%Ja \‘\‘(‘&\ Jformation

Groupe de recherche en économie appliquée et théorique
N° 004 "Réfléchir a changer " Avril 2015

Massa Coulibaly

BP. E1255 Bamako (Mali) Tel. (+223) 66 74 22 20 Email. great@greatmali.net




Table des matieres

INErOAUCHION ..ottt s 1
1. MUltiCOINEATIEE .......ooviriiiiiieiiiieieie et 1
1.1.  Comment savoir qu’il y a muticolinéarit€ 7.............ccccceceevirviricnienienennnenns 1

1.2.  Comment y remédier ?
2. Dummy Variables
3. Hétéroscédasticité

3.1.  Comment déceler I’hétéroSCEdastiCite ? .........oumvuummoimnvuiiniuiiiiieneeeiieeneeeas 5
311 Testde Bartlelt. ..o 5
3.2.1. Test de Goldfeld-Qandt .............ccoeuviieeiiiiiiiiieeeee e 6

3.2, COMMENE Y FEMEAICT ? ...oocuveeeveeereeeiiieeieesieesteesteesseesaeesaaesssaeenssesssseenaseenns 7

4. AUutocOIrélation deS ITEUTS.........ccuevuiruieuieieieieienie sttt ettt eeenens 8

4.1.  Comment détecter I’QutOCOTTELALION 7 ..........ccoeeveereuiroeiniinieiieiieienieneenen 9

4.2, Comment ¥ reMEIT 7.......cocuiriirieriiiniiiieeie ettt 10
4.2.1. Premiére procédure (OLS) des quasi - différences .........ccccceeeennnen. 12
4.2.2. Procédure itérative Cockrane-Orcutt ...........cocceeeveeeevierniieeneennieeneennne 13
4.2.3. Procédure de Durbin .........cccooveeiiiiiiiiiiiiicete e 14
4.24. Procédure de StONe .........oceeeviiiiiiiiiiiieieeeeee e 14
4.25. Procédure (de balayage) Hilddreth-Lu.........cccocooiiniiiiiiiniininene. 14

4.3. Laprévision dans les modeles a erreurs autocorrélées ............c..ccoceevueennenne 15

5. Variables retardEes .........ccceviriniiiiiiieieicee e 16

5.1. Pourquoi les modeles a variables retardé€es ?...........cocevveerieneeneenenncnnenne 16
5.1.1.  Variables eXx0genes retardées. ..........covveereeniienieniienienieneeneenenienee e 16
5.1.2.  Variables endogenes retard€es..........oceveererniirienienieneeneenenieneenaes 17
5.1.3. Modeles autorégressifs a erreurs li€es .........ccoeevvervuenieneeneincrneneennes 17

5.2, Comment ¥ reMEICT 7...c.eovuiiriiirieiiiiiirienieenieeieete ettt 19
5.2.1. Introduction du retard de Koyck.........ccccoeviriiiicniiniininiiiiieneee 19
5.2.2. Retard (polynomial) d’AImOn .........cccceeieiiiiiiiniiniinicieieeieeeeeeen 19

6. Equations SIMUItANEES ..........ccceevuieiiiriiiiinieiieeee et 20

6.1, MOGRIE ...ttt sttt 21

6.2, TdentifiCatiON........eevueiiiiiiiieeiieete ettt 23

6.3,  Méthodes d’eStMAtiON.........ccevuieuiruieieieieiiniiene ettt 24
6.3.1.  REgression iNAIreCLe.......cc.eevuerrueriiriinieniieieeieeteetestteeee e 24
6.3.2. Double moindres carrés (Theil) .........ccooveiieiiiieiiiiieeiececee e 25
6.3.3.  Triple moindres carrés (ZellNer) .......c..ccoeeveevierienienienieneeneeeeeee 25
6.3.4.  FIML (RUDIN) ..coveiiiiiiiiiiiiiiiccceceecee e 26

6.4, SIMUIALION...c..iiiiiiiiiiiiiicicic et 27

7. Introduction a la Modélisation €conomique ...........cccceceereerieniienuieeeeeeneeneennees 29

7.1.  Modeles macro-CoONOMELIIQUES .........ceerueerueeruierrieieerenieeneee e 30

7.2 Lesmodeles VAR ...ttt 31

7.3.  Les modeles calculables d'équilibre général .............ccccocoevieniiniininninnnenne. 32

7.4. Les modeles de cycles T8els.........cooiriiriiniinieiiieiieieececece e 34



Introduction

Les moindres carrés ordinaires (OLS) reposent sur un ensemble d’hypotheses.
Le modele de régression lui-méme est une simplification de la réalité qui ne
peut prendre en compte toute la richesse de cette réalité.

Dans la pratique de la modélisation (méme seulement linéaire), il arrive que
toutes les bonnes conditions (hypotheses, spécification de modeles, unicité de
relation fonctionnelle) ne soient pas toujours remplies. Par rapport au cas
“idéal” antérieur, lequel cas garantit, en général, aux estimateurs des
propriétés optimales, il y a probleme chaque fois qu'une ou plusieurs de ces
conditions ne sont pas remplies. Nous en retiendrons ici les principaux cas de
figures.

1. Multicolinéarité

Il y a multicolinéarité lorsque certaines ou toutes les variables explicatives
sont colinéaires ou dépendantes entre elles. Il faut alors croire qu’il y a
mauvaise spécification du modele.

1.1. Comment savoir qu’il y a muticolinéarité ?

Dans les modeles a 3 variables, le coefficient de corrélation entre les deux
variables explicatives (R23) permet de tester la présence de colinéarité. Il en
est ainsi méme dans les modeles a plus de 2 variables explicatives lorsqu’on
considere ces variables deux a deux pour ensuite, sur la base du test, éliminer,

lorsque la corrélation est significative, celles qui sont les moins corrélées avec
la variable dépendante.

Toujours dans ces modeles a plus de 2 variables explicatives, si on veut tester
la multicolinéarité, on peut se servir du coefficient de détermination multiple

Rl.2 (1=2,3, ...k) entre X; et les (k-1) variables de la matrice X, le test est
donné par :

R’ n—(k-1)

1

ISR (k-D-1

De facon générale, dans le modele linéaire général, il arrivera que le
coefficient de détermination R soit élevé alors que les régresseurs ne sont pas
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individuellement significatifs. Justement parce que, avec la muticolinéarité,
les estimateurs ont de larges erreurs types et donc des t (Student) faibles, e. g. :

Y=20+06X,+03X, R’,, =099
SE|(22) (6)  (6)
t (0.9) (0.1) (0.05)

1.2. Comment y remédier ?

—

Rejeter certaines variables

2. Acquérir des données complémentaires de maniere a réduire la variance,
ce qui n’est pas toujours possible vu le peu de disponibilité des statistiques

3. Respécifier la relation fonctionnelle sur la base d’informations

supplémentaires e.g. en imposant certaines restrictions ou en ajoutant des

variables muettes.

Ex.26 Soit le modele: Q=AL%KP e
Sous I’hypothese des rendements d’échelle constants
ie.a+P=1=oa=1-p dou:

B
0=ALPKPe" = Y:%z A(%j e" = Ak”e"

ou Y désigne la productivité moyenne du travail
k le ratio capital / main d’ceuvre
B TDélasticité - capital de la production.

Dans le modele Y = Ak”e", il ne peut plus y avoir le probleme de
colinéarité entre le capital et le travail, probleéme autrement fréquent.
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2. Dummy Variables

Jusqu’ici, nous avons supposé que les variables contenues dans la matrice X
sont des grandeurs cardinales données par la théorie économique. Nous
pouvons a présent y inclure des variables qualitatives.

Pourquoi de telles variables ?

Pour représenter, soit :
des effets temporels (saison, événement naturel, etc.)
des effets spatiaux (région, milieu géographique, etc.)
des effets de variables qualitatives (sexe, statut social, etc.)
des effets de variables institutionnelles (reformes économiques, accords,
etc.)
etc.

Ex.27 Soit le modele de la consommation (C,) en fonction du revenu (y;)
selon que I’on soit en période de paix (D) ou de guerre (D,) :

(la) C,=a,+pY +u,
(b) C =a, +pY +u, avec a,>a,

(D) C =aD,+a,D, +pY +u,

Ou

D - {1 s.z paix b {1 sz‘ guerre

0 sinon 0 sinon
Si le programme de régression de (1) produit un terme constant (comme
c’est automatiquement le cas dans la plupart des programmes
informatiques), la procédure d’estimation ne marchera pas du fait de
(X’X) qui est ici une matrice singuliere. C’est la le picge des dummy
variables. Pour y remédier, on prend une seule dummy (dv) e.g.:

DD 1 si paix
SN0 s guerre
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Le modele (1) devient : Ci-7i +1.Di+BY +u.  (2)

Au regard des modeles (1) et (2) on a

Modele (1) Modele (2) d’ou
E(Ct/Dt:O) :a2+'BYT :71+15Yt ="

E(Ct/thl) =a,+pY, =y, +7,)+ B, 0 =71 +72

Le test de 7, (=0,,) est de savoir si l'effet “guerre” est significativement
différent de zéro.

Le testde v, (= - Y1 =0 - 0p) est de savoir s’il existe une différence d’effet
significative de consommation selon qu’il s’agit d’une période de paix ou de
guerre.

Maintenant si on veut tester si I'effet de la paix est différent de zéro,
I’hypothese est: Hy: oty =7¥,,.7, =0

d’ou :
_ ﬁ\/l + i/z — j\/l + ﬁ\/Z
SE(7i+7,)  v(7,)+V(,)+2c0V(7,. 7,)

ou les éléments de SE(.) sont fournis par la matrice de variances - covariances
des estimateurs.

Enfin, si on veut tester la différence éventuelle de pentes (consommations
marginales) entre deux périodes, on peut adopter la spécification :

C,=7,+7,D,+7,(DY,)+ Y, +u,

3)
=¥, +7,D, +y; X, + Y, +u,

Ainsisi:D=0 =» C= vy, + BY: +u
D=1 = C=(V+y) +(BHPY +u

v; reflete la différence de pente, d’ou le test : Hy: y3=0
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Notes
1) L’approche des d.v. permet de désaisonnaliser les données
économiques

2) Pour apprécier I'impact d’une d.v., il faut au préalable s’assurer qu’il
n’y en a pas d’autres e.g. si on veut mesurer I’effet de 1’ajustement
structurel sur la croissance économique, il ne faut pas que cet effet
renferme en méme temps des effets de coup d’Etat, de guerre ou de
toute autre perturbation qui ne soit composante de 1’ajustement
structurel.

3) 1II peut arriver que dans un modele, les d. v. jouent un rdle majeur
dans la détermination de la variabilité expliquée; ce qui signifie que
les variables économiques jouent un réle mineur dans la série ou
dans chacune de ses sous - périodes. La conséquence de ceci est que
le pouvoir de prédiction du modele peut ne pas étre corrélé au R* de

I’échantillon et donc nous amener a conclure incorrectement que
I’explication économique des variables est satisfaite.

4) Le modele peut contenir 2 ou plusieurs ensembles de d.v. tels que la

consommation  fonction  des saisons, des  catégories
socioprofessionnelles, du sexe, etc.

3.  Hétéroscédasticité

La perturbation peut croitre avec I’accroissement de la variable dépendante i.e.
V(uy) variable et non plus constante.

3.1. Comment déceler I’hétéroscédasticité ?

3.1.1. Test de Bartlelt

i). Répartir les n observations en G groupes de Ng observations chacun (g =1,
2,3,..,G)

ii). Calculer la statistique
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¢ nlog(ZNgng)—ZNg log S;
1 1 1
1+3(G—1)(2Ng_n]

o Si=X(r -7
8

S - %4G-1)
Hy: V(u) cste i.e. homoscédasticité.

Si S> x2 wabule ™ 1 Hp i.e. il y a hétéroscédasticité.

3.2.1. Test de Goldfeld-Qandt
Soit le modele Y, =B+ B, X, + u,

i). Ordonner les observations selon les valeurs de X et scinder en 2 groupes
(petites valeurs et grandes valeurs) en omettant les d observations du milieu.

ii). Effectuer la régression pour chacun des 2 groupes.

Chaque régression aura n ; d_ 2 = n-d-4 dd1

2

ou d est le nombre d’observations omises.

1i1). Calculer

RSS, (n—d—4 n—d—4)
— F ,
RSS, 2 2

H, : homoscédasticité

Si F>Fpuc ™ 1 Hpyi.e. il y a hétéroscédasticité.
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3.2. Commenty remédier ?
Essentiellement par la méthode des moindres carrés généralisés(GLS).

Soitle modele: Y=XB +u

Si [ est I'estimateur de B :

A

P)). B est linéaire en Y
B=MY=MXB+uw=MXB+Mu ob M= (my.,
P,). B est sans biais

E(B):B@MXB+ME(u)=B:> M X = I car E(u) = 0 par
hypothese.

II s’ensuit : 3: B+ Mu
P3). 6 est efficace

VB)=EB-B) B-B))
= EMu(Mu)")
=M E(uu') M=MQ,M ouQ,= (Gij )on

Pour minimiser les variances des composantes du vecteur 3, il suffit de

minimiser tr(MQ,M") sous la contrainte M X = I,
Soit le lagrangien : £=trMQ,M ) -trQA MX-1L))

ol A = (A )k est la matrice des multiplicateurs de
Lagrange.
Selon les propriétés de I’opérateur “trace” (linéaire et commutatif) par rapport
a la multiplication matricielle :

trM Q.M ) =tr(M'M Q,) - selon le format des matrices
(A M X) = tr(A’ M X)) = tr(X’ M’A)
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tr(X’ M’A) = trMM’A X') - selon le format.
D’ou £ = tr(M’ MQ,) - trQ(M’A X)) +tr(2A")
fy =trdM . M Q,) + tr(M’ .dM. Q,) - trd M’ . A X')

=trdM . MQ,) +tr(dM M Q,) -tr2d M. AX)
=tr(d M 2 MQ,-2AX") =0

= MQ, = AX’ qu’on postmultiplie par Q;l X pour avoir MX dont on
sait qu’il est égal a Iy i.e. MX =1y

Soit MQ(Q'X)=AX(Q'X) e MX=AX'Q,'X)=1
Il s’ensuit alors que :
MQ,=AX =(X'Q)'X)' X doaaM=X'Q'X)' X Q'

Soit finalement :

B=My=xQ'X) xQ'Y
I’estimateur BLUE des GLS qui comparé a celui des OLS
indique qu’on a ici remplacé X’ par X" Q.

A

On en déduit la matrice des variances - covariances de 3 :

Q, =0(xQ;'X)"

L’estimation nécessite la connaissance de la matrice Q, . Nous y reviendrons
avec |’autocorrélation des erreurs.

4. Autocorrélation des erreurs

L’autocorrélation des erreurs peut survenir de:
- la mauvaise spécification du modele
- I’interpolation des observations statistiques
- I’omission de variables explicatives. Si une variable autocorrélée est
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exclue de I’ensemble des variables explicatives du modele, son influence sera
reflétée dans la variable aléatoire u dont les valeurs seront autocorrélées, on
parlera de quasi - autocorrélation.

4.1. Comment détecter I’autocorrélation ?

4+  Durbin et Watson (1953) proposent la statistique

Ils ont déterminé la densité f(d) et montré que quelle que soit la suite de
variables explicatives, les courbes de f(d) oscillent entre 2 limites f(d;) et
f(dy) symétriques par rapport a un axe d’abscisse 2.

Le test compare le d calculé avec d; et dy et leurs transformés (4-d;) et (4-dy)
pour rechercher les possibilités d’autocorrélation (positive ou négative)

s

f(d)
N
L) 771

dL dU 2 4'dU 4-d]_ d
Hl ? HO ? H2

v

d; et dy sont 2 valeurs tabulées, fonction du nombre d’observations (n) et du
nombre de variables explicatives (K").

Soit U, = puy + & la relation qui lie les erreurs du modele.
Pour de grands  échantillons, on s’attend a ce que:
2 _ 2 _ 2
PICEDICEEDI
2 2 1
d’ou
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. Z(e, —e,) ~ Ze,z +Ze’271 —ZZe,e,,1
= zelz - Ze,z
zezezfl

=142t = o(1-p)

eaYe,

H, : absence d’autocorrélation (p = 0) contre
H, : autocorrélation positive (p > 0)
H, : autocorrélation négative (p < 0).
1) Si O<d<dg » H,
2) Si d>4-d. = H,
3) Si  dy<d<4-dy = H,
4) Si do< d<dy ou
4 - dy<d <4 - dp le test n’est pas concluant, il y a doute avec
présomption de liaison entre les erreurs.
Ainsi, il n’y a pas d’autocorrélation si d est proche de 2 car p=0 — d =2.

Le test proprement dit est

Note L’utilisation du test de DW nécessite que :
1. le nombre d’observations (n) soit important
2. le modele étudié comporte un terme constant.

+  (PCGIVE) ou le test du multiplicateur de Lagrange (LM)
Soit le modele u,= ouy; + ........ + Ol Uy

Le LM calculé par PCGIVE +— y*(m)
SiLM > leabulé » | Hyi.e. il y a autocorrélation.

4.2. Comment y remédier ?

Nous avons vu que B: (X’Q;1 X)! (X’Q;1 Y) il faut donc disposer d’une
-1 A
estimation de Q, pour obtenir l’estimateurB .

Supposons que les erreurs suivent un processus autorégressif de premier ordre
(PAPO)

U =pu. +¢& avec Ipl<l
E(g)=0etE(ee)= 0. Vt
Pour obtenir la matrice Q. écrivons :
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= P(Put-z + El—l) + €,
= plus + peg+ €
= pz(puw +E€w)+PELt+ €
=€(t+pe.+ [)261_2 Fooerinnenn

_ k
Mt - zp gt—k
k=0

Ew)=3 p*E(e, )=’ Y p* =2 = ¢

E(uu, )= E[Z((pu,_1 + '9[)”,_1)] = pE(u,z_l) +E(e,u,_,)=po’

E(uu, )= E[Z ((e, + €, +P7U, )] = p*c’

d’olu
O_Z
6.2 _ 8 €
E(utur—ﬁ)_p Gu —,0 2
1-p
Note Le PAPO u, = puy; + €, avec | p| < 1 est un processus stationnaire et

donc stable.

Par définition, un processus est stationnaire lorsque tous ses moments sont
indépendants du temps. Et lorsque seuls les moments du r° ordre (e.g. r = 2)
sont indépendants du temps, on dit que le processus est stationnaire a 1’ordre r.
U =pPuy; + €,

E(u), = pE(u.,) + E(e) = pE(u,) stationnaire si et seulement si E(u,) = E(u,.)
Dot (1-p)E(u)=0= E(u) =0 avec
2

o
2 2 . . .
E (“; ) =——*- =0, variance du processus stationnaire
—p
2
6 2 g

Maintenant de E(u,ut_g) =po,=p il s’ensuit :

2
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1L p p p
.l 1 p P
— O-é' 2 n-3
Q“ = 1 _ p2 p p 1 e p
pn—l pn—Z pn—3 . 1

L'inverse de cette matrice s'obtient par transformation élémentaire sur Q, et I,
placées cote a cote:

ligne . Li = Li - PLi-l

colonne : C;=C; - pCy,

1 -p 0 0

5 ) | -p 1+p° 0 0
gz;:( EZJ rsf()=—| 0 -p - 0 0
1-p Oc| : : F

0 0 e=p 1

1l existe des méthodes pratiques d’estimation de p et donc de détermination de

Q;l pour enfin obtenir I’estimateur [3 de Aitken des GLS. Nous en retenons
cing :

4.2.1. Premiere procédure (OLS) des quasi - différences
Soitle modele (1) : Y=XB +u

i). Par les OLS, on fait I’ajustement de (1) sans tenir compte de
I’autocorrélation des erreurs.

On obtient un estimateur 5'de p » ¥' =X '
ii). On estime p a I’aide de :

A zerer—l
P=" 5
Zer-l

iii). On remplace p par P dans ce qui suit :

N 51
one =Y-Y

Yt = lelt + Bzle + ...... + Bkal + U
Yo = BiXiper + BaXowr + oo + BiXier + Uy

Y- pYer = BiXic - pXiet) + oo + Bk(Xi - pXie1)
+ u; - put_l

12 Rroblemes éoonométrigues et modélisation



Yz _le =ﬁ1(X12 _pXu)"'IBz(Xzz —pX21)+... +:Bk(Xk2 _pXkl)+£2
Soit : |:

Yn _pYH =ﬂl(Xln _len71)+lB2(X2n _pX2n71)+-“ +ﬂk(an _panfl)_l—gn

un systeme a (n-1) équations qui sous la forme vectorielle s’écrit :
MY = (MX)B + €= (MX)B + Mu

-p 1 0 ... 0 O
ou M= (mij)(n_l)n =10 -p 1 ... 0 O
0 0 0 ... —p 1
» B = (MX)(MX))'(MX)'(MY) = (X' M'M)X)"' X' (M'M)Y
p2 -p 0O - 0 0
avec MM = mn=|—p 14+p> —p - 0 0
0 0 0o - —-p 1

Note (M'M) ne differe de Q;l que par p* au lieu de 1. Pour n suffisamment
grand, les 2 estimateurs possédent les mémes propriétés.

4.2.2. Procédure itérative Cockrane-Orcutt
Soient les modeles :
(D: Y -pYer = BiXie - pPXiet) + ooee K - pXie1) + €
2): Y- BiXy+oet BiXi) = P(Yeq - BiXprteot Xiw)) + &

On régresse alternativement (1) et (2) en adoptant la procédure suivante :

i). Soit p e.g. p” = 0 une valeur a priori de p.
La régression sur (1) donne une premiere estimation des parametres

BO L BY B

7300
ii). On reporte dans (2) les "/ et on régresse pour déduire une nouvelle

valeur p(1) de p

iii). On reporte p(1) dans (1) et on régresse a nouveau, pour trouver

B BY B

Droblemes éeonométrigues et modélisition

13



1v). Ainsi de suite.

1
On arréte la procédure lorsqu’il y a convergence des estimateurs B " ou tout
simplement lorsque p converge i.e. lorsque les valeurs trouvées apres deux
itérations successives ne different que d’'un nombre donné aussi petit qu’on le
veut e.g. 0.001 de différence seulement.

4.2.3. Procédure de Durbin

Soit
M :Yi=pYe +BXi- ppXer +&

1

ou X, = et B =PBi.Brsn. B

XZ:

XA:

i). On estime p sur (1) sans tenir compte des restrictions sur les coefficients de
Yt»l » Xt » Xt»l

ii). On reporte la valeur estimée P de p dans
Yi-pYir = BiXic - pXier )+t BulXie - p Xiet) + &

qu’on régresse pour obtenir I’estimateur 3 correspondant.

4.2.4. Procédure de Stone

Beaucoup moins précise que les autres, cette procédure consiste a régresser
Yo-pYur sur (Xie- pXier ) seeenes (Xia = P K1)
pour deux valeurs extrémes dep:p = Oetp=1

On obtient 2 estimateurs 3 @ et S qui encadrent Iestimateur recherché
,B(O) < B < IB(l)

Pour s’ appliquer, cette procédure exige que [ @ et Ji] M soient proches.

4.2.5. Procédure (de balayage) Hilddreth-Lu

Soit p > 0 tel que p = {0, 0.01,0.02, ....... , 1}
1). On fait la régression pour chaque valeur de p

14 Droblemes éeonométrigues et modélisition



ii). On retient comme valeur de p celle qui minimise RSS = Zetz et on en

déduit les valeurs correspondantes /f3

4.3. La prévision dans les modéles a erreurs autocorrélées

Soit le modele Y = XP + u avec E(u) =0 et E(uu’) = Q,

Pour la période (n+1), on donne le vecteur X,,; des valeurs futures des
variables explicatives et on se propose d’estimer Y,,; noté Yo = X1 + Uny
On suppose que

E(Mlun+1)

00020, B{i2,) =02 ot (=] P

E(u .u )

n " n+l

Evidemment Xn+1[3 n’est plus la meilleure prévision a cause de
I’autocorrélation des erreurs qui oblige a prévoir aussi U,

:YO = Xn+lﬂ+un+l

A

Y

n+l
Définissons un prédicteur linéaire : P = F'Y

Si P doit étre BLUP, F doit étre choisi tel que la variance de prédiction soit
minime:

min o = E(P—YO)2 sachant que
E(P)=Y,

YO = Xn+1B + Upyi
P =FXB +Fu

P-Yo=FX-Xu)B+Fu-u,
EP-Yp) =0 = FX-X,; =0

d’ou P-Yo=Fu-u,, erreur de prévision
oy =E(P-Yo))

=E((P - Yo)(P-Y())
= B((F'u - up))(Fu - upy1)")
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= E(F'uu’F - uyu'F - Fuun,” + UpeUn,)
o, =FQF+ o, -2FW

min o5 sous la contrainte
F'X-X,,=0
Soit L=F'Q F+0.,-2FW-2(F'X-X,,)A

RN AR
© (EG R

si les résidus suivent un PAPO, alors : W L P

u

n—1

d’ou
P= Xl B + pen
ou e" estlerésidu de la n® observation dans le modele final.

5. Variables retardées

5.1. Pourquoi les modeles a variables retardées ?

On peut y trouver des justifications économiques. Les modeles autorégressifs
sont des modeles qui incluent des variables décalées des exogenes et/ou des
variables dépendantes dans 1’ensemble des variables explicatives.

5.1.1. Variables exogenes retardées

On suppose que I’effet d’une variable est distribué sur plusieurs périodes de
temps :
Y[ =0+ B()X[ + BlX[_l + .. + BSX[_S + Uy

Les OLS donnent des BLUE si le modele est correctement spécifié. Dans la
pratique, plusieurs difficultés surgissent :

i). rien (ni méme la théorie économique) ne permet de préciser la
longueur du décalage (retard). On la détermine en examinant la
significance des coefficients de plusieurs valeurs échelonnées de X.
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Mais cela souleve plusieurs difficultés statistiques, entre autres, les
multiples valeurs de X sont fortement corrélées, ce qui conduit a de
tres imprécises estimations des coefficients de décalage et a des
difficultés a effectuer des inférences sur ces coefficients

ii). plus le décalage est élevé, plus faible sera le nombre d’observations.
Ainsi si 1’échantillon est petit, nous ne pourrons estimer les
parametres faute de ddl adéquats pour permettre les tests de
significance habituels

iii). le probleme de multicolinéarité, compte tenu de la forte corrélation
qui peut exister entre valeurs successives de la méme variable.
Cette forte colinéarité fera que les estimateurs seront imprécis et
leurs erreurs types grands d’ou mauvaise spécification du modele.

Pour contourner ces difficultés, plusieurs méthodes ont été suggérées
visant toutes a réduire le nombre de variables décalées. Cela se fait en
imposant des restrictions sur les B et en construisant de nouvelles
variables (W;) a partir d’'une combinaison de variables décalées :

N ] =
lezl.jXH j= 12,1

i=0

5.1.2. Variables endogenes retardées

Soit le processus autorégressif :
Yt = BlY[_l + BZYFZ +....+ 6SYFS + U
ou plus généralement le modele :
Y[ = BIYFI + ...+ 6SYFS + b]X]t + bzth +....+ kakt + U

En appliquant les méthodes habituelles d’estimation, les estimateurs obtenus
n’ont pas les mémes propriétés statistiques que dans le cas du modele linéaire
général.

5.1.3. Modeles autorégressifs a erreurs liées

Considérons 2 modeles :

(1) {Yr = t-1 +M’

u, = pu,_, + €,

Yi-pYer = B(Yui-pYe) + &

Droblemes éeonométrigues et modélisition
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Y = B+p)Yu-BpY+e (1)

Soit
Les OLS sur (1) donnent : Ib: ZY’Y"I
Y

Orde(1’)ona:
ZYth—l = (:8+p)ZYt31 _ﬁpZYt—IYt—Z +thYt—l
o XV L 2N, DEY,
S LA ST 7
limP =B + p - BplimP

t—>o0
1im21’ = B+p
1+ fp

d’ou
t— oo
lorsque p varie entre -1 et 1, il en est de méme pour lim J donc [3 comporte

un biais.
Y =pY  +bX, +a+u,

(2) {
u, = put—l + gt
Y, - th-l = B(Yt—l - th-z) + b(Xt'th-l) + (X(l-P) + &

Yi=B+p)Ye: - BpYiz + bX - bpXyy + a(1-p) + €

Soit
Y[ = alYH - azYt_z + bX[ + let-l +d+ &
sans s’occuper des contraintes qui lient les a; et by on peut estimer, par les

OLS, p:
p=-
En reportant P dans (2), on obtient les estimateurs B, B, a.

@)‘ S
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5.2. Comment y remédier ?
5.2.1. Introduction du retard de Koyck

On suppose Bj=YBy j=1,2,....,k et 0<y<1
Le modele Y, = o +BoX + B1Xc1 +.... Xk + Uy devient :

Y= 0 HBoX,+ (7o) Xo + ot v“BolX[,k +u,
4 YYt—l =Yyo+vy BO X + Y BO Xip +.t Y BOXt—k—l + Y Uy

Y - ¥ Y = o(1-7) +BoX 4eveeeririerinieriirerenenes +u - Yug

On suppose que k est grand et que donc : ¥ kBOXl_k =y kBOXt-k-l

d’ou Y =a(l-y)+ 9, ,+B,X, +v, lequel modele présente
malheureusement 1’autocorrélation des erreurs, cov(v;, vi.;) = - ycsu2 #0 du
coup les estimateurs seront biaisés et non consistants.

5.2.2. Retard (polynomial) d’Almon
Soit Y, = o +BoXi+ B Xit + ... B Xis + Uy
Au lieu d’estimer directement les [3; par les OLS, on les estime indirectement.
Soit B; = (j) une fonction polynomiale en j de la forme :
fG) =ap+ a +evevrrreerreenn +aj

Les étapes d’estimations des f3; sont les suivantes :

i). spécifier le degré r (supposé faible, r =2,...)du polyndme et le nombre S de
décalage

ii). donner a j les valeurs successives entieres: 0, 1, 2,......, S
By =r10)=aq,

Soit donc le systtme () |Ai=S(D=ay+a,+a,+ - +a,
By =f2)=a,+2a, +22a2 +--+2"a,

B =f(S)=Ll0+Sal+S2a2 +-+S8"a,
Soit g, = ij"a,. i=0,1,2,...8
i=0
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1ii). estimer les a; par les OLS sur le modele transformé :
Y.=ayWo+ aW; + a,W, +.......... + a,W; + u,

ol les W; sont des combinaisons linéaires des X tels que

W() = Xt + X[_l + Xt-2 Frri + Xt-S
W1 = Xt-l + 2 X[_z B T + SX[_S
W2 = Xt-l + 22 X[_z T + S2Xt_s
I
Wr = lel + 2[ X[,Q T + SIX[,S
S i 1,2
oit W:ZJXr—J 1i=0,1,2, ......... , T
Jj=0

iv). substituer les LSE des ai obtenus dans le systeme (S) pour trouver les
estimateurs

A

:30’;81""’ IBS

6. Equations simultanées

Jusqu’ici nous n’avons considéré que des modeles a une seule équation dans
laquelle plusieurs variables prédéterminées expliquent une variable endogene.
En économie, il est plus réaliste de construire des modeles comportant
plusieurs équations en méme temps.

Ex.27 Soit le modele keynésien simple qui met en relation consommation (C),
revenu (Y) et investissement (I) :
{(l) C =a+pY, +u, equation de comportemnt

2) Y =C, +1, equation comptable (ou d'identite)

On ne peut pas estimer les parametres de (1) sans tenir compte de (2).

L’estimation se fait a partir des deux équations qui forment le systéme
d’équations simultanées. Sous cette forme, le modele est dit étre sous forme
structurelle ; ses équations n’expriment alors que les hypotheses de la théorie
économique.

En combinant (1) et (2) on obtient :
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Avec ces deux équations, le modele est dit écrit sous forme réduite :
(R) C =a +bl, +¢,
Y =a,+b,, +&,
Le modele (R) comporte :

e 2 variables endogenes : Y, C
e 1 variable exogene : 1

Il permet I’application des OLS sur chaque équation prise séparément. Les
estimateurs qu’on en obtient sont généralement BLUE. Malheureusement ils
n’ont pas toujours de signification économique.

Ex.28 Soit un 2° modele avec C (consommation des ménages), G (dépenses
publiques), r (taux d’intérét réel), ............

Ct =ﬁ0+ﬂlGr +ﬂ2rt +gr

®)) I, =a,+aG, +a,r, +&
Y =C +1,+G,
C, =b,+bG, +b,r, +¢€,
On en déduit (R) I, =a,+a,G, +a,r, +¢€,

Y =y,+7.G, +7,1 +¢E,

modele a: 3 variables endogenes: C, I, Y
2 variables exogenes : G, r.

6.1. Modéele

Un modele a équations simultanées sera dit complet s’il y a autant de variables
endogenes qu’il y a d’équations structurelles et s’il peut &étre résolu. Sa
solution est appelée forme réduite qui décrit les variables endogenes en terme
de variables exogenes et du terme aléatoire.

Supposons un modele a :

v L équations structurelles i.e. L variables conjointement dépendantes

¥ k variables prédéterminées i.e. variables exogénes plus variables
endogenes retardées

¥ N; variables explicatives par équation structurelle j.
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1l y aura donc en tout (k + L) valeurs pour chacune des n observations.

Nous avons :
v la matrice des variables prédéterminées :
X11 X12 Xlk
X21 X22 sz
=l =),
an an Xnk
v la matrice des variables endogénes :
Y11 le YIL
Y21 Y22 o Y2L
Y = = (Y)
. . . L
Ynl Ynz o YnL
¥ la variable aléatoire :
ull M12 MIL
Uy Uy Uy |
u= - ( ) )nL
unl unZ unL
Soient les parametres :
B B B
,le :622 :Bu
A= " =18),
:Bkl ﬁkQ :BkL
Yu Ve o Vi
Voo Vo 0 7Y
7= : : : (7@7 ) LL

Yoo Ve = Yo

Y est une matrice carrée puisqu’il y a autant d’équations qu’il y a de variables
conjointement dépendantes

Soit finalement le modele :
Yy+XB=u (S)

siy est une matrice non singuliere, alors (S) donne :
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Y=uy'-Xpy"' (R

6.2. Identification

Le probleme est d’estimer de facon unique les parametres du modele structurel
a partir des estimateurs du modele réduit, les premiers ayant une signification
économique précise.

Soit I’équation j du systeme d’équations (S) :
Y; = Z;d;+¢ aNvariables explicatives
On ne peut appliquer les OLS du fait que Z; et €; sont corrélés
Y; = Zd;+¢  qu’on prémultiplie par X’
XY =(X'Z) § + X
(on montre que (X’ Z;) et (X'g;) sont stochastiquement indépendantes)

™ O =d;=(X'Z)"'X"Y, si X'Z; matrice carrée non singuliére (tout le
le probleme étant de savoir si cette
condition est satisfaite)

4+ Condition d’identification

(XZ) = (Cynj

1). Une équation structurelle est identifiée si k = N;
i1).Une équation structurelle est suridentifiée si k > N;
iii).Une équation structurelle n’est pas identifiée si k < N;

Dans les deux premiers cas i.e. k = N;, on peut recourir a la méthode des
doubles moindres carrés et le logiciel TSP est bien adapté a de telles
estimations.

Par contre, dans le dernier cas, il faut recourir & d’autres spécifications
puisqu’alors, on ne peut estimer les parametres.

Note Dans la pratique, il arrive que bien de coefficients B; et *y; soient nuls,
toutes les variables n’apparaissant pas dans toutes les équations. Ces
coefficients nuls sont appelés restrictions a priori. Et si dans un modele ,il
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existe LL = L restrictions a priori (condition d’ordre), le probleme de
I’identification revient a résoudre un systeéme a kL. équations, kL inconnues.
Le modele est alors dit “juste identifiable”.

Ex.29 Soit le modele :
D, =a,+a,p, +a,R, +¢,
S, =by+bp, +b,p, | +v,
D, =S5,

Soit k =4 variables prédéterminées : p, p(-1), R, E

e [’équation D, a 3 variables explicatives: k > N; = équation suridentifiée
e [’équation S, a 4 variables explicatives: k = N; ® équation identifiée.
6.3. Méthodes d’estimation

Elles sont fonction de I’identification des modeles d’équations simultanées.
On en distingue :

— larégression indirecte

— les doubles moindres carrés (2LS)

— les triples moindres carrés (3LS)

— le maximum de vraisemblance a information limitée (FIML).

6.3.1. Régression indirecte

Nous avons vu que le modele d’équations simultanées pouvait s’écrire:
Y =uy' - XBy' qu’on peut encore écrire :

Y = XA +¢

Lorsque chaque équation est identifiable, on estime les coefficients de A par
les moindres carrés pour en déduire les estimateurs de y et

Lorsque des équations sont suridentifiées, la méthode n’est plus applicable.
On recourt aux 2LS.
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6.3.2. Double moindres carrés (Theil)

La méthode s’applique aux équations suridentifiées ainsi qu’aux équations
juste identifiées pour lesquelles les résultats sont les mémes que ceux obtenus
par la régression indirecte. L’application se fait en deux étapes

i). on régresse les variables endogenes sur les variables prédéterminées du
modele. On obtient alors les valeurs ajustées des endogenes.

ii). on remplace les variables endogenes par leurs valeurs ajustées (qui ne sont
plus stochastiques) et on fait la régression.

6.3.3. Triple moindres carrés (Zellner)

Soient les modeles :

(D :Yy+XB=u
2): Y=XA+¢

Les 3LS supposent que toutes les équations de la forme structurelle (1) soient
suridentifiées ou au moins identifiables. L.’application se fait en trois étapes

1). on régresse chaque variable endogéne du modele sur toutes les exogenes
i.e. on estime la forme réduite (2) pour obtenir une estimation préliminaire

des endogenes Yl* , Y; R Y;

ii). on réécrit les équations de la forme structurelle (1) en remplagant les Y;
prédéterminés par YJ (mais pas des endogenes Y; des équations
structurelles) :

Yy+XB=u (19

On applique a (17) les OLS pour obtenir une premiére estimation des

coefficients de yet B. Ici s’arrétent les 2LS.

iii). on remplace les parametres estimés par leurs valeurs dans (1) pour estimer
les résidus

Yy+XB=0i puis E=ay"
ce qui permet d’estimer la matrice Q.
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On applique les GLS au modele (2) : Y = XA + €.
Soit A = (X'Q.'X)'X’Q.'Y I’estimateur des 3LS.

6.3.4. FIML (Rubin)
Le FILM s’applique aux équations suridentifiées ou a la rigueur identifiables.

1). Soit I’équation j suridentifiée du modele (1) a:

— L variables endogenes

— h variables prédéterminées = (k-h) variables prédéterminées absentes dans
cette équation.

Yll le YIL 7lj Xll Xlz th lBlj u,;
Y21 Yzz YZL 7/2j + X21 Xzz th IBZj _ Uy
Ynl Ynl YnL 7L./’ an an th ﬁh/‘ U,

& YpeXd =y ()
= 7= Y'YJ =u;- Xth =u+ Xh('Bj) = XhBh+ U; (2)

On applique les OLS sur (2) pour obtenir :

,Bh = (X/;Xh)il X};Z

RSS=eje, =(2-X,5,)(2-X,B,)=V,

f -1 '
7Z-7'X,(X,X,) X,Z

\ \ ' -1 '
ﬂjYyYﬂj _ﬂjY‘ X/;(X/,X/,) XhYﬂj

Vj :ﬁj(MH)ﬁj

ii). Maintenant si I’on considere le modele sans tenir compte des variables
prédéterminées absentes, on écrira :
’
Z =X Bh + U (2)

> V=RSS=B, (M) B,

1ii). On fait le rapport des 2 variances résiduelles :
26
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BB
v B(M)B,
p= 1 ©puisque V tient compte de toutes les variables prédéterminées, la
variance résiduelle est par conséquent plus faible.

+ Le FIML consiste précisément a trouver un estimateur 3 ; de B tel que p

soit le plus proche possible de 1'unité. Ce qui revient a rapprocher V; de V
min (V; - pV)
d(V.f -p V)
dp;
On obtient ainsi systeme d’équations homogenes en p qui admet une solution
non banale si et seulement si :

=0 o 28,(M,-pM)=0

détM,-pM) = 0 (4)

On obtient un polyndme en p de degré L dont on cherche la racine p la plus
proche de I’unité.

De B, (M, —p,M)=0 on en déduit ﬁj puis:

7 = —Xh[J’j puis I’estimateur ﬁh de By:

A

B, =(x,x,)" X,2 5)

Note Le FIML est aussi dit méthode de minimum de rapport de variances -
LVR (least variance ratio) puisque consistant a minimiser p.

6.4. Simulation

Les équations simultanées peuvent étre utilisées a :

— tester et évaluer des modeles

— faire I’analyse historique des politiques économiques
— faire de la prévision/simulation.

Sur ce dernier point, il faut préciser que 1’horizon temporel dépend de
I’ objectif poursuivi :
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V' N
T .
1
Prévision
Simulation Prédiction (prévision
historique (prévision ex ante)
ex post)
N
P y Ta To temps
A 4
période d’estimation aujourd’hui

Pour la simulation, il faut :

— faire des hypotheses sur la trajectoire des variables exogenes

— initialiser, au-dela de la période d’estimation, les variables endogenes en
corrigeant les décalages.

+ Comment évaluer un modele de simulation ?

Comme pour les équations individuelles, on peut recourir aux tests habituels,
F. t,d, .......... Seulement la vitalité des équations individuelles ne garantit pas
celle du modele (a équations simultanées) dans son ensemble.

Les tests suggérés dans la pratique sont :

e RMSE (Rooth Mean Square Error): Espérance quadratique des erreurs,
qui doit étre minime:
RMSE = lz(yts _Yt0)2 avec
n

s S
Y> valeur simulée de Y,

0 P
Y~ valeur observée de Y,

e PRMSE (Percentage Rooth Mean Square Error), la RMSE en

pourcentage
1 YS—YO]2
PRMSE = |- | 21— 2
an( =

e U (Coefficient d’inégalité de Theil)
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le modele est dit prédire parfaitement si U — 0
et dit accuser des faiblesses notablessi U — 1

7. Introduction a la Modélisation économique
Spécifier un modele c'est construire des relations entre variables

Les modeles sont des outils de prévision et danalyse de politiques
économiques.

Le premier modele est proposé par Jan Tinbergen (1936) devant 1'Association
économique hollandaise ou le prix Nobel (1969) cherchait a savoir s'il était
possible de relancer 1'économie hollandaise en plein crise sans détériorer la
balance commerciale. Pour ce faire, il retraca au moyen de relations
mathématiques, le fonctionnement de 1'économie pour aider a analyser I'effet
des politiques économiques et/ou a faire de la prévision

On distingue 4 types de modeles:

® les modeles macro-économétriques

® les modeles VAR (Vectoriel auto-régressif), du début des années 90 pour
la prévision économique

¢ les modeles calculables d'équilibre général, 1'étude du long terme et des
mesures des politiques économiques structurelles e.g. introduction d'un
nouvel imp0t, libéralisation des échanges, etc.

® les modeles RBC (Real business cycles) ou modeles de cycles réels, pour
I'analyse de I'effet des politiques conjoncturelles de stabilisation

Si les modeles macro-économétriques sont d'inspiration théorique keynésienne
(la demande détermine le niveau de l'activité économique), les autres modeles
sont d'inspiration néo-classique a la Lucas. A la suite de Mankiw et Romer, les
MCEG et les MRBC sont des versions keynésiennes ou non walrasiennes

Le passage du modele théorique au modele appliqué se fait par étapes
successives dont:
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Pour
[

la construction du modele théorique

le chiffrage qui se fait soit par estimation économétrique soit par
calibrage

l'utilisation du modele

I'étude des différents modeles, il faut passer en revue:
I'historique

ses fondements théoriques

les méthodes empiriques de construction du modele
des exemples d'utilisation

ses apports et limites

Les étapes de la prévision, qui suppose le modele construit, estimé et validé:

définir I'horizon de projection

donner une prévision pour les variables exogenes sur toute la période de
précision, sur la base d'un ensemble d'hypotheses cohérentes; pour des
prévisions a long terme, le prévisionniste envisage plusieurs scénarios sur
I'environnement international et la politique économique

vérifier si chaque équation retrace bien le comportement observé ou s'il
apparait un biais (erreur systématique) sur les dernieres observations
disponibles, et alors introduire des variables d'écart pour supprimer de
telle erreur

fournir une prévision spontanée, qui ne sera pas publiée

faire la prévision par itérations

Les criteres de fiabilité de la prévision (définis par 1'économiste hollandais
Theil (1958)):

7.1.

Erreur absolue moyenne (MAE — Mean absolute error) en tant que
moyenne des valeurs absolues des erreurs de prévision pour une variable
donnée

Erreur quadratique moyenne (MSE — Mean squared error), moyenne des
carrés des erreurs de prévision

Racine carrée de l'erreur quadratique moyenne (RMSE — Root mean
squared error)

Voir Massa pour les autres criteres

Modeles macro-économétriques

3 innovations du début des années 40:

30

Droblemes éeonométrigues et modélisition



e la diffusion du schéma IS/LM de Hicks qui transpose la pensée
keynésienne en modele macro-économique quantitatif

e lessor de 1'économétrie permettant de quantifier les parametres du
schéma keynésien

® les calculateurs électroniques nécessaires a la résolution numérique des
modeles

Ex. modele Klein-Goldberger (1955): 17 équations dont 12 de comportement
et 5 comptables

Alabase,ily a:

Un schéma IS/LM, équilibre sur le marché des biens et services et sur le
marché de la monnaie, pour des niveaux donnés de prix et de salaires

Une cohérence comptable des équations par I'équilibre ressources-emplois:
Y=C+I+G+AS+X-M

Critiques faites aux modeles:

e Ne pas tenir compte des effets patrimoniaux sur le comportement des
agents

Accorder peu de poids au comportement d'offre des entreprises

Tenir peu compte des anticipations des agents

Utiliser des fondements théoriques obsoletes

Lucas 91976) critique séverement que les modeles macro-économiques
ne permettent pas de saisir la réaction d'une économie a un changement
de politique économique e.g. dévaluation ou baisse de charges sociales
employeurs, puisque les parametres sont constants au lieu de dépendre de
la politique économique

Dans le modele Multimod du FMI tente de pallier ces insuffisance e.g.
I'investissement dépend de Tobin's Q qui rapporte la somme actualisée des
profits futurs attendus d'une unité de capital et le colit de cette unité de capital,
qui doit étre supérieur a UN pour que 1'investissement soit rentable.

7.2. Les modéles VAR

Sims a remis en cause la succession des étapes de construction des modeles

macro-économétriques:

¢ Formulation et estimation d'une équation structurelle pour chaque
variable du modele

¢ Empilement de ces équations qui donne la forme structurelle du modele
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e Transformation de la forme structurelle en une forme réduite en vue de la
résolution numérique

Sims postule plutdt une forme réduite linéaire simple ou modele VAR, qui
comporte pour chaque variable endogeéne une équation explicative sur les
réalisations passées de toutes les variables endogénes du modele. Il ne s'agit
des lors que de définir le nombre de variables et le nombre de retards. Ce
choix est limité par le nombre d'observations disponibles.

Si k variables et p retards, alors np+1 parametres par équation, or il faut que le
nombre d'observations soit beaucoup plus grand que le nombre de parametres
a estimer. C'est pourquoi les modeles VAR ne retiennent pas plus de 10
variables (composantes PIB, prix des biens et des facteurs et emploi)et 5 a 6
retards.

Puisqu'il y a que des variables endogenes, 1'étape de prévision des exogenes
est ignorée et puisqu'il n'y a pas non plus de variables d'écart, c'est la prévision
spontanée qui est publiée.

7.3. Les modéles calculables d'équilibre général

On introduit dans les modeles la dynamique et les anticipation, ce sont les prix
qui s'ajustent de facon a assurer 1'équilibre simultané sur tous les marchés et
chaque agent agit de facon a maximiser une fonction spécifique (utilité pour le
consommateur, profit pour le producteur) sous une contrainte spécifique
(budget pour le consommateur, technologie pour le producteur). Les
conditions sous lesquelles 1'équilibre existe portent sur les préférences des
agents et sur les possibilités techniques de la production.

A la différence des modeles macro-économétriques dont les parametres sont
estimés par 1'économétrie, 1'estimation des MCEG se fait par calibrage i.e.:
construire une base de données pour une année ou une décennie quelconque
e chercher a faire correspondre 1'équilibre du marché avec cette base de
données, et donc trouver tous les parametres qui permettent cette
correspondance
e utiliser le modele estimé pour analyser les effets d'un changement dans la
politique économique
¢ mesurer la sensibilité des résultats a la valeur des parametres structurels
choisis.

La MCS est un tableau conventionnel constitué, en ligne et en colonne, de
différents comptes. Les comptes en ligne recoivent les paiements des comptes
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en colonne. La construction de la MCS est basée sur le principe de la
comptabilité a double entrée, ce qui garantit un équilibre entre le total des
ressources et le total des emplois.

Tableau 1. MCS 2010 du Mali en différents blocs

Branche Marché Exportatio
i ’rieur

Facans \\\

- \\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\

Total

Bloc 1 Rémunération des facteurs par branche de production

Bloc2  Rémunération des agents par facteur

Bloc 3 Transferts de revenus entre agents

Bloc 4 Prélevement sur la vente des biens et services sur le marché
domestique de la part des agents (Etat et collectivités locales)

Bloc 5 Prélevement sur la vente des biens et services sur le marché
d’exportation de la part des agents (Etat et collectivités locales)

Bloc 6 Revenu des branches sur leurs ventes sur le marché domestique

Bloc 7 Revenu des branches sur leurs ventes sur le marché d’exportation

Bloc 8 Dépense des agents en achat de biens et services sur le marché
domestique

Bloc 9 Consommation intermédiaire des branches dans les différents

produits_ composites demestigues (produits localement et importés)
Bloc 10 Dépense d’investissement dans les différents produits composites

demestiques-(produits localement et importés)

Bloc 11 Recettes d’exportation par produit payées par les agents (Reste du
monde)

Bloc 12 Epargne des agents
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Exemples d'utilisation de MCEG:

La structure fiscale optimale, étant donné que Iimpdt modifie le
comportement des ménages et des entreprises et donc I'équilibre macro-
économique.

Le choix d'un systeme de financement des retraites, ou le maintien de I'dge et
des prestations nécessite un relevement des cotisations ce qui équivaut a un
sacrifice générationnel car ceux qui subiront aujourd'hui les taux de cotisation
élevés percevront une pension sans rapport avec l'effort a eux demandé

7.4. Les modéles de cycles réels

Une succession de chocs (une sécheresse, la rébellion chez soi ou chez le
partenaire, un naufrage, etc.) engendre des cycles économiques

Les étapes:
e décomposer I'évolution économique en tendance et cycle (i.e. les
fluctuations autour de la tendance)
e construire et calibrer un MEGC
e bombarder le modele de chocs aléatoires
e érifier que les fluctuations issues du modele retracent celles des
variables de 1'économie réelle.
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