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SOMMAIRE

Les modeles calculables d’équilibre général (MCEG) sont devenus, au cours des
dernieres années, des outils importants d’analyse économique. Ils sont utilisés pour évaluer
et quantifier les effets de diverses politiques de commerce extérieur, de taxation,
d’intégration économique régionale et d’autres politiques. Plusieurs scénarios sont en

général envisagés et simulés a 'aide de ces MCEG.

Dans cette thése nous nous concentrons sur les problémes que pose la sélection des
valeurs des parameétres tlés dans ces modzles. Ce sont généralement des élasticités dans les
fonctions de comportement et sont & la base de ce qui est appelé "calibration". Les valeurs
de ces parameétres influencent largement les résultats des modeles et des simulations. Les
valeurs utilisées pour ces élasticités sont soit des estimations économétriques extraites
d’autres études, soit des valeurs obtenues par comparaisons internationales, soit simplement
des valeurs arbitraires qui ne reposent sur aucune observation des données de 1I'économie
¢tudiée. Dans tous les cas, il y a une incertitude relative aux valeurs retenues. Cette
incertitude justifie les questions qui se posent sur la fiabilité des résultats des MCEG et sur

leur prise en considération dans un processus evenwel de prise de décision.

Dans le premier chapitre de cette these nous posons d’abord de fagon formalisée le
probléme de la calibration dans les MCEG. Nous résumons ensuite les idées de base des
méthodes essentiellement descriptives qui ont été proposées pour faire de I'inférence dans
les MCEG. Ces méthodes sont les plus citées et parfois utilisées et disposent d’un certain
fondement théorique ou se caractérisent par une portée pratique. Au chapitre 2 nous
développons trois nouvelles méthodes pour tenir compte de cette incertitude. Ce sont des
approches plus systématiques basées sur la notion classique de région de confiance. Elles
permettent de construire des régions de confiance pour une ou plusieurs variables endogeénes
calculées par un MCEG non stochastique ou de fagon plus générale, pour un modele de
simulation non stochastique. La premiere méthode se base sur la statistique de Wald et

produit des régions de confiance asymptotiquement valables. La deuxiéme méthode est par
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contre susceptible de produire des régions de confiace valides en échantillons finis. Elle
suppose qu’une région de confiance pour les parametres libres du modele est disponible et
permet de dériver des régions de confiance pour les variables d’intérét en utilisant une
méthode de projection. La troisiéme méthode est basée sur des simulations et sur la notion

de tests randomisés.

Pour illustrer ces trois nouvelles méthodes inférentielles nous construisons au
chapitre 3 un modele simple ayant la structure standard des MCEG pour un seul pays
représentant I’économie marocaine. Une simulation de référence y est aussi analysée. Au
chapitre 4 nous illustrons la mise en application des trois méthodes proposées. Nous
constatons qu’étant donnée 'incertitude sur les estimateurs des élasticités du commerce
extérieur, les conclusions déduites 2 partir des résultats des estimations ponctuelles sont
remises en cause et nuancées en regardant les intervalles de confiance pour certaines
variables endogenes du modele. Une attention particuliere est portée a la mise en pratique
numérique de chacune des trois méthodes dans un cadre général et dans le cas du modele
d'illustration. Au dernier chapitre nous examinons deux extensions de la problématique que
pose la calibration dans les MCEG. Nous proposons deux méthodes statistiques pour
construire des régions de confiance pour les parametres non libres ou caiibrés d’un MCEG.
La premiére se base sur le méme concept de projection utilisé au chapitre 2. La deuxiéme
méthode consiste A perturber ou 2 prolonger de fagon stochastique les équations qui
s’utilisent dans les procédures de calibrations déterministes pour construire des régions de
confiance pour les parametres calibrés. Cette méthode se base sur des simulations et utilise

le concept de fonction pivotale d’un parametre.

Mots clés: modéles calculables d’équilibre général, analyse de sensibilité, calibration,

régions de confiance, économie marocaine.
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Chapitre 1

CALIBRATION ET ANALYSES DE SENSIBILITE DANS LES MCEG:
POSITION DU PROBLEME ET REVUE DE LA LITTERATURE



1. INTRODUCTION

Les modeles calculables d’équilibre général (MCEG) sont utilisés bour étudier ou
simuler les effets de différentes politiques économiques dans les pays développés et dans
les pays en développement. De tels modales sont généralement fortement non linéaires et
non stochastiques. Les résultats des simulations effectuées par ces modeles dépendent de
plusieurs hypothéses. Certaines concernent les comportements des agents ou encore les
spécifications de comportement. D’autres sont lides 2 ce qu’on appelle la "fermeture" du
modele ou au choix desz variables "exogenes”. La nature et la qualité des données utilisées
conditionnent aussi dans une large mesure ces résultats, que ces données soient relatives a
une année de base (année de référence de la matrice de comptabilité sociale) dans les
modeles statiques, ou encore celles d’un équilibre stationnaire dans les modgles dynamiques.
D’autres données, non moins cruciales, utilisées dans ces modeles sont les valeurs des
parametres dans les fonctions de comportement et qui sont A Ja base de la "calibration" du
modele. C’est la sélection de ces valeurs et I’incertitude qui lui est associée qui retiennent
notre attention dans ce travail. Plus précisément nous nous intéressons aux méthodes
statistiques et économétriques qui tiennent compte de I'incertitude liée A cette procédure de

calibration.

Comme le souligne Wigle (1986), le probléme du choix des valeurs des parameétres
de ces modeles suscite une réaction naturelle de scepticisme chez ceux qui ont A construire,
analyser ou utiliser des MCEG. Ces valeurs sont soit des estimations économétriques tirées
d’autres études, soit des valeurs basées sur des comparaisons internationales, soit
simplement des valeurs arbitraires qui ne reposent sur aucune observation des données de

I’économie étudiée. Lorsque des valeurs pour ces €lasticités sont disponibles dans la
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littérature, elles sont souvent contradictoires et non cohérentes. Ces estimations sont
générées A partir de classifications sectorielles différentes de celles utilisées dans les
modgles, pour des périodes voire méme pour des pays différents de ceux pour lesquels ces
modeles sont construits. Ces parametres comportent donc une large part d’incertitude qui
se traduit directement sur les résultats des modeles et des simulations. Comme ces modeles
ne sont presque jamais estimés par des méthodes économétriques, que ce soit équation par
géquation ou sous forme d’un sys2me complet d’équations, aucun test face aux données
n’est donc possible. Méme si la spécification générale du modele n’est pas remise en cause,
la crédibilité des soluﬁéns est affectée par I’incertitude sur le vecteur de parametres retenu.
Les approches proposées jusqu'd présent dans la littérature [Pagan et Shannon (1985),
Harrison (1986), Bernheim, Scholz et Shoven (1989), Harrison et Vinod (1992), Wigle
(1991), Harrison, Jones, Kimbell et Wigle (1993)...] tentent de trouver une méthode
statistique satisfaisante pour traduire 'incertitude sur les parametres en une incertitude sur
les résultats des simulations, c’est-3-dire faire une inférence statistique sur les variables
endogénes. Dans toutes ces approches le probléme de la calibration en soit n’a jamais été
bien formalisé, en tout cas pas comme nous le faisons ici. Cette méthode, largement utilisée
dans les MCEG, est beaucoup moins exigeante que les méthodes économétriques
d’estimation, que ga soit au niveau des données ou encore au niveau des procédures
numériques qu’elle nécessite. Le seul travail théorique de référence sur les spécifications
numériques et en particulier sur la calibration dans les MCEG est celui de Mansur et
Whalley (1984). Ce méme travail a été par ailleurs comment¢ et complété par Lau.'
Cependant, dans la littérature sur les modeles macro-économiques fondés sur le concept de

cycle économique réel, Gregory et Smith (1990, 1991, 1993), Canova (1992) ainsi que

! Voir Lau L.J., commentaire 2 Mansur et Whalley (1984) pp:127-135.
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Canova, Finn et Pagan (1992) ont proposé des approches d’estimation des parametres de
calibration. Ces méthodes sont parfois liées a la méthode des moments généralisés. Dans
ce chapitre nous posons d’abord de fagon formalisée le probleme de la calibration dans les
MCEG (section 2). Dans les autres sections nous discutons successivement les fondements
théoriques des méthodes les plus citées et parfois utilisées pour tenir compte de I’incertitude

relative 2 la calibration dans les MCEG.
2. FORMALISATION DU PROBLEME DE LA CALIBRATION DANS LES MCEG

Depuis le travail de Mansur et Whalley (1984) et méme avant, les modélisateurs en
équilibre général ont eu recours A des procédures de calibration. Ce sont des approches non
stochastiques qui nécessitent généralement beaucoup moins de temps et d’effort que les
estimations €conométriques. Ces procédures nécessitent d’une part une matrice de
comptabilité sociale complete et aussi récente que possible, ou encore des informations
statisuques €quivalentes, 2t d’autre part une revue de la littérature afin d’obtenir les valeurs
des parameétres dits clés ou libres du modele, & défaut d’estimations économétriques. Les
autres parametres dits de calibration sont alors déduits de la matrice de comptabilité sociale

et des valeurs fixées des parameétres libres.

De fagon formalisée la structure générale d’'un MCEG sous forme numérique peut

étre représentée par une fonction M telle que

Y = M(X, B, v) (2.1)

ol Y est un vecteur de dimension m de variables endogénes, M est une fonction

habituellement non linéaire, qui peut étre analytiquement compliquée mais calculable, X est
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un vecteur de variables exogenes ou de politiques économiques, B est un vecteur de
dimension p de paramétres libres, y est un vecteur de dimension k de parametres de

calibration.

Du point de vue statistique les vecteurs des parametres B et y ne sont pas
fondamentalement différents. Ils jouent cependant des roles tout A fait distincts dans ces
modeles. Alors que les composantes du vecteur B sont en général synonymes d’élasticités
dans les fonctions dei comportement du modele (utilité-demande, production-offre,
importation, exportation, etc...), celles du vecteur y sont généralement des parametres
d’échelle ou des parts dans ces mémes fonctions de comportement. Dans les MCEQG, la
calibration consiste A déterminer le vecteur de parametres y de fagon & reproduire
exactement les données d’une année de base particuliere, étant donné une estimation
ponctuelle du vecteur B des parametres libres du modele. Il n’est donc pas surprenant que
le choix de ces parametres libres introduits dans cette étape influence largemeni les résultats
des simulations. De facon formalisée. la procédure de calibration consiste 3 déterminer le

vecteur y en résolvant le systéme

Y, = M(X,, B, 1) (2.2)

ot Y, et X, sont respectivement les vecteurs des variables endogeénes et exogénes pour

’année de base. Si on suppose que celte solution est unique, on peut écrire:

Yy = H{Y,, X, B) = h(B) . (2.3)

Lorsqu’une estimation f§ du vecteur B des paramétres libres du modele est disponible, le

vecteur 7y est alors estimé en remplagant § par son estimation dans (2.2) et (2.3). Cependant
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le vecteur de calibration y est généralement constitué de deux sous-vecteurs de parametres.
Le premier sous-vecteur Y, ne dépend pas de B. Il n’est donc fonction que de X, et de ¥,
c’est-3-dire:

Y, = h(Y, X)) . 2.4)

Le second sous-vecteur v, est par contre fonction 2 la fois de B, de X, et de Y, c’est-2-dire:

Y, = h(Y, X, B) . (2.5)

Par ailleurs comme le vecteur X des variables exogénes est supposé connu et comme la
nature déterministe du modele n’est pas remise en question, on peut alors simplifier les

notations et écrire A nouveau le modele sous forme compacte:

Y= 5B) - - @9

Cette formaiisation ¢t ces précisions concernant les parametres de calibration s avéreront
trés utiles dans les développements théoriques et méme indispensables pour les conduites

numériques de certaines approches présentées dans les chapitres qui suivront.

A partir de cette structure générale on s’intéresse aux effets d’une ou plusieurs
politiques économiques qui modifient les composantes du vecteur X,. Les solutions du
modele M, simulées sur la base des différentes valeurs du vecteur des variables exogénes
X, sont comparées et intégrées dans un processus de prise de décision. Toutes ces solutions
sont fonctions de l’estimation ponctuelle utilisée pour le vecteur B des élasticités.

Théoriquement ce vecteur doit étre estimé de fagon économétrique et une matrice de
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covariance de I’estimateur de B est rapportée. Ce n’est malheureusement pas le cas dans les
études qui utilisent des MCEG, ol aucune mesure d’incertitude n’est habituellement
rapportée et seules deux ou trois combinaisons arbitraires d’estimations de parametres sont
essayées dans le cadre d’analyses de sensibilité limitées. Toute I’information contenue dans
la matrice de covariance des estimateurs des paramétres est tout simplement ignorée.
Mansur et Whatley (1984, p.100), entre autres, soulignent le caractere crucial de cette étape
lors d’une modélisation. Ils précisent: "The choice of elasticity values critically affects
results obtained with these models”, et ajoutent (p.103) "The ser of elasticity values used
are critical parameters;in determining the general equilibrium impacts of policy changes
generated by these models". Shoven et Whalley (1984), dans Pun des articles qui font la
synthése des principaux travaux réalisés avant cette date, reconnaissent 1’importance capitale
de la sélection de ces paramétres dans la détermination des résultats des simulations de
politiques économiques ainsi que les difficultés rencontrées par les modélisateurs lors de
I’étape de la calibration. Ils indiquent que la méthode généralement utilisée est basée sur
un choix arbitraire d’une estimation ponctuelle autour de laquelle une analyse de sensibilité
peut étre effectuée. Ils écrivent en particulier: "The procedure generally employed is to
choose a central case specification, around which sensitivity analysis can be performed”,

(Shoven et Whalley, 1984, p.1030-1031)

Les difficultés de la calibration des MCEG ne sont pas directement abordées par les
différentes méthodes d’analyse de sensibilité. Ces méthodes ne s§’intéressent qu’aux
estimations (et donc estimateurs) du vecteur B non pas aux estimations de Y. Remarquons
que dans les MCEG la dimension du vecteur conjoint (B, y) peut étre grande et son
estimation économétrique est généralement trds coliteuse, sinon impossible. En effet le

nombre de parameétres d’'un MCEG augmente rapidement avec le nombre de secteurs et de
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consommateurs considéré. Les données statistiques pour des niveaux poussés de
désagrégation ne sont pas disponibles. Le nombre de paramétres A estimer peut 2 I’occasion
dépasser le nombre des données disponibles. La calibration est alors considérée comme une
sorte d’estimation du vecteur . Il est clair que cette procédure d’estimation est ponctuelle
et qu’elle ne prend pas en considération l'incertitude relative a I’estimation du vecteur des
paramétres libres B, ni d’ailleurs celle associée 2 la matrice de comptabilité sociale de

I’année de base.

Les diverses sollnions proposées pour tenir compte de I’incertitude sur les parametres
libres dans les MCEG sont essentiellement descriptives. Les cing principales méthodes
rapportées dans la littérature économique et trés briévement décrites ci-dessous et décrites
en détail dans des sections plus bas sont: I’analyse de sensibilité limitée (ASL), ’approche
de Pagan et Shannon (PS), ’analyse de sensibilité systématique conditionnelle (ASSC),
I'analyse de sensibilité systématique inconditionnelle (ASSI) et I’approche de Harrison et

Vinod (HV).

1- L’analyse de sensibilité limitée (ASL) est rapportée par Bernheim, Scholz et
Shoven (1989) et par Wigle (1991). Elle est largement utilisée dans les premilres
applications de modélisation et recommandée méme par Shoven et Whalley (1984). C’est
une procédure plutdt ad-hoc, empruntée A la recherche opérationnelle, od on cherche 2
évaluer D'incertitude des résultats en utilisant quelques combinaisons particulieres des
parametres du modele. Cette méthode, A cause des biais de sélection des valeurs des
parameétres, demeure trés insatisfaisante pour résumer et évaluer la sensibilité des résultats

des modeles.
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2- L’approche de Pagan et Shannon (PS) (1985) qui a été adoptée par Bernheim,
Scholz et Shoven (1989) et par Wigle (1991), est fondée sur une approximation linéaire des
modeles non-linéaires et fait intervenir les dérivées premieres et secondes des variables

endogenes par rapport aux parametres source de I'incertitude.

3- L’analyse de sensibilité systématique conditionnelle (ASSC), proposée par
Harrison et Kimbell (1985) et par Harrison (1986) a été adoptée dans d’autres €tudes et en
particulier par Harrison, Jones, Kimbell et Wigle (1993). Cette approche prend en
considération les soluti{)ns du modele qui correspondent A des perturbations unilatérales d’un

seul parametre A la fois A partir d’une estimation ponctuelle donnée.

4- L’analyse de sensibilité systématique inconditionnelle (ASSI) est une approche qui
prend en considération toutes les combinaisons possibles des parametres. Elle conduit donc
I’inférence statistique sur toutes les solutions du modele. Cette méthode est rapportée par
Bernheim. Scholz et Shoven (1989), Harrison et Vinod (1992) et par Harrison. Jones.

Kimbell et Wigle (1993).

5- L’approche de Harrison et Vinod (HV) (1992) se base quant 2 elle sur des
distributions a priori des estimateurs des paramétres, sur une "discrétisation” appropriée du
domaine de chaque paramétre et sur un plan de sondage ou d’échantillonnage particulier

pour sélectionner les combinaisons de solutions 2 retenir dans une inférence statistique.

Dans les sections qui suivent nous présentons avec plus de détail les trois méthodes
de base a savoir I’approche de Pagan et Shannon PS (1985), puis I’ASSC en précisant ses

liens avec I’ASL d’une part et avec I’ASSI d’autre part, et enfin nous discutons I’approche



de Harrison et Vinod HV (1992).
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3. L APPROCHE DE PAGAN ET SHANNON: UNE APPROXIMATION

Dans cette section nous présentons le fondement théorique de cette approche tel que
décrit dans le texie de base de Pagan et Shannon (1985). Nous précisons aussi les €tapes
de sa conduite pratique ainsi que les extensions qui lui sont liées pour déterminer soit des
bornes sur les variables endogénes soit la contribution 2 la sensibilité agrégée de chacun des

parametres source de I’incertitude.
3.1. L’approche de Pagan-Shannon

Dans cette approche, ol on se sert de la forme compacte (2.6) du modele, on
suppose que le vecteur P est estimé de fagon convergente par B sur la base de T

observations tel que:

JT(B-B) oNO.Y) . 3.1)

Par ailleurs, on suppose que g admet des dérivées premilres et secondes ce qui permet
d’effectuer un développement de Taylor au voisinage de f§ et ceci pour chaque variable

endogéne Y; (i = 1, .., m) du modele:

g,
Y =g®) =gPB) + (— (BB~ / o1 ()
= &B) =8B (aB(B”(B B+ (B B« aBaB'(B))(B -B) + 0T

ou encore



12

- e - L3 (TR, By -
ﬁhl aBk (3.3)
(277"‘21 g ‘/—(Bk B )\[_(B). h)( aB th(B)) OP(T' )

Si on fait abstraction de I'incertitude sur les parametres, c’est la solution g(B) qui
représente la solution du modele pour la variable endogene Y; (i = 1, .., m). Dans le cas ot
I'incertitude sur les parametres est considérée, la solution dépendra alors de 1’ordre du
développement que 1’on retiendra. Si seuls les deux premiers termes du développement de

Taylor sont conservés on déduit alors qu’asymptotiquement:

EY) = gB), 3.4)

et

ag. ag.
V(Y) = (LB vt = D/VD (3.5)
(Y) (aﬁ(B» (aB(B” , VD,

ol V est la matrice de covariance de (§ - B) et D, = ?(ﬁ). Si on conserve les trois

termes du développement de Taylor on obtient alors asymptotiquement:

E(Y) = 8(B) + 2D,Y) (3.6)
et
V(Y) = D,/VD, 3.7
. d’g,
ot D, = (B) et u(D,V) représente la trace de la matrice D,V. Comme le terme

opap’
tr(D,V)/2 peut €tre non négligeable dans les petits échantillons, c’est généralement la
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deuxieme approximation qui doit étre retenue, et elle donne des résultats différents de
8,-([3)‘ Lorsque la matrice V est diagonale, les calculs sont simplifiés au prix d’une
surestimation ou d’une sous-estimation, selon le signe de la différence entre E(Y;) et g (f).
Mais lorsque les estimateurs des parametres ﬁ: (k = 1, .., p) sont indépendants, comme ce
que d’autres méthodes d’analyse de sensibilité que nous présenterons supposent, alors V est

- effectivement diagonale.

La conduite de IZapproéhe PS sur les MCEG se fait de fagon numérique. L’approche
proposée n’étant guere illustrée dans le texte de base de Pagan et Shannon (1985), c’est
dans ceux de Bernheim, Scholz et Shoven (1989), Harrison (1989) et de Wigle (1991) que
de véritables illustrations sont présentées. Dans un premier temps, on caicule la solution de
base g(B), puis la solution relative 2 la politique économique étudiée est simulée toujours
sur la base de I’estimation ponctuelle f3, Ensuite chaque parametre B, k=1, .., pest
1égerement perturbé de son estimation ponctuelle. La solution du modele, fonction de la

nouvelle estimation ol un paramétre a €té perturbé, est alors caiculée. La différence entre

les deux derniéres solutions donne la valeur numérique de %, By k=1 .. p

k
L’algorithme de cette approche peut étre décrit comme suit:

(1) Prendre connaissance de 1’estimation ponctuelle f du vecteur B et de la matrice de
covariance V;
(2) résoudre le modele avec cette estimation ponctuelle et le calibrer de fagon & reproduire

I’année de base telle que décrit dans (2.2) et (2.3), ¢’est-a-dire:

¥, = HY, X, B) , (3.8)
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Y, = MX, B, 7)) (3.9)

(3) calculer le nouvel équilibre sous la politique économique envisagée:

Yl = M(Xy B: ?0) > (310)

(4) modifier B en B; ou la composante k a ét€ perturbée;

(5) recalibrer le modele sur la base de B, de fagon 2 avoir:

Yo = HY,, X, Bo), (3.11)

Y, = MX,, Br Yo) (3.12)

(6) calculer le nouvel équilibre relatif a la politique économique envisagée:

Yo = MX, Bi. Yo (3.13)

(7) déduire la différence entre les deux vecteurs d’équilibres Y, et Y, od la iéme

. , . ag.
composante représente (a valeur numérique de 5

k

B), i =1, .., m, o B, cst la kieme
composante de [3;

(8) changer k et aller a 1'étape (4), jusqu'a ce que toutes les composantes de B soient
perturbées;

(9) construire les scalaires D', VD,.

Les dérivées secondes sont éventuellement calculées de la méme fagcon que les
premidres dérivées en procédant 2 de nouvelles variations des paramétres source

d’incertitude.
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Outre le cas d’illustration tres simple présenté dans Pagan et Shannon (1985),
I’approche PS a été utilisée par Bernheim, Scholz et Shoven (1989), Harrison (1989) et
Wigle (1991) dans des modeles plus grands et ayant des structures économiques plus
intéressantes. En effet dans Bernheim, Scholz et Shoven (1989), cette méthode est utilisée
pour évaluer 'effet du passage 2 une taxe a la consommation dans un modele développé
par Ballard, Fullerton, Shoven et Whalley (1985). Si on note par w( B) la fonction qui
représente I'effet d’une politique économique sur les variables endogenes du modele, on

peut alors écrire

vP) =Y - Y, = MX, B,v) - MX, B, V) (3.14)

et on cherche 2 mesurer !'incertitude sur y(p) attribuable a !’incertitude sur I’estimateur f§
de PB. Sous les mémes hypotheses que dans I’approche PS concernant la distribution

asymptotique de {3, on montre que:

VTw(B) - wB) —NO, wiZy,) (3.15)

ol I’élément courant (i,k) de y, représente la dérivée de la iéme composante de vy par
rapport A la kiéme composante de B, évaluée au point §, Cette matrice est aussi calculée
numériquement selon les mémes étapes décrites plus haut. Une approximation de Taylor au
voisinage de f§ de la fonction  est alors effectuée:
W) = wB) + ——3 VTB,Bu® +
T+ (3.16)

L3 S VT, BNTB, BB + 0,7

(@ § Jrerire

ol y, et y,, sont respectivement les dérivées premiére par rapport a B, et seconde par
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rapport & P, puis B, de y. Les étapes du calcul numérique sont les mémes que celles
présentées plus haut pour la méthode PS. Sous I’hypothése d’indépendance entres les

estimateurs Bk (k = 1, .., p) on déduit alors 1’espérance mathématique et la variance de

y(p).

Dans I’exemple traité par Bernheim, Scholz et Shoven (1989), on rapporte que le
calcul des équilibres du modele sous les perturbations des parametres ne nécessite pas
beaucoup de temps machine. Ces équilibres sont déduits avec des valeurs initiales
empruntées a l’équilib're calculé avec I’estimation ponctuelle de base ce qui fait converger
rapidement I’algorithme de résolution. Il a été aussi remarqué qu’il n’y avait pas de
différences significatives entre les résultats d’une approximation du premier et de second
ordre dans I’exemple qu’ils ont traité. Wigle (1991), qui a utilisé 1’approche PS sur un
modele non linéaire de commerce international, conclut que cette méthode est appropriée
pour le modele étudi€ et qu’elle ne nécessite pas plus de temps comparativement aux autres

méthodes d’analvses de sensibilité.
3.2. Les bornes sur les variables endogénes

Pour diverses raisons il est parfois trés utile de connaitre les bornes inférieures ou/et
supérieures de certaines variables endogénes d’un MCEG. Un résultat qui nous semble
intéressant mais non exploité dans cette littérature est annexé A ’analyse PS. En effet sous
les hypotheses de base de cette section, on cherche 2 trouver la valeur du paramétre f qui
maximise (ou minimise) une certaine variable endogéne compte tenu de la distribution
asymptotique de et d’une région de confiance de niveau I - o du paramétre B, ¢’est-2-

dire une région qui respecte I’inégalité suivante:
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B-BYVIB-B) < xpa) . (3.17)

Ce probleéme se résout par les méthodes standards d’optimisation en utilisant la fonction de

Lagrange:

2 = 5(B) + (B - BYVIB - B - x5 (3.18)

Une fois ce probléme résolu, on obtient deux solutions:

/ 2 (1)
. x| dg, (3.19)
.= + V(-

ol ¢ = (%gj)/ V(.?). Les deux valeurs extrémes de la variable endogene Y, sont alors
obtenues eri3 résolvant le modele avec les valeurs B°. Remarquons que seules les dérivées
premiéres de g, sont utilisées. Nous reprenons, dans un cadre théoriquement plus €laboré,
quelques éléments de cette section pour développer d’autres méthodes d’inférence dans les

MCEG.

Par ailleurs, 3 coté d’une analyse de sensibilité générale des MCEG, Pagan et
Shannon (1985) proposent quelques mesures de sensibilité individuelle et une décomposition
de la sensibilité globale entre les parametres. Ces mesures ne sont cependant pas faciles a

appliquer.
3.3. La contribution individuelle des parameétres

L’analyse de sensibilité agrégée est certainement utile dans les MCEG, elle ne
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permet cependant pas de préciser lesquels des paramétres ou quelles combinaisons de
parametres sont les sources principales de la sensibilit¢. Une décomposition selon la
contribution individuelle & la sensibilité entre les parametres sujets A de 1’incertitude est
alors désirable. C’est ce que Pagan et Shannon (1985) ont proposé comme prolongement

de leur méthode d’analyse de sensibilité agrégée. Nous résumons ict cette approche.

Si on suppose que la matrice de covariance V de ’estimateur de B est diagonale,
autrement dit, si les estimateurs composante par composante sont non corrélés (ou plus fort

encore indépendants), on peut montrer que:

o,
5B (3.20)
k

1 1 «

EY) = gB) + zu@,V) =gB) + = ¥

2 25

ou v, représente le kiéme élément diagonale de la matrice V. Dans ce cas on peut définir
la contribution individuelle de la composante B; & ’écart observé et calculé entre E(Y) et

g;(ﬁ) de la facon suivante:

6= —0 (3.21)

P

> az_‘?B)vu

¢, représente donc la fraction de I’écart global attribuable 2 la composante B; (j = 1, .., p).
Une approche similaire peut étre appliquée 2 la variance de Y,. Cette décomposition n’a été
possible que puisque la matrice V est supposée diagonale. Dans les autres cas la répartition
des écarts n’est pas évidente. Si par contre la matrice V est diagonale par blocs par exemple,
une mesure des contributions des combinaisons de parameétres est possible. Par ailleurs,

comme on suppose que la fonction g possede des dérivées premiéres par rapport aux
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parametres, on peut écrire en utilisant le théoréme de la valeur intermédiaire:

1 & 9g.
Y, =gB) + =) (=—BWTB, - bp (3.22)
b+ LS LB, -

ol B est telle que B*=APB +(1 - k)ﬁ avec 0 < A < 1. On peut alors définir les deux

variations proportionnelles suivantes:

@B -&B» = _ BB (3.23)

» Bk e———— »

2B B,

gB) =

ce qui permet de déduire A partir de (3.22):

2B - e & 9 1
2 2 =Y (BB, - BH——) (3.24)
g Z; 9B, C B

que ’on peut écrire autrement, moyennant les notations ci dessus:

3B = E $*g®), By B, (3.25)
[
ou
dg. B
S*(g(B), B) = —(BH—— . (3.26)
k aBk 3,~(B)

211

Dans cette écriture S représente une mesure de sensibilité. C’est une "S-élasticité” et non
pas une €lasticité sauf si § = B+. Cette relation permet donc de décomposer la variation
de g(B) entre les différents parametres B, k¥ = I, .., p. Remarquons aussi que cette

expression est une égalité et non une approximation. Lorsque les variations proportionnelles
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des composantes de B sont égales (Bk = constante, V k = 1, .., p) alors une mesure de la
contribution individuelle de chaque parameétre est donnée directement par S”. Dans le cas
inverse, c’est une "S-élasticité” pondérée que 1’on peut utiliser. Bien que ces mesures de
sensibilité individuelles soient exactes, elles ne sont jamais mesurées dans la pratique

puisque B° est inconnu. Une approximation peut étre effectuée en prenant f§ au lieu de B

dans ’évaluation de %, (B*)- Cette approximation est exacte lorsque g B) est linéaire en
k
B. Lorsque ce n’est pas le cas, Pagan et Shannon (1985) proposent des approximations

d’ordres supérieurs.

L’approche PS ici décrite a le mérite d’étre la premiere méthode plus ou moins
formalisée qui permet de tenir compte de l'incertitude sur les paramétres dans les MCEG.
Sa conduite est assez claire et, selon Wigle (1991), ne prend pas plus de temps que d’autres
méthodes d’analyse de sensibilité. Elle comporte aussi certaines limites tant au niveau
théorique que pratique. En effet, elle se base sur I’existence d’estimateurs convergents
asymptotiquement nomaux des parameétres du MCEG, ce qui est généralement loin d’8tre
é¢vident. Cette limite est d’ailleurs reconnue par ceux qui l’ont adoptée, en particulier
Bemheim, Scholz et Shoven (1989). Méme lorsque cette premiere hypothese est admise, il
reste que la matrice de covariance en petits échantillons, et donc asymptotique aussi, sont
construites A partir de données arbitraires, ce qui affecte les résultats. Par ailleurs, la
méthode PS est une approximation, la qualité des résultats dépend largement de la nature
du modele et peut conduire a de trés pauvres approximations. Harrison (1989) a montré par
un exemple que les écarts entre les résultats des approximations du premier et du second
ordre peuvent €tre importants. Si, pour remédier 2 cette situation, 1’ordre supérieur dans le
développement de Taylor est considéré, le gain en terme de temps disparait et la méthode

devient moins intéressante. D’un point de vue pratique, lorsque les parametres sont
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perturbés de leur estimation ponctuelle, la variation & considérer est tout a fait arbitraire.
Si les perturbations sont petites, on conserve la qualité de ’approximation mais on ne
couvre pas les domaines de variation des élasticit€s ou des parametres en question. La
méthode suggere a priori les mémes perturbations relatives pour tous les parametres alors

que leurs écarts type sont généralement suffisamment différents.
4. L’ANALYSE DE SENSIBILITE SYSTEMATIQUE CONDITIONNELLE

Lorsque le probléme de I’analyse de sensibilité des résultats des MCEG s’est posé,
et peut-étre méme avant dans d’autres contextes, des solutions ad-hoc ont été appliquées.
Il s’agit en général de ce que Wigle (1991) a par la suite qualifiée d’analyse de sensibilité
limitée (ASL). Dans cette approche les modélisateurs ou les chercheurs ne rapportent que
les résultats relatifs 2 quelques combinaisons de parametres, choisies de facon purement
arbitraire. Rapidement, ’ASL s’est avérée limitative et d’autres méthodes plus systématiques

ont &té explorées.

Dans 1'analyse de sensibilité systématique conditionnelle (ASSC) décrite par
Bernheim, Scholz et Shoven (1989), Harrison et Vinod (1992) et par Harrison, Jones,
Kimbell et Wigle (1993), on considére dans un premier temps la solution du modele qui
correspond 2 I’estimation ponctuelle du paramétre B, soit g(f3). Une hypothese est ensuite
faite quant aux autres valeurs discrétes que chaque composante du vecteur B peut prendre.
Ces valeurs sont en général fixées par les modélisateurs de fagon aussi arbitraire que dans
I’ASL. Une fois ces p ensembles (dimension de P) définis, et & partir de l’eéﬁmaﬁon
ponctuelle de base § retenue pour B les valeurs des composantes sont modifi€es, une a une

de facon unilatérale. La solution du modele qui correspond 2 chaque combinaison des
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parametres est alors calculée. Une inférence statistique est finalement conduite sur

I’ensemble des solutions ainsi obtenues.

En termes de dénombrement, si le vecteur B est de dimension p, et si chacune de
ses composantes prend par exemple le méme nombre de valeurs (k-1), autre que celle
contenue dans 1’estimation ponctuelle §§, le nombre de solutions N retenues par 'ASSC est
alors N = 1 + (k-1)p. Selon le niveau de désagrégation et la grandeur du modele, la
conduite d’une ASSC peut nécessiter un trés grand nombre de résolutions et donc beaucoup
de emps machine. L’AISSC présente plusieurs auues inconvénients, le pius sérieux est sans
aucun doute le fait qu’elle ignore completement les interactions des perturbations
simultanées des parametres. Il y a donc au fond une hypothese implicite qui suppose que
les effets des perturbations conjointes sur les variables endogénes du modele sont inférieurs
aux effets des perturbations unilat€rales, ce qui n’est pas toujours €vident. Remarquons
qu’en effet, dans le cadre de cette analyse de sensibilité il se peut que deux variations
égales et dans les mémes sens de deux parametres différents, exécutées en deux temps.
donnent des variauons sur une variable endogene, solution du modele, €gales en valeur
absolue mais de signes opposés. Une variation simultanée des deux parameétres dans le
méme sens n’aurait par contre aucun effet sur le résultat, alors qu’une variation, simultanée
aussi, mais dans des sens opposés donnerait un grand effet sur la variable endogéne en
question. En outre, comme la conduite de ’ASSC considere de fagon arbitraire le domaine
de chaque parametre, deux chercheurs différents peuvent sélectionner un nombre différent
de valeurs pour chaque paramétre et surtout des valeurs différentes selon le niveau de leur
connaissance de I’économie étudiée et les données dont ils disposent. Certains lecteurs
rejettent d’emblée les résultats des simulations des MCEG rien qu’en regardant les valeurs

retenues par certains modélisateurs.
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Pour remédier en partie A certains de ces problémes, une analyse dite semi-
conditionnelle rapportée par Harrison, Jones, Kimbell et Wigle (1993) peut étre conduite.
Cette méthode consiste & "partitionner” le vecteur P des €lasticités en plusieurs sous-blocs
économiquement significatifs (blocs des élasticités du commerce extérieur, de la production,
de la demande intérieure..etc), puis faire une analyse conditionnelle d’un bloc par rapport
aux autres blocs, et inconditionnelle dans chacun des blocs retenus. La seule justification
avancée de cette variante de ’ASSC est qu’elle permet de retenir les seules combinaisons
ol les parametres dits "critiques” pour une simulation donnée ont été tous perturbés. 11 est
cependant €vident que ;cette approche soutfre de tous les défauts de 'ASSC car eile est
généralement aussi coliteuse et arbitraire que I’ASSC et reste biaisée pour certaines solutions

du modele.

Une autre approche, tres liée 2 'ASSC a été proposée. Il s’agit de ’analyse de
sensibilité systématique inconditionnelle (ASSI). Cette méthode se base sur les mémes
hypothéses que "’ASSC concemnant le nombre de valeurs retenues de méme que les valeurs
elles-mémes pour chaque composante du vecteur . Par contre dans ce cas le modele est
résolu pour toutes les combinaisons possibles des paramétres. Si par exemple le vecteur B
est de dimension p et si chaque composante est supposée prendre & valeurs, le nombre

nécessaire de solutions est alors N = k%,

L’ASSI est certainement plus complete que I’ASSC. Elle est exhaustive pour les
combinaisons des parametres arbitrairement retenues. Elle ne résout cependant aucun des
autres problemes de I’ASSC et son application est trés coliteuse. A titre d’exemple, pour un
modele ob la dimension du vecteur des paramétres [ est 10, ce qui est possible dans les

MCEG, et od chaque composante peut prendre 5 valeurs qui sont par exemple: I’estimation
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ponctuelle du parametre, I’estimation ponctuelle plus ou moins une fois I’écart type estimé,
et enfin cette estimation plus ou moins deux fois 1’écart type estimé, le nombre de solutions
A considérer est donc 5° = 9 765 625. C’est essentiellement pour cette raison que I’ASS/
a été abandonnée pour une méthode qui lui est liée dans une certaine mesure. II s’agit de
I’approche de Harrison et Vinod (1992) qui se base sur un plan de sondage complétement

randomisé,

5. L’APPROCHE DE HARRISON ET VINOD: UN PLAN DE SONDAGE

COMPLETEMENT RANDOMISE

Cette méthode se base sur les mémes fondements que ’ASSI concernant le nombre
et les valeurs retenus pour chaque composante du vecteur B. Elle considere 1’ensemble des
combinaisons des paramétres sujets a de l'incertitude pour estimer la moyenne de la
distribution empirique des solutions d’'un MCEG. L’ensemble des solutions considérées
constitue !a population et 1a base de sondage pour I’échantillonnage. L’estimateur construit
pour cette moyenne est non biaisé et convergent. Selon la marge d’erreur que le
modélisateur peut tolérer, cette méthode réduit le temps machine d’une analyse de

sensibilité. L approche HV est réalisée en quatre étapes.
5.1. Les distributions a priori des estimateurs

Dans cette approche on suppose que le modélisateur est capable de spécifier une
distribution a priori de I’estimateur de chaque paramétre sujet & de I'incertitude. Si cette
distribution est dégénérée le paramétre en question ne sera pas perturbé dans I’analyse de

sensibilité. En principe n’importe quelle distribution a priori peut étre retenue. Cependant,
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et compte tenu de I'information dont dispose le modélisateur, une des trois distributions
populaires suivantes peut &tre appropriée selon le paramétre en question. Ainsi la
distribution uniforme peut étre utilisée lorsque seul le domaine de variation du parametre
est connu, c’est généralement le cas de plusieurs élasticités dans les MCEG. On suppose
par ailleurs que cette distribution uniforme est symétrique par rapport 2 l'estimation
ponctuelle du parametre. Si par contre des estimations des parametres proviennent d’études
¢conométriques et qu’elles sont accompagnées des écarts type estimés ou des valeurs ""
calculées et des nombres de degrés de liberté correspondants, alors 1'utilisation d’une loi
normale ou d’une loi de Student comme distribution a priori de 'estimateur du parameétre
peut étre plus appropriée. I faut préciser que la méthode HV peut €we utilisée avec
n’importe quelle distribution a priori des estimateurs des paramétres. Les trois distributions

ici avancées ne sont que des exemples.
5.2. Les valeurs ''équiprobables' du parametre

Etant donné la distribution a priori de I’estimateur B; de la iéme composante du
vecteur B, I’approche HV considere un certain nombre de valeurs dites équiprobables pour
cette composante. Ces valeurs sont déduites  partir d’une partition du domaine retenu pour
I’estimateur du parametre B, Cette partition consiste en K; sous-intervalles ayant la méme
surface sous la courbe représentative de la fonction de densité de probabilité de I’estimateur
3{ Ainsi, si par exemple K, = 2 et si la distribution est symétrique par rapport a
I’estimation ponctuelle du parametre, alors les deux sous-intervalles sont délimités par les
deux sous-domaines 2 droite et & gauche de I’estimation ponctuelle avec une probabilité de
0.5 chacun. Si K, = 3, les trois intervalles seront ceux délimités par les bormes o, et o,

telles que:
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PB,<a] =Pla,<B,sa)]=PP 2a] =—. (5.1)

Les valeurs o, et o, sont déduites A partir de calculs directs, de tables statistiques ou de
logiciels appropriés sur la base des distributions données a priori des estimateurs des
parametres. Il est évident que lorsque la distribution n’est pas uniforme, les longueurs des
sous-intervalles sont différentes. C’est ainsi que les intervalles sous une loi normale ou une
loi de Student sont plus courts au voisinage de I’estimation ponctuelle et plus longs dans

les queues de la distribution.

Une fois cette partition du domaine en sous-intervalles effectuée, il reste a
sélectionner les valeurs respectives qui représentent ces intervalles. Pour des distributions
a priori uniformes, les valeurs moyennes des deux bornes des sous-domaines sont
naturellement retenues. Pour les autres distributions non uniformes, des calculs moins
évidents sont 4 effectuer. En effet sous ces lois ces valeurs ne sont pas données par les
simples moyennes arithmétiques des deux bornes des intervalles. Soit par exemple le cas
ol K; = 3 et o0 le domaine de I’estimateur du paramétre 3, est noté Dg, = [E , B,-] ona

alors par définition de o, et o, et d’apres (5.1):

PB,<a] =Pla,sB, <ol =PP, 2a,] = (5.2)

1
3
On définit par ailleurs o, la valeur qui représente !'intervalle B, o] % la valeur qui
représente 1’intervalle [a,, o,] et oy, la valeur qui représente I’intervalle [ot,, Bi] telles
que:

1..1 1
) = ()W) = 5.3
P, <ol () : (5.3)

i
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Plo, < B, s o) = () = < (5.4)
Pla, < B, < o] = (%)(‘kl‘) - _é . (5.5)

i

Dans le cas de distributions symétriques, o, correspond par construction a I’estimation
ponctuelle de B, Les valeurs dites "équiprobables" retenues pour le parametre B, sont alors:

Harrison et Vinod, qui proposent cette méthode reconnaissent que lorsque X; > 2,
ces calculs deviennent ennuyeux et ils proposent des tables pour construire ces intervalles
pour des valeurs de K comprises entre 2 et 10 et pour des degrés de libertés de 1 a 30 pour
des distributions de Student. I1 faut signaler cependant que plusieurs logiciels et programmes

informariques donnent toutes les vaieurs pertinentes 4 la conduite d’une tetle méthode.
5.3. Le plan de sondage

Dans le modele de base sous forme compacte Y = g(B), on suppose que n
parametres parmi les p qui constituent le vecteur B sont sujets & de I'incertitude et seront
donc perturbés dans une analyse de sensibilité. On suppose que chaque composante B, i=

1, .., n prend K valeurs équiprobables telles que construites  la section 2 ci-dessus.

Le modélisateur cherche 2 estimer la moyenne de la population constituée par toutes
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les solutions du MCEG relatives 2 une politique économique donnée sous toutes les
combinaisons possibles des paramétres. Comme pour I’ASSI, le nombre de combinaisons
a considérer est K" (K” si toutes les composantes de B sont sujettes & de I’incertitude). La
fonction g, non linéaire reliant I’ensemble de ées combinaisons avec celui des vecteurs des
variables endogénes est complexe, calculable et n’est pas source d’incertitude. L’approche
HYV suppose que chaque solution du modele a la méme probabilité de réalisation que la
configuration de paramétres qui lui est associée. Il s’agit d’une probabilité conjointe des n
(ou p) composantes. Squs I’hypothése d’indépendance des distributions des estimateurs,
cette probabilité n’est autre que le produit des probabilités marginales. Comme par
construction, les K valeurs retenues pour chacun des paramétres sont équiprobables, chaque

configuration de parameétres et donc chaque solution du modele dans la population

1
Kn

considérée a une probabilité de réalisation égale a , ce qui donne la distribution des

solutions du MCEG.

Pour faire le parallélisme avec I’ASS]. on remarquera que ceile-ci consiste 3 résoudre
le modele K™ fois et A prendre directement le vecteur moyen y des variables endogenes.
L’ approche HV considére par contre y comme parametre de la population et cherche 2
I’estimer par un échantillonnage. Cette approche permet aussi de faire de I'inférence sur
d’autres parametres d’intérét. Comme I’ASS] ne peut pas €tre conduite dans la pratique &
cause du nombre généralement élevé de solutions, la méthode HV est une nette amélioration
dans la conduite de 1’analyse de sensibilité. L’approche HV, dite aussi "Plan factoriel
completement randomisé (PFCR)" prend donc en considération les K" combinaisons des
parametres dans un plan d’échantillonnage qui peut €tre soit un sondage aléatoire simple,
soit un sondage stratifié, soit tout autre plan de sondage appropri€é selon I’information

disponible. Dans le cas stratifi€, qui nécessite de I’information sur les strates considérées,
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on obtient un estimateur sans biais et de variance minimale pour la moyenne des solutions
Y. Dans le plan de sondage aléatoire simple, proposé par Harrison et Vinod, un échantillon

de taille S est tiré au hasard a partir de la population de toutes les combinaisons (solutions)
1

K n

peut s’effectuer avec ou sans remise.

possibles avec une probabilité , 1a méme pour chaque combinaison (solution). Le tirage

Compte tenu des propriétés statistiques des estimateurs d’un sondage aléatoire
simple, I’approche HV donne un estimateur sans biais, not¢ y du parametre d’intérét Y. En

etfet s1 le urage est sans remise, on a alors:

S
y = (i)z y, (5.6)
ST
ou encore
- 1.&
= (DX Vi s (.7
i=]l

ol y est la moyenne de I’échantillon, S la taille de I’échantillon, y; la solution du modele
relative 2 la iéme combinaison de parametres, K" la taille de la population, I une variable
indicatrice et E I’ensemble des combinaisons retenues ou I’ensemble échantillon. I est alors
facile de voir que:

1.& 1 - S = (5.8)
E(y) = (. CE( ) = (- () =Y .
(¥) (S)Zy, U (S)Ey,(Kn)

i=1 i=1

I'estimateur y de Y est donc sans biais. On montre par ailleurs que *

? Voir par exemple Gourieroux (1980).
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oK -9 (5.9)

V(v =
(y) SK D

od ¢” représente la vraie variance des solutions du mod2le dans toute la population que 1’on
K" -S§

K" -1
le tirage est effectué avec remise on a toujours F( y ) = Y mais V(y ) = 12. Par le
N

peut aussi estimer, et est le facteur de correction pour les populations finies. Si
théoreme central limite, on montre aussi que I’estimateur y est un estimateur convergent
du parametre y, Si la nature du modele et 1’équipement informatique disponible le
permettent. la sélection d’un échantillon de taille suffisamment grande conduit 2 des
estimateurs assez précis de y et 2 la construction d’intervalles de confiance pour les

variables endogenes d’intérét du modele.

L’approche HV améliore nettement ’ASSC grice aux propriétés statistiques de ses
estimateurs. Elle peut étre améliorée davantage sur le plan pratique. Si par exemple, pour
la simulation d’une politique économique donnée, certains parametres semblent beaucoup
plus influents. un sondage stratifié ou peut-&tre A probabilités inégales peut ftre retenu.
L’estimateur correspondant doit étre déduit comme précisé par la théorie des sondages dans

les plans d’extrapolation pour assurer 3 I’estimateur les propriétés statistiques requises.

La méthode HV a aussi des limites. Nous avons remarqué qu’elle suppose que le
modélisateur dispose d’une distribution a priori des estimateurs de tous les parametres du
modele sujets A de 'incertitude. Cette hypothése semble &tre assez forte dans le contexte
des MCEGQG. Par ailleurs le nombre de sous-intervalles A retenir dans la partition du domaine
de l'estimateur de chaque paramétre et donc le nombre de valeurs équiprobables 2

considérer est tout A fait arbitraire. L hypotheése d’indépendance entre les estimateurs des
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différents parametres, qui sont des élasticités dans les MCEG, semble difficile a justifier sur
le plan théorique. L’étape de construction des valeurs "équiprobables” n’est d’ailleurs pas
nécessaire si des a prior sont suffisants pour délimiter les domaines et/ou les distributions
des estimateurs, ces mémes a priori peuvent fixer directement les valeurs des parametres
A retenir. En plus de ces remarques sur sa conduite pratique, I’approche HV pose un
probléme au niveau de son fondement théorique. En effet, le fait de considérer I’estimation
de y, le vecteur moyen des variables endogenes déduites a partir d’un certain nombre de
combinaisons de pararinétres, déplace le probleme de base qui est celui de faire une

inférence et une analyse de sensibilité sur ¥ = g(B) et non pas sur le vecteur Y.
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6. CONCLUSION

Il est maintenant admis que 1'un des aspects qui suscite le plus de scepticisme sur
les résultats des MCEG est celui du choix des élasticités et la calibration qui lui correspond.
Pour corriger ce fait un ensemble de mesures d’incertitude a ét€ proposé. Chaque méthode
se base sur des hypotheéses plus ou moins acceptables compte tenu de l’information
disponible sur les parametres source de l'incertitude. La comparaison entre ces diverses
approches repose sur 1’acceptation de ces hypotheses, sur le niveau d’application et le temps
d’exécudon de I'une ’iou I"auwe de ces méthodes. Dans cette revue nous présentons les
méthodes qui sont soit utilisées soit qui reviennent le plus dans cette littérature. Nous
analysons en détail leurs fondements théoriques et nous mettons en évidence leurs portées
pratiques ainsi que leurs limites. Nous esquissons aussi des voies d’approfondissement et
de recherche pour améliorer la conduite des analyses de sensibilité dans les MCEG. Dans
les chapitres qui suivent nous développons de nouvelles méthodes d’inférence statistique
dans ces MCEG. Les applications de ces méthodes seront aussi illustrées sur un modele

simpliifi€ de i’économie marocaine.
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INFERENCE STATISTIQUE POUR LES MCEG: LE CADRE THEORIQUE
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1. INTRODUCTION

Les modeles calculables d’équilibre général (MCEG) sont généralement fortement
non linéaires et non stochastiques. Sous forme numérique la structure générale de ce type

de modele peut étre représentée par une fonction M telle que

Y = MX, B, ¥) (LD
ou Y est un vecteur de dimension m de variables endogeénes, X est un vecteur de variables
exogenes ou de poﬁtiqués économiques, B est un vecteur de dimension p de parametres
libres appartenant 2 un sous-ensemble Q de R ? et y est un vecteur de dimension k de
parametres de calibration. Comme le vecteur X des variables exogenes est supposé connu
et comme ce qui nous intéresse généralement c’est le vecteur Y des variables endogenes,
on peut alors écrire le modele sous la forme compacte suivante: /

Y = MX, B, v) = sB) . (12)

Méme si la spécification du modele qui détermine g n’est pas remise en cause, la
crédibilité des solutions du modele est affectée par l’incertitude sur le vecteur des
parametres libres 8. Dans ce chapitre, nous proposons des approches systématiques basées
sur la notion classique de région de confiance pour traduire cette incertitude sur les e
variables endogenes des MCEG. Nous développons trois méthodes pour construire des
régions de confiance pour une ou plusieurs variables endogenes calculées par un MCEG non
stochastique ou, de fagon plus générale, par un modele de simulation non stochastique. La
premitre méthode (section 2) est une extension de I’approche proposée par Pagan et

Shannon (1985). Elle se base sur la statistique de Wald et suppose qu’un estimateur
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endogeénes.

En effet, si on note Cf{o;) i = I, .., m, la région de confiance individuelle ou
marginale de niveau I - o, asymptotiquement valable pour la iéme variable endogene Y; =

g{B) du modele, on peut alors écrire:

Cla) =1Y: T[gB) - YVaHgBy - ¥] < (D)) (2.8)

ol Ply*(1) 2 sz,.(l)] =, ,et Gy estl'inverse de I'élément pertinent de la diagonale de
la mauice QI_ On a ai)ors

PgB)eCla) =1-a, i=1.m. (2.9)
Les parties C(o) i = 1, .., m, qui sont des régions de confiance individuelles ou marginales
sont aléatoires et le lien stochastique entre elles est en général inconnu et difficile 2 établir.
On cherche a les combiner en construisant une région de confiance simultanée de type

Boole-Bonferroni pour les m variables endogénes. En effet par définition on peut écrire:

PleB) € Clary , i = 1, .. ml = P[Ag(B) & Cax)] . 2.10)

i=l

En utilisant les inégalité€s usuelles de Boole-Bonferroni il est facile de montrer que

1 -Y PlgPB) e C()] s P[F\gi(B) e C(a)] < Min Plg(B) € C(a)], (21D
isism

i=l il

c’est-a-dire
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1-Y o <PNg@P) e Cla)] <Min (1 -0o) . (2.12)
i=l i=l 1sism
Si les régions de confiance marginales C{c;) sont de méme niveau / - o, ce qui est

généralement le cas dans la pratique, alors on déduit

1 - ma, < P[Ng®) € Ca)] <1 -0 . (2.13)

i=l

Autrement dit la région de confiance simultanée de ce type est de niveau supérieur ou €gal

a(l - mo,):

P[NgB) € Cla)] 21 - ma, . (2.14)
i=l
Si la région de confiance simultanée doit avoir un niveau supérieur ou égal & 1 - o fixé a
priori, il suffit alors de construire des régions de confiance marginales avec des niveaux
1 - a, tels que

I—Zai=1—a. (2.15)

i=1l

Si en outre les régions marginales sont de méme niveau J - o, alors on déduit facilement

Tn"
type Boole-Bonferroni peut étre utilisée pour un nombre quelconque k de variables

que o = o = @ j=1, .., m. Cette procédure de construction de régions de confiance de
endogenes (k < m), et pour tout nombre de paramétres p strictement positif.

Le principal avantage des régions de confiance ici développées et représentées par

les ensembles (2.7) et (2.8) c’est leur simplicité. Elles supposent cependant 2 travers la
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statistique de Wald que la fonction g(B) peut étre raisonnablement approchée de fagon
linéaire, et que la distribution de ﬁ(ﬁT - B) est approximativement normale. Ce sont les

mémes limites que dans I’approche de Pagan et Shannon (1985).
3. REGIONS DE CONFIANCE INDUITES PAR PROJECTION

Supposons maintenant que nous possédions une région de confiance C de niveau ] -

o pour le parametre B. En d’autres termes C est un sous-ensemble de R” tel que

PBeCl2! -a (3.1)

avec 0 < o < I. La région C pourra étre ici interprétée de deux manieres différentes.
Premierement, on pourra supposer que C est une région de confiance échantillonnale basée
sur des études statistiques antérieures et des observations passées, ¢’est-a-dire que C = ((Y)
est un sous-ensemble aléatoire de RF obtenu 2 partir d’un échantillon y, tel que la
probabilité pour que le vecteur fixe B soit contenu dans C(Y) est plus grande ou égale 2

I - o.. Deuxiémement, dans d’autres cas, on pourra considérer que le parametre 3 lui-méme
est aléatoire et que B € C est une région de confiance bayesienne pour P. Les arguments
développés ci-dessous seront applicables selon les circonstances, suivant I’'une ou I’autre de

ces interprétations.

Dénotons par g(C) ’ensemble image de C par la fonction g:

gC) ={YeR":Y =gQP,) pour un B, eC} . (3.2)

11 est clair que I’on a I’'implication
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BeC = gP)e g0 (3.3)

et donc

PgB)e gOlzPBeCl21-a . (3.4)

Ceci veut dire que g(C) est une région de confiance pour g(P) avec un niveau supérieur ou
égal A I - o. * En particulier, lorsque C est une région de confiance échantillonnale pour §,

ceci veut dire que

PgPB)egOlzPBeCl2l-a, VBeQ. (3.5)

Comme la fonction g est habituellement non linéaire, I’ensemble g(C) peut ne pas
gtre facile A déterminer ou 2 visualiser. Ce n’est généralement ni un intervalle ni une ellipse.

11 est alors intéressant de simplifier sa structure. Pour ce faire, écrivons

gB) = [g,B), &B), - &.B) (3.6)
et
g0 ={Y, eR:Y, =¢gPB)pourun B, e C} i=1 ., m. (3.7)
Il est alors clair que
gB) € g(C) =gB) e g(O), pour i =1, .., m (3.8)

et par (3.4) on a:

* Voir Rao (1973, section 7b.3, page 473).
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PgB)eg(O,i=1..mz21-a (3.9
et

PgPBregOlzl -, i=1 ., m. (3.10)

L’inégalité (3.9) signifie que les ensembles g(C), i = I, .., m, constituent des régions de
confiance simultanées de niveau I - o pour les composantes individuelles du vecteur des
variables endogénes Y, alors que (3.10) donne des régions de confiance marginales de
niveau I - o pour chaque composante de Y.’ Ces régions de confiance marginales g(C)
sont des sous~ensembl€;s de la droite réelle R, pius simples a apprehender que les régions
multidimensionnelles g(C). Elles ne prennent cependant pas, en général, la forme

d’intervalles sauf si on introduit d’autres hypotheses sur ’ensemble C et sur la fonction g.

Pour obtenir des régions de confiance qui ont la forme d’intervalles, nous allons
considérer les points gX(C) et g”(C) définis comme suit:

1

g (O =inf { gB: BeCl i =1, ., m 3.11)

g°(C) =sup { g(B): BeeC), i=1,.,m, (3.12)

ot gHC) et gYC) peuvent prendre des valeurs sur la droite réelle étendue

R = R U {~oo+00}. On a alors pour tout B € C:

gB)eglO,i=1.m = g"O<gPB)<g”©, i=1.,m (I3

5 Pour plus de discussion sur les régions de confiance simultanées et les régions de confiance marginales, voir
Miller (1981).
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d’ ol

PlgMO) < gB) < &0, i=1, .., m] 2 P[g(B)eg,O), i=l, ., m] 2 1 - o (3.14)

Les intervalles [g*(C), g“(C)], i = 1, .., m, sont donc des intervalles de confiance

simultanés pour Y; = g(B), i = 1, .., m. 1l est alors clair aussi que

PO <gB)sg’©Ol121-0a, i=1 ., m. (3.15)

Il faut noter ici deux points importants. D’une part U'intervalle [g(C), g"(C)] est

en général plus grand que g{C), c’est-a-dire

g(0) < (81O, (O . (3.16)

D’autre part cet intervalle n’est pas nécessairement borné, c¢’est-a-dire qu’on peut avoir
gHC) = -0 ou g(C) = +oo. 1l serait alors intéressant de déterminer des conditions sous
lesquelles on aura g{C) = [gX(C), g"(C)], ot 'intervalle [g(C), g (C)] sera fermé borné.

Nous émblissons de teiles conditions dans les wois proposiuons des paragraphes qui suivent.

Si on suppose que la fonction g est continue, ce que Pagan et Shannon (1985),
Wigle (1991) et Bernheim, Scholz et Shoven (1989) font, et si la région de confiance C est
compacte et/ou connexe dans R?, des résultats intéressants sont alors établis.® En effet, si en
plus de I’hypothese de continuité de g, on suppose que la région de confiance C pour [ est
compacte, ¢’est-2-dire fermée et bornée dans FF, alors la région de confiance g(C) de g(B)

est aussi compacte, ¢’est-2-dire fermée et bornée dans R™. De méme, chaque fonction g, est

¢ Voir aussi Kehoe (1983) pour les conditions portant sur les fonctions de comportements dans un MCEG pour
que g(.) soit continue.
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bornée dans C et atteint les bornes 2 des points dans C. Dans ce cas il existe deux valeurs

B et BY dans K telles que

g(BhH = g0 =inf{gB): B,eC) i=1,., m 3.17)

8B =8O =sup{gB: BeC), i=1 ., m. (3.18)

On peut alors résumer ce résultat dans la proposition suivante.

Proposition 1: Si la fonction g(.) est continue et si la région de conjiance C est

compacte dans K, alors la région de confiance simultanée g(C) dans R" ainsi que

chacune des régions univariées g{C), i = 1, .., m, dans R sont compactes.

Les preuves des propositions sont données dans 1’annexe. Les deux bornes g*(C) et
&”(C) permettent alors de construire des régions de confiance sous forme d’intervalles pour
chaque variable endogéne du modele lorsque la région C est compacte et g est continue.
Cependant, lorsque 1’hypothése de connexité de C est faite d’autres raffinements sont

possibles.

En effet si, en plus de I’hypothese de continuité de g, on suppose que la région de
confiance C de B est connexe, c’est-2-dire qu’elle ne peut pas se représenter comme la
réunion de deux sous-ensembles ouverts disjoints et non vides de R? , alors la région de
confiance g(C) de g(P) est aussi connexe dans R™. Elle peut avoir la forme d’une ellipse
en particulier. De méme, la région de confiance marginale g(C), i= I, .., m est connexe

dans R Or on sait qu’une partie connexe de R ne peut &tre qu’un intervalle. Ainsi sous ces
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deux hypothéses les valeurs de toutes les variables endogénes du modele sont contenues

dans des intervalles de la forme:

(= 8"(0), (==, &"(ON, &1(0), *9, [8,(0), =), (~=, =), (3.19)
MO, &), [0, "), 810, 8 (), (5O, & (O

La encore on peut résumer ce résultat dans la proposition suivante:

Proposition 2: Si la fonction g(.) est continue et si la région de confiance C est

connexe dans R?, alors la région de confiance simultanée g(C) dans R ™ ainsi que
chacune des régions univariées g{C), i = 1, .., m, dans R sont connexes, de plus les

régions g{C), i = 1, .., m, sont des intervalles dans. R
Finalement, si en plus de I’hypothese de continuité de g, la région C est continue
dans RY¥, c’est-a-dire g la fois compacte et connexe alors la propdsition suivante permet

d’€tablir les conditions sous lesquelles on aura g (C) = lg."(0), &"(O]:

Proposirion 3: Si la foncrion g(.) est continue et si la région C est conrinue dans

RY?, alors chacune des régions univariées g{C), i = 1, .., m, dans R et continue et

est nécessairement de la forme

(g,(0), &0 (3.20)

ou gt > - et gl < +oo,

Pour illustrer comment ces intervalles [g(C), g”(C)], i = 1, .., m, sont construits

dans la pratique, on considere le cas spécial rapporté par Pagan et Shannon (1985) ot la
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région de confiance C spécifiée pour le vecteur de parametre {3 est une ellipse, c’est-a-dire:

C={Bek: B -BYAB - By < c()) (3.21)

ol f est une estimation de B et A est I'inverse d’une estimation \de sa matrice de
covariance. Ou encore, suivant une interprétation bayesienne, § est la moyenne a priori (ou
a posteriori) de B et A est I’inverse de la matrice de covariance a priori (ou a posteriori) de
B. La région de confiance C est dans ce cas 2 la fois compacte et connexe. Comme par
hypothése g est considérée différentiable, donc continue de R” dans R ", les régions de
contiance définies par .(3.2) et (3.7) sont alors nécessairement COmpacies et connexes
d’apres les propositions 1 et 2 ci-dessus. En particulier, les régions de confiance marginales
des variables endogénes du modele, qui sont des parties de R sont des intervalles fermés,

bornés et connexes.

Dans ce cas les bornes inférieures et supérieures g (C) et g”(C) de ces intervalles
sont cbtenues respectivement en minimisant et en maximisant gfB) sur Vensemble C.
Comme g(PB) est supposée étre suffisamment réguliere, g/(C) et g“(C) sont obtenues par

la méthode standard qui utilise le Lagrangien:

& =gBy + -:;- (B - ByAB - By - cla)] (3.22)

Les valeurs de B, qui minimisent et maximisent g{f,) sous la restriction B € C doivent

satisfaire:

og _ 9g,
- - M( - =0, (3.23)
5, ", 6B
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B - BYAB - By = c(e) . (3.24)

Si on suppose que A est non singuliére on déduit de (3.23):

og.
B -p) =AAN (3.25)
0 aBO
et par (3.24),
0g; og,
A ) A (D) = () (3.26)
aB, oB,
et
&
dg. dg. |2
(55.'.)% ’l(‘a‘gl‘) (3.27)
}\‘ =+ 0 0
c(o)

Les valeurs de B, qui donnent g¢*(C) et g/(C), notées B} et B,”. sont donc des solutions
de I’équation:

1
.2.)

%, ) (3.28)
s A %, ) '

c(a) B,

g, ¢

VA
aB,

(
OV = &

Il faut noter que ces valeurs (8" et B,”) ont été obtenues par Pagan et Shannon (1985), mais

ces derniers n’ont pas donné une interprétation d’intervalle de confiance a I'ensemble

&/ (O), & (01

Cette méthode de construction d’intervalles de confiance pour les variables
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endogenes d’'un MCEG basée sur des projections est valable en échantillons finis
contrairement A la premiere qui est une méthode asymptotique. Dans son fondement
théorique elle n’utilise aucune approximation linéaire du modele. Elle est beaucoup moins
exigeante de point de vue information. Les procédures numériques qu’elle nécessite sont
assez faciles 4 mettre en place et dépendent non pas du nombre de parametres libres p mais
du nombre de variables qui intéressent le modélisateur. Des précisions sur sa conduite

pratique seront données et illustrées au chapitre 4 de ce travail.
4. REGIONS DE CONFIANCE BASEES SUR DES SIMULATIONS

Dans cette section, nous considérons 3 nouveau le méme cas que Pagan et Shannon
(1985) et donc les mémes hypothéses que la section 2. On suppose que le modélisateur
dispose d’un estimateur BT de B, basé sur un échantillon de taille T tel que la distribution

asymptotique de ﬁr est normale:

VTB, - B) —NI0, V(B)] | (4.1)
T -3

avec det[V(B)]#0. On suppose en outre qu’un estimateur convergent V = VT(B ) de V[ B)

est disponible:

plim V. = Vi) . (4.2)

Sous des hypotheses usuelles de régularité, on a alors:

VTlsB,) - 8B - MO, GEBV(BIGEB)] (4.3)
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ol G(B) est une matrice de dimension (m, p):

dg
GB) = =—B) - (4.4)
® = 250
Si on suppose que
rang[G(B)] = m , (4.5)
alors
WLY) = TigBp - W@y - Y] (4.6)

ouQ = GPBp 1% 1(3 T)G(BT)/ , est asymptotiquement distribuée comme une variable al€atoire

x*(m) lorsque Y = g(B).

Pour prendre en considération la non-linéarité de la fonction g, on peut considérer

une stratégie inférentielle basée sur des simulations. A partir de (4.1), on peut écrire

JT®, - B) # V®)7U @7

ol U~ N[0, I P] et le signe # signifie que la différence entre les deux termes est un

infiniment petit en probabilité par rapport A chacun de ces termes, c’est-a-dire

i
prﬁrn[ﬁ(BT -B) - V()] =0 (4.8)

et donc

1
pTlirn[s/'T_ B, -B) - VB =0. 4.9)
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Si P était connu, on pourrait simuler la distribution de f_, et de 1a celles de g(f )
puis W4Y), en générant N répliques indépendantes et identiquement distribuées de la
variable aléatoire

1 1
BB, ) =B + —VB)'U (4.10)
VT
ol U ~ N [0, 1] Dans la mesure ou D'approximation normale de la distribution
‘ff(BT - B) est fiable. il est raisonnable de supposer qu’une telle simulation permettra de
mieux approcher les distributions des variables g(f§ ) €t WH{Y), car cette simulation tiendra
compte de fagon plus complete de la forme de la fonction non-linéaire g au lieu de se
limiter & une approximation linéaire comme dans la section 2. Toutefois la variable BT n’est
pas simulable car B et V() sont inconnus. Nous suggérons donc de remplacer B et V(B)
par leurs estimations f§_ et VT =V (B, et de simuler  la place la variable
1
BB h =B - __.1_":’4[3T)7U (411
11‘/-’1._; )
ol BT ety T(BT) sont fixés pour les fins de simulation et U est généré indépendamment de BT

et VT(BT). De 13 on peut calculer pour chaque réplique de U la variable

WrU; By = TieB1BLUY) - gBYE 8B7BRU) - gB ) (4.12)

ob & = GBPVBHGPy’ . ou encore de fagon asymptotiquement équivalente:

Z{(U; By = TigBFB LU - B YN (8B BLUY) - 8B (4.13)

o O = GPBHVABGP,) - Les deux statistiques définies dans (4.12) et (4.13) sont toutes
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les deux asymptotiquement distribuées comme une variable aléatoire *(m).

Proposition 4: Soit U, i = 1, .., N des répliques indépendantes et identiquement

distribuées de U ~ N(O, 1) Pour ﬁT et VT =V T(BT) donnés, lorsque Y = g(B) et

lorsque I’hypothése énoncée dans (4.5) est vérifiée, les statistiques

WAU; By = TIBIBUN -8BV L BB U) -8B, (4.14)

i =1 ., Nou {=GPBpV,.(BpGBy ¢ WH{Y), sont asymptotiquement
indépendanies er identiquement distribuees comme une variable aléaroire y’(m). 11

en est de méme pour les statistiques

ZAU; By = Tle®7B-UN-gB Y TeBBLUN -8B ), (4.15)
i=1,.,Nou Q[ = G(ﬁT)VT(BT)G(BT)/’ et WHY).

Des régions de confiance asymptotiqguement valides peuvent alors étre construites
pour le vecteur des variables endogenes Y = g(B). En effet comme la distribution
asymptotique commune est y¥(m), qui est une variable aléatoire continue, une approche
basée sur le concept de test randomisé analogue & celle décrite par Dufour et Hallin (1987),

et par Dufour et Kiviet (1992) (lemme 2) peut &tre utilisée.

Lemme: (Dufour et Kiviet 1992, p:5): Soit Zj, j=1,., N, et Z. des variables
aléatoires réelles indépendantes et identiquement distribuées ( i.i.d.) selon une
distribution continue. Soit R; le rang de Z; lorsque Z,, .., Zy sont rangés par ordre

non décroissant j = 1, .., N. Soit My le nombre de valeurs parmi Z, ... Zy
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strictement supérieures a Z., et A}N le nombre de valeurs parmi Z,, .., Z,, strictement

inférieures a Z., c’est-a-dire:

N N N
R = zljs(zj -2), My=N-Ys(Z -2), My=N-Y sz -2) (416

i=1 i=1

ous(x) =1six20, et s(x)=0six<0. Alors pourj =1, .., N,

R.
Pl <x] = , six <0
N 4.17)
SN Go<xs< '
N
=1 , o1*6>1,
R,
P[WJZx]=1 , six <0
B (4.18)
- 1@ x)N)+1, si0<x<1
N
= () , six>1,
ot
M, - .
P[TSx]=P[M 21 -x]=0 , six <O
(4.19)
SIGMl G0 <xs
N +1
=] R six>1

ou I(x) est la partie entiére de x.

Ce lemme dont la démonstration est reprise en annexe peut étre utilisé sur ’un ou
I'autre des deux échantillons aléatoires des variables Wi‘T(U," BT) ou zi‘T(Ui, BT) car les

résultats sont asymptotiquement équivalents pour ces derniéres. Comme ce qui nous
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intéresse c'est de construire des régions de confiance nous devons "inverser" les procédures

de tests pour les adapter 2 la construction des régions de confiance.

Soit Z,, .. , Zy les N répliques de la statistique W, (U, f,) ou ZW(U, B CesN
répliques sont asymptotiquement indépendantes et identiquement distribuées comme la
statistique WLY) lorsque ¥ = g(B). Soit 0 < & < I, en choisissant ¢,(o) un nombre réel
positif tel que

Me, @ Nl 2(1 - N, (4.20)

la région fi < ¢ (o) est alors interprétée comme une région de confiance modifiée de
N

niveau supérieur ou égal I - o pour le vecteur ¥ = g( B). A partir de (4.17), il est facile

de voir que le point critique c,(a) tel que

&N o) 4.21)
N

c(a) =1 -

donne une région de coniiance de niveau supérieur ou égal a / - Q. En etfet il est facile de

vérifier que

R. R. IN IN
P S (@] =PI S 1 - (NO‘)]= _IN®) S L 422

Si en particulier N o est un nombre entier alors ¢, (o) = 1-aet

R, R, IN
Plog € e = Pl $1 - 252 = 1 - (4.23)

Des résultats similaires peuvent étre déduits 2 partir des expressions (4.18) et (4.19). En

effet avec 0 < o < I, et en choisissant c,(a) un nombre réel positif tel que
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I - @) M +1<aN, (4.24)

la région _L > ¢, (a) est alors interprétée comme une région critique modifi€e de niveau

inférieur ou égal A o pour tester I'hypothese nulle Hy Y = g(B). A partir de (4.18), il est

aussi clair que le point critique c,(cr) tel que

Gy =1-TND L (4.25)
N N
donne un test de taille. T& %) et on a:
1 R.
a-—<Pll2c@] <a. (4.26)
5 [N ,(00]

Si en particulier N o est un nombre entier, on déduit

R.
P['ﬁ] < @] =a (4.27)

avec ¢ (o) =1 - o = _1_ . Par aillenrs pour utiliser ’expression (4.19), avec U < & < {

e

et en choisissant c,{o) un nombre réel positif tel que

e M1 o (4.28)
N +1

M, > 1 - c,(o) sont alors des régions critiques

la région _{4_'1 < ¢ (o) Ou encore
N 3
modifiées de niveau inférieur ou égal A a pour tester I’hypothese nulle Hy: ¥ = g(B). I est

aussi clair que le point critique c;(o) tel que



Gy = VO a1 (4.29)
N N N
donne un test de taille UV @) + (o - 1)] +1 et on a:
N +1
M
a-_2 - Pl <c@] <a. (4.30)
N +1 N

Si en particulier N o est un nombre entier, on déduit (o) = o + L. _1__
N N

Les régions dé confiance (ou régions critiques) déduites 3 partir de ces trois
expressions sont équivalentes. Par ailleurs, comme la fonction partie entiére J(.) est discrate,
plusieurs valeurs de (o) peuvent donner la méme région critique. En effet pour ¢ (o) par
exemple, tous les points tels que M1 - c@)N] + 1 = o correspondent A un test de la

N
méme taille et donnent une méme région critique. II faut noter aussi que les régions de

confiance (et les régions critiques) déduites A partir du test randomisé ﬁ 2 ¢, (o) et celles

Z

déduites du test non randomisé WA > ofe) Ol PIWAD) 2 c(oy] = « ne sont pas
¢quivalentes. Cependant, comme ie rapportent Dufour et Kiviet (1992), lorsque N o et
sous de faibles conditions de régularité les deux tests (et donc les régions critiques
correspondantes) deviennent €quivalents. Nous donnons en annexe les résultats d’une étude
pilote qui comparent les performances des tests randomisés et asymptotiques basés sur la
statistique de Wald. Nous utiliserons ces procédures pour construire des régions de

confiance pour les variables endogeénes d’un MCEG.

Notons enfin que 'approche qui consiste 2 simuler 1a distribution asymptotique de

BT a déja été considérée par Fair (1980, 1984) afin de calculer la moyenne et la variance
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de la solution d’un modale macro-€conomique non-linéaire. Ce dernier n’a toutefois pas
€étudié le développement de régions de confiance ni, bien str, exploité de concept de test

de Monte Carlo.
5. CONCLUSION

Dans ce chapitre, A partir de la problématique de base que pose 'incertitude sur les
parametres libres d’un MCEG, nous développons trois méthodes économétriques qui
permettent de mesurer ril’incertitude induite sur les variables endogenes d’un tei modele ou
de tout modele déterministe de simulation. L’outil privilégié est celui des régions de
confiance. La premidre méthode se base sur la statistique de Wald, d’usage courant en
économétrie, est facile A rendre opérationnelle dans un MCEG lorsque des estimateurs des
parametres libres sont disponibles et proviennent d’études économétriques. Cette méthode
donne des régions de confiance asymptotiquement valables lorsque 1’approximation linéaire
peut €tre retenue. La seconde méthode. beaucoup moins exigeante de point de vue
information, ne nécessite aucune approximation lin€aire du modele. Sous -de faibles
hypothéses de régularité des régions de confiance des parameétres libres et des formes
fonctionnelles des relations du modele, cette méthode permet d’obtenir des régions de
confiance sous forme d’intervalles pour chacune des variables endogénes d’un MCEG. La
troisiéme méthode se base sur des techniques de simulation pour mieux approcher les non-
linéarités qui ne sont pas prises en considération par la méthode basée sur Ia statistique de
Wald. C’est une méthode asymptotique qui utilise les techniques des tests randomisés pour
construire des régions de confiance pour les variables endogénes d’un MCEG. Toutes ces
méthodes développées sur le plan théoriques sont applicables. Leurs conduites pratiques

seront illustrées sur un modale simplifié de 1’économie marocaine. Les algorithmes
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ANNEXES DU CHAPITRE 2
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PREUVES DES PROPOSITIONS ET DU LEMME
Preuve de la proposition 1

Par hypothese la fonction g est définie et continue de C < R* vers g(C) c R ™ et
C est compacte. Par conséquent, de tout recouvrement ouvert de C, on peut extraire un

sous-re