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1. Économétrie et analyse de politique

2. Lien avec certaines questions générales d’économétrie,sur lesquelles mes
propres travaux :

(a) analyse économétrique du changement structurel ;

(b) causalité au sens de Wiener-Granger ;

(c) identification et l’inférence statistique sur des modèles structurels.

3. Causalité, prévision et analyse de politiques.

(a) Il y a une différence fondamentale entre prévision et analyse de politique.

(b) La distinction est lié au concept de «causalité».,
un concept que nous utilisons dans la vie de tous les jours
mais difficile à préciser.

(c) L’économétrie fournit des méthodes utiles pour d’identifier des relations
causales
et, de là, analyser les politiques.
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1. Définition et rôle de l’économétrie

1.1. Distinction avec les disciplines parentes
– Économie mathématique : théorie économique formulée de façon mathéma-

tique
Propose des relations entre variables

– Statistique économique : traite des problèmes relatifs à la collection et la
construction des données économiques.
Comment mesurer correctement les phénomènes économiques (e.g. indices
de prix, comptes nationaux)
De quelle manière recueillir des données (théorie des sondages).
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1.2. Rôle de l’économétrie
1. Fonction scientifique – Faire le pont entre la théorie économique (en particu-

lier formulée de façon mathématique) et l’observation
en appliquant les méthodes de la statistique mathématique.

(a) Statistique descriptive. Décrire, représenter, résumer les données de façon
constructive (explorer).

(b) Inférence statistique : obtenir des généralisations à partir des données et
en utilisant la théorie des probabilités.

i. Estimation

ii. Tests d’hypothèses : requiert que les théories économiques soient
converties en hypothèses testables :
ce qui fait la différence entre une discipline scientifique et une disci-
pline spéculative (Popper).

2. Prévision

3. Simulations, analyse de politiques

1.3. Processus itératif de l’analyse empirique
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Figure 0. Processus itératif de l’analyse économétrique
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2. Difficultés

1. Données habituellement non expérimentales

2. Multicollinéarité

3. Dépendance sérielle

4. Endogénéité

5. Causalité

(a) Corrélation et causalité

(b) Causalité et contrôle

(c) Changement structurel et causalité

6. Effets statistiquement significatifs et effets économiquement significatifs

7. Les grands défis de l’économétrie
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3. Causalité

Deux grandes intuitions sous-tendent le concept de causalité.

1. Aristote – Un événement en cause un autre s’il en constitueune «condition
nécessaire et suffisante» :
l’événementA produit l’événementB si l’occurrenceA conduit,ceteris pa-
ribus, à l’occurrence deB.

Fondé sur l’intuition de l’action volontaire : les conséquences de certaines de
nos actions sont prévisibles
et le lien entre nos actions et leurs conséquences constitueunerelation cau-
sale.

2. Hume (philosophe et économiste) et les empiristes – Le lien causal au sens
d’Aristote constitue une illusion.
La relation de causalité se réduit à une «association habituelle»,
unecorrélation, une relation deprévisibilité .
Cette approche a l’avantage de se prêter facilement à une analyse statistique.
La causalité au sens de Wiener-Granger constitue une illustration de cette
notion de causalité.

Beaucoup de genre résistent à l’approche réductrice de Humeet considèrent que :
la causalité ne peut être réduite à une simple relation de prévisibilité,
la causalité au sens de Wiener-Granger n’a rien à voir avec la«causalité».

La position juste se trouve entre les deux.
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4. Analyse économétrique de l’effet d’une politique

4.1. Cadre théorique de base
De manière générale, un modèle est un candidat à une interprétation causale s’il
permet d’exprimer certaines variables «endogènes»
comme fonction d’autres variables qui peuvent être appelées “exogènes” ou «pré-
déterminées» :

Yt = g(Xt, ut) (4.1)

Xt peut être considéré comme prédéterminé parce que :

1. non affecté parYt;

2. passé ;

3. contrôlable (variable de politique).

Simuler une politique, c’est étudier ce qui arrive lorsque l’on change de la va-
leur deX.

Pour ce faire, il est important que la relationg(·) ne soit pas modifiée par la ma-
nipulation deXt.
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4.2. Corrélation, causalité et changement structurel

Yt = γ1Zt + u1t (4.2)

Xt = γ2Zt + u2t (4.3)

où

E(u1t) = E(u2t) = E(Zt) = 0 (4.4)

Cov(Zt, u1t) = Cov(Zt, u2t) = Cov(u1t, u2t) = 0 (4.5)

V ar(Zt) = σ2

Z 6= 0, V ar(u1t) = V ar(u2t) = 1 (4.6)

Il y a un lien causal entreZt et (Xt, Yt). De plus :

Cov(Yt, Zt) = γ1σ
2

Z 6= 0 (4.7)

Corr(Yt, Zt) =
γ1σ

2

Z

[σ2

Z(γ1σ
2

Z + 1)]1/2
6= 0 (4.8)

Par ailleurs,

Cov(Yt, Xt) = γ1γ2σ
2

Z (4.9)

Corr(Yt, Xt) =
γ1γ2σ

2

Z

[(γ1σ
2

Z + 1)(γ2σ
2

Z + 1]1/2
(4.10)

Yt, etXt sont corrélés même s’il n’y pas de relation causale entreYt etXt.

De plus, si la variance deZt change,Corr(Yt, Xt) sera modifié.
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Quand on analyse des changements de politiques, il est important de se demander
si las relations entre variables peuvent être modifiées (critique de Lucas).

Cette discussion indique que l’on peut apprécier si un modèle peuvent servir à
faire des analyses de politiques, en examinant si un modèle est soumis à du chan-
gement structurel [Dufour (1982), Dufour (1986), Dufour (1989), Dufour and Per-
ron (2006, J. Econometrics)].
Superexogénéité [Engle and Hendry (1993)]
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4.3. Prévision et causalité
1. Causalité au sens de Wiener-Granger :

une variableXt cause une variableYt au sens de Granger si le passé deXt

peut aider à prévoirYt étant donné le passé deYt.

Il existe des tests de causalité [Boudjellaba, Dufour, and Roy (1992), Dufour
and Renault (1998), Dufour, Pelletier, and Renault (2006)]et des mesures de
causalité [Dufour and Taamouti (2005)].
Forme faible de causalité.

2. Un modèle «faux» peut très bien mieux performer que le «vrai» modèle, si ce
dernier est plus complexe :

yt = x1tβ1 + xt2β2 + xt3β3 + u1t (4.11)

yt = x1tβ1 + xt2β2 + u1t (4.12)

S’il y a un changement de régime, le modèle plus complexe peutfournir de
meilleures prévisions.
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4.4. Modélisation structurelle
Estimation de modèles structurels

1. Le problème de l’identification : équivalences observationnelles.

2. La méthode des variables instrumentales

3. Instruments faibles [Dufour (2003)]
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5. Conclusion

1. Si on veut analyser des politiques au moyen de modèles quantitatifs, il est
important de faire la distinction entre corrélation, prévisibilité et causalité.

2. La présence de corrélations et de relations de prévisibilité constitue une im-
plication de la présence d’un lien causal :
condition nécessaire mais suffisante.

3. Du point de vue statistique, la distinction entre corrélation et causalité consti-
tue plus une affaire de degré que de nature.

Références : Banerjee and Hendry (1997, Oxford Un. Press), Hoover (2001, Cam-
bridge Un. Press).
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