... ool
1 ... ... af?
1 —a)?o?
0, = L=
-«
al—1 o 1

En notant) = {«, v, 0.} le vecteur de paraétres, I'estimateur du MV est alors solution de

L) = —% log(27) — %log(det(Qy,T(G))) — %YT’Q%T(Q)_IYT

35



avecYr = (11— (1—a)v., y2— (1 —a)v,, ..., yr — (1 —)v,). Les trois paramtres sont ici identifiables : le
parangtrea correspond au paragtre autoegressif, le paragtrey, est assoé@a la moyenne et le paratre
o, repesente Ecart-type de I'innovation. Il faut noté@rnouveau qu’un estimateur facdecalculer permet
d’estimer ces trois paragires. |l s'agit de I'estimateur des MCO as$oaila vraisemblance approaé.
Les trois paramatres sont alors dogs par :

- 1

Y = T Z Ay,

> (Ayr — 1) (Ayi—1 —72)
> (Ayi1 —72)?

5. = (X (A —7) - by -7.)))

a

1/2

Ce moetle illustre de plus le probme de singularé stochastique car un seul choc gouvergediution
des variables aggees. Supposons qu&tononetre cherche tirer profit de l'information contenue dans

une autre variable, par exemple le taux de croissance desopoonatiomA¢;. Or le moale implique :
ACt = Ayt

c’esta dire que le taux de croissance de la consommation esestecitégala celui du produit toutes
les dates. La vraisemblance asg&ecaux deux variablgg\y;, Ac;) ne peut pagtreévallee car il appafia
un probeme de singula@ stochastique. On peut cependant contourner cegraeben supposant que le
consommation (ou le produit) est mesaravec erreur. Par exemplé&dbnongtre peut postuler la relation
suivante :

Ac; = Ay + o,uy up ~ 1id (0, 1)
aveco, > 0. On suppose de plus que; Lu; a toutes les dates. &conongtre va pouvoir estimer les
parangtres du moéles(~,, «, 0., 0,) a l'aide des deurquations et des observations sur le taux de crois-

sance du produit et de la consommation :
Ayy = oAy + (1 —a)y. +o0.6.,
Ay = alAyi+ (1 —a)y, + 0.6, + oyt
La matrice de variance—covariance des erreurs estetopar
2 2
O—Z JZ
Q= < o2 02+ o2 )
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Cette matrice est donc inversible tant gye> 0. Le mockle est lireaire dans les variables mais il introduit
des restrictions inteeguations sur les paraties. Par exemple, le paratre « intervient dans les deux
équations. Un estimateur du MV apprécést obtenu par les Moindres GasmMon-Lineaires (MCNL) et

il est solution de la minimisation de :

T
> 0t
t=2

(Act - f)/z) - a(Aytfl — PYZ)

Suivant Ireland (2004), cette specification du mledpeutetre la base d’un test de&ygification du modle

9, — ( (Ay =) — a(Aysy —.) )

dans la mesuretosi I'erreur de mesure explique une large part de la varidagaodtle RBC avec unique-
ment un choc technologique est probablement mati§ip. Cetteevaluation peuétre conduite en calculant

la contribution du choc technologiqaea variance du taux de croissance du produit:

= (1 )

Lorsques, >> 0., la contribution du choc technologique est faible et I'esist des fluctuations du produit
sont expligees par le terme d’erreur de mesure, indiquent ici que leatecgtructurel est sans doute mal
specifie. De néme, le modle estingé peutétre vu comme un made VAR contraint : restrictions inter—
équations sur les paranes, restrictions deezos dans la repsentation aut@gressive et restrictions sur la
matrice de variance—covariance des erreurs. UnaeodAR non contraint peut alors servir de basan
test de spcification du modle RBC. Voici eéja une premnére piste de rapprochement des approches VAR

et MEGIS.

Enfin, I'estimateur du MV repose sur la solution du med Dans certains cas (par exemple lorsque le
mockle est fortement non—l@aire dans les variables et les paédres, ou lorsqu’il est d’une grande taille),
il est tres difficile (voir impossible) d’estimer par le MV. C'estgmisment ce que permettent alors des

méthodes plus simples, que nous allons maintenant exposer.

M éthode des moments
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La méthode des moments (Hansen (1982)) permet d’estimer dagaement les paragtres d’'un modle,

en exploitant certaines restrictions structurelles (@atbusement pas toutes) du rated® Cette approche
aéte couramment utilise au cours des a@es 80 et 90 dans dans nombreux domaine de la l@@nomie :
macraconomie finanére (Hansen et Singleton (1982)); nebes RBC (Christiano et Eichenbaum (1992),
Burnside, Eichenbaum et Rebelo (1993), Burnside et Eichenl§a986), Feve et Langot (1994, 1996));
mockles avec rendements croissants (Farmer et Guo (1995)amdknde facteurs (Pfann et Palm (1993));
consommation et offre de travail (Mankiw, Rotemberg et Sunsnie985), Benabou (1985), Eichenbaum,
Hansen et Singleton (1988), Eichenbaum et Hansen (199Qk, Hgdland et Sedlacek (1988))egle
morétaire (Clarida, Galet Gertler (2000), Collard,dve et Langot (2002), Florens, Jondeau et Le Bihan
(2004)).

Le mockle de I'exemple 1 seeécrit :
1 b
Ey (?/t+1 — =Yt —fL“t) =0
a a

En notant

1 b
Eir1 = Yep1 — —Ue + —T4
a a

on obtient une condition d’orthogonait

Ei&1 =0

Cette condition esh la base de la athode d’estimation. Econonetre utilise un ensemble devariables
instrumentales (observables), @es$z; incluses dans I'ensemble d’'informati@nla datet. Ces variables
vérifient les restrictions :

5t+121,t
5t+122,t

EtJrlZ(Lt
Ces conditions d’orthogonaditpeuvent s’exprimer en fonction de leur contrepartie eioupér : gr =
(91,T7 92,175 -+ gq,T), avec

1 )
g5 = T th-i-l X Zjt J= 17 e q

25\oir Ogaki (1993), Hall (1993), et&ve et Langot (1995). Pour un exgoglus formel des progites de I'estimateur des
moments, voir Gou@roux et Monfort (1989).
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On forme alors la fonction de perte :

J = géngT

ou W est une matriceg(x ¢) définie positive. Un estimateur de laathode des moments est alors solution
du probEme de minimisation de cette fonction de perte. A partir dstifnation, on peut alors mener
différents tests : tests de sur—identification, de restricthumdes paramitres, de stabi... Lorsque le
nombre de variables instrumentales@gal au nombre de paratnesa estimer, I'estimateur est obtenu en

résolvant un sysimea ¢ = dim 6 équations :

gr =70

Dans ce cas, l'estimateur est agkendant de la matrice de poids (cas par exemple de I'estimdes
MCO). Lorsque le nombre de variables instrumentales estrgyyr au nombre de paratnesa estimer,

I'estimateur des moments sera alors solution duesgstdéquations :

Ogr
o0’

Wagr =0

Dans ce cas, I'estimateuiedend de la matrice de poids (GMM). Lestimateur des momeosprend
comme cas particulier de nombreux estimateurs (MCO, DMC, W.,.N
Exemple 7 : Estimation du modle RBC par la rathode des moments

On consi@rea nouveau I'estimation du metk de I'exemple 5. Nous suivons ici Christiano et Eichen-
baum (1992) et Eve et Langot (1994) dans la mise en ceuvre dedthode des moments. Léguations

d’optimalité et dequilibre du moéle peuvent setecrire sous la forme :

-1

£, = 5(1_5_‘_@3@“) Cy

Kt+1 CtJrl

Eyy = log(xo) + log(hs) —log((1 — a)) — log(Y;/Cy)
Er = (Alog(Y;) — alAlog(K;) — (1 — a)Alog(hy) — (1 — a)y)
I AKi

& = /- —
1t KK

Ces quatréquations du magle RBC font intervenir six paragtres. On fixe ici la valeur dé = 3(~ 0.99
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dans le cas de doees de fequence trimestrielle). On introduit les cinq conditiotaritifiantes suivantes :
E (81,1?7 gQ,ta 83,15; g4,t7 5427157 85,1?)/ =0
Ces conditions d’orthogonaditpeuvent s’exprimer en fonction de leur contrepartie eiopoér :

/
gr = (gl,T>g2,T7 ---,gs,T)

avec

g1 = %Z&,t y 9o = %Z&,t y 9317 = %283,15 y gaT = %Zg??,t y G517 = %284,15

Il est alors possible d’estimer les cinq paktnes{«, J, x,, 7, 0.} a partir de ces cinq conditions de mo-
ments prises simult@ment. Intuitivement (et en ignorant les restrictionsristguations), chacune de ces
conditions permet d’identifier et d’estimer les pagires du moéle. g, r, qui repésente la contrepartie
empirique de lequation d’Euler sur la consommation, permet d’estimec’esta dire un taux d’ingrét
réel moyen sur Bchantillon. g,  conduita estimer le paragtre déchelley, dans la fonction d’utili.
gsr permet d’estimer le taux de croissance de la produétiaés facteurs, et g, sonécart—typeo..
Finalement, le taux deépréciation du capitab est obtenwa partir degs . Dans la mesuretble mockle
est juste—identiéi, ces cing paraaires seront obtenus eesolvanty; = 0, c’esta dire un systme de cinq
équationsa cing inconnues. Il faut noter ici la grande similitude entette néthodeécononétrique et la
méthode de calibration, dans la mesuteetie utilise des restrictions identifiantes similairéssta dire un

nombre limie de contrainteséies au mogle treorique.

Les avantages de cetteethode sont nombreux. Tout d’abord, on peut estimer lesyggdras @crivant
les peferences et/ou la technologiepartir desquations d’optimalé. Ensuite, il n'est pasatessaire de
connatre I'ensemble de économie, c’esa dire de spcifier compétement un magle. De plus, il n'est pas
nécessaire deesoudre le mogle. 1l s’agit d’ une approchécononétrique robuste. Les incoamient sont
les suivants. Tout d’abord, leésultats (cas sur-iden@fj sont fortement&bendant du calcul de la matrice

de poids (approchestitatives, ndthodes de calculs, sensili#litles ésultats des estimations et des tets).

26\oir Ogaki (1993), leve et Langot (1995) pour unegsentation des défents calculs de la matrice de poids.
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Ensuite, se pose le prashe de choix des instrumefii{lesquels, leur nombre...). De plus, éifénts
exercices de simulation ont moatd’une part I'existence de biais importants dans les patitsintillons et
d’autre part que la statistique asseeiau test de sur—identification est peu informatiginalement, cette
méthode rencontre les limites habituelles de toute apprach®rmation limiée.

L.P. Hansen (2002&sume les apports et les limites de cette approche :

“L'approche GMM fondke sur leequations d’Euler permet d’agrender seulement une par-
tie d'un mocdkle Economique. Son apporéside dans le fait qu’elle est uniquementémsur
une scification partielle d’'un mo&le éconongtrique [...] C'esta la fois un avantage et un
inconenient [...] [Elle] permet unéconongtre d’apprendre quelque chose sans qu'il ait be-
soin de connidre toutes les choses [...] Cependant, cela limite les pumessauxquelles il peut
répondre par un exercice empirique. Par exemple, I'analgserderventions possibles et des

changements de politiquésonomiques regarent un MEGIS.”

Afin d’illustrer ces limites de la @thode des momen&non&es par L.P. Hansen, nousepentons un

exemple d’estimation deggles de politigu&conomique I'aide de la nethode des moments.

Exemple 8 : Estimation desagles de politiqu&conomique

Cet exemple, repris de Carrillo eéfe (2004), est une illustration des limites de cette ap@dursqu’elle
est appliqgéea I'estimation de &gles de politiqu&conomiqué® On reprenda nouveau le magle linéaire
simple aveceégle exogne. Leéconongtre n'observe que l&alisation de Bquilibre, c’est dire les donaes

sury etz. Il postule une ggle de politique&aconomique de la forme :

T = nEyin

Cette egle est mal sgrifiée car la vraiégle est exogne. Leconongtre estime le paradtren de la egle

postuke en utilisany;_; comme variable instrumentale. Cette variable est faiblémengene car elle est

2’Nelson et Sartz (199@tudient le cas d'instruments “pauvres” dans le cas d’unateodie gression ligaire et montrent que

la statistique de suridentification ne permet de bien tésteroctle. Voir Stock, Wright et Yogo (2002) pour unesgentation.
28y0ir Tauchen (1986), Kocherlakota (1990) et plasemment Fuhrer, Moore et Schuh (11995) et Fuhrer et Rud¢p084).
29Carrillo et Feve (2004) pesentent une application dans le cas d’urge mortaire de type Taylor.
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prédetermiree. En appliquant la @thode des moments, il cherchekterminer la valeur de qui satisfait

la condition d’orthogonalé suivante :

E ((x¢ = nY41)ye-1) =0

L'estimation de la&gle donne :
1—ap
bp

0=
On obtient alors deuxésultats. Tout d’abord, le paratne esting 7 n’est pas invariant car il est en fait
obtenua partir d’'une formeéduite. Pour, b # 0, 0n a:

<]
dp

Ensuite, lorsque &conongtre replace cettegle estinde

1—ap
bp

Ty = Eiyi

dans lequation structurelle du métey; = aF,y,,1 + bz, il va conclure que laggle estinde peut conduire
a une instabilié macro€economique. En effet, aps remplacement de lagle dans Bquation déquilibre,

on obtient :
Pyt = Eiyr
Puisque|p| < 1, I'équilibre est inétermiré et les fluctuations peuvebtre gouverées par des éches
solaires” :
Yo = pYi-1 + €}
avecE; e} = 0. La variablesY, compatible avec &quilibre avec anticipations rationnelles est uriehe

solaire”, c’esta dire une variable &htoire non—fondamentale qui affecteduilibre.

M—estimateurs

Cette approche estés similairea la pecdente, puisqu’il n’est paseoessaire de ggifier et d’estimer
les parametres esumant les processus de I'ensemble des variableeegsgerturbanté&conomie. Les

M-estimateurs onéte recemment utilies afin d’estimer les parartres structurels d’'un mede lorsque
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I’eéconomie n’est pertude que par un seul (ou un petit nombre) choc (Rotemberg et \Gkab¢f997),
Amato et Laubach (2003), Boivin et Giannoni (2003), GianretriWoodford (2003), Christiano, Eichen-
baum et Evans (2004), Avouyi—Dovi et Matheron (2004), Al@ristiano, Eichenbaum et Lied2005)).
Il s’agit d’'un autre rapprochement aressant entre les approches VAR et MEGIS.
On peut esumer I'approche comme suit. On estime un ele¥/AR et on applique un séma d’identification
des chocs structurels (VARS). Otdrmine alors les fonctions déponsea un choc. On noté R la
fonction de éponse d’'une (ou de plusieurs) variableg(s)n choc structurel identé#i(restrictions de court
terme ou de long terme). On construit un retestructurel apta reproduire ceseponses. Le made de
I'exemple 1 peuétreétendu afin de comprendre plusieurs chocs :

Y = aByye + Z bjju

j=1

avec

Tjt = PjTjt-1 + 0;€5¢ ] = 1, ., n et 5j,tJ—5j/,t \V/] 7£ j/

La solution est simple car les variables e&ngs sont ingpendantes :

Yt = Z 1_ apjllfj,t

j=1

On <lectionne le choc, par exemple= 1 (celui correspondard la ponse dans le mete VARS). On

peut alors facilementaterminer la fonction deéponsex ce choc dans le mete structurel :

Ytk bioy 4
= k=0,1,..
a51,t I —ap P

On note/RF(a,by, p1,01) la fonction de eponse du mage. Un M—estimateur est alors solution du

probleme de minimisation :
— ! —
(JRF — IRF(a, b1, p1, 01)> W (IRF — IRF(a, b1, p1, 01)>

avecl/ une matrice dfinie positive (I'inverse de la matrice de variance—caace de@). Il faut noter
ici qu’il existe a nouveau un probme d’identification.

Exemple 9 : Estimation d’'un moédle RBCa partir des@ponses du produét un choc technologique

43



On consi@re le moeéle VAR suivant :

p
(an)=2a(an) v
ou y; repiesente le produit et; les heures travaigles. Nous appliquons le gaha d’identification de
Blanchard et Quah et nous calculons éponse du produit au choc technologique ainsi idénti€elle—
ci est reporke dans la figure 5, ainsi que son intervalle de confiance olgansimulations. Le produit

présente ainsi uneeponse positive, persistante et significativee choc. De plus, l&éponse pFsente un

profil de courbe en cloche, puisque I'effet maximal est obtmes trois @riodes. Le moéle de I'exemple

Figure 5: Reponse du produé un choc technologique (meld VARS)

2.2 T T T T T

0.8 ! ! ! ! !
0 2 4 6 8 10 12

6 admet une solution analytigaepartir de laquelle laéponse du produit peétre ai€ment calcide :
k

Qe _ (1—a)o, Z of

8827t 0

Il faut noter que le moele RBC ne permet pas de reproduire le profil en cloche car laiinapesenter un
ajustement progressif et monotone vers sa valeur de longeteresta dire la taille du choc technologique
o.. La réponse au choc technologique pétre calcud sans avoia sgecifier 'ensemble des chocs de

I’économie. Ainsi, on aurait pu introduire dans ce gledun choc sur I'offre de travail en &pifiant son

44



processus. L'avantage de cette approche est qu’il n'epairecessaire d’estimer I'ensemble du rats
Seuls comptent les paratnes permettant de caradser la dynamique d’ajustement du produitespun
choc technologique, c’est dire les paragtresa et o.. Dans le cas @ on retient uniquement les deux

premeres eponses, néE]/RTTi (: = 1,2), 'estimation dex eto, est obtenue simplement :

IRF>—IRF,

(1-a)o, = IRF, .. YT =
(1—@)0’2<1+(X> = IRF, o = __IRF,

2IRF,—IRF,
Il faut noter que les contraintes sur les valeursi@to, impliquent certaines contraintes sﬁﬁ“l etﬁﬁg.
En effet, les contraintes € (0,1) eto, > 0 impliquent :I/RTH > 0, @2 > I/RTFI etﬁ@% <2 @1.
Comme le montre la figure 5, ces contraintes sont effectiveng@ifiees, mais rien ne le garantit dans la
pratique. Nous reportons I'estimation des pagtnesa et o, dans le tableau 1 pour déffents horizons.
Lorsque deux&ponses sont retenues pour I'estimation, le e®deproduit exactement lesponses du
mocele VARS. En revanche, lorsque ce nombre @ponse exede celui du nombre de paratre, la J-
statistique augmente. On peut alors tester le@wtieoriquea I'aide de ces restrictions sur—identifiantes.
En cepit de sa simplicé, le moale est capable de reproduire Iéponses issues du nild VAR quelque
soit I'horizon retenu. Dans la figure 6, on voit que éponse issue du mekk RBC est toujours comprise

dans l'intervalle de confiance. Finalement, I'estimatierce petit modle avec épteciation compdte nous

Table 1: Estimations de eto,

Horizon [0:1] [0:4] [0:8] [0:12]

o 0.230 0.354 0.262 0.205
o 0.015 0.018 0.016 0.015
J — stat - 0.107 0.969 1.847

delivre des valeurs de et o, treés proches de celles obtenues dans d’autres trad@anon@triques. Par
exemple, pour un horizon de 4, la valeur@dequi repésente la part de l&mureration du capital dans le
produit, eségalea0.354. De neéme, lecart—type du choc technologique est similaire aux valeaibguelle-
ment obtenues dans les nédels de cycles. Cependaatmesure que I'’horizon augmente, le ret@RBC
reproduit moins bien lagponse du produit, car il implique une ajustement monotoaetrairement la

reponse identiéie par le modle VARS. C’est pourquoi, afin de reproduire au mieux&aanse du masle
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VARS, la valeur estiree den: diminue lorsque I'horizon de la l&ponse augmente. Ce derniesultat met
en évidence la forte sensibiditdes estimations au choix des fonctions @eonses et I'arbitraire que peut

introduire une selectioa priori des faitsa reproduire.

Comme illusté par I'exemple 9, les avantages ont tout d’abord &4dt simplicié de la nethode. Ensuite,

il n'est pas @cessaire de conitee I'ensemble de économie, c’esh dire de spcifier compétement un
mockle (dimension stochastique partielle). Ceci @afune certaine robustesseette approcheconongtrique.
Cette nethode a cependant quelques incaments. Tout d’abord, elle introduit un arbitraire dans la
selection desé&ponses. Ensuite, elle assujettit l@aification du modle a la modlisation VAR et des
sctemas d'identification retenus. En cégsience, les estimations sont fortemegpehdantes des choix
d’identification dans la maglisation VAR. Finalement, nous avons mantjue I'approche VARS donne

souvent deséasultats fortement bigés. En consquence, les M—estimateurs seront l&Eais
M éthodes fondkes sur les simulations

Les nethodes fondes sur les simulations oate plus Ecemment utilises pour estimer des meld dy-
namiques : rathode des moments singsl (Jonsson et Klein (1996), Hairault, Langot et Portie®{)9
Collard, Feve, Langot et Perraudin (2002), Kar@nPatureau et Sopraseuth (2003))giehce indirecte
(Coenen et Wieland (2000), Collardewe et Perraudin (2000), Coenen et Levin (2004), Dupaigéaee F
et Matheron (2004)). Dans de nombreux cas, il est en effétithifde ceterminer analytiquement ou par
intégration nuradrique directe les moments ou la de@sles donees issus d’'un made structurel. On peut
néanmoins les calculer par des simulations. Deéthodes sont beEvement pesenges ici : la néthode de

moments simus et I'inference indirecté®

M éethode des Moments simuds

Les moments issus du mele theorique sont obtenus par des simulations du@®mdOn note ces moments

s 1 ¢ 0
¢T(9) = § Z¢T(9)

30Contrairement la méthode des moments, il existe peu de travaux de simulatienmsgitant cevaluer les propétes de ces
estimateurs eéchantillon de taille finie (voir Michaelides et Ng (2000))
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On estime alorg en cherchant la valeur qui minimise la fonction de perte :

(r = v7(0) W (dr — v2(0))
Outre la simplicig, cette nethode offre la possibikt d’estimer de facon convergente les paetes struc-
turels, néme lorsque le maxe structurel est compligu En revanche, il peut induire de I'arbitraire dans la

selection des moments. Elle est moins efficace quedthode des moments (il fadt— oo pour avoir la

méme efficaci). De plus, elle acessite deasoudre I'ensemble du mele.

Inférence Indirecte
Ici, on se donne un made auxiliaire (bonne ou mauvaise approximation du eéedtructurel, ce n’est pas
un probeme). L'approche s&€sume comme suit. On estime un ratedauxilaire (par exemple un VAR ou
encore les@ponses un choc dans un VARS, voir Dupaignesve et Matheron (2004)). Ces pargines
estinés sont nd@sa nouveau(ZT. Pour une valeur dor@e des paragtres structureld du mockle, on
calculeS différentes simulations. On estime sur ces @asnsimudes les paragtres assoés au modle
auxiliairesy?,(6), j = 1,...,S. On en calcule la moyenne sur I§ssimulationsy$(6) = £ 327 ¢7.(0).
Un estimateur est alors solution du préifle de minimisation de la fonction de perte :

(br = GF(O)) W (br — $7(0))
En plus de la simplicé, cette rethode englobe de nombreux estimateurstfrode de moments sin@d,
scores simds,...). Elle permei nouveau d’estimer de fagon convergente les pana® structurels, éme
lorsque le modle structurel est compligu Elle permet de plus de corriger des biaesk un moele
auxiliaire et on ne peut que fortement la recommander enleE@ment aux M—estimateurs si les VARS

produisent des estimateurs béss Il reste que le choix du mek auxiliaire est toujours arbitraire et qu'il

est recessaire deesoudre I'ensemble du mel#, contrairement aux M—estimateurs.

Exemple 10 :ldentification par inkrence indirecte des effets des chocs technologiques

On a monte que les moeles VARS peuvent induire des biais importants dans I'estimales eponses
un choc. En corequence, les M—estimateurs sont [@aislidée est d'utiliser ici I'inErence indirecte pour

corriger le biais. Le principe de la&thode est le suivant :
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Table 2: Paramitres du modle RBC

Paranetres calibes: Paramtres Valeur

B 0.99
) 0.015
o 0.40
o, 0.008
Paranetres estiras : Paramtres Valeur
Py 0.9752
Oy 0.0042
Test du moele RBC : J-stat  21.8325

1. Onestime un mage VAR sur les don@es et on applique le sema d’identification de type Blanchard—

Quah—-Gdl On calcule lagponse de I'emploi au choc technologique, ainsi que sanajanoé U

etV (¢r).

. On simule le moéle RBC. Certains paragtres sont figs (3, 0, a eto.) et d'autres sont estias
(py €toy) (voir le tableau 2). Pour une valeur d@endes paragires du modle, un moéle VAR
identiquea celui des donges (n@mes variables, &me sgcification, néme nombre de retards) est
estiné pour chaque simulation. En appliquant leme scéma d’identification, on calcul l&ponse

de 'emploi, noge?.(6), pourj =1, ..., S.

. On calcule la moyenne sur I&ssimulations

7S 1 ¢ J
UE0) = 5> UH)

|

. Un estimateur dé = (p,, o, ) est alors solution du probine de minimisation de la fonction de perte
(dbr — PL(0) W (U7 — 5(0))

ou

w=v(d)

On estime ainsi les paraftres du choc de pference f,, o,) telles que les&ponses identifies par un

VARS sous le modle structurel soient le plus proche possible de cellegtifiess par un VARS sur les
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donrees obser®es. Afin dévaluer la capadtdu moele a englober difrents modles VARS, celui—ci
doit reproduire simultagment quatre@ponses assa@sa quatres ggcifications diferentes du VARS :
VAR(Az, An) (productivié et emploi en di#frence),V AR(Ay, An) (produit et emploi en diffrence),
VAR(Az,n) (productivié en diference et emploi en niveau) BtAR(Ay, An) (produit en diference et
emploi en niveau). Le bas du tableau 2 reporte la statistiquestat qui permet dévaluer la capadtdu
mocklea reproduirel x 13 = 52 réponses de I'emplai I'aide des deux paragtres du choc de pféerence
(py, 0y). Le mockle appart capable de reproduire sans trop de diffieudes quatre types deponses. La
figure 7 reporte les quatres fonctions épaonses obtenu@spartir des donees et celles issues du nabel.
On voit ici qu'un mockle structurel @ les heures augmenteatla suite d’un choc technologique permet
de reproduire uneaponse agative de I'emploi non significativement difente de celle issue des dées
lorsque le modle auxiliaire est un made VARS, invalidant au passage les conclusions de&&abanal

(2004).

Approche bayéesienne

Cette approche @té plus Ecemment introduifé en macr@conongtrie des MEGIS (voir Smets et Wouters
(2003, 2004), Gakt Rabanal (2004), Jondeau et Sahuc (2004)). On se donagdesi sur les paramtres
structurels : cea priori concernent les dengs assoés aux diferents paragtres du modle, noéesl’(6).
On détermine la fonction de vraisemblance as8e@ux donaesL(Yr/6). Pourd donrg, on obtient alors
une expression proportionnelle de la distributeoposteriorides pararatres en combinant la fonction de

vraisemblance et la distributicnpriori :

[(0/Yr) o< L(Y7/0)T(6)

A partir de la distributiora posteriori on peut @terminer la valeur des paraines (mode, @diane)
Cette neéthode a I'avantage étre adapte a des modles compliqés et de grande taille. Elle permet
d’estimer des paraétres & au d’autres nethodeschouent (cf, MV). De plus, il ne se pose pas (ou peu)

de probéme d’identification. En revanche, I'absence de motds d’identification peut cacher certains

3l\oir Schorfheide (2004) pour un expgosettement plus complet degthodes bagsinnes en macécononétrie.
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Figure 7: Feponses un choc technologique
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problemes de sgcification du modle. Finalement, le choix d’une distributi@npriori suré est forément

guelque peu arbitraire.

Nous pouvons conclure cette section sur les MEGIS commelsstMEGIS sont un outil utile et c@nent
d’analyse de la politiquéconomique, mais les pragg en termes de mélisation sont lents. Il appdta
difficile de specifier correctement ces melds, néme si de gros progs ontéte faits ces dergres anaes.
L'avenir reside certainement dans une meilleure combinaison VARS &IBEM—estimateurs, l&gfrence

Indirecte. Nous discutons ce point maintenant.

5 Conclusion

Cet article dresse un bilan de la n@igation macroéconongtrique. Apes avoir rappé les nérites de la
mocelisationeéconongtrique, nous avons l@vement esquigsles deux critiques majeures adéssa ces
modeles,a savoir la critique de Sims et la critique de Lucas. En padarmes critiques, nous avongpeng
les differents enjeux des approches VAR et MEGIS, tout en souligeard apports et limites respectifs.
L'expos ne couvre pas I'ensemble des enjeux actuels de l&lsaton macroéconongtrique, mais il

permet @ja de dresser un bilan et surtout de dessiner certaines \wi@pgdrochement.

La sparation dans I'exp@édes modles VARS et MEGIS peut laisser 'impression qu’un os&st creus
entre les deux approchesédhmoins, lors des discussions sur I€sites et limites des d#frentes rathodes
d’estimation des MEGIS, il a souvepte fait allusion aux prdictions issues des melds dynamiques
des €ries temporelles (notamment les mtas VARS). Tout d’abord, I'estimation par le MV gsente
de fortes similitudes avec la melisation VAR dans la mesureliccette derrére peutétre vue comme
une version non—contrainte de la prend. Ensuite, I'approche M—estimateurs utilise les famgide
reponses issues de nmads VARS afin d’estimer et dvaluer diferents modles structurels. De @me, les
méthodes fonées sur les simulations (I'inference indirecte par exejnpéemettent d’estimer un mete

structurel de facora ce que VARS sous le mekk et VARS sous les doBes soient les “plus proches

possibles. Nous pouvons voir ainsi dans les tendancedllastde la moélisation macroéconongtriques
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des signes de rapprochement significatifs entre approatssiptives et structurelles qui permettrent
terme d'utiliser des magles structurelsapondant certains crégres acag@miques tout en ayant un contenu
empirique raisonnabke des fins d’utilisations conetes et utiles pour I'analyse et la conduite de la politique

economique.
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