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Résumé

L’article discute de 'intérét et des limites de la modélisation VAR ”structurel”. On
explicite les choix que le modélisateur doit opérer aux différentes étapes de la procédure.
Une illustration de ces principes est fournie par une analyse des chocs de politique
monétaire en France sur la période 1972:1-1995:2. En comparaison des travaux antérieurs
portant sur ce pays, le résultat essentiel est la mise en évidence, au niveau des fonctions
de réponse aux chocs, d’un effet statistiquement significatif de la politique monétaire sur
I’activité et 'inflation. On introduit pour cela une variable supplémentaire mesurant la
politique budgétaire. En revanche, I'article invite & interpréter avec prudence l'autre
instrument de la modélisation VAR, & savoir les simulations historiques. La raison
essentielle est qu’il est difficile de distinguer l'effet des différents chocs qui agissent de
facon décalée. Dans ce type de modele la récession de 1993 semble s’expliquer par un
choc persistant sur 'activité, assimilable a un choc d’offre. Nous présentons néanmoins
une variante dans laquelle le repli de la production est plus nettement causé par des chocs
de demande mesurant le ralentissement de l'activité chez les principaux partenaires de
la France. Toutefois dans ce cas les fonctions de réponse ont un profil légérement moins
significatif sur le plan statistique.
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1 Introduction

Le but de cet article est de discuter l'intéret et les limites des techniques d’analyse
économique fondées sur les modeles vectoriels autorégressifs (VAR) structurels. Ces
derniers ont été introduits au milieu des années 80, en réponse aux critiques adressées a
I'utilisation qui était faite des modeles VAR non-contraints pour analyser la propagation
d’impulsions selon les principes préconisés par Sims (1980).

En effet les innovations canoniques, naturellement associées & un modele VAR non-
contraint, représentent des chocs ou impulsions dont la propagation se traduit par les
fluctuations du systeme dynamique étudié. Cependant, l'analyse statistique correspon-
dante n’est facile en mettre en oeuvre que dans le seul cas ol les impulsions sont non-
corrélées instantanément, ce qui permet alors de mesurer simplement la contribution de
chaque impulsion a la dynamique des différentes séries du systeme, et, plus précisément,
a la variance des erreurs de prévison s’y rapportant. Si les chocs ne sont pas indépendants,
on peut effectuer une orthogonalisation “statistique”, comme 1’ont montré les premiers
travaux de Sims(1980), reposant sur la décomposition de Choleski de la variance des
innovations canoniques. Mais ce mode d’orthogonalisation présente I'inconvénient de ne
pas autoriser une interprétation économique des impulsions ainsi obtenues. De nombreux
auteurs, depuis Shapiro et Watson (1988) et Blanchard et Quah (1989) ont alors proposé
d’identifier des impulsions structurelles, qui soient interprétables économiquement: chocs
d’offre, de demande, de politique économique, etc. D’un point de vue économétrique,
celles-ci sont estimées comme des fonctions des innovations canoniques du systeéme,
obéissant & des contraintes identifiantes issues de la théorie économique.

Pour simplifier I'exposé, nous distinguerons plusieurs étapes dans la procédure d’esti-
mation d’'un modele VAR structurel, mais il est important de souligner des a présent que
les résultats obtenus lors d’une étape peuvent remettre en question les choix effectués
4 une étape antérieure. Par ailleurs nous nous efforcerons de montrer que I’estimation
d’'un modele VAR structurel doit conjuguer en permanence inférence et déduction et ne
doit en aucun cas conduire a ’élaboration d’une boite noire qui masquerait les a prior:
économiques qui sont sans doute aussi importants, pour 'analyse, que les techniques
statistiques mises en oeuvre.

Lors d'une premiere étape, il s’agit de déterminer quelles séries doivent etre observées
pour identifier les impulsions structurelles responsables de la dynamique étudiée. Une
question importante a ce stade concerne le degré de persistance de cette dynamique:
quelles séries sont intégrées, éventuellement cointégrées, ou, au contraire, stationnaires
autour d’une dérive déterministe.

Dans un deuxiéme temps, il faut expliciter les a priori économiques nécessaires a
I'identification des impulsions structurelles et, conjointement, décrire la méthode statis-
tique d’estimation de ces impulsions a partir des séries observées. La derniére étape con-
siste a étudier les réponses du systéme aux impulsions structurelles identifiées a 1’étape
précédente et a calculer en particulier les intervalles de confiance s’y rapportant.

C’est a cette étape la seulement que 'analyse économique peut étre développée sur
la base des résultats empiriques obtenus. L’exercice économétrique est réussi lorsque les
chocs structurels sont bien identifiés, ainsi que leurs effets, qui doivent étre significatifs



et conformes a la théorie économique, pour permettre in fine de mesurer et d’anticiper
les effets d’une politique économique.

Notre présentation de la méthodologie des modeles VAR “stucturels” et des différentes
étapes mentionnées ci-dessus s’appuie sur un exemple précis, a savoir I'identification des
effets de la politique monétaire en France. Nous illustrons notre discussion des modeles
VAR en nous référant constamment a cet exemple.

La section 2 explicite les choix a effectuer quant au systéme de variables étudiées.
La section 3 développe les principes d’identification des chocs et la section 4 aborde
les méthodes d’estimation. Le calcul des intervalles de confiance sur les fonctions de
réponse aux chocs est présenté en section 5. La section 6 introduit un outil parfois
utilisé dans les travaux d’économie appliquée, a savoir les décompositions historiques.
Enfin, la section 7 synthétise les résultats de notre exemple portant sur 'identification
des chocs de politique monétaire.

2 Choix du systeme de variables et représentation
de leur persistance

Comme indiqué ci-dessus, nous avons choisi d’étudier plus particuliérement les effets de
la politique monétaire en France sur 'activité et sur les prix. C’est pourquoi nous avons
retenu le systéme (APIB,A?P,A(rF — 7¢),S/PIB) comprenant notamment le PIB
en volume, 'inflation (mesurée par le déflateur de la consommation des ménages), un
taux d’intérét de court-terme (plus précisément le différentiel entre les taux d’intérét a
court terme en France et en Allemagne), représentatif de la politique monétaire. Dans
une étude similaire, portant sur plusieurs pays de 'OCDE, Gerlach et Smets (1995) ont
retenu le méme type de séries, la seule différence résidant dans le choix de la variable de
taux d’interet nominal, a la place du différentiel de taux. Par ailleurs, comme la politique
monétaire est liée a la politique budgétaire, nous avons choisi d’ajouter une quatrieme
composante représentative de cette politique, & savoir le ratio solde budgétaire primaire
sur PIB!. Les données sont trimestrielles et portent sur la période 1972.1-1995.22. En
effectuant les tests usuels de racine unitaire (Dickey-Fuller, Phillips-Schmidt), on con-
clut que la premiére variable est la combinaison d'une tendance déterministe et d’une
tendance stochastique (apres transformation en logarithmes), que le glissement annuel
des prix, de méme que le différentiel de taux d’interét sont stationnaires en différence (cf.
tableau 1 en annexe). On note que l'on powrait aussi représenter 'inflation comme une
série stationnaire avec deux régimes, mais il conviendrait alors d’étudier la propagation
du choc structurel correspondant a ce changement de régime que 'on peut situer aux
alentours du plan Delors en 1983-1984. Cela affecterait indirectement 1’estimation d’un
modele VAR structurel réalisée selon les regles usuelles: le changement de régime influ-
ence en effet les innovations du systéme a partir desquelles sont identifiées les impulsions

Ta variable introduite est le solde Ressources moins Emplois des Administrations publiques hors
charges de la dette publique (source: Comptes Trimestriels).

2Les séries sont issues de la BRI (PIB: RHGBFRO1, taux d’interét: HEEAFR02, HEEADEO2 ) ou
des Comptes Trimestriels de 'INSEE.



structurelles®. Dans le cadre de cet article, on n’étudie pas & proprement parler ’effet
du changement de régime *. Enfin, le ratio Solde budgétaire primaire / PIB est aussi
considéré comme stationnaire.

On peut noter que Gerlach et Smets (1995) choisissent de spécifier la dynamique des
taux d’intérét nominaux comme étant stationnaire (en niveau). Cependant, les résultats
des test de racine unitaire permettent aussi de conclure que le taux d’intéret réel est
stationnaire en différence sur ’ensemble de la période (cf. Tableau 1). De plus, dans notre
systeme, le différentiel de taux pourrait étre considéré comme une variable stationnaire
sur la derniére partie de I’échantillon. Toutefois, comme nous le montrons en section 7,
une telle hypothése ne modifie pas les résultats principaux de cette étude, dans la mesure
ou l'on choisit d’introduire, dans le cas particulier considéré, un nombre relativement
important de retards dans la spécification autorégressive.

L’analyse multivariée du rang de cointégration, selon la méthodologie de Johansen
(1988), permet de conclure a l'absence de relation de cointégration. Par conséquent,
on postule une représentation VAR de la dynamique des séries stationnarisées, sans
cointégration.

En ce qui concerne l'ordre du modeéle VAR, l'ordre retenu peut reposer sur un
critére statistique (Akaike, Schwartz, Hannan). Néanmoins ce n’est pas le seul critere
qu’il convient de prendre en compte et, comme pour de nombreuses autres techniques
économétriques, il existe un retour de l’estimation sur 'identification, ce qui peut con-
duire & accepter un nombre de retards plus important. Dans notre cas, le critére d’Akaike
retiendrait 2 retards, mais ce sont en fait les résultats obtenus aux étapes suivantes qui
justifient le choix de l'ordre 5. En effet, un VAR d’ordre plus faible conduit & un
“price puzzle” mis en évidence par Sims (1992): on constate par exemple qu'un choc
monétaire restrictif identifié a partir d’'un VAR d’ordre 2, entraine une augmentation de
I'inflation®. On trouve 13 l'illustration d'un “feedback” des résultats relatifs aux effets
des chocs structurels sur la spécification de I'ordre du VAR, normalement spécifiée a
une étape antérieure. Pour 1’économiste, le choix d'un nombre élevé correspond a la
nécessité de prendre en compte les délais relativement longs de la politique monétaire.

Rappelons que la transformation de séries non-stationnaires en séries en différence
premieére peut conduire a une mauvaise spécification statistique si les séries sont cofntégrées:
c’est en effet le modele a correction d’erreur (Engle et Granger (1987)) qui est adapté

3Le résidu, et donc lestimation de I'innovation, est modifié par I'introduction de variables muettes
supplémentaires dans la régression. Les résidus demeurent néanmoins orthogonaux aux variables
exogenes et les techniques habituelles décrites dans ce papier continuent de s’appliquer. Voir Bruneau
et De Bandt (1999).

11 est intéressant de noter que I'on pourrait étudier ”directement” les effets du changement de régime
d’inflation sur le systeéme, assimilé & un choc ”déterministe”, mais que le mode usuel de caractérisation
des réponses devrait alors étre modifié (Bruneau, 1996). FEn particulier, on peut montrer que les
seuls multiplicateurs dynamiques, usuellement calculés, ne sont plus suffisants pour caractériser la
propagation d’un choc déterministe, parce que celle-ci dépend aussi directement des parametres du
modele VAR, caractéristique du mécanisme de transmission.

5Des études relatives aux Etats-Unis (Christiano, Eichenbaum et Evans (1994), par exemple) ont
montré que l'introduction d’une variable supplémentaire de prix du pétrole ou des matiéres premieres
permet de réduire 'effet du ”price puzzle”. En eflet, dans ce cas, on intégre dans ’analyse I'information
dont dispose la Banque Centrale sur I’évolution future de 'inflation.



dans ce cas, ot1, de maniére équivalente, un modele VAR dit “contraint” (Warne (1993),
Mellander et al. (1992)). Il faut alors introduire les variables d’écart aux relations de
“long-terme” qui doivent étre substituées a autant de différences premieres des séries
initiales..

3 Principes et méthodes d’identification des chocs

Une étape fondamentale de la modélisation VAR “structurel” conduit & passer des chocs
issus d'un VAR canonique a des chocs pouvant étre interprétés sur le plan économique.
Cette phase d’identification repose sur une certain nombre d’hypothéses qu’il convient de
rappeler (sous-section 3.1.), puis d’expliciter en considérant deux représentations équiva-
lentes: la forme moyenne mobile issue de “I'inversion” du VAR et le VAR structurel qui
se révele surtout important a des fins d’estimation (sous-section 3.2.); la sous-section 3.3.
décrit les différentes méthodes d’identification (orthogonalisation des chocs, contraintes
de court et de long terme).

3.1 Hypotheses fondamentales

Lorsque les séries ont été choisies et, corrélativement, les composantes du modele VAR,
c’est-a-dire, selon les cas, séries en niveau, en différences premieres, ou variables d’écart
aux relations de long-terme associées aux relations de cointégration, on procede a 'iden-
tification des impulsions structurelles. Cette identification repose sur trois hypothéses
fondamentales:

1) L’économie, représentée par un vecteur de séries observables X; = (Xiy, ..., Xpt)'
a chaque date t, résulte de la combinaison dynamique de n chocs structurels passés,
Wige--, Wnsy § < t. Il s’agit de chocs que ’on souhaite pouvoir interpréter économiquement:
dans le cas présent, on observe quatre séries, le PIB, l'inflation, le différentiel de taux
d’intérét nominal et le ratio “Solde Budgétaire /PIB” et on cherche & identifier a partir
de ces séries un choc d’offre, deux chocs de demande (demande privée et politique
budgétaire®) et un choc de politique monétaire.

2) En écrivant EL(.) l'opérateur de régression linéaire, le vecteur des innovations
canoniques £; = (€1, ..., &nt) de la date ¢, se définit comme:

g =Xy — BL(X; /Xy 151 <i<n)

et résulte de la combinaison instantanée des chocs structurels’.
Les innovations canoniques 5, 1 <7 < n sont les plus petites parties imprévisibles
des différentes séries a cette date, compte-tenu de I'information relative a I’ensemble des

e choc associé & I’équation de déficit public est plus large qu’un choc de demande publique puisqu’il
inclut I'impact des opérations de répartition (impots et prestations sociales) au delad des dépenses
publiques (consommation et investissement public).

7On remarquera que les innovations dépendent de maniére cruciale de la représentation multivariée
de la dynamique.



valeurs passées du vecteurs X; a la date ¢, {Xlt,l; ..;Xm,l}. En ce sens, elles sont

représentatives de “surprises” qui résultent de “chocs”.

L’estimation des innovations canoniques est réalisée, selon les principes préconisés
par Sims (1980, 1981), & partir d’une représentation vectorielle autorégressive de la
dynamique (Var canonique) :

P
Xt = ZAth,j + &¢ (1)
J=1
Le processus g; est alors un bruit blanc de matrice de variance-covariance .. A chaque
date ¢, les innovations &;; sont estimées simplement comme les résidus des régressions
correspondant & ’estimation, équation par équation, du modele VAR:

p
Eit = Xjp AiinXjen,1<i<n
h—1

3) On suppose qu’a chaque date ¢ les innovations canoniques s’expriment comme une
combinaison linéaire des chocs structurels wy:

£y = Pwt (2)

Dans I'étude présente, a partir des résidus des équations de PIB, d’inflation, de
différentiel de taux d’intéret et de déficit public, nous cherchons a identifier les quatre
chocs précédemment cités (choc d’offre, de demande privée, choc de politique monétaire
et de politique budgétaire, respectivement notés ws, Wy, W, Wp).

On dit que l'on a identifié les impulsions wy lorsqu’on peut en proposer une estima-
tion, pour les différentes dates de la période choisie, & partir des n séries observables
X, retenues pour décrire le systeme étudié .

Par conséquent, 'identification des impulsions structurelles est acquise, dés que la
matrice de passage P est estimée, puique 'on peut écrire:

o~

o~ 1~
wt:P £t

L’intéret de ces hypotheses apparait plus clairement si I’on considere les deux repré-
sentations équivalentes du VAR canonique, a savoir I’écriture moyenne mobile et le VAR
structurel. C’est l'objet de la section suivante.

3.2 Deux représentations équivalentes: écriture moyenne mo-
bile et VAR structurel

Nous présentons successivement 1’écriture moyenne mobile et le VAR structurel.



3.2.1 Ecriture moyenne mobile

Une étape importante de la modélisation VAR est “I'inversion” du VAR canonique,
conduisant a 1’écriture moyenne mobile, canonique ou structurelle, selon que 'on trans-
forme ou non les chocs par la matrice P introduite en (2). On obtient alors les deux
outils traditionnels de la modélisation VAR : les fonctions de réponse aux chocs et les
décompositions de la variance de 'erreur de prévision.

Pour caractériser les réponses du systéeme aux impulsions il convient en effet de
considérer 1’écriture moyenne-mobile ou décomposition de Wold de la dynamique. 1l est
important de noter que cette décomposition existe toujours, que la dynamique soit ou
non autorégressive, pourvu qu’elle soit stationnaire. Elle s’écrit:

Xt = Z Chéft,h = C(L)&t (3)
h=0

ott C(L) = Y50 CnL", avec unicité des multiplicateurs dynamiques Cj,, h > 0.
La décomposition précédente faisant ainsi intervenir un nombre infini de parametres
meme si on suppose, selon 'usage, que toutes les impulsions sont nulles avant la date O :

t—1
Xy = Z Cheen
h=0

Cependant, lorsque la dynamique peut étre représentée par un modele VAR (station-
naire) d’ordre fini p, comme (1), les matrices Cj, h > 0, sont fonction des parameétres
du modele VAR (en nombre fini) parce que la décomposition de Wold est obtenue en
“inversant” le modele VAR,

8Si le VAR est d’ordre 1 (p = 1), on écrit:

Xt = Athl + Et
A(AX: 94 ¢e4-1) + &4
t—1
= Atxo + ZAhét,h

h=0
t—1
. h
~ E Aler_p
h=0

ol A désigne la matrice caractéristique du modele VAR d’ordre égal & un. Dans ce cas, Cj, =~ A"
Lorsque le modele VAR est d’ordre p > 2, A(L) = ]Z=1 ApL", on peut décrire la dynamique par un
modele VAR d’ordre un, en introduisant le vecteur d’état:

Y = (Xe, Xe—1,s Xi—pr1)

et la matrice fl, définie par:

A Ay .. A,
w0 . . 0
A=|o0 I, 0 . 0

0O . . I O



L’inversion précédente montre l'intérét pratique de la modélisation VAR (Voir An-
nexe 10.1 pour une écriture plus formelle de l'inversion du modele VAR).

On caractérise alors simplement les réponses des différentes séries X;; aux différentes
innovations ¢,5, s < 1, a partir des multiplicateurs dynamiques:

OX
85]-5

Cij,tfs =

qui définissent la fonction de réponse correspondante:
Yh Z 0, h— Cz‘j,h

Pour caractériser les réponses du systeme aux impulsions structurelles w;,, il suffit
d’évaluer les multiplicateurs dynamiques structurels ©,;, 5, ou © = C;_,P, parce que la
dynamique peut étre caractérisée selon I’écriture moyenne mobile “structurelle”:

X, = S(GPIP 5 ) @
h=0
= Z Onwtn (5)
h=0
d’ot1 'on déduit que ©;;, s = gf?t.

Parmi les graphiques discutés en section 7 et repris en annexe, les réponses de la
série stationnaire S/PIB aux différents chocs structurels correspondent au tracé des
fonctions de réponse structurelles:

Vh Z 0, h — ®ij,h (6)

tandis que, pour les autres séries, non-stationnaires, les graphiques représentent des
fonctions de réponse structurelles cumulées (voir infra).

Notons que les études empiriques fondées sur la méthodologie VAR ont recours a
un autre mode d’analyse de la propagation des impulsions. Celui-ci est fondé sur la
décomposition de la variance de l'erreur de prévision des différentes séries du systeme,
selon les principes préconisés par Sims (1980). De ’écriture moyenne mobile structurelle
précédente, et en supposant que les chocs sont indépendants (cf infra), on déduit en effet
la variance de ’erreur de prévision®:

Var(Xayn — ELXin/ {X=1<i<n}) =3 Y @un) (0u) (1)

=1 h=0

—_

de sorte que: _
Vi=AY: 1+ Ey

avec Ity = (£4,0,...,0)'. On en déduit alors que C}, =~ Ar,
90On utilise ici I'hypothese de non-corrélation sérielle ainsi que la non-corrélation instantanée entre
les différentes impulsions structurelles w;, de fagcon & obtenir une écriture additive.



en notant (Uwi)Q la variance de la i-ieme impulsion structurelle w;.

Le choc w;; a alors un effet sur X;iyp si et seulement s’il contribue a la variance de
I’erreur de prévision précédente, c’est-a-dire si et seulement si I'un des multiplicateurs
Oirn, 0 < h < H —1, est non-nul.

3.2.2 Var Structurel

L’autre représentation équivalente au VAR canonique est I’écriture VAR structurel, dont
I'utilité apparaitra plus clairement dans la phase d’estimation développée en section 4.

La dynamique du systéme peut en effet étre caractérisée par le modele VAR structurel
suivant:

P
Xy = Z By Xy pn+wy (8)
h=0
ou les matrices By, et la variance des résidus Var(w,) sont estimées, en prémultipliant
les deux membres du VAR (1) estimé par P—1:

Id — By
By
Var(@;) = P7'% (]371)/

Le modéle VAR structurel (8) est un systeme d’équations simultanées dont la forme
réduite est le modele VAR canonique (1). Les relations précédentes montrent que
I’estimation du VAR structurel est acquise deés que la matrice P a été estimée. Cette
matrice représente n? parametres inconnus qui, comme indiqué ci-dessous, comprennant
notamment n(n — 1)/2 contraintes “identifiantes” nécessaires pour estimer le systeme
d’équations simultanées correspondant au modeéle VAR structurel.

Il est important de noter que ces contraintes doivent étre imposées a prior: et
qu’elles ne sont donc pas testables -comme toute contrainte identifiante- puisqu’elles
sont précisément nécessaires & I'estimation du modele!®.

3.3 Meéthodes d’identification des chocs

Pour rendre l'identification plus facile, il est usuel de supposer que les différents chocs
structurels w;; d’'une meme date ne sont pas corrélés entre eux et ont une variance
unitaire.!! On impose en effet par cette seule hypothése, n(n+1)/2 contraintes bilinéaires
sur les éléments de la matrice P:

{Var(w) = 1d,} <= {Var(s;) = PVar(w) P = PP' =%}

1075 seule exception réside dans l'estimation de modeles sur-identifiés (voir infra, section 4.3). Mais,
méme dans ce cas, les diflérentes contraintes d’identification sont testées simultanément et non pas
individuellement par le J—test de la méthode des moments généralisés.

HEn effet, la matrice ¥ de variance-covariance du vecteur des innovations canoniques €;, supposée
indépendante du temps, peut étre estimée facilement & partir des résidus estimés du modele VAR
canonique (1):



Dans le cas du systeme étudié, les contraintes d’orthogonalisation sont au nombre de
44+ 1)/2 = 10.

Les contraintes “d’orthogonalisation” ont sans doute une justification plus technique
que véritablement économique. On peut se demander par exemple pourquoi un choc
d’offre doit étre a chaque instant non-corrélé avec un choc de demande. L’orthogona-
lisation autorise effectivement une décomposition de la variance de 'erreur de prévison
correspondant aux différentes séries, comme somme des contributions des différents chocs
structurels (Sims, 1980) (voir equation 7). De fait, on notera qu’il n’existe aucune étude
empirique remettant en question les contraintes d’orthogonalisation

Dans ces conditions, il faut, pour identifier les n? parameétres n(n — 1)/2 contraintes
supplémentaires pour estimer le modele VAR structurel, soit, dans le cas de I'exemple
étudié, 4(4 — 1)/2 = 6 contraintes. Ces contraintes supplémentaires portent toujours
sur les réponses du systéme aux différentes impulsions structurelles. On touche 1a une
des difficultés majeures de la modélisation VAR structurelle: le nombre n(n — 1)/2 de
contraintes identifiantes que I’économeétre doit introduire en faisant référence a la théorie
économique croit rapidement avec la dimension du systéme et corrélativement le degré
d’arbitraire inévitablement associé a ’expression des a prior: correspondants. En pra-
tique, la théorie économique ne fournit généralement qu’un petit nombre de contraintes
d’identification qui ne soient pas sujet a controverse.

Il existe une facon simple, en fait plus “statistique”que véritablement économique,
d’imposer ces n(n—1)/2 contraintes identifiantes supplémentaires. C’est la décomposition
de Choleski de la matrice de variance Y., définie comme 'unique matrice triangulaire
inférieure P telle que PP’ = 3. En utilisant la formule Var(w;) = P71XP'™! on vérifie
alors, en particulier, que Var(w;) = Id,

L’orthogonalisation des impulsions est alors réalisée selon les principes préconisés par
Sims (1980), et ne requiert comme a priori que le choix de l'ordre des séries qui doivent
etre alors rangées de la variable la plus “exogene” a la plus “endogene”: la matrice P
correspondant & la décomposition de Choleski est définie de maniére unique pour un
ordre donné des composantes du VAR. Ce choix se justifie parce que le modele VAR
structurel correspondant, obtenu en prémultipliant le VAR canonique par la matrice
P! est équivalent a un systeme d’équations simultanés, récursif, pour lequel les séries
sont influencées par un nombre croissant de variables contemporaines et sont donc de
plus en plus “endogenes” 12,

T
S 1 o~ ]
Y= E EtE¢
t=1

Des lors les élements de la matrice estimée P doivent satisfaire n(n + 1)/2 contraintes exprimant

el

I'identité des deux matrices symétriques PP et 3.

2Par exemple, si on étudie la dynamique du systéme, investissement, consommation, revenu
(Liitkepohl, 1990), les séries seront rangées dans cet ordre. La variable d’investissement peut étre
considérée comme la plus “exogene” et celle de la consommation la plus “endogene”. Dans 1’équation
d’investisssement, seules apparaissent les variables d’investissement, de revenu et de consommation re-
tardées, dans 1’équation de la consommation, les mémes variables retardées et 1'investissement courant,
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L’orthogonalisation obtenue par décomposition de Choleski a été critiquée a de
nombreuses reprises et les partisans de la méthodologie VAR structurel préconisent
I’orthogonalisation fondée sur I'imposition de contraintes identifiantes tirées de la théorie
économique (notamment Shapiro et Watson (1989), Blanchard et Quah (1989), King et
al. (1992)). Dans ce cas, les n(n — 1)/2 contraintes identifiantes “supplémentaires”
portent sur les effets de court et de long terme des chocs structurels sur les différentes
composantes du systeme.

Lorsque la dynamique est stationnaire, ce sont toujours des contraintes de court-
terme qui expriment ’absence de réponse instantanée de certaines séries a certaines
impulsions structurelles. Dans le cas présent, 3 des 6 contraintes identifiantes sont
des contraintes de court-terme. Nous choisissons d’imposer ’absence d’effet instantané
des chocs de politique monétaire et budgétaire sur 'activité, ainsi que ’absence d’effet
instantané du choc de politique budgétaire sur la variable de taux, en considérant que les
chocs de politique budgétaire ont plus vraisemblablement un effet sur le taux d’intéret
de long-terme, par suite des effets indirects de la demande agrégée a ’horizon du long-
terme.

Les contraintes de court-terme dépendent évidemment de maniere cruciale de la
fréquence d’observation des séries. Dans 'exemple précédent, les données sont trimes-
trielles de sorte qu’un changement de niveau des taux peut avoir un effet instantané-
c’est-a-dire dans le courant d’un trimestre- sur le niveau des prix, en affectant le taux
de change et les prix d'importation.

D’un point de vue pratique, les contraintes de cout-terme se traduisent simplement
par la nullité d’un certain nombre de coefficients de la matrice P. En effet, comme Cy = I

dans l’équation (4), on constate que les réponses instantanées, ?)f?: = 0;;0 = Fj; sont
J

fournies par les éléments de la matrice P et que les contraintes identifiantes de court-
terme se traduisent donc par la nullité de certains éléments de cette matrice.

Dans le cas étudié, ces contraintes se traduisent par la nullité des coefficients Py3, Piyet
P, (absence d’effet instantané du choc de politique budgétaire w,, sur les taux d’intéreét).

Il est d’usage d’opposer les contraintes de court-terme aux contraintes dites de
long-terme introduites dans le cas de dynamiques non-stationnaires. Comme indiqué
précedemment, on suppose qu’il n’existe pas de relations de cointégration, si bien que
I’'on raisonne a partir du VAR en différence. (Voir Annexe 10.6, s’il existe une relation
de cointégration).

Les contraintes de long terme n’ont de sens que si la dynamique a une composante
persistante due a la présence de racines unitaires, expriment que certaines impulsions
structurelles n’ont pas d’effet de long-terme sur certaines composantes du systéme.

Les effets de long-terme sont caractérisés par les multiplicateurs dynamiques de
long-terme définis a partir de I’écriture moyenne-mobile -ou décomposition de Wold- des
différences premieéres qui préexiste a toute spécification autorégressive:

AXt = Z @hwt,h (9)
h=0

I’équation de revenu faisant intervenir, quant-a-elle, les variables d’investissement et de revenu courantes
(voir Annexe 10.5 pour une écriture générale).
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Dans ce cas, sous les conditions d’initialisation standard, {ws =0, s < 0, Xo = x0},

il est facile de se convaincre que la réponse de la composante X;; = ;;10 AX;i_n+ 250 20
8th OAXt n
Ow; Owjs
h<t—sace meme choc soit:

choc wjs, & savoir est égale au cumul des réponses des différences premieres

t—s
> O
h=0

Les graphiques présentés en annexe pour représenter les réponses de trois premieres
séries en niveau (non-stationnaires) correspondent a des fonctions de réponse struc-
turelles cumulées.

La réponse de long-terme est alors obtenue en faisant tendre ¢ vers I'infini, soit:

613(1) = hm ZG)ZJh

t— 00

On voit ainsi qu’'un effet de long-terme d’une impulsion w; sur une série X; est aussi
un effet persistant, c’est-a-dire un effet sur la composante permanente de la série, telle
qu’elle est définie a partir d'une décomposition cycle-tendance selon les principes de
Beveridge et Nelson: _

Xit = Ty + Ci
ou la tendance est définie par: Ty = > 5 Ou(1 )Zh owk.t—n (cf. Annexe 10.2).

Usuellement, une contrainte de long—terme exprime l'absence de réponse de long-
terme d’une composante X; a une impulsion w; et se traduit donc par la nullité du
multiplicateur dynamique de long-terme correspondant:

©,;(1)=0

qui est une contrainte linéaire sur les éléments Py;, 1 < k < n, de la matrice P : '3

{(c()P),; =0} {kznjl Cox(1)Py; = 0}

Nous supposons, selon une pratique courante, que le choc d’offre est le seul choc qui
contribue a la tendance du PIB, ce qui se traduit par la nullité de trois multiplicateurs
dynamiques de long-terme intervenant dans la tendance du PIB. Le PIB étant la premiere
série et le choc d’offre w; la premiére impulsion structurelle, les contraintes de long-terme
se traduisent par la nullité des multiplicateurs ©12(1), ©13(1) et O14(1).

Il est important de souligner qu’une contrainte de long-terme ne peut porter que sur
les réponses d’une série stationnaire en différence et en aucun cas sur les réponses d’une
série stationnaire. Dans ce dernier cas en effet, la décomposition de Wold caractérise la
dynamique de la série en niveau et non-différenciée, de sorte que le cumul des réponses
ne correspond a aucue mesure pertinente.

Pour résumer, la matrice P peut étre estimée a partir de n®> (= 16 dans le cas
particulier considéré) contraintes linéaires ou bilinéaires portant sur ses éléments:

1BQ(L) = O(L)P = O(1) = C(1)P
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e n(n+1)/2 contraintes d’orthogonalisation (soit 10 contraintes dans notre exemple):
n
ZPikij =231 <7
k=1

e m, contraintes de court-terme qui expriment ’absence d’effet instantané sur le
PIB des chocs monétaire et budgétaire, ainsi que ’absence d’effet instantané du
choc budgétaire sur le taux d’intérét (soit au total 4 contraintes):

Pis=Puy=Py=Py=0

e my = n(n—1)/2—m; contraintes de long-terme (2 contraintes dans notre exemple):

n

Zcik(l)ij = 0 pour (%]) = (172) = (173)

k=1

Au total, il apparait que le choc d’offre est le seul qui contribue a la tendance du PIB.
Nous avons étudié une variante de la modélisation précédente, pour laquelle on impose
la contrainte de “neutralité” de long-terme de la politique budgétaire > | Ci(1) Py, =
0 pour (4,7) = (1,4)) qui remplace la contrainte de court terme FPpy = 0.

4 Méthodes d’estimation

Une fois acquis les principes d’identification, les modeéles VAR reposent sur les mémes
principes d’estimation que les systemes d’équations simultanées par imposition de con-
traintes identifiantes. Pour les systémes juste-identifiés, sur lesquels nous mettons ici
I’accent, il existe une propriété d’indépendance entre la phase d’estimation du VAR
canonique et celle d’identification. Cette propriété n’est pas vérifiée pour les systémes
sur-identifiés (voir annexe 10.7 pour les méthodes d’estimation utilisées dans ce cas).
L’évaluation des fonctions de réponse, décrite dans la section 3, peut étre réalisée,
pour les systémes juste-identifiés, en appelant la procédure IMPULSE du logiciel RATS
(cf. Annexe 10.5). Cette procédure permet plus généralement de mettre en oeuvre une
analyse impulsionnelle pour une dynamique caractérisée par un systeme d’équations si-
multanées: les impulsions sont alors représentées par les résidus des différentes équations
et le mécanisme de propagation est caractérisé par ’ensemble des équations simultanées.
De plus, si on se donne une matrice de transformation P qui permet d’orthogonaliser
les résidus des équations simultanées on peut, en appelant la méme procédure, avec
loption {DECOMP = P}, évaluer les réponses du systéme aux impulsions représentées
par les résidus ainsi orthogonalisés. Il est intéressant de noter que 1l'utilisation de la
procédure n’est pas limitée au cas ou la matrice P est obtenue par une décomposition de
Choleski et peut étre appliquée pour toute matrice P, préalablement estimée. Cepen-
dant, I’estimation préalable peut étre difficile & mettre en oeuvre en utilisant le logiciel
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RATS, en particulier lorsqu’elle nécessite, ce qui est le cas général, la résolution itérative
d’un systeme de contraintes bilinéaires portant sur les parametres F;; & estimer. Ce logi-
ciel n’est pas en effet le mieux adapté pour résoudre ce type de probleme d’optimisation et
dans tous les cas expose 'utilisateur aux difficultés d’utiliser une ”boite noire”. D’autres
logiciels, comme GAUSS, sont alors préférables.

4.1 Méthode de Shapiro et Watson (1988)

La premieére méthode, proposée par Shapiro et Watson (1988) consiste a estimer le VAR
canonique par la méthode des moindres carrés ordinaires, puis a estimer la matrice de
passage P des résidus canoniques aux résidus structurels en effectuant un ensemble de
régressions linéaires successives, associées pour certaines d’entre elles a des estimations
utilisant des variables instrumentales.!* Cette méthode est appliquée par Gerlach et
Smets (1995). Le détail de la procédure est présenté en Annexe 10.4.

Il est important de noter que ce mode d’identification n’est possible que dans le cas
particulier considéré, pour lequel les contraintes de long-terme peuvent étre exprimées
comme des contraintes d’exclusion, grace a une propriété de récursivité de la matrice
des multiplicateurs dynamiques de long-terme (cf. Annexe 10.3).

Lorsque cette propriété n’est pas vérifiée, la méthode de Gali (1992) apparait préférable,
parce qu’elle est applicable dans tous les cas. C’est la méthode que nous avons adoptée
dans ’étude présente.

4.2 La méthode de Gali (1992)

Elle consiste & résoudre un systéme des n? équations & n? inconnues. Les n? incon-
nues sont les éléments de la matrice P et les n? équations expriment les contraintes
identifiantes. En pratique, il s’agit de déterminer le vecteur p = Vec(P), obtenu par vec-
torialisation de la matrice P, tel que le vecteur ¢(p) de dimension n? soit arbitrairement
proche du vecteur nul de méme dimension'®. Les composantes de ¢ sont définies de la
maniere suivante:

e les n(n + 1)/2 premiéres composantes sont celles du vecteur Vech(PP' — X3);'6

e les m, suivantes sont égales aux éléments P;; qui doivent etre nuls pour que les
contraintes de court-terme soient satisfaites;

e les my dernieres composantes sont égales a > ;| Cy(1)Py; pour les indices i et j
associés aux effets de long-terme du j-iéme choc sur la i-iéme série. Soit, dans le

On notera que la technique des variables instrumentales pour définir des chocs indépendants est
aussi utilisée dans Blanchard-Watson (1986) et Blanchard (1989). Dans ce cas, on instrumente les
différentes équations par les chocs “exogénes” ou orthogonaux (cf Bruneau-De Bandt (1996)).

BLe vecteur Vec(P) est obtenu en empilant les éléments de la premiere colonne de la matrice P, puis
ceux de la deuxieéme colonne, etc...

% Pour toute matrice symétrique A, Vech(A) désigne le vecteur dont les n(n + 1)/2 composantes
correspondent aux élements situés sous ou sur la diagonale.
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cas particulier étudié:

4 4 4
g(p) = (Vech(PP'), Pis, Pa, Ps1, Y P;Cp(1), > P1;Cs(1), Y Pi;C(1))
=1 =

J=1

La principale difficulté rencontrée dans I'application de cette méthode tient au fait
que la recherche de la solution est itérative et que la rapidité de convergence dépend du
systéme particulier étudié, et notamment de sa taille. Dans I’étude présente, 'application
de cette méthode, mise en oeuvre par programmation en langage GAUSS, ne pose au-
cun probleme particulier. Cette méthode donne les mémes résultats que la méthode
d’estimation par variables instrumentales de Shapiro et Watson (1988).

5 Intervalle de confiance sur les fonctions de réponse
aux chocs

L’analyse économique des fonction de réponse n’a de sens que mise en regard du degré de
précision de l'estimation. L’étape suivante de ’analyse est donc de calculer 'intervalle
de confiance a l'intérieur duquel les fonctions de réponse doivent se trouver, & un risque
d’erreur donné.

5.1 Meéthode

Il existe des formules analytiques pour mesurer l'intervalle de confiance!”, mais celles-ci
ne s’appliquent généralement pas a des contraintes de long terme'®, ni, a fortiori, aux cas
ou 'identifiation est réalisée conjointement par des contraintes de court et de long terme.
Il est donc plus commode de procéder par simulations. Pour obtenir les trajectoires
simulées, la méthode la plus directe consiste & créer des chocs sur les coefficients estimés
du modele VAR. 1l s’agit de la méthode de Monte Carlo, qui repose sur I’hypothese de
normalité des estimateurs des parametres de la “moyenne” du modele VAR, dont on
sait qu’elle est vérifiée asymptotiquement, c’est-a-dire, pour une longueur suffisante de
I’échantillon initial d’observations. Par ailleurs, il est important de noter qu’il faut ef-
fectuer conjointement des tirages de I'estimateur de la matrice de variance-covariance des
innovations (canoniques), selon sa loi asymptotique, c’est-a-dire selon la loi de Wishart.
La matrice de passage P est en effet estimée pour chacune des trajectoires simulées et

7

doit donc en particulier vérifier les contraintes d’orthogonalisation pour la valeur %(*)
de la matrice de variance-covariance correspondant au tirage (k) considéré:

(k) — pk) k)

17Voir Lutkepohl (1990) et Hamilton (1994).

18Sauf dans Liitkepohl et Reimers (1992) (Voir Annexe 10.7.1).

1971 s’agit des éléments des matrices A, 1 < h < p, intervenant dans la caractérisation VAR canonique
de la dynamique.
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Les valeurs Agk), 1 <k < p,et P permettent d’obtenir les multiplicateurs dy-
namiques structurels correspondant au k-ieme tirage:

62;) 2 (ﬁ(k))hﬁ)

ot A®) désigne 'estimation de la matrice du VAR d’ordre un équivalent au modele VAR,
telle qu’elle est obtenue pour la k-ieme trajectoire?.

On peut aussi obtenir les trajectoires simulées par “bootstrapping”. Dans ce cas,
on effectue des tirages indépendants des innovations des différentes dates, a coefficients
du modele VAR fixés, selon une loi uniforme (Runkle (1989), Hamilton (1994)), ou
toute autre loi. Cette méthode a l'avantage de s’appliquer dans les cas de non-normalité
(asymétrie ou leptokurticité de la distribution des innovations). Pour chacune des tra-
jectoires simulées du modele VAR canonique, la matrice de variance-covariance doit
étre estimée?!. Nous privilégions le “bootstrapping”, mais on peut vérifier que les deux
méthodes donnent des résultats équivalents dans le cas particulier étudié. La struc-
ture du modele simulé -en niveau ou en différence lorsque les variables sont I(1) et non
cointégrées- peut néanmoins avoir une influence sur les résultats et il est préférable de ne
procéder a des simulations que sur des variables stationnaires ou stationnarisées, pour
éviter toute divergence numérique des valeurs simulées.

5.2 Choix relatifs a la présentation des résultats
5.2.1 Estimation ponctuelle ou moyenne des simulations

L’intervalle de confiance des fonctions de réponse est centré sur la moyenne des fonctions
de réponse plus ou moins un certain écart type.

Une question importante demeure toutefois quel indicateur de tendance centrale
retenir. Il existe en effet le choix entre (i) l'estimation ponctuelle, tirée directement du
VAR canonique ou du VAR structurel sur les données de base et que nous qualifierons
“de premiere étape” et (ii) la moyenne empirique des fonctions de réponse correspondant
a un ensemble de trajectoires simulées. Or, il est bien connu, depuis Blanchard et
Quah (1989) que les deux peuvent ne pas coincider. Dans plusieurs cas l'estimation “de
premiere étape” est trés proche des bornes. Il n’y a pas de raison particuliére justifiant
I'une ou l'autre méthode et la moyenne des simulations est souvent retenue. C’est aussi
notre choix, comme indiqué en section 7. En revanche il serait erronné de présenter,

2Quah et Vahey (1995) exploitent la triangularité de la matrice des multiplicateurs de long terme,
pour appliquer cette méthode en utilisant une décomposition de Choleski.
21La valeur de la matrice de variance-covariance correspondant au k-ieme tirage est égale &:

T
— 1 N N
D0 =~ ;gt<k>et<k>’

. ~(k N . . . . N
ol et( ) correspond a la valeur des innovations obtenue au k-ieme tirage. Dans la cas ol on suppose
la normalité des innovations, les tirages sont effectués selon une loi normale multivariée de variance-

covariance X9, la matrice estimée sur la base des séries observées.
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I'estimation “de premiere étape” comme tendance centrale et, d’autre part, des bornes
calculées en ajoutant ’écart-type des simulations a 'estimation “de premiere étape”,
puisque cette derniere n’est pas un bon estimateur de tendance centrale des simulations.

5.2.2 Largeur de l’'intervalle de confiance

Une question supplémentaire, non sans importance, concerne la largeur de l'intervalle
de confiance. Une grande majorité des études empiriques présentent les fonctions de
réponse moyennes plus ou moins un écart-type. Beaucoup plus rarement, certaines
études fournissent un intervalle de confiance correspondant a 90 ou 95% des simulations,
dans les cas favorables —assez rares, il faut le reconnaitre— ou ’estimation atteint ce
degré de précision??. La présentation de bornes d’un écart type n’est critiquable que si
I'interprétation des résultats n’est pas assortie de précautions concernant leur significa-
tivité (et en particulier la nécessité de ne pas inclure la borne zéro dans 'intervalle de
confiance).

6 Décomposition historique

Deux types de résultats additionnels sont parfois présentés.

D’une part, la chronique des chocs structurels peut étre estimée pour les différentes
dates de la période. Il convient de noter que la valeur correspondant a chaque date est la
réalisation d'une méme variable aléatoire (par exemple, pour le choc d’offre wy, wy et wep
pour toutes dates t et ¢/, avec indépendance pour des dates différentes). De plus, deux
chocs structurels différents, sous réserve de normalisation de la variance (choisie égale a
un) sont de méme loi et indépendants & toute date?®. Dés lors, pour chaque date, un
choc identifié & partir d’un tel graphique est implicitement assimilé & une valeur extréme
d’une seule et meme distribution et ’on voit donc les limites d’'une telle interprétation
et de 'utilisation qui peut (abusivement) en étre faite pour évaluer I'importance relative
des chocs structurels lors d’'un évenement historique particulier (Relévement des taux,
amorce significative d'une récession, comme en 1993, pour la France, par exemple).

D’autre part, 1’analyse “historique” peut simuler la dynamique du systeme étudié
pour ’ensemble des dates de la période considérée et pour chacune des séries observées
- évolution de 'activité, de 'inflation, etc...- en indiquant la part de la valeur historique
observée a chacune des dates, qui revient a chacun des chocs structurels. On peut utiliser
pour cela 'option HISTORY du logiciel RATS. En fait, ce qui est représenté n’est pas
exactement la part du choc lui-méme mais la part de ses effets?*. Ainsi, si le PIB est

221] est & noter qu'il est équivalent de caractériser la précision par les fractiles (66%, 90% ou 95%) ou
en donnant I'intervalle de confiance & plus ou moins un, 1.65 ou deux écarts-types, lorsque la distribution
est normale. 11 faut alors un minimum de 200 tirages pour justifier 'hypothése de normalité.

23S on suppose par exemple que les innovations canoniques sont de loi normale, centrée, les chocs
structurels, définis comme combinaisons linéaires, suivent aussi une loi normale centrée et normée, sous
la condition de normalisation adoptée.

24Dans les graphiques, on reporte, pour chaque choc, d’une part, la somme de la composante anticipée
et de la contribution absolue du choc en question a la dynamique des variables du systeme, d’autre part,
les réalisations effectives de ces derniéres. On utilise pour cela la formule
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la premiére série et le choc d’offre, le premier choc structurel, la contribution du choc
d’offre & la date choisie, par exemple, 1993, est le cumul des effets de ce choc depuis la

premiére date (1974:1) soit:
93:1

Z ©11,03:1 hWo3:1 1
h=74:1
De meme, la contribution du choc monétaire, le troisieme choc, a l'activité est

mesurée par:
93:1

Z ®13,93:17hw93:17h
h=74:1

etc...

Dans ces conditions, "apport de la décomposition historique est limité. Il est difficile
de prétendre, par exemple, au vu d’une analyse historique, que la récession de 1993 en
France résulte d'un choc d’offre (ou de demande, ou de politique monétaire), puisque
ce serait implicitement admettre que les effets d'un tel choc seraient instantanés. La
récession peut éventuellement étre interprétée comme résultant de plusieurs chocs, mais
ceux-ci doivent étre antérieurs a la date historique considérée (en 'occurence, 1993).

Dans tous les cas, il est improbable?® que les effets engendrés par les différents chocs
puissent rendre compte d'un évenement réellement observé, puisque c’est réclamer la
coincidence de deux réalisations de ce que 'on postule étre une méme variable aléatoire.

L’analyse statistique menée a partir d’'un modele VAR structurel, comme toute a-
nalyse menée a partir d'un modele statistique, ne permet que de tirer les conclusions
suivantes: partant d’observations, ici de trajectoires, on infére un modele statistique, le
modele VAR structurel, qui rend compte de la dynamique économique étudiée, au sens
suivant:

1) on peut simuler, & partir du modele VAR, des trajectoires expliquées comme
résultant de la propagation de chocs structurels satisfaisant & certaines contraintes
économiques, identifiantes, énoncées a priori

2) les trajectoires simulées sont indiscernables des trajectoires observées, parce que
I'inférence menée a partir des deux types de trajectoires conduit au mémes valeurs des
parametres (pour la précision atteinte).

On remarquera a ce propos qu’aucun intervalle de confiance n’apparait dans les
graphiques de 1’analyse historique.

En résumé, les chocs, tels qu’ils sont identifiés, et leurs effets, tels qu’ils sont mesurés,
intégrent les évenements effectivement observés, mais ils les intégrent de facon moyenne
-c’est le sens d’une analyse statistique- et la probabilité est nulle pour qu'une trajectoire

t—to

AXt = ytﬁ + Z ehwtfh

h=0

en simulant le modele depuis to = 1974 : 1. Ici, ¥4 correspond & la partie anticipée (c’est-a-dire les
composantes déterministes -constante et trend- et 'impact, & la date t, des conditions initiales).
25 (est-a-dire de probabilité nulle.

18



restituée (simulée) coincide, méme ponctuellement, c’est-a-dire & une date donnée, avec
la trajectoire observée.
Il convient donc d’exploiter I'analyse historique avec la plus grande prudence.

7 Application a I’étude de la politique monétaire en
France

Nous commentons a présent les résultats du modele introduit dans les sections précédentes
afin de mesurer, dans le cas francais, les effets de la politique monétaire sur les principales
variables macroéconomiques.

7.1 Principaux résultats

En ce qui concerne les fonctions de réponse déduites du modele VAR structurel présenté
ici, on peut noter que ’on obtient des résultats comparables a ceux qui sont obtenus par
Gerlach et Smets (1995), avec des réponses conformes a la théorie, en ce qui concerne les
indicateurs de valeur centrale. Les fonctions de réponse ont en effet I’allure attendue. En
revanche, en ce qui concerne la significativité des résultats, on réalise une identification
beaucoup plus explicite des différents chocs et un renforcement trés sensible des effets
de la politique monétaire sur 'activité et sur les prix.

7.1.1 Fonction de réponse aux chocs

Le résultat principal est présenté dans le graphique 1 pour le systeme (APIB, A(TF —
79),A%P, S/PIB). On reporte les fonctions de réponse aux différents chocs structurels,
en indiquant les bornes a 90%. Le mode d’identification est le premier présenté dans
les sections antérieures, avec la contrainte de "neutralité” a long terme de la politique
budgétaire sur 'activité. De plus, les chocs de politique budgétaire sont supposés ne
pas avoir d’effet instantané sur les taux d’intérét. La valeur centrale est la moyenne des
simulations. On observe que le choc monétaire est bien identifié puisque les effets a la
premieére période sont significativement positifs: le choc correspond donc a un resserre-
ment explicite de la politique monétaire, caractérisé par une augmentation du différentiel
de taux France-Allemagne, ou de la prime de risque sur le Franc francais?®. Un choc
monétaire restrictif a un impact marqué sur ’activité, se traduisant par une baisse
au bout de 6 trimestres, avant une disparition progressive des effets (voir graphique 1,
”choc monétaire-réponse du PIB”). Rappelons toutefois que cette derniére propriété cor-
respond a la contrainte d’identification (nullité du multiplicateur de long terme associé).

260n peut aussi considérer que, plus largement, le taux d’intérét allemand prend en compte les
variations au niveau international du niveau des taux d’intérét a court terme. Il convient toutefois de
noter qu’une telle interprétation ne serait plus possible en Union Monétaire, puisque le diflérentiel de
taux serait par définition nul. On considére donc que 1995 constitue la derniére année ou la politique
monétaire était suflisamment différente entre la France et I’Allemagne pour justifier une analyse du
différentiel.
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L’impact du choc monétaire sur l'inflation est significativement négatif et persistant.
L’effet négatif atteint son maximum apres 7 trimestres et se maintient & ce niveau par
la suite (voir graphique 1, ”choc monétaire-réponse de l'inflation”).

Notons que le choc d’offre conserve un effet trés persistant sur le PIB, alors que le
choc de demande a un impact significatif & court terme sur ’activité et 'inflation.?”

Quant aux chocs de politique budgétaire, ils sont bien identifiés. L’effet initial est
significativement positif, indiquant une politique budgétaire restrictive®® (voir derniére
courbe en bas et a droite du graphique 1). Les fonctions de réponse correspondantes sont
conformes aux implications du modele ISLM standard, puisqu’une politique budgétaire
restrictive a un effet désinflationniste et entraine une baisse des taux d’intérét. Toutefois,
ces effets sont peu significatifs, indiquant, au contraire, un role plus actif de la politique
monétaire comme instrument de politique économique sur la période étudiée. De fait,
sur cette période, I’évolution du ratio Déficit/PIB est sansdoute plus conjoncturelle que
structurelle.

Dans une variante pour laquelle le choc de politique budgétaire ne voit pas son impact
sur l’activité contraint a long terme?®, on obtient des réponse un plus nettes a des chocs
de politique budgétaire sur les taux d’intéret a un horizon de cinq trimestres, en meme
temps que sur U'inflation (graphique 2). Toutefois, ceux-ci demeurent non significatifs
aux niveaux de confiance usuels.

Au total, les résultats ainsi obtenus pour 'identification des chocs d’offre et de de-
mande sont conformes & ce qui est obtenu dans les travaux portant sur la France, sur
une période comparable. Le caractere plus novateur des résultats apparait en revanche
dans l'identification d’'un choc monétaire statistiquement significatif avec des bornes a
90% et non pas seulement & un écart-type autour de la moyenne, comme dans Gerlach
et Smets (1995) ou Melitz et Weber (1996). L’étude apporte enfin un premiere analyse
des effets de la politique budgétaire qui apparaissent, au total, assez peu marqués.

7.1.2 Décomposition de la variance et simulations historiques

En ce qui concerne la décomposition de la variance de ’erreur de prévision, le tableau 2
indique que le choc d’offre explique une trés large part de la dynamique du PIB, méme a
court terme. De facon instantanée, le choc d’offre contribue & 78 % de la variance du PIB,
contre 22% pour le choc de demande privée wy (voir premiére ligne du tableau 2: horizon
a 1 période). Conformément aux fonctions de réponse analysées précédemment, le choc
monétaire n’a d’effet sur 'activité qu’aprés 5 trimestres, tout en demeurant relativement
faible. En revanche, l'effet des chocs monétaires sur I'inflation et le différentiel de taux
d’interet est beaucoup plus marqué, en particulier a long terme. Nous présentons dans
la section suivante les résultats d’une variante ot les chocs de demande ont un effet un
peu plus important sur 'activité.

2"Dans ce dernier cas, toutefois, l’effet d’un choc de demande sur 'inflation n’est que tout juste
significatif au premier et troisiéme trimestre.

ZRappelons que S/Y est le solde budgétaire -mesuré par la différence recettes moins dépenses- rap-
porté au PIB.

2Dans ce cas, on introduit une contrainte de court terme supplémentaire, & savoir que les chocs
budgétaires n’ont pas d’impact instantané sur 'inflation. I’effet n’intervient qu’a court/moyen terme.
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Par ailleurs, si ’on fait abstraction des problémes posés par le mode d’analyse his-
torique, et rappelés en section 6, on peut commenter, selon l'usage, les simulations
historiques de la maniere suivante. On peut simuler la dynamique de chacune des vari-
ables du systéme sur la période d’estimation. Il convient cependant de souligner que
les chocs structurels, et notamment les chocs monétaires exercent leurs effets avec un
certain retard, de l'ordre de 6 trimestres pour ce qui est de 'effet sur I'inflation et sur
I'activité. Dans 'interprétation des graphiques, il importe donc de considérer les chocs
apparus quelques trimestres précédents la date soumise a ’analyse historique.

Sous les réserves précédentes, le graphique 3 fait apparaitre en traits pleins la contri-
bution de chaque choc & la variable et en pointillé la variable en question (on présente
en fait la somme de la contribution et de la partie déterministe). On observe en par-
ticulier que, pour les graphiques situés sur la diagonale, la variable simulée est proche
de la somme de la composante “anticipée” ou déterministe et du choc considéré. Par
exemple, la dynamique du PIB est dominée par des chocs d’offre et le ratio déficit/PIB
est expliqué par le choc de politique budgétaire (dernier sous-graphique en bas a droite
du graphique 3). Dans ce dernier cas, le choc de politique budgétaire contribue pour une
large part a la dégradation des finances publiques, méme si -comme indiqué plus haut-
il n’est pas possible d’y voir un choc “keynesien” traditionnel . D’aprés les simulations
correspondant au PIB (premiére ligne de sous-graphiques du graphique 3), la politique
monétaire n’explique qu’une faible part de la récession de 1993, méme si celle-ci a été
caractérisée par un accroissement du différentiel de taux France-Allemagne, en liaison
avec le respect de 1’objectif de stabilité de change au sein du SME. Cette faible contri-
bution des chocs monétaires peut s’expliquer par le fait que la hausse des taux d’intéréet
n’a été que transitoire. En revanche, du fait des délais d’apparition des effets, on peut
observer que la politique monétaire a participé plus significativement a la timide reprise
des années ultérieures. Par ailleurs, et on touche la sans doute une des limites de 1’outil,
Ieffet de la chute de la demande adressée a la France (récession chez les principaux
partenaires commerciaux de la France, aux Etats-Unis en 1991 et en Europe apres la
réunification allemande) est assimilée & un choc d’offre du fait de la persistance des ef-
fets. Le choc d’offre incluerait donc, pour une large part, 'effet des cycles qui dépassent
le trés court terme.

7.1.3 Robustesse des résultats

Pour juger de la robustesse des résultats, on se livre a differents exercises.

Tout d’abord, on estime le méme modele sur une période plus courte, s’arretant en
1985:4 ou en 1990:4. Les résultats demeurent inchangés. On constate en particulier une
assez grande robustesse de la baisse du PIB a la suite d'un choc monétaire restrictif.

Ensuite, on considere des variantes sur le systeme de variables considéré. L’introduction
directe, dans le systéme de variables, du différentiel de taux, plutot que sa différence
premiere n’affecte pas ces résultats de fagon sensible, comme il ressort du graphique 4.
Les fonctions de réponse aux chocs sont seulement légérement moins significatives sur le
plan statistique. En revanche, la substitution de 'inflation & la différence seconde des
prix crée un “price puzzle” ou, tout au moins, conduit a un effet peu significatif du choc

21



monétaire sur 'inflation. Il en va de méme si on remplace le différentiel France-Allemagne
par le taux d’intérét nominal en niveau.*°

On considere aussi 'incidence de ces variantes sur les décompositions historiques. On
observe que lorsque le différentiel de taux (France-Allemagne) est introduit en niveau
plutot qu'un différence, le choc de demande voit son role s’accoitre dans I'explication de
la récession de 1993 (graphique 5-activité: choc de demande). Les chocs de demande
intégrent alors, de facon plus sensible que précédemment, les effets de la récession en
Europe. Ce réle plus marqué des facteurs de demande ressort aussi de la décomposition
de la variance de l’erreur de prévision. La comparaison des tableaux 2 et 3 indique que la
part de la variance du PIB expliquée par les chocs de demande privée (wy) et d’offre de
monnaie (wy, ), dont la contribution totale passe & 21-21.4% pour I’horizon & 5-10 périodes
dans cette variante, contre 8-10% dans le systeme initial. Notons cependant que le choc
monétaire explique une fraction plus importante que précédemment de ’évolution a long
terme des taux d’intéréet, alors l'inflation est pour l'essentiel dominée par les chocs de
demande.

Mais, comme indiqué plus haut, les fonctions de réponse sont, avec ce systéme de vari-
ables, un peu moins significatives que dans le systéme initial. Au total, nos résultats font
donc ressortir I'existence d’un conflit potentiel entre, d'une part, les résultats des fonc-
tions de réponse et, d’autre part, ceux des simulations historiques et des décompositions
de la variance de 'erreur de prévision. D’une maniere générale, les systemes de variables
présentant des fonctions de réponse aux chocs qui sont conformes au modele théorique de
base fournissent parfois une décomposition historique qui est moins conforme aux “faits
stylisés” de la période. Suite a nos critiques des lacunes des décompositions historiques
présentées en section 6, notre position est de privilégier plutot, comme en section 7.1,

I’analyse des fonctions de réponse®..

8 Conclusion

En conclusion, il ressort que les techniques d’analyse des séries temporelles fondées sur
une modélisation VAR structurel permettent d’enrichir la ”boite a outil” utilisable en
macroéconomie. Toutefois ces méthodes sont a manier avec précaution. L’article a
cherché a expliciter les nombreux choix a effectuer aux différentes étapes, méme si, le
plus souvent, ils dépendent essentiellement des séries retenues. La relative imprécision
des résultats, souvent sous-estimée par les praticiens, doit étre soulignée meme s’il reste
a prouver qu’elle est générale et qu’elle est en particulier supérieure a celle des outils de
modélisation structurelle classique.

Nous avons en effet mis en oeuvre ces techniques d’analyse pour étudier la politique
monétaire en France sur la période 1972-1995 et nous avons montré qu’il est possible de
mettre en évidence des effets significatifs, tant sur le plan économique que statistique, de

30Comme indiqué ci-dessus, les tests de stationnarité rejettent généralement la stationnarité du taux
d’intérét nominal. En ce qui concerne le tau réel, celui-ci est stationnaire avec deux régimes (Bruneau
et De Bandt, 1999).

31 Erkel-Rousse et Mélitz (1997) font un choix inverse et concentrent leur analyse exclusivement sur
la décomposition de la variance de 'erreur de prévision.
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chocs d’offre et de demande, ainsi que de chocs de politique monétaire dans un systéme
a quatre variables. Nous avons de plus identifié des chocs de politique budgétaire et
montré que leurs effets sont conformes aux prévisions du modéle IS-LM, tout en étant
clairement dominés, sur la période d’étude, par les chocs de politique monétaire. Il ne
faudrait pas cependant conclure que les systémes de plus grande dimension donnent
systématiquement des résultats plus significatifs comme le montre la comparaison des
résultats que nous obtenons avec les autres travaux disponibles par ailleurs. Les systemes
bivariés donnent en général des résultats plus significatifs, mais on est alors confronté
aux problémes de mauvaise identification induits par ’agrégation des chocs structurels
sous-jacents.
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10 Annexe

10.1 Calcul des multiplicateurs dynamiques par inversion d’un

modele VAR

Soit une dynamique stationnaire admettant la décomposition deWold:

Xt = C(L)&t
et, conjointement, une représentation VAR:
A(L)Xt = &t

En appliquant l'opérateur A(L) aux deux membres de la premiere équation, on
trouve:

A(D) Xy = A(L)C(L)=,
de sorte que, d’apreés la représentation VAR, on a:
A(L)C(L)&t = &t
ce qui implique 'identité:
A(L)C(L) = I
Pour obtenir les équations de récurrence, on écrit simplement que les coefficients des
puissances L" h > 1, de 'opérateur retard I dans le produit:

A(L)C(L) = (ng Aj) (hf% Cth> =1

sont des matrices identiquement nulles:
C'0 = ]d,n
¢y = A
Co = Ay+Ci4A

inf(k.p)

Ck = Z Ahckfh

h=1
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10.2 Réponse de long-terme

10.2.1 Approximation des réponses de long-terme lorsque la dynamique en
niveau obéit a un VAR

On suppose, pour simplifier, que la dynamique des séries en niveau obéit a un modeéle
VAR d’ordre un (sinon on considére la représentation VAR d’ordre un du vecteur d’état,
comme indiqué dans le corps du texte):

Xy=AX 1 +&

Sous les conditions d’initialisation standard: zy = £; = 0 pour tout 7 < 0, on peut
écrire:

t—1
h
Xy = Z Ay,
h=0
Conjointement, on peut écrire:

t—1
Xi=Y AXi
h=0

Or AX; = C(L)e; = S0 4 Chee n, de sorte que leffet cumulé du choc g, 5 sur X,

est caractérisé comme:
t—1

Z Ch o Atfl

h=0

10.2.2 Réponses cumulées et influences sur la composante tendancielle

Etant donné la décomposition de Wold structurelle sur le systeme en différence (équation

(9)):
AX; =O(L)w;

on définit I'opérateur ©7, (L) par:
O(L) = Oux(1) + ©3(L)(1 - L)

de sorte que, par sommation, membre & membre des relations:

n

AX;, = Z@ik(L)wks

k=1
= Z O (1)wis + Z O (L) (Wrs — Wrs—1)
k=1 k=1

écrites pour s compris ente 1 et £, on obtient, sous les conditions d’initialisation standard:
t n t n
Xy = Z AX; = Z Oix(1) Zwks + Z O (L)wr
s=1 k=1 s=1 k=1
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soit:
Xit = xi0 + T + Cf

ou la tendance T}; est définie par:

n t
Ty = Z O (1) Zwks
k=1 s=1

ce qui montre que les multiplicateurs dynamiques de long-terme permettent de mesurer
les influences des chocs sur la tendance d’une série.

10.3 Expression des contraintes de long-terme de la forme moyen-

ne mobile structurelle comme contraintes d’exclusion du
VAR “structurel”

Dans le cas trivarié, la matrice ©(1) de la forme moyenne mobile structurelle (équation
(9) ci-dessus )s’écrit:
©11(1) 0 0
O(1) = | Oa(l) O9n(l) ©Oe(1)
©s31(1) ©O32(1) ©Os3(1)
Dans ce cas, la matrice B(1) du VAR structurel, proportionnelle a I’adjointe Adj(©(1))
est telle que:
Bi(1) 0 0
B(1) = | Bai1(1) Baa(l) Bas(l)
B(1) Byp(l) Bu(1)
de sorte que les contraintes de long-terme {©12(1) = ©13(1) = 0} peuvent étre traduites,
dans I’équation du PIB, par I'exclusion des différences premieres retardées Ap de l'inf-
lation (variable I(1)) et des valeurs passées du différentiel de taux d’intérét). Pour sim-
plifier, on ne tient pas compte alors du déficit budgétaire. De facon & orthogonaliser les
chocs on regresse Ay, sur ses retards et sur les valeurs contemporaines et retardées des
autres variable du systeme:

P P P
Ay, = Z Biin Ay p + Z BT2,hA2pt7h + Z Bis n ARy + wry
h=1 h=0 h=0
comme le montrent les décompositions:
Bi(L)Ap, = Bia(1)Ap + Biy(L)(1 — L)Ap
P
= Bi(1)Ap, + Z BfQ,hAQPtfh

h=0
et:

Bis(L)R, = Bis(1)R, + Bi(L)(1 — L)R,

p
= Bis(1)Ri+ > Bis AR p

h=0
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10.4 Estimation des impulsions structurelles par la méthode
de Shapiro et Watson (1989)

(Voir Gerlach et Smets, 1995 et Smets, 1996)

Dans le cas du systéme étudié, comprenant 4 variables, le choc d’offre est déterminé,
ainsi que dans la section précédente, comme résidu d’une régression dans laquelle les
variables contemporaines de toutes les variables sont incluses. On integre par la 3 con-
traintes d’identification & nature économique et 3 contraintes d’orthogonalisation.On
introduit une matrice de retards notée A’ = W lA, avec A la matrice de retards
définie a ’équation (1) du corps du texte et W une matrice 4x4 comprenant le vecteur
(1, Ajp0, Ai30, A140) en premiere ligne et une matrice 3 X 4 de type [0,/3] en bloc
inférieur. Les matrices ATy, pour 2<j< 4 résultent de la décomposition entre effets de
court et de long terme et sont explicitées ci-dessous.

APIB; = Z An WAPIB; 4,
+ Z A hAQPt h T Z A13 hAQZt hT Z A14 WAt + ws

On considere ensuite les trois régressions (correspondant & trois équations du modele
VAR canonique, en notant p, i, S respectivement 'indice de prix, le taux d’intérét nom-

inal et le ratio Déficit /PIB):

Ap, = Z Ay APIB; 4 + Z Ago nApy 1 + Z Agz n Aty p + Z Aga St + €21

h=1 = = h=1

A%—ZAzﬂhAP]Bt h+ZA32hAPt h+ZA33hA% h+ZA34hSt h+ Eat

h=1 h=1 = h=1

ZAzﬂhAP]Bt h‘I‘ZAALQhApt h+ZA43hA@t h+ZA44hSt nt Eat

h=1 = = h=1

Par construction, les innovations canoniques £; sont non corrélées au choc wg. En
effet, d’apres le principe de la régression linéaire, le résidu wg de la premiére équation
est non-corrélé aux régresseurs de cette équation et en particulier aux régresseurs con-
temporains A%p; = Apy — Ape_1, A%y = Niy — Aiz_jet AS;. 1l est done non corrélé aux
variables Ap,, Aiet S; et par conséquent aux innovations canoniques correspondantes.
Par exemple, on écrira:

P P P P
cor = Apy — Z A21,hAP]Bt7h - Z A22,hAptfh - Z A23,hAit7h - Z A24,hSt7h
h=1 h=1 h=1 h=1
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Par ailleurs, le résidu wy est le seul qui a un effet a long terme sur le PIB, alors que les
autres chocs n’ont pas d’effet a long terme. Ceci explique pourquoi, dans la régression
de APIB; sur I'ensemble des variables retardées ou contemporaines du systéme, les
coefficients A},(1), pour 2 < j < 4, des variables Ap;, Aiset S; sont égaux a zéro. Cela

apparait en écrivant :

Ajy(L) = Ay (1) + (1= L)Ay(L)

Or, pour la structure partiellement récursive considérée, la nullité jointe de ces coeffi-
cients est équivalente a la nullité jointe des multiplicateurs de long terme correspondants
(voir annexe précédente).

Des lors, le résidu de I’équation de PIB correspond au choc d’offre, défini de manieére
unique. On notera que 1’équation du PIB qui fait intervenir des régresseurs contem-
porains est estimée en utilisant des variables instrumentales. Les instruments sont les
variables retardées APIB; , Ap;_n, ANiy_p, Si_p pour h> 1.

Les autres chocs structurels sont ensuite estimés comme résidus de régressions suc-
cessives.

En particulier, parce que les autres chocs sont orthogonaux aux choc d’offre, les
coefficients P;1pour 2 < j < 4 de la matrice de passage des chocs canoniques aux chocs
structurels sont obtenus a partir des régressions:

gjt = Pjiwse + &1, V7,2 < j < 4

On peut remarquer aussi que les chocs structurels, parce qu’ils sont orthogonaux
au choc d’offre, peuvent étre décomposés sur la base ;;, 2 < j < 4. De plus, par
ce que les chocs de politique monétaire et budgétaire sont supposés n’avoir pas d’effet
instantané sur la variable activité (ce qui constitue deux hypothéses supplémentaires
d’identification), l'effet de wgy,le choc de demande privé, sur 'activité peut étre identifié
a un facteur multiplicatif prés, choisi comme égal & un. On a donc finalement:

I I 1%
war = + ATy 082 + AYs 0830 + ATy oat

Pour compléter l'identification, on impose ensuite par regréssion deux contraintes
supplémentaires d’orthogonalisation, 4 contraintes de normalisation des chocs et une
contrainte économique sur le choc de politique monétaire.

10.5 Utilisation de la procédure IMPULSE du logiciel RATS

Pour un systeme de deux équations simultanées, la procédure IMPULSE de RATS,
combiné a une décomposition de Choleski, peut étre appliquée comme suit. On attribue
des numéros aux équations:

p p
X1 = an20Xo + Z o g Xie—k + Z 1ok Xor—k + Wi

k=1 h=1

P p
KXoy = Z o1k X1ek + Z Qg9 Xop k + €2
h—1 h—1
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D’apres les principes de la régression linéaire, le résidu de la premiére équation est non
corrélé aux regresseurs Xo; p,h > 0 et X;, 5 , h > 1 et par conséquent a l'innovation
ot

Lorsqu’on appelle la procédure IMPULSE, en se référant aux équations précédentes,
appelées par leur numéro, les parametres «;; 5, caractéristiques du mécanisme de propa-
gation, ont été estimés et les réponses du systeme aux chocs wy et £9 peuvent etre évaluées

[ X — 0412,0X2t ] _ §Ah [ Wit—n ] +At [ T10 — 12,0720 ]
h=0

Xoy E9.t—h 20

selon:

Plus précisément, les réponses aux chocs wy et g9 des variables X, — a120X9 et Xy
sont caractérisées par les multiplicateurs dynamiques extraits des matrices A", fonction
des seuls parametres «;;; du systéme d’équations simultanées. Par exemple, le multi-
plicateur C'y 5, qui caractérise la réponse de la variable Xi; — avjg 0 X9 au choc wy 4 p, est
’élément (1,1) de la matrice A", (Ah) "

I1 est facile alors d’en déduire les réponses des variables X; et Xg; aux mémes chocs:
par exemple, la réponse de la variable X;; au choc w5 est donnée par:

(A7), —ano (47),,

On note que 'on peut toujours faire référence a 1’ensemble d’équations représentées
par le VAR canonique, calculer par la procédure IMPULSE les fonctions de réponse corre-
spondant aux innovations correspondantes €, puis, en ajoutant l'option DECOMP = P,
pour une matrice P, estimée au préalable, les fonctions de réponse qui sont associées a
un ensemble d’impulsions structurelles w, définies par w = P~ le.

Il est important de noter toutefois que I'existence de relations de cointégration induit
des difficultés sur 'identification des chocs structurels.

10.6 Identification de la matrice P pour une dynamique coin-
tégrée
Il est intéressant de passer d’abord en revue les résultats analytiques disponibles dans

la littérature et qui peuvent étre utilisés dans le cas cointégré.
A ce titre, nous mentionnons d’abord les travaux de Liitkepohl et Reimers (1992).

10.6.1 Estimation de multiplicateurs dynamiques de long-terme pour une
dynamique cointégrée (Liitkepohl et Reimers, 1992)

Conformément aux résultats obtenus par Liitkepohl et Reimers (1992), on peut con-
sidérer le modele VAR en niveau, estimer ces paramétres comme des fonctions des
parametres du modele & correction d’erreur correspondant. Une fois ces paramétres
A estimés en tenant compte ainsi des contraintes de cointégration, on peut évaluer
les multiplicateurs dynamiques canoniques cumulés en les approchant par les puissances
successives A ~ Y7 O, pour les différentes valeurs de H.
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On connait la loi asymptotique des estimateurs A¥ correspondants (pour des longueurs
de trajectoires infiniment longues) et on peut donc évaluer analytiquement les inter-
valles de confiance associés. Lorsqu’on s’intéresse ensuite aux fonctions de réponse
structurelles, on dispose encore de résultats analytiques (Liitkepohl et Reimers, 1992),
lorsque 'orthogonalisation est réalisée par une décomposition de Choleski de la matrice
de variance-covariance des innovations canoniques. On peut généraliser (Bruneau, 1997)
ces résultats au cas ou l'identification est réalisée par 'imposition de contraintes identifi-
antes qui sont exclusivement des contraintes de court-terme, en généralisant la démarche
adoptée par Hamilton (1994).

Lorsque l'identification fait par contre intervenir des contraintes de long-terme, on
perd a priori la simplicité des calculs analytiques dérivés par Liitkepohl et Reimers
(1992), parce que ces contraintes interferent avec les contraintes de cointégration. Il faut
en particulier noter que le choix des contraintes économiques identifiantes ne peut étre
effectué sans considérer avec attention les contraintes de nullité supplémaires qui sont
imposées de facto par la dégénérescence du rang de C(1)( & savoir &/©(1)P = 0).

Ainsi, dans le cas simple d’un systéme trivarié comportant deux relations de cointé-
gration, la matrice C'(1) est de rang un, de sorte que l'identification usuelle d'un choc
d’offre reposant sur '’hypothése de nullité de deux multiplicateurs dynamiques de long-
terme structurels associés a la variable d’activité se traduit par I'imposition des mémes
contraintes sur les multiplicateurs dynamiques de long-terme des autres variables du
systéme, soit:

©11(1) 0 0
O(l)=| Ox(1) 0 0
©3(1) 0 0

si la premiere série décrit ’évolution de 'activité.

Dans ce cas précis, il faut supposer que I'unique tendance commune 7 du systeme (la
tendance est unique parce qu’il existe deux relations de cointégration dans un systéme
traivarié) résulte des seuls chocs d’offre wy, soit a la date ¢ :

t
=) wen
h=1

Il convient alors d’adopter le mode d’identification général proposé par Mellander et

al. (1992).

10.6.2 Identification de chocs persistants et transitoires (Mellander et al.,
1992)32

Ces auteurs choisissent d’opérer une distinction a priori entre des chocs dits persistants
et transitoires, ainsi qualifiés en référence a leurs effets, respectivement persistants et
transitoires. Les premiers chocs sont ainsi associés a des multiplicateurs dynamiques de
long-terme qui ne sont pas tous égaux a zéro. Ils contribuent aux tendances communes
du systéme: celles-ci sont plus précisément spécifiées comme des combinaisons linéaires

32Voir aussi King et alii (1991), de méme que Bec et Hairault (1993).
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des marches aléatoires définies a partir des seuls chocs persistants. Les chocs transitoires
completent ’ensemble des chocs persistants pour constituer une base de n chocs, pour
un systeme de dimension n.

Plus précisément, I'identification est réalisée comme suit.

La représentation a tendances communes s’écrit:

¢
X =Ta > 01w, + 0" (L)w
5=0

Ces propriétés sont observées lorsque la matrice ©(1) n’est pas de plein rang, en
l'occurrence de rang n — r, 0 < r < n, ou r désigne le rang de cointégration. o, est la
matrice n X (n —r), de rang n — r, dont les colonnes sont des vecteurs orthogonaux aux
vecteurs de cointégration.

On remarque que o/, O(1)w = w® (p comme persistant) est un bruit blanc (n —
r)-dimensionnel, de matrice de variance-covariance réguliére. Dans ces conditions, les
tendances 7;, 1 < i < n — r, des différentes séries s’expriment comme des combinaisons
linéaires des n — r marches aléatoires >/, w,(f;).

Les contraintes identifiantes sont alors les suivantes.

1. La matrice o est choisie de facon a rendre diagonale la matrice de variance-
covariance des wt(p ). Plus précisément, pour définir o;, on a n(n — r) éléments a

déterminer, contraints par la relation:
BwPw') = o 0(1) Y 0(1)a, = Id, ,

ce qui représente (n — r)(n —r + 1)/2 contraintes, puisque la matrice intervenant
de gauche de ’équation est, par construction, symétrique.

2. Les r(n — r) contraintes imposées par les propriétés de cointégration du systéme:

oo =0

3. Pour réaliser 'identification de la matrice o, il faut enfin imposer (n—r)(n—1r —
1)/2 contraintes supplémentaires. Ces contraintes sont structurelles, c’est-a-dire
justifiées par la seule considération d’a priori économiques, et sont analogues aux
contraintes identifiantes présentées dans les sections antérieures.

On peut noter que Smets (1996) met en oeuvre la procédure d’identification précédente
dans le cas dégénéré ou la seule relation de cointégration est associée a I'unique série
stationnaire du systeme et obtient des résultats similaires aux résultats obtenus en ap-
pliquant la méthode d’identification de Shapiro et Watson (1989).

On notera que 'estimation du systeme d’équations simultanées, tel qu’il est préconisé
par Shapiro et Watson s’accommode mal d’une représentation autorégressive en niveau
parce qu’il est alors difficile de traduire les contraintes de long-terme, qui sont par
contre facilement exprimées & partir de la représentation de la dynamique des différences
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premieres. Mais dans ce dernier cas, il est difficile de traduire les contraintes de coin-
tégration. On peut alors penser au modele RVAR présenté en 10.6, qui intégre, par
construction, les contraintes de colntégration, mais il faut alors traduire les contraintes
identifiantes de long-terme dans le cadre de cette paramétrisation, en utilisant la relation
qui existe entre cette paramétrisation et la paramétrisation “a tendances communes”

(Mellander et al., 1992):
(p)
— | “
Wt [ wf,t) ]

_ | 1y
- |5 ]

ot F}, et F, sont des matrices de dimensions respectives (n — r)xn et rxn, définies par®*:

F, = (YY) 1TC(1)

Er = (Qtr)il 7/271

avec 7= M 'B(1)A(1)M« (o/oz)fl et ()i, une matrice rxr choisie de facon a ce que la
matrice 7' Y17 soit diagonale.
Le RVAR canonique doit alors étre remplacé par un modele RVAR structurel.
Alors, pour la * bonne” matrice P identifiante, on peut exprimer les multiplica-
teurs dynamiques, compatibles avec la dynamique RVAR, intégrant toutes les contraintes
d’identification, selon:

O(L) = M 'D(L)B Y (L)MP

Dans tous les cas, on notera que la représentation de la dynamique dite a correc-
tion d’erreur (MCE), équivalente a toutes les représentations précédentes, n’intervient
qu’indirectement dans la procédure d’identification, simplement parce que cette repré-
sentation ne peut pas étre inversée directement selon la décomposition de Wold, parce
qu’elle n’a pas la structure autorégressive essentielle pour effectuer cette inversion.

Cette remarque vaut également, lorsqu’on envisage une estimation, par simulation,
des multiplicateurs dynamiques et des intervalles de confiance associés.

33Dans leur article, King et al. (1987) expriment les contraintes de cointégration en écrivant la matrice
T ,nx(n—r),sous la forme T = TolIl. To est une matrice n x (n — r) de coeflicients connus, telle
que o'Tg = 0, qui integre aussi les (n — r)(n — r + 1)/2 contraintes supplémentaires. Les coeflicients
“libres” sont regroupés dans la matrice II de dimension (n —r) x (n —r).

Dans ce cas, il s’agit d’identifier la matrice II telle que: TY' = O(1)XO(1)’, c’est-a-dire que

T = (YY) "0 (1)Z0(1) To(THYo) ! (10)

On a donc (n — r)(n — r + 1)/2 contraintes puisque la matrice TII" est symétrique. II est alors
parfaitement identifiée, si on choisit une décomposition de Choleski du membre de droite de I’équation
précédente (Il prend donc une structure triangulaire inférieure). Ce choix peut étre considéré comme
une simple normalisation des chocs structurels.
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10.6.3 Estimation des fonctions de réponse par simulation

On fait référence au systéeme d’équations correspondant au modele VAR en niveau, a
condition d’estimer les parametres de ce modele en tenant compte des contraintes de
cointégration, c’est-a-dire en estimant les parameétres du VAR comme des fonctions des
parametres de la représentation a correction d’erreur (Liitkepohl et Reimers, 1992).

Lorsqu’on dispose d’'un mode d’estimation de la matrice P, identifiée par un ensemble
de contraintes intégrant les contraintes de cointégration on peut, par exemple dans le
cadre du logiciel RATS, ajouter 'option DECOM P = P, pour obtenir les réponses des
différentes composantes du VAR aux chocs w. Les difficultés sont du méme ordre que
celles indiquées a propos de ’évaluation analytique des intervalles de confiance.

Soit, on peut écrire un systeme d’équations simultanées, ou toutes le contraintes
identifiantes (y compris les contraintes de cointégration) se traduisent comme dans le
cas étudié par Shapiro et Watson (1989). On peut alors procéder comme décrit dans le
cas non-cointégré.

Soit, on peut estimer la matrice P par la méthode de Gali (les contraintes de
cointégration sont des contraintes sur les multiplicateurs dynamiques de long-terme
comparables aux contraintes identifiantes dites de long-terme considérées précedemment
dans le cas non-cointégré). On inverse alors le modele VAR en niveau, estimé en tenant
compte des contraintes de cointégration, selon les principes adoptés par Litkepohl et
Reimers (1992. Dans ce cas, il est plus simple d’intégrer les contraintes de long-terme, ex-
primées en fonction des multiplicateurs dynamiques cumulés approchés (YF_, Cj, ~ AH),
dans l'estimation de P. On notera cependant que ’estimation n’est pas aussi précise que
dans le cas ol les contraintes sont exprimées directement en fonction des multiplicateurs
dynamiques de long-terme C(1), déduits du VAR cointégré.

10.7 Méthode des Moments Généralisés (Watson, 1994)

Lorsque les modéles sont sur-identifiés, la méthode des MCO n’est pas applicable.
L’analyse se concentre ici sur la Méthode Généralisée des Moments (GMM). C’est la
méthode utilisée par Bernanke et Mihov (1995), qui testent différentes hypotheses sur le
fonctionnement du marché interbancaire, certaines d’entre elles imposant plus de con-
traintes que nécessaire pour assurer l'identification.

On s’attache ici & déterminer les coefficients du VAR Structurel apres intégration
des contraintes d’identification (Watson, 1994). Par exemple, dans un modele bivarié
AY; = (Y11, Y2t)', une contrainte de court terme du type Ajpo = 0 signifie que I’équation
de y1; = 6 Wi, + wyy ne contient pas 9 comme régresseur, c’est-a-dire que Wy, =
(Y1t-1,- Yl tp Y261, - Y21—p)- S1 on étudie un modele juste-identifié (on n’impose

pas de contraintes sur Ay et Agy), on a yo, = deWortwar, et Wor = (Y145 - -+ Y1tps Y2t 15 - - -

En considérant le vecteur de variables instrumentales 7, = (Y141, Y2.t-1, - - - s Y1t—p> Y2.t—p)
(qui sont incluses dans l'espace d’information en ¢), on peut écrire 4p + 1 conditions sur
les moments :

E(thlt) =0
E(th%) =0
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E(w%wlt) =0

En notant u, = (Zlwi, Ziwar, wiws)', et @ = T 131 | uy, les estimateurs de &, &y
(c’est-a-dire les parameétres Ay, ..., A, du modele VAR structurel) de GMM sont alors
obtenus comme solution du programme:

{(51, (52} < A?"g min ﬂ/i}uﬂ

o 3, désigne un estimateur asymptotiquement sans biais de F/(usu)})

Si on n’integre qu’une seule contrainte de court terme de type Ajp0 = 0, on vérifie
que 'on a bien un systéme juste-identifié, puisque 1’on a 4p + 1 contraintes pour 4p + 1
coefficients & estimer (Ay,..., Ay, avec les éléments diagonaux de Ay pris égaux zéro).
La méthode GMM est alors équivalente a celle des Variables Instrumentales.

En revanche, s’il existe davantage de contraintes exprimées sous la forme de condi-
tions supplémentaires sur les moments, on peut développer le test .J de sur-identification,
en comparant la valeur du critére de minimisation précédent a un x?(r), ot r est le
nombre de contraintes sur-identifiantes considérées. Toutefois, le rejet du modele suri-
dentifié correspond au rejet de ’ensemble des contraintes, puisqu’il n’est pas possible
d’individualiser les contraintes sur-identifiantes.
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Tests de Stationnarité (Dickey Fuller)
Axy = a+ Bl + pre 1 + Z§:1 Az g

1972:1 1995:2

Variables | Ordre nb p Temps | Constante | Box Pierce
retards (k) | (Test : p—1) | (Student) | (Student) | (p-value)
In v, 1 4 27 .004 24.8
(-4.15) (3.24) (0.3)
Inp:/pi 4 1 8 .30 30.1
(-4.53) (0.09)
1 12 0.53 21.1
(-2.26) (0.4)
il — i’ 1 0 0.05 12.2
(-9.55) (0.9)
St 0 1 0.82 21.2
(-2.42) (0.9)
Table 1: Tests de Stationnarité
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Décomp. de la Variance de 'erreur de prévision

(variables en niveau)

systéme (APIB,A’P, A(r" — 1), S/PIB)

Contrainte de long terme pour l'effet
de la politique budgétaire sur le PIB

Contribution des différents chocs (%)

variable | horizon w? wt | wm w?
Iny, 1 78.0122.0] 0.0 0.0
2 84.3 | 15.6 | 0.0 0.0
5 89.4| 6.8| 3.2 0.6
10 929 | 3.3| 34 0.4
20 96.0| 1.8] 1.9 0.3
o0 100.0| 0.0] 0.0 0.0
Inpi/pe—a |1 21.3 | 62.9 | 15.2 0.6
2 21.8 | 58.0 | 18.6 1.7
5 10.5 | 48.6 | 39.9 1.0
10 7.6 | 26.2 | 65.7 0.6
20 7.8 21.5] 69.9 0.8
o0 7.6 176|739 0.9
iy — i 1 871274 63.9 0.0
2 12.0 | 27.4 | 60.5 0.1
5 15.9 | 31.2 | 49.8 3.0
10 17.6 | 35.0 | 40.6 6.8
20 19.9 | 384 | 33.4 8.3
o0 21.8 | 42.2 | 25.8 10.2
S/PIB; |1 0.0 19| 0.8 97.2
2 0.1 1.8] 1.8 96.3
5 21.7 | 241|107 65.2
10 3421 39| 9.2 52.8
20 33.5 | 4.0 10.9 51.6
o0 33.5 | 4.0 10.9 51.6

Table 2: Décomposition de la variance
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Décomp. de la Variance de 'erreur de prévision

(variables en niveau)

systeme (APIB,A*P " — 1% S/PIB)
Contrainte de long terme pour l'effet
de la politique budgétaire sur le PIB

Contribution des différents chocs (%)

variable | horizon Wl Wt W™ wP
Iny, 1 89.9 | 10.1 | 0.0 0.0
2 906 | 84| 0.9 0.1
5 78.6 | 128 | 8.5 0.1
10 79.0 | 10.1 | 10.7 0.2
20 88.3 | 58| 5.7 0.2
00 100.0 | 0.0] 0.0 0.0
Inpi/pe—a |1 2.6 273|425 275
2 4.0 1328 | 344 28.8
5 241664 | 164 14.8
10 1.2 | 747 | 16.2 8.0
20 0.9 | 83.0 | 11.7 4.4
00 1.2 1895 | 64 2.6
iy — i 1 4.2 1 27.8 | 68.0 0.0
2 2.8 26.7|70.0 0.5
5 2.5 26.5 | 70.6 0.4
10 3.0 | 32.6 | 63.1 1.3
20 4.4 1 33.5 | 60.0 2.1
00 4.6 | 33.6 | 59.7 2.1
S/PIB; |1 0.8 1249|129 61.5
2 0.8 1205|129 65.8
5 8.0 1349|126 | 44.6
10 17.7 | 32.7 | 11.3 38.2
20 16.0 | 32.6 | 20.0 31.3
00 15.7 | 33.5 | 20.6 30.2
Table 3: Décomposition de la variance : variante
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