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De nombreuses questions économiques font référence au concept de
convergence, qu’il s’agisse, par exemple de l’intégration économique, ou
du thème du développement. Différentes définitions de convergence peu-
vent être utilisées, distinguant les séries convergentes des séries ayant
convergé, les séries convergeant à une constante près de celles tendant à
l’égalité. Différentes procédures de test sont à la disposition de l’analyste.
Les analyses en panel et en coupe testent la convergence globale de l’é-
chantillon vers le même niveau. L’analyse de l’évolution de la distribu-
tion offre une grande souplesse et permet de détecter des « clubs de
convergence ». Les méthodes de séries chronologiques sont adaptées à
l’analyse de la convergence d’un petit nombre de séries. Différentes pro-
cédures permettent de prendre en compte un grand nombre de schémas
de convergence, de tenir compte de la dynamique des séries et de la dyna-
mique du processus de convergence. En somme, les différents tests offrent
à l’analyste des méthodes complémentaires dont l’utilisation dépend du
type de données.

La notion de convergence est fréquemment utilisée dans l’analyse
économique. L’intégration européenne, par exemple, fait référence à la
convergence d’un ensemble d’indicateurs macroéconomiques. Le traité
de Maastricht imposait des conditions précises de convergence des taux
d’inflation, taux d’intérêt, déficit public et dette publique, entre pays. Les
thèmes du développement et de la croissance introduisent également
des questions de convergence de revenu, de niveau de vie ou de produc-
tivité entre pays. L’analyse microéconomique se base parfois sur ce type
de notion. Par exemple, la collusion entre firmes situées sur différents
marchés peut se traduire par une convergence des prix entre ces mar-
chés. La question de convergence se pose donc dans un grand nombre
de domaines, et pour une multitude de variables économiques.

Cependant, si la convergence est un concept intuitivement simple, sa
définition précise l’est beaucoup moins et son analyse empirique s’est
effectuée par différentes méthodes, selon, entre autres, le type de don-
nées considérées. Chaque type de test apporte différentes informations.

Revue de l’OFCE n° 69 / avril 1999



Cet article propose une revue des tests de convergence couramment uti-
lisés. Après une discussion sur la définition de la convergence, l’article
expose les différents tests de convergence, et discute leurs avantages et
inconvénients.

Qu’est-ce que la convergence?
A première vue, le concept de convergence est relativement aisé à

définir. On parle de convergence lorsque la différence entre les séries ou
leur dispersion se réduit dans le temps. Cependant, il existe différents
schémas de convergence. On peut chercher à les caractériser de façon
précise en opérant une distinction entre séries qui ont convergé et séries
qui convergent, et entre convergence vers le même niveau et conver-
gence à une constante près.

Les graphiques ci-dessous illustrent ces différents concepts. Sur le
graphique 1, il est clair que les séries A, B et C convergent, la différence
entre les séries et leur dispersion décroît dans le temps. On peut parler
de rattrapage : les séries B et C partant d’un niveau inférieur à A « rat-
trapent » le niveau de A. La dispersion entre les séries tend vers zéro, il
y a convergence vers le même niveau. Si on affine l’analyse en considé-
rant deux sous-échantillons, de 0 à K et de K à T, on note que, sur la
période [K, T], la différence et la dispersion entre les séries A et B est
nulle, le processus de convergence est achevé, les séries A et B ont
convergé.

1. Exemples de séries convergentes

Sources : Calculs de l’auteur.
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Sur le graphique 2, l’écart entre A et E se réduit dans le temps ; il est
constant sur la période [K, T]. Un critère strict de convergence, exigeant
que la différence entre les séries tende vers zéro, conclurait à la diver-
gence. Un critère plus souple, exigeant que la dispersion diminue, conclu-
rait que les séries convergent. Les séries convergent à une constante près ;
sur la période [K, T], elles ont convergé à une constante près.
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2. Exemples de séries convergentes
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On voit déjà à partir de ces quelques exemples graphiques qu’on peut
opérer une distinction entre séries convergentes, séries ayant convergé,
séries convergentes à une constante près, séries ayant convergé à une
constante près. La convergence à une constante près peut se justifier
dans un grand nombre de cas pratiques. Par exemple, le traité de
Maastricht imposait que les indicateurs économiques se situent dans une
fourchette définie, c’est-à-dire qu’ils devaient converger à une constante
près, pourvu que la constante n’excède pas la norme de Maastricht. Dans
un autre domaine, Stigler et Sherwin (1985) définissent un marché éco-
nomique par la stabilité du rapport des prix sur les différents marchés,
autrement dit par la convergence des prix à une constante près. La cons-
tante peut être interprétée en termes de coûts de transports et autres
coûts d’arbitrage entre les marchés. En finance, l’arbitrage entre deux
actifs implique que les taux de rendement entre ces actifs convergent à
une constante près, où la constante peut représenter le différentiel de
prime de risque.

Tout comme il y a différentes façons de converger, il y a différentes
façons de diverger. Sur le graphique 3, les séries F, D et A divergent. F
« dépasse » la série A. La différence et la dispersion entre F et A
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décroissent puis augmentent à partir de K. D reste en dessous de A et
ne « rattrape » jamais la série A, la différence et la dispersion entre A
et D se creusent au cours du temps.

Le cas de la série G du graphique 4 est un peu particulier. En
moyenne G est égale à A. Cependant, on ne peut pas parler de conver-
gence car la dispersion entre A et G se creuse au cours du temps, la série
G peut s’écarter de plus en plus de la série A. G est non seulement plus
volatile que A, mais de plus sa volatilité croît dans le temps. La relation
entre A et G est instable.

3. Exemples de séries divergentes
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4. Exemple de séries divergentes
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Caractérisation statistique
On peut identifier globalement deux façons de définir la conver-

gence : en fonction de l’évolution moyenne de leur différence, ou en
fonction de l’évolution de leur dispersion. Les deux notions ne sont pas
équivalentes. Analyser la différence en moyenne amène à négliger les
écarts occasionnels des séries à la moyenne. Par contre, la dispersion
d’un ensemble de séries prend en compte les fluctuations des séries,
c’est-à-dire leur volatilité.

De façon plus formelle, une adaptation de la classification de Hall,
Robertson et Wickens (1993) donne les définitions suivantes 1 :

(i) deux séries yt et y*
t convergent point à point si leur différence

tend vers une constante :

(yt - y*
t) = a

(ii) deux séries yt et y*
t convergent en espérance si l’espérance de leur

différence tend vers une constante :

E(yt - y*
t) = a

(iii) deux séries yt et y*
t convergent en probabilité si l’espérance de

leur différence tend vers une constante :

E(yt - y*
t) = a,

et si la variance de leur différence tend vers zéro :

var(yt - y*
t) = 0

Le cas (i) correspond au cas des séries A et B du graphique 1, ces
séries tendent à être égales, et sont égales à partir de la date K. Les
séries A et E convergent point à point à une constante près. Cette défi-
nition est trop stricte pour l’analyse de séries économiques qui peuvent
être affectées par des chocs économiques différents aux effets temporai-
res. La convergence en espérance laisse plus de souplesse dans l’analyse
et autorise les séries à dévier l’une de l’autre pourvu qu’en moyenne
elles soient égales. Autrement dit, des chocs aléatoires peuvent influen-
cer distinctement chacune des séries, tant que ces chocs sont d’espérance
nulle.

Ce critère peut s’avérer trop souple. Il conduirait, par exemple, à
accepter l’hypothèse que les séries A et G du graphique 4 convergent
puisqu’elles sont égales en moyenne. Par contre, l’application du critère
de convergence en probabilité conduirait à rejeter la convergence entre
les séries A et G puisqu’il exige que la variance de la différence entre les
séries tende vers zéro.
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1. En réalité, Hall et al (1993) considèrent le cas plus général y*t-b.yt plutôt que la dif-
férence y*t-yt.

lim
t→∞

lim
t→∞

lim
t→∞

lim
t→∞



Le critère de convergence en probabilité est extrêmement contrai-
gnant puisqu’il exige que la dispersion entre les séries tende vers zéro,
c’est-à-dire que les séries tendent à converger point à point. Pour des
séries économiques qui subissent l’effet de chocs aléatoires transitoires
différents, ce critère est trop exigeant. Il est plus vraisemblable que la
dispersion tende vers une constante, plutôt que vers zéro.

En conséquence je suggère un critère situé à mi-chemin entre la
convergence en espérance et la convergence en probabilité :

deux séries yt et y*
t convergent si l’espérance de leur différence tend

vers une constante :

E(yt - y*
t) = a,

et si la variance de leur différence tend vers une constante,σ² : 

var(yt - y*
t) = σ².

Dans ce cas,
(*) les séries ont convergé (à une constante près) si l’espérance de

leur différence et la variance de leur différence sont constantes :
E(yt - y*

t) = a et var(yt - y*
t) = σ².

(**) les séries convergent si l’espérance de leur différence tend vers
une constante et si la variance de leur relation est constante :

E(yt - y*
t) = a et var(yt-b.y*

t - a) = σ²

ou si l’espérance de leur différence tend vers une constante et si la
variance de leur relation tend vers une constante :

E(yt - y*
t) = a et       var(yt-b.y*

t - a) = σ²

L’importance de la condition sur la variance apparaît clairement lors-
qu’on applique ces critères à des séries non stationnaires.

1. Séries non stationnaires et cointégration

Une série est non stationnaire * lorsque sa moyenne, ou sa variance et
ses autocovariances dépendent du temps. Des séries non stationnaires
sont usuellement représentées par des processus à racine unitaire. Les
séries sont dites intégrées d’ordre un si leur différence première est sta-
tionnaire. Un exemple de processus intégré d’ordre un est la marche aléa-
toire avec dérive :

(a) xt = a + xt-1 + ηt

où ηt est un bruit blanc d’espérance nulle et de variance σ². Un tel pro-
cessus est de variance croissante dans le temps : var(xt) = σ².t, l’auto-

lim
t→∞

lim
t→∞

lim
t→∞

lim
t→∞

lim
t→∞

* Pour simplifier, on se concentre sur la stationnarité faible d’ordre deux.
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corrélation d’ordre i, ρi, dépend également du temps :

ρi=. 

Par induction récursive, (a) peut se réécrire comme :

(b) xt = a.t + x0 +

ηi a un effet sur toutes les valeurs de xt postérieures à i, le choc ηi a des
effets permanents sur la série xt

représente la tendance stochastique de xt, a.t représente la

tendance déterministe.

Deux séries intégrées d’ordre un, y*
t et yt, sont cointégrées s’il existe des

paramètres a et b tels que le résidu de l’équation suivante, εt, soit sta-
tionnaire :

(c) y*
t = a +b.yt + εt

Ceci est le cas lorsque les chocs permanents affectant les séries y*
t et yt ne

sont pas indépendants. Lorsque les séries sont cointégrées, elles ne peu-
vent pas dévier de la relation (c) au-delà de marges de fluctuations cons-
tantes, puisque εt est de variance constante. Au contraire, lorsqu’elles ne
sont pas cointégrées, εt est de variance croissante et les séries peuvent s’é-
carter de plus en plus de la relation (c).

Considérons, pour simplifier, deux marches aléatoires, y*
t et yt :

(1) y*
t = a* + y*

t-1 + ε*
t avec E(ε*

t) = 0 et var (ε*
t) = σ*²

(2) yt = a + yt-1 + εt avec E(εt)  = 0 et var (εt)  = σ²

Par induction récursive, (1) et (2) peuvent se réécrire comme :

(3) y*
t = a*.t + y*

0 +

(4) yt = a.t + y0 + 

La différence entre les séries vaut :

(5) y*
t - yt = (a* - a).t + (y*

0 - y0) + (        -       )

L’espérance de cette différence est donc :

(6) E(y*
t - yt) = (a* - a).t + (y*

0 - y0)

La variance de la différence vaut :

(7) var(y*
t - yt) = var(        -        )

Si y*
0 est supérieur à y0, les séries convergent en espérance dès que

a*<a. Dans ce cas, la différence initiale entre les séries est positive et
l’espérance de la différence est une fonction décroissante du temps. Les
séries ont convergé lorsque a*= a, dans ce cas, l’espérance de la différence
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est constante. Si les séries ne sont pas cointégrées, c’est-à-dire si les chocs
permanents qui affectent les séries sont indépendants, la variance de la
différence est croissante dans le temps, elle vaut (σ*².t+σ².t). L’écart entre
les séries peut croître dans le temps, même s’il est constant en moyenne.
Par contre lorsque les séries sont cointégrées, l’écart y*

t-b.yt est de
variance constante, il fluctue donc dans des marges constantes. Le critère
(**) revient à exiger que les séries soient cointégrées ou tendent à être
cointégrées.

Différents tests ont été proposés, des tests pour coupes transversales,
d’autres pour panels, pour séries chronologiques ou encore pour l’ana-
lyse de l’évolution de la distribution. Les différences portent sur le type
de données auxquels les tests s’appliquent aussi bien qu’aux informa-
tions qui en découlent. Les sections suivantes exposent les différents
tests, leurs avantages et leurs inconvénients.

Tests de convergence en coupes transversales
Les tests de convergence en coupes transversales ont été développés

dans la littérature sur la croissance, en particulier, par Barro et Sala-i-
Martin, pour tester le rattrapage des revenus par tête des pays en déve-
loppement vers ceux des pays développés. Cette question découle du
modèle de croissance de Solow qui indique qu’à coefficients techniques
et préférences identiques, les pays convergent vers le même état station-
naire (voir par exemple, Barro, 1991, Barro et Sala-i-Martin, 1991,
Baumol, 1986, Cohen, 1992, Mankiw, Romer et Weil, 1992, Sala-i-Martin,
1995). Deux types de tests ont été proposés, le test de β-convergence qui
étudie le comportement de retour à la moyenne d’un ensemble de varia-
bles, et les analyses de σ-convergence qui étudient l’évolution de la
dispersion de la coupe transversale. Ces tests étudient la convergence en
moyenne transversale.

β-convergence

Partant de l’idée que les pays pauvres rattraperont les pays riches
s’ils réalisent un taux de croissance supérieur, la procédure de test
consiste à régresser le taux de croissance de la série sur le niveau initial
de la série :

(8) (ln(y jt) - ln(y j0))/t = α - β.ln(yj0) + εjt

On conclut à la convergence si le coefficient du niveau initial, -β, est
négatif. Ce test est aussi connu sous le nom de test de β-convergence 2.

2. Le test a été étendu au cas de convergence conditionnelle (voir parmi de multiples
exemples, Barro, 1991, Barro et Sala-i-Martin, 1991, Mankiw et al., 1992). Plusieurs variables
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Deux observations temporelles de la coupe transversale, en 0 et en t, suf-
fisent pour effectuer le test. Les revenus s’écartent d’autant plus vite des
conditions initiales — c’est-à-dire que l’écart entre yt et y0 est d’autant
plus grand — et par conséquent les pays convergent d’autant plus rapi-
dement, que β est grand. La vitesse de convergence, φ, peut être calculée
à partir de l’équation : β=(1-e-φ.t)/t.

Les inconvénients de ce test ont été longuement discutés dans la lit-
térature. Les critiques les plus sévères ont été adressées par Quah dans
une série d’articles (1993a, b, 1994, 1996) ; elles portent sur l’interpréta-
tion des résultats et remettent sérieusement en cause l’utilisation du test
de β-convergence. Premièrement, Quah critique le manque de clarté
dans l’interprétation du résultat de rattrapage. En effet, si les pays pauv-
res croissent plus vite que les pays riches, cette situation peut conduire à
un dépassement des pays riches par les pays pauvres, aussi bien qu’à la
convergence à une constante près ou qu’à la convergence vers le même
niveau. Deuxièmement, la β-convergence ne donne aucune information
sur l’évolution de la dispersion de la coupe transversale, ni sur d’autres
éléments de la distribution (le nombre de modes par exemple).
Troisièmement, l’estimateur de β est biaisé vers zéro lorsque les séries
sont non stationnaires, ce qui est très probablement le cas avec des séries
de revenu ou de revenu par tête. Enfin, la critique la plus sévère est que
le test ne peut fournir aucune information pertinente sur le processus de
convergence car ce test souffre d’une erreur de Galton 3. Quah (1993a)
démontre comment un coefficient de revenu initial négatif peut être
associé avec une distribution de dispersion constante voire croissante.

2. Démonstration de l’erreur de Galton (Quah, 1993a)

Cas où la dispersion est constante

Réécrivons l’équation (8), avec Yt=ln(yjt) et Y0=ln(yj0), comme :

Yt = c + δ.Y0 + εt

L’estimateur des moindres carrés de δ est
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sont ajoutées comme régresseurs, afin de prendre en compte l’hétérogénéité des états sta-
tionnaires entre pays. Dans ce cas, chaque pays converge mais vers son propre état sta-
tionnaire ; puisque les états stationnaires sont différents, les pays divergent.

3. Le paradoxe de Galton est très ancien. Il peut être résumé comme suit : on observe
qu’en moyenne les enfants de parents de grande taille sont plus petits que leurs parents.
Ceci indique un comportement de retour à la moyenne, et laisse supposer que la taille des
personnes d’une population va converger vers le même niveau. Pourtant, la dispersion des
tailles ne se réduit pas au cours du temps. Par conséquent, la tendance à retourner à la
moyenne ne garantit pas que la dispersion de la distribution se réduise.

$ cov( , )

var( )
δ =

Y Y

Y
t 0

0



Si la coupe transversale est stationnaire, la variance de la coupe est
constante au cours du temps, var(Y0) = var(Yt), et l’estimateur de δ
devient :

L’inégalité de Cauchy-Schwartz est                    , pour       la norme

de z. En choisissant                            comme norme on a :

Par conséquent, δ ≤1, et dans l’équation (8), - β ≤ 0

Cas où la dispersion est croissante

Lorsque la dispersion est croissante, l’estimateur de β peut toujours
être négatif. Si on suppose, par exemple, que la dispersion de la distribu-
tion croît au taux λ supérieur à un : λ.var(Y0) = var(Yt), l’estimateur de δ
devient

Par l’inégalité de Cauchy-Schwartz, on a donc          , et -

La pertinence de l’erreur de Galton dépend donc de l’écart entre

cov(Yt,Y0) et                         et de la valeur de λ.

Les critiques émises par Bernard et Durlauf (1991) portent sur le fait
que le test de β-convergence ne tient pas compte du caractère non sta-
tionnaire des séries de revenu. Considérer le taux de croissance annuel
moyen du revenu, revient à faire l’hypothèse implicite que le taux de
croissance est constant, c’est-à-dire que la tendance est déterministe ;
cette modélisation n’est pas appropriée si la tendance est un processus
stochastique 4. Tester la convergence de cette manière revient à supposer
que la dispersion entre les séries résulte uniquement d’un choc initial, et
que les séries ne sont pas affectées par des chocs aléatoires à chaque
période.

L’équation (8) peut être dérivée du modèle de croissance de Solow.
En introduisant le capital physique et le taux de croissance de la popu-
lation, elle permet alors d’estimer les coefficients de la fonction de pro-
duction macroéconomique. Mankiw et al. (1992) montrent que le taux
de convergence généralement retenu (2 % par an) est incompatible avec
les données de part du capital dans l’output. Ceci résulte de l’omission

$ cov( , )

var( ) . var( )
δ =

Y Y

Y Y

t

t

0

0

x y x y. .≤ z

cov( , ) var( ) . var( )Y Y Y Yt t0 0≤

$ cov( , )

var( ) . var( )
.δ λ=

Y Y

Y Y
t

t

0

0

var( ) . var( )Y Yt0

$β λ≤ − 1$δ λ≤

4. La littérature sur les processus à racine unitaire montre bien les différences concep-
tuelles, de modélisation et d’interprétation économique entre une tendance déterministe et
une tendance stochastique (voir par exemple, à ce sujet, Hamilton, chapitre 15). Le carac-
tère non stationnaire des séries de revenu a été mis en évidence à plusieurs reprises dans
la littérature, et peut s’interpréter comme résultant du fait que le progrès technique, à la
source de l’évolution du revenu, est un processus aléatoire plutôt que déterministe.
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de certaines variables, en particulier le capital humain. La prise en
compte de ces variables implique que les pays convergent chacun vers
son état stationnaire mais vers des états stationnaires différents, c’est-à-
dire qu’ils divergent. Canova et Marcet (1995) et Desdoigts (1997), sur
base de méthodes différentes montrent également que les pays conver-
gent, mais vers des états stationnaires différents.

Enfin, ce genre de test est soumis aux critiques usuelles des coupes
transversales, les coefficients sont identiques pour tous les pays, ce qui
peut s’avérer discutable lorsqu’on compare une centaine de pays, déve-
loppés et en développement. Ce type de test fournit une information
moyenne sur la coupe transversale, négligeant les comportements indivi-
duels. Ceci peut conduire à un résultat de divergence dès qu’un sous-
ensemble de séries diverge, malgré une convergence des autres séries de
l’échantillon.

Certaines de ces critiques peuvent être rencontrées par l‘utilisation
d’un autre mode d’analyse pour coupes transversales, les analyses de
σ-convergence.

σ-convergence

L’analyse de la σ-convergence consiste à étudier l’évolution de la
dispersion de l’ensemble de la coupe transversale. On conclut à la
convergence de l’ensemble de l’échantillon lorsque la dispersion dimi-
nue dans le temps. Barro et Sala-i-Martin (1991), par exemple, regardent
l’évolution de l’écart-type en coupe ou du coefficient de variation 5.

Quah (1993a) a montré que la β-convergence n‘implique pas néces-
sairement la σ-convergence. Hénin et Le Pen (1995) montrent que ceci
peut résulter de l’occurrence de chocs aléatoires qui maintiennent cons-
tante ou croissante la dispersion de la distribution. La β-convergence
traduit un comportement de retour à la moyenne, les séries retournent
naturellement vers leur moyenne suite à un choc aléatoire. Lorsque les
séries ont le même état stationnaire, la même moyenne, cette propriété a
tendance à ramener toutes les séries vers le même niveau, donc à réduire
la dispersion de l’ensemble des séries. Cependant l’occurrence de chocs
aléatoires distincts pour chaque série à chaque période fait dévier de
cette tendance et donc limite la réduction de la dispersion.

Hénin et Le Pen (1995) et Hart (1995) proposent une autre façon
d’analyser la σ-convergence, plutôt que de se baser sur l’évolution de
coefficients de dispersion, un test de réduction de la dispersion peut être
effectué. La procédure se base sur l’équation suivante :
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5. Pour des variables à tendance, le coefficient de variation (rapport de l’écart-type à la
moyenne) est une mesure plus appropriée de la dispersion puisqu’elle ne dépend pas de l’u-
nité de mesure. L’écart-type sous-évaluera la σ-convergence dans le cas de séries croissantes.



(9) ln(yjt) - ln(yj0) = a - b.ln(y j0) + εjt

où comme précédemment, on s’attend à ce que le coefficient du niveau
passé soit négatif. Il y a σ-convergence si (1-b)2/R2<1, avec R², le coeffi-
cient de corrélation multiple entre ln(yjt) et ln(yj0) de l’équation (9).
Ceci peut être testé à partir d’un simple test de Student ; par exemple,
pour 1-b positif cette condition s’écrit b>1-R. Il faut donc que l’effet de
convergence qui résulte de la propriété de retour vers la moyenne soit
suffisamment important pour contrebalancer l’effet de divergence induit
par l’occurrence de chocs aléatoires.

3. Lien entre β- et σ-convergence (Hénin et Le Pen, 1995)

Considérons l’équation (9) :

(9) ln(yjt) - ln(yj0) = a - b.ln(y j0) + εjt

Il y a β-convergence si -b est négatif. Il y a σ-convergence si la variance
de yjt décroît dans le temps.

L’équation (9) peut se réécrire comme :

ln(yjt) = a + (1-b).ln(y j0) + εjt

En prenant la variance de chacun des membres on trouve

var(ln yjt) = (1-b)².var(ln y j0) + var(εjt)

⇔ var(ln yjt)/var(ln y j0) =  (1-b)² + var(εjt)/var(ln y j0)

⇔

⇔

⇔

avec R² le coefficient de corrélation multiple de l’équation (9). On a fina-
lement :

Il y a σ-convergence lorsque var(ln yjt)/var(ln y j0)<1, c’est-à-dire lorsque
(1-b)²<R²

Hénin et le Pen (1995) résument cette condition par le graphique ci-
dessous. Pour (1-b)² inférieur à 1, il y a β-convergence. Il y a de plus
σ-convergence en dessous de la droite d’équation (1-b)²=1-(1-R²).
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Il reste néanmoins que la σ-divergence tout comme la β-convergence
sont des concepts relativement réducteurs de l’évolution de la distribu-
tion de la coupe transversale, la distribution étant résumée par deux
indicateurs, la moyenne et la variance. D’autres méthodes fournissent
des informations plus riches mais nécessitent des échantillons de dimen-
sion temporelle supérieure.

Un exemple d’application
Afin d’illustrer les méthodes ci-dessus les tests de β- et σ-conver-

gence sont appliqués aux séries de revenu par habitant des 144 régions
de douze pays de l’Union européenne, pour un échantillon allant de
1980 à 1992 6. L’estimation de l’équation (8) donne

(ln(y jt) - ln(y j0)) /t = 163 - 0.0076.ln(yj0) + εjt

(erreur standard)     (105) (0.0111)

b est non significativement différent de zéro ; on ne peut pas rejeter l’hy-
pothèse de non convergence des revenus par habitant régionaux.

L’évolution du coefficient de variation des revenus par habitant régio-
naux est donnée au graphique 6. Il apparaît nettement que la dispersion
des revenus par habitant régionaux, loin d’être stable, s’est creusée sur
l’ensemble de la période, en particulier dans la première moitié des
années quatre-vingt ; il y σ-divergence.
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5. Liens entre β- et σ-convergence
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La procédure de Hart permet de tester statistiquement cette hypo-
thèse de σ-divergence. L’estimation de l’équation (9) donne : 

ln(yjt) - ln(yj0) = 2124 - 0,01.ln(y j0) + εj0

(erreur standard)   (1369) (0,14)

Le coefficient du revenu initial est comme précédemment non signi-
ficativement différent de zéro. La racine carrée du coefficient de corré-
lation multiple entre ln(yjt) et ln(yj0), R, vaut 0.0058. La t-statistique pour
l’hypothèse nulle H0 : b=1-R vaut -6,83. On rejette donc l’hypothèse de
σ-convergence, b>1-R, puisque la t-statistique est significativement néga-
tive. Dans le cas des régions européennes, les trois critères fournissent
des indications cohérentes et rejettent l’hypothèse de convergence.

Tests de convergence en panel

Les données de panel ont une dimension temporelle plus riche. Cette
caractéristique peut être exploitée pour améliorer la précision des esti-
mateurs, ou tenir compte de la dynamique des séries.

Islam (1995) discute l’utilité des méthodes de panel pour étudier la
convergence. Les méthodes de panel améliorent la précision des esti-
mateurs, permettent d’appréhender les problèmes de variables omises
aux travers d’effets individuels. Dans le cadre de la convergence des
revenus par habitant, ces effets individuels sont interprétés comme le

6. Coefficient de variation des revenus par habitant
de 144 régions européennes

Sources : Regio-Eurostat et calculs de l’auteur.
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reflet de l’état de la technologie. Ils peuvent être représentés par des
variables indicatrices par pays, comme chez Canova et Marcet (1995),
ou être corrélés entre pays. Canova et Marcet (1995) estiment l’équa-
tion suivante :

(10) yi,t - yi,t-1 = ci - β.yi,t-1 + εit

Les effets fixes, ci, permettent d’introduire des états stationnaires dif-
férents. Les auteurs montrent qu’il y a β-convergence. Mais ce résultat
implique que chaque série converge vers un état stationnaire différent,
qui peut être estimé par      .

Beine, Docquier et Hecq (1998) profitent de la dimension temporelle
de l’échantillon pour tenir explicitement compte du caractère non sta-
tionnaire des séries. Ils réalisent des tests de racine unitaire en panel.
Les tests de racine unitaire testent la stabilité de la série, c’est-à-dire
l’hypothèse que les écarts à la moyenne sont stationnaires, autrement dit
que les séries ont tendance à retourner à leur moyenne. Les auteurs se
basent sur le modèle de Gaulier, Hurlin et Jean-Pierre (1997) 7 :

(11)

où yt représente la moyenne transversale des séries. Le test revient à
analyser l’hypothèse d’un comportement de retour à la moyenne, tout
comme dans les tests de β-convergence. L’avantage du test de racine
unitaire est qu’il utilise des statistiques de test appropriées au caractère
non stationnaire des séries. De plus, le modèle (11) permet de tester trois
types de convergence : si βi=β i avec β>0, et ci=cj pour i différent de j,
il y a convergence globale de l’ensemble de l’échantillon vers le même
état stationnaire à la même vitesse ; il y a convergence conditionnelle, et
donc convergence vers des états stationnaires différents si ci cj pour i
différent de j ; enfin, les vitesses de convergence diffèrent d’une série à
l’autre si βi βj pour i différent de j.

Lorsque les séries sont stationnaires, la moyenne et la variance de ces
écarts sont constantes. Dès lors, ni l’espérance de la différence entre les
séries, ni leur dispersion ne varient dans le temps. Par conséquent cette
méthode revient à tester que les séries ont convergé à une constante
près, et non pas qu’elles convergent.

L’inconvénient de ce type de test repose, comme pour les coupes
transversales, sur l’application de coefficients identiques pour toutes les
séries, à moins d’autoriser des effets fixes et des vitesses de convergence
propres à chaque série. Le modèle propose un test de convergence glo-
bale, vers la moyenne transversale. Par conséquent, dès qu’une série ou
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7. Levin et Lin (1992) proposent un modèle à vitesses de convergence et structures
dynamiques identiques entre les séries : βi=β, pi= p   i. Evans et Karras (1996) autorisent
différentes vitesses de convergence tout en conservant une même structure dynamique
pour toutes les séries : pi=p   i. ∀
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un ensemble de séries diverge, le test peut indiquer une divergence glo-
bale. Une analyse plus fine de la distribution peut être réalisée dans l’a-
nalyse de l’évolution des distributions ou en séries chronologiques. Ceci
est l’objet des sections suivantes.

Tests de convergence en distribution
Quah a développé une méthode permettant d‘analyser l’évolution de

la distribution dans le temps. Desdoigts (1995) et Quah (1993a, b, 1994,
1996) ont utilisé cette méthode pour étudier la convergence des revenus
par habitant.

Le graphique 7 expose deux modes d’évolution de la distribution au
cours du temps, correspondant à deux phénomènes de convergence. De
la distribution initiale, les économies peuvent évoluer vers une distribu-
tion resserrée, la dispersion diminue, tous les éléments de la distribution
convergent vers le même niveau. La distribution peut également évoluer
vers une distribution multimodale, indiquant plusieurs « clubs de conver-
gence », plusieurs groupes de séries convergeant vers des niveaux diffé-
rents. La dispersion de l’ensemble de la distribution peut rester constante
ou même s’accroître, mais la dispersion à l’intérieur de chacun des grou-
pes, se réduit.

L’analyse de l’évolution de la distribution d’un ensemble de séries
peut se faire selon deux stratégies complémentaires. Comparer la distri-
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bution en début et en fin de période, ou inférer la distribution limite,
dite distribution ergodique, c’est-à-dire la distribution vers laquelle tend
la distribution observée. Il y a convergence vers le même niveau si la dis-
tribution tend vers une distribution dégénérée en un point.

La distribution peut être estimée de façon discrète (Quah, 1993a,b)
ou de façon non paramétrique (Desdoigts, 1995, Quah, 1994, 1996).
L’évolution de la distribution est donnée par une matrice de transition, à
partir de laquelle la distribution ergodique peut être estimée. Bianchi
(1995) propose un test de multimodalité.

La méthode s’applique particulièrement aux panels à dimension tem-
porelle importante. Le panel doit avoir une dimension transversale suffi-
sante pour une estimation précise de la distribution, et une dimension
temporelle suffisante pour estimer avec précision la dynamique de la
distribution.

Les avantages de ce type d’analyse sont multiples. La méthode n’im-
pose pas de structure a priori sur les relations entre les séries et permet
de considérer tous les paramètres de la distribution. L’analyse permet de
dégager des comportements spécifiques à l’intérieur de la distribution ;
en particulier, elle permet de détecter la présence de « clubs de conver-
gence ». Elle permet de réaliser une analyse de long terme au travers de
la distribution ergodique.

Cependant, si la méthode n’impose pas de structure a priori sur les
relations entre les variables, elle impose une structure dynamique pré-
cise sur l’évolution de la distribution. La méthode est plus appropriée à
la détection des clubs de convergence qu’à l’analyse de la convergence
au sein des clubs, celle-ci peut se faire plus aisément par une analyse en
séries chronologiques.

Un exemple : PIB réels par habitant régionaux
en Europe

A titre d’illustration, le graphique 8 ci-dessous reporte les histogram-
mes des revenus par habitant régionaux des 144 régions de douze pays
de l’Union européenne en 1980 et 1992. Les séries sont normalisées,
c’est-à-dire de moyenne nulle et de variance unitaire, pour faciliter la
comparaison des formes des deux distributions. L’évolution de la disper-
sion est donnée au graphique 6. Il n’y a pas eu sur la période, de ten-
dance claire à la convergence. On peut éventuellement voir l’apparition
d’une distribution bimodale.
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Tests de convergence en séries chronologiques

En ce qui concerne l’analyse de la convergence à long terme, les tests
reposent usuellement sur des analyses de cointégration ou sur des modè-
les à paramètres variables. Une distinction est faite selon qu’on consi-
dère que le processus de convergence est stable ou qu’il évolue dans le
temps à mesure que les séries convergent.

La convergence vue comme un processus de long terme

Dans le cadre de la problématique de l’intégration européenne, la
convergence a fréquemment été étudiée comme un processus de long
terme (voir, par exemple, Artis et Nachane, 1991, pour la convergence
des salaires et des prix) et plus rarement dans le cadre de la croissance
(voir Bernard et Durlauf, 1991, 1995, pour la convergence des revenus).
Les tests se sont développés autour de la notion de cointégration.

La cointégration se rapporte aux propriétés de la relation entre deux
(ou plusieurs) variables non stationnaires 8. Deux séries non stationnai-
res, y*

t et yt, sont cointégrées s’il existe une relation entre ces variables
qui soit stationnaire, c’est-à-dire si il existe des coefficients a et b tels
que le résidu, εt, de l’équation suivante soit stationnaire :

8. Histogrammes des revenus réels par habitant
de 144 régions européennes

Sources : Régio-Eurostat et calculs de l’auteur.
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(12) y*
t = a + b.yt + εt

Une telle relation est appelée une relation de cointégration.

Lorsque les séries ne sont pas cointégrées, elles peuvent s’écarter de
plus en plus de la relation (12) puisque le résidu, εt, est de variance crois-
sante. Lorsque les séries sont cointégrées, leur évolution jointe peut être
prévue avec une précision constante, les séries ne peuvent pas s’écarter
de la relation de long terme au delà de marges constantes. La relation de
cointégration est une relation d’équilibre de long terme : équilibre dans
le sens où les chocs ne peuvent avoir que des effets temporaires sur la
relation d’équilibre ; suite à un choc, les séries retournent vers cette rela-
tion ; long terme car elle mesure l’évolution jointe des séries affectées
par le même choc permanent, indépendamment des perturbations tem-
poraires ou de court terme.

La première condition de la convergence est que les séries soient
cointégrées. La cointégration est une condition nécessaire mais non suf-
fisante à la convergence. La convergence impose, de plus, des contraintes
sur les paramètres de long-terme, a et b. Bernard et Durlauf (1991, 1995)
imposent que b soit égal à un. Ceci revient à tester que les séries ont
convergé, qu’elles ont atteint un équilibre où elles sont égales (à une
constante, a, près), et non pas qu’elles sont en train de converger.

Deux stratégies peuvent être utilisées pour y remédier : utiliser une
analyse à paramètres variables ou analyser plus précisément les coeffi-
cients a et b. Fuss (1998a) propose la classification suivante :

Convergence et divergence lorsque yt et y*t sont cointégrés

a=0 et b=1 les séries ont convergé
a=0 et b=1 les séries ont convergé à une constante, a, près
a>0 et b<1 les séries convergent (pour yt et y*

t croissantes, yt rattrape y*
t
)

a<0 et b>1 les séries convergent (pour yt et y*
t croissantes, y*

t rattrape yt
)

a>0 et b>1 les séries divergent (yt reste en dessous de y*
t)

a<0 et b<1 les séries divergent (y*
t reste en dessous yt)

Analyser la convergence au travers de la cointégration revient à ana-
lyser la convergence à long terme. Le critère de convergence ainsi défini
se situe à mi-chemin entre le concept de convergence en espérance et le
concept de convergence en probabilité, définis plus haut. La relation de
convergence ne doit pas être satisfaite en tout point ; les séries peuvent
dévier temporairement de la relation d’équilibre suite à des chocs éco-
nomiques transitoires. L’accent mis sur la relation de long terme peut
avoir des interprétations économiques pertinentes, par exemple dans le
cadre de la convergence des revenus par tête où la relation de cointé-
gration peut être interprétée comme le reflet de l’état stationnaire. Enfin,
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une telle analyse a l’avantage de prendre en considération un grand
nombre de schémas de convergence (et de divergence). Par contre les
paramètres sont fixes dans le temps.

Si on réalisait une analyse de cointégration sur les séries présentées
dans les graphiques de la section introductive, avec la série A dans le
membre de gauche de l’équation (12), on trouverait les résultats sui-
vants : les séries A et C convergent sur l’ensemble de la période, a>0 et
b<1. Les séries A et D divergent sur l’ensemble de la période, a>0 et
b>1 ; A et F divergent sur la période [K, T], a=0 et b<1. Les séries A et
G ne sont pas cointégrées. Les paramètres des relations entre les séries
A et B et A et E ont varié sur l’ensemble de la période. Sur la période
[0, K], les séries convergent, a>0 et b<1. Sur la période [K, T], les séries
ont convergé, b=1. Un modèle à paramètres variables est nécessaire pour
tenir compte de ce type d’évolution.

La convergence vue comme un processus évolutif

Le processus de convergence peut être un processus plus complexe
qu’un processus linéaire tel celui décrit dans la section précédente. Au
fur et à mesure que les séries sont en train de converger, un ou plusieurs
paramètres peuvent varier. Cette section passe en revue quatre façons
de tenir compte de ces évolutions.

Gundlach (1993) utilise un modèle de cointégration linéaire construit
de façon à ce que l’élasticité de yt relativement à y*

t tende vers l’unité
lorsque yt tend vers y*

t :

(13) yt/y
*
t = a + b.y*

t + εt

Dès lors, yt converge vers y*
t (à une constante, a, près) si b>0, et les

séries ont convergé (à une constante, a, près) si b=0. L’avantage de ce
test est de conserver les propriétés de cointégration tout en restant dans
un cadre d’analyse simple. L’inconvénient est qu’un seul paramètre est
autorisé à varier au cours du processus de convergence.

Canarella, Polard et Lai (1990) ont utilisé un modèle de cointégration
à paramètres variables, pour tester la parité de pouvoir d’achat, c’est-à-
dire l’hypothèse que les taux de change bilatéraux ont convergé avec les
prix relatifs. Après avoir rejeté l’hypothèse de cointégration dans un
modèle linéaire usuel (tel que décrit dans l’équation (12)), ils estiment
un modèle à paramètres variables, par filtre de Kalman :

y*
t = at + bt. yt + εt

(14) at= g0 + g1.at-1 + υt

bt = h0 + h1.bt-1 + ηt
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où εt, υt et ηt sont des variables stationnaires, d’espérance nulle et de
variance constante.

Ils trouvent que bt est constant et non significativement différent de
l’unité. De plus, at varie dans le temps avec g1=1. Enfin, les trois séries yt,
y*

t et at sont cointégrées. Sous de telles hypothèses, le modèle (14)
devient :

y*t = at + yt + εt
(15)

at= g0 + at-1 + υt

avec εt stationnaire. Ils concluent que ceci confirme l’hypothèse de
convergence, et que at est le choc permanent qui induit des déviations de
la relation de convergence.

Cette interprétation me semble erronée. Premièrement, comme l’a
souligné Honohan (1993) trouver un processus non stationnaire at tel
que y*

t, yt et at soient cointégrés n’apporte pas de nouvelle information
par rapport au fait que yt et y*

t ne sont pas cointégrés 9.

Deuxièmement, le fait que la différence entre yt et y*
t soit fonction

d’une série non stationnaire implique que la différence entre les séries
peut dévier de plus en plus de zéro, car la variance de at (et donc la
variance de la différence) croît dans le temps et tend vers l’infini 10,
comme dans le cas des séries A et G au graphique 4. Pour le dire autre-
ment, le fait que la différence entre les séries dépende d’un choc perma-
nent signifie que l’occurrence d’un tel choc fait dévier les séries de
l’égalité de façon permanente. En conclusion, cette approche n’apporte
pas d’information nouvelle sur le processus de convergence et conduit,
me semble-t-il, à accepter de façon erronée l’hypothèse de convergence.

Hall, Robertson et Wickens (1993) utilisent un modèle où la diffé-
rence entre les séries est fonction d’un processus évoluant dans le temps
selon le modèle suivant, estimé par filtres de Kalman :
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9. Considérons deux processus à racine unitaire, y*
t et yt, intégrés d’ordre un :

y*
t = y*

t-1 + u*
t

yt   = yt-1 + ut
avec ut, u*

t stationnaires. Si ces deux processus ne sont pas cointégrés, dans l’équation ci-
dessous, le résidu et, est un processus à racine unitaire intégré d’ordre un :

y*
t = a + b.yt + et

autrement dit :
et= et-1 + xt

avec xt stationnaire. Dans ce cas, on peut aisément construire un processus at, non station-
naire, cointégré avec y*

t et yt tel que les trois soient cointégrés. Par exemple, il suffit de
construire at comme :

at = y*
t-1-b.yt-1= et-1

qui est bien un processus intégré d’ordre un. Et dans l’équation :
y*

t = at + b.yt + xt
on aura xt stationnaire. Autrement dit y*

t, yt et at sont cointégrés.

10. Pour y*t-yt=at+xt, avec at=at-1+xt et σx=var(xt), on a var(at)=var(y*t-yt)=σx.t (voir
l’encadré 1).



y*t - yt = at + εt avec εt ~ N(0,σ²)

(16) at = at-1 + ut avec ut ~ N(0,Ωt)

Ωt = φ.Ωt-1

Il y a convergence si φ est inférieur à un. Dans ce cas, en effet, la variance
du bruit, ut, tend vers zéro. Par conséquent, at tend vers une constante et
la différence entre les séries est stationnaire autour d’une constante. Les
séries peuvent s’écarter temporairement l’une de l’autre dans des bornes
de fluctuations limitées (le concept de convergence se situe entre la
convergence en espérance et la convergence en probabilité).

L’avantage d’une telle méthode est sa souplesse. Les paramètres
varient librement en chaque point du temps. La relation entre les séries
tend vers une relation de cointégration où les séries ont convergé (à une
constante près). L’inconvénient du modèle est qu’il ne prend pas en
compte tous les schémas de convergence. Par exemple, le modèle s’a-
dapte mal au cas des séries A et C reportées au graphique 1. Ces séries
sont cointégrées et leur différence décroît dans le temps de façon mono-
tone, ce qui correspondrait dans le modèle (16) à un cas où at tend en
décroissant vers zéro (ou une constante a) ; ceci n’est possible que si ut
est de moyenne négative qui contredit l’hypothèse du modèle que ut est
d’espérance nulle. La seule façon qu’ont les paramètres de tendre vers
une constante dans ce modèle est par une diminution de leur variance,
c’est-à-dire que les paramètres fluctuent de moins en moins autour de
leur valeur limite, pour tendre vers cette valeur limite. Donc l’applica-
tion du modèle aux séries A et C ne peut donner un coefficient at qui
décroisse vers zéro, que lorsqu’une hypothèse du modèle (ut ~ N(0,Ωt²))
est violée. Dans le cas contraire, le modèle conclut à la divergence.

Enfin, une dernière méthode repose sur l’analyse de cointégration
récursive (Fuss, 1998a, b). Les tests récursifs sont fréquemment utilisés
pour détecter la présence de paramètres variant dans le temps ou de
ruptures dans l’évolution des séries. Dans le cas des tests de conver-
gence, ils permettent de prendre en compte le fait que les paramètres
peuvent varier au cours du temps, au cours du processus de convergence.
La méthode consiste à appliquer les tests de convergence sur différents
sous-échantillons, ou fenêtres, de même taille. Les graphiques 9 ci-des-
sous illustrent l’intérêt de la méthode dans le cas des séries A et B du
graphique 1. La méthode permet de détecter le fait que les séries A et B
sont en train de converger en début de période mais ont achevé le pro-
cessus de convergence en fin de période.

Dans le cas des tests de convergence basés sur la cointégration, la
méthode prend en compte différents types d’évolution du processus de
convergence. Premièrement, la relation entre les séries peut évoluer vers
une relation de cointégration lorsque la variance de la relation entre les
séries évolue vers une constante. Deuxièmement, les paramètres de cette
relation peuvent évoluer dans le temps.
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Fuss (1998a, b) procède en deux étapes. La première étape consiste à
définir la période sur laquelle les séries sont cointégrées au moyen de
tests de cointégration sur l’ensemble de la période et de tests récursifs.
Ensuite, deux procédures complémentaires peuvent être utilisées. La
première consiste à estimer les paramètres de long terme sur l’ensemble
de la période où il y a cointégration, puis à réaliser des tests de stabilité
des paramètres de façon récursive sur chaque sous-échantillon, c’est-à-
dire, pour a et b les paramètres estimés sur l’ensemble de la période où
il y a cointégration, à tester sur chaque sous-échantillon, l’hypothèse
jointe H0 : a=a et b=b. Pour les échantillons où cette hypothèse est reje-
tée une analyse des paramètres de long terme peut être réalisée telle
que décrite à la table 1. La seconde procédure se rapproche de la
méthode de Bernard et Durlauf. Elle consiste à tester l’hypothèse
H0 : b=1 sur chaque sous-échantillon où les séries sont cointégrées. Cette
seconde procédure est moins riche mais plus facile à mettre en œuvre.
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9. Analyse récursive avec des fenêtres de taille constante

Sources : Calculs de l’auteur.
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Elle permet de détecter les échantillons sur lesquels les séries ont
convergé.

L’analyse de convergence en cointégration peut être réalisée selon le
schéma ci-dessous. Après avoir analysé la convergence sur l’ensemble de
l’échantillon, des tests récursifs sont utilisés pour vérifier que l’absence
de convergence ne résulte pas d’une évolution de la relation entre les
séries vers une relation de cointégration qui représente la convergence.

10. Stratégie de test de convergence en cointégration

Cointégration

Oui

Convergence ?

Oui Non Non

stabilité des paramètres tests de cointégration récursifs

Oui Non Non Oui

divergence    tests de convergence divergence convergence ?

récursifs ?

Oui Non Oui Non

convergence divergence convergence divergence

Outre les avantages d’une analyse de convergence en cointégra-
tion — prise en compte explicite du caractère non stationnaire des
séries, analyse du long terme, prise en considération de différents sché-
mas de convergence — une telle procédure autorise tous les paramè-
tres, coefficients et variance à varier dans le temps. Ceci permet de
prendre en compte d’autres schémas de convergence impliquant des
non linéarités dans un ou plusieurs paramètres. En termes de précision
des estimateurs, si l’estimation récursive risque d’être moins précise car
elle se fait sur une période plus réduite, elle peut être plus précise si elle
est réalisée sur des périodes plus homogènes.
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Les inconvénients résident dans le fait que la mise en œuvre de cette
procédure est relativement lourde. La multiplication des tests (tests de
racine unitaire, tests de cointégration, tests sur les paramètres) réduit la
puissance globale de la procédure, ce qui est d’autant plus vrai pour l’a-
nalyse récursive. L’analyse bivariée peut donner des résultats incohé-
rents. Cependant l’analyse peut être étendue au cas multivarié pour un
petit nombre de séries 11. Une limite de l’analyse récursive est que si elle
autorise bien les paramètres à varier entre deux sous-échantillons, ceux-
ci sont constants à l’intérieur d’un sous-échantillon.

Exemple : l’analyse des taux d’intérêt à trois mois

Fuss (1998b) étudie la convergence des taux d’intérêt à trois mois par
une analyse récursive en cointégration 12. L’analyse récursive permet de
mettre en évidence le fait que le taux autrichien converge vers le taux
allemand depuis 1972, jusqu’en 1993. Le taux norvégien converge vers
les taux allemand et français depuis 1978.

De plus, l’analyse récursive permet de détecter l’effet de la crise sur
les marchés de changes européens de septembre 1992 à août 1993. En
effet, à partir de cette période, la première condition de convergence,
l’existence d’une relation de cointégration, n’est plus satisfaite. Cette
crise spéculative a donc déstabilisé les relations entre taux européens.

Les limites de cette analyse apparaissent particulièrement bien dans
le cadre de l’étude de cette crise récente. Etant donné que les coeffi-
cients sont constants à l’intérieur d’un sous-échantillon, et que les sous-
échantillons doivent être de taille suffisante pour mesurer le long terme,
la procédure ne permet pas d’analyser la situation postérieure à la crise.
Fuss (1998b) considère des sous-échantillons de quinze années, et ne
peut donc pas tester la convergence dans la période d’après crise. Au
contraire, Campa et Chang (1996), à l’aide d’une méthode différente et
de données journalières sur les cours des options, montrent que les taux
de change franc-mark, mark-livre sterling et mark-lire ont retrouvé leur
crédibilité après la crise. Sur la base d’une méthode différente, sans ana-
lyser la convergence, Caporale, Hassapis et Pitis (1995) montrent, à l’aide
de données mensuelles, que l’élargissement des bandes de fluctuations
en août 1993 a éliminé les anticipations de réévaluations.
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11. Le nombre de paramètres à estimer pour un système de variables est une fonction
exponentielle du nombre de variables.

12. Artis et Zhang (1998) utilisent une analyse de cointégration récursive sans tester la
convergence. Ils montrent que les liens entre taux d’intérêt européens et américain se sont
relâchés, dans le sens où l’existence d’une relation de cointégration disparaît au cours des
dernières années, tandis que le lien avec le taux d’intérêt allemand se resserre.



Conclusion
Cet article passe en revue différents tests de convergence utilisés

dans la littérature empirique. Chaque test a, bien entendu, ses avantages
et inconvénients. Plus fondamentalement, ils diffèrent par la question à
laquelle chacun d’eux permet de répondre.

Le praticien est avant tout dépendant du type de données dont il
dispose. Il aura à sa disposition des outils bien différents selon qu’il a à
traiter un panel de dimension temporelle limitée ou étendue, ou un
ensemble réduit de séries chronologiques. Certaines procédures peuvent
être utilisées de façon complémentaire.

Les tests en coupes transversales et en panels fournissent une infor-
mation moyenne, étudient le comportement moyen de l’ensemble des
séries. Des conclusions de divergence peuvent apparaître dès qu’un sous-
ensemble de séries divergent. De tels tests masquent les comportements
individuels. En ce qui concerne ces tests, une analyse de β-convergence
est très clairement insuffisante, puisque, comme l’a démontré Quah
(1993a), une telle analyse est erronée. L’analyse de σ-convergence seule
ou conjointement à l’analyse de β-convergence est plus recommandée.

Les tests qui prennent en compte l’ensemble de la distribution sont
nettement plus riches. Ils permettent de détecter des comportements dif-
férenciés à l’intérieur de la distribution, des clubs de convergence.

Les tests en séries chronologiques reposent généralement sur une
analyse bivariée. Ceci permet de tenir compte des comportements indi-
viduels des séries. Ils peuvent prendre en compte de nombreux schémas
de convergence, entre chaque paire d’éléments de l’ensemble considéré.
L’application de tests de convergence dans une analyse de cointégration
permet de tenir compte d’un grand nombre de schémas de convergence,
mais leur mise en œuvre peut s’avérer relativement lourde. L’utilisation
de modèles à paramètres variables laisse une grande souplesse dans l’é-
volution des paramètres, mais ne peut pas prendre en compte tous les
schémas de convergence. Les analyses en cointégration récursive sont
intermédiaires entre les analyses en cointégration et celles à paramètres
variables. Elles sont limitées par le fait que les coefficients restent cons-
tants à l’intérieur des périodes d’estimation. Elles peuvent servir à tester
l’existence de paramètres variables.
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