
MPRA
Munich Personal RePEc Archive

Artificial Intelligence and the
transformation of the
growth–employment nexus: an empirical
reappraisal of okun’s law

Kahambwe, Christ and Aidini, Christian and E.Loemba,
Alexandre

ICREP, Reverend KIM, UNIKIN, CIREM

31 January 2026

Online at https://mpra.ub.uni-muenchen.de/127930/
MPRA Paper No. 127930, posted 01 Feb 2026 07:29 UTC

http://mpra.ub.uni-muenchen.de/
https://mpra.ub.uni-muenchen.de/127930/


Intelligence Artificielle et Transformation de la Relation Croissance–Emploi : Une 

Relecture Empirique de la Loi d’Okun 

 

Christ.Kahambwe1, Christian Aidini2, Alexandre.E.Loemba3 

Abstract 

This paper examines the impact of artificial intelligence (AI) and technological progress on the 

relationship between economic growth and unemployment, traditionally described by Okun’s 

law. Using panel data for 11 developed countries over the period 2000–2024, the analysis relies 

on fixed-effects models and dynamic specifications estimated through the System Generalized 

Method of Moments (System-GMM). Technological intensity is proxied by an information and 

communication technology (ICT) index, and an interaction term is introduced to assess its 

moderating role in the growth–employment relationship. 

The results confirm the short-run validity of Okun’s law, as economic growth exerts a negative 

and statistically significant effect on changes in unemployment. However, technological 

intensity has a positive direct effect on unemployment and weakens the ability of growth to 

reduce unemployment, suggesting adjustment costs related to automation. Overall, the findings 

point to a structural transformation of the growth–employment nexus and highlight the need 

for active policies in skills development and labor market adjustment to ensure more inclusive 

growth. 

Keywords: Artificial intelligence, economic growth, unemployment, Okun’s law, automation. 

Résumé 

Cette étude examine l’impact de l’intelligence artificielle (IA) et du progrès technologique sur 

la relation entre croissance économique et chômage, traditionnellement décrite par la loi 

d’Okun. À partir de données de panel portant sur 11 pays développés sur la période 2000–2024, 

l’analyse mobilise des modèles à effets fixes et des modèles dynamiques estimés par la 

méthode GMM en système. L’intensité technologique est approchée par un indice des 

technologies de l’information et de la communication (TIC), utilisé comme proxy de l’adoption 

de l’IA, et un terme d’interaction est introduit afin d’évaluer son rôle modérateur sur la relation 

croissance–emploi. 

Les résultats confirment la validité de la loi d’Okun à court terme, la croissance économique 

exerçant un effet négatif significatif sur la variation du chômage. Toutefois, l’intensité 

technologique présente un effet direct positif sur le chômage et tend à atténuer la capacité de 

la croissance à générer des emplois, suggérant l’existence de coûts d’ajustement liés à 

l’automatisation. Ces résultats mettent en évidence une transformation structurelle de la 

relation croissance-emploi et soulignent la nécessité d’accompagner la transition technologique 

par des politiques actives de formation et d’adaptation des compétences. 

Mots-clés : Intelligence artificielle, croissance économique, chômage, loi d’Okun, 

automatisation 
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I. INTRODUCTION  

La question de l’intelligence artificielle (IA) est une problématique ancienne, abordée 

depuis plusieurs décennies. Dès l’après-guerre, des penseurs comme Norbert Wiener (1948) 

ont posé les bases du contrôle automatique et de la cybernétique, tandis que, dans les années 

1950, des figures telles qu’Alan Turing, John McCarthy et Marvin Minsky ont formalisé l’idée 

selon laquelle il serait possible de construire des machines capables d’exécuter des tâches dites 

« intelligentes ». Longtemps cantonnée à des applications expérimentales, l’IA est aujourd’hui 

entrée dans une phase de diffusion massive et systémique. 

En effet, le monde économique contemporain migre vers une utilisation généralisée de 

l’IA : automatisation industrielle, analyses prédictives, intelligence artificielle générative, 

robotisation des services, optimisation logistique et décisionnelle. Cette vague technologique 

constitue désormais un moteur structurel de la croissance économique mondiale. Les 

investissements engagés illustrent l’ampleur du phénomène : les principales entreprises 

technologiques mondiales ont annoncé des montants sans précédent, à l’image d’Amazon (près 

de 100 milliards USD pour les centres de données), Microsoft (80 milliards USD), Google (75 

milliards USD), Meta (plus de 600 milliards USD sur trois ans) ou encore Apple (500 milliards 

USD sur quatre ans).  

À l’échelle mondiale, les dépenses d’investissement en IA sont estimées à plus de 420 

milliards USD en 2025, 570 milliards en 2026, et pourraient dépasser 1 300 milliards USD 

d’ici 2030, avec un taux de croissance annuel supérieur à 20 %. 

Ces investissements massifs traduisent l’anticipation de gains de productivité 

considérables. L’IA augmente l’efficacité du capital, accélère l’innovation et modifie 

profondément les fonctions de production. Aux États-Unis, les actifs de propriété intellectuelle 

— dont l’IA constitue aujourd’hui un pilier central — représentent environ 7 % du PIB, contre 

moins de 2 % il y a trente ans, signalant une transformation structurelle de l’économie. 

Plusieurs études macroéconomiques estiment ainsi que l’IA pourrait générer un supplément de 

PIB mondial de plusieurs milliers à plusieurs dizaines de milliers de milliards de dollars à 

l’horizon 2030. 

Cependant, cette dynamique de croissance s’accompagne d’une tension croissante sur 

le marché du travail. L’automatisation avancée et les systèmes d’IA substituent un nombre 

croissant de tâches, y compris cognitives et intermédiaires, auparavant réalisées par des 

travailleurs humains. Cette substitution se traduit déjà par des ajustements significatifs de 

l’emploi : depuis 2022, de nombreuses entreprises technologiques ont procédé à des vagues de 

licenciements, dans un contexte mêlant automatisation, restructuration et correction après une 

phase de sur-embauche. À titre illustratif, le groupe BT a annoncé des réductions pouvant 

atteindre 55 000 postes d’ici 2030, en grande partie liées à l’automatisation et à l’IA. 

Par ailleurs, les gains financiers et boursiers associés à l’IA sont extrêmement 

concentrés. Depuis 2022, une poignée de grandes entreprises technologiques liées à l’IA a 

représenté près de 80 % des gains du S&P 500, et le secteur technologique concentre désormais 

environ 25 % des bénéfices de cet indice, contre 5 % il y a trois décennies. Cette concentration 
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renforce les inquiétudes quant à une diffusion inégale des bénéfices de l’IA, tant entre 

entreprises qu’entre pays. 

Les investissements publics et privés dans l’IA sont en effet fortement asymétriques à 

l’échelle mondiale. Les États-Unis et quelques grandes firmes multinationales captent 

l’essentiel des financements, tandis que de nombreux pays en développement restent à l’écart 

faute d’infrastructures numériques, de capital humain qualifié et d’écosystèmes d’innovation 

adaptés. Cette configuration laisse craindre que les gains de productivité liés à l’IA soient 

principalement appropriés par les économies déjà avancées, accentuant ainsi les fractures 

internationales et les inégalités structurelles. 

Dans ce contexte, l’IA apparaît simultanément comme un levier majeur de croissance 

et comme un facteur de recomposition profonde du marché du travail, remettant en question 

les relations traditionnelles entre croissance et emploi. Dès lors, une interrogation centrale 

s’impose : comment l’intelligence artificielle modifie-t-elle le paradigme de la croissance 

économique en affectant le chômage ? Autrement dit, dans quelle mesure l’IA peut-elle être à 

la fois un moteur de croissance et une source de destruction, mais aussi de transformation, des 

emplois, et quelles en sont les implications pour la dynamique du chômage à court et à long 

terme ? 

1.1.Hypothèses 

Nous formulons l’hypothèse suivante, résumée en deux volets courts et long terme : 

a. Court terme  dissociation croissance ↔ emploi : Traditionnellement la loi d’Okun 

implique : ∆ y > 0 ;  ∆u < 0. Dans un contexte où  Y=f(L). Avec l’introduction extensive 

de l’IA, la production peut croître sans hausse correspondante de l’emploi non qualifié, 

d’où un scénario observé où : ∆ y > 0 ; ∆u ~ 0. Par conséquent, Y=f(A) 

b. Long terme : Si l’IA devient suffisamment capable de remplacer des tâches cognitives 

et non-cognitives, la croissance peut s’accompagner d’une augmentation structurelle du 

chômage pour certaines catégories (substitution) tandis que se créent des opportunités 

pour des emplois hautement qualifiés (complémentarité). On peut alors observer : ∆ y 

> 0 ; ∆u > 0 (pour une large fraction de la main-d’œuvre non qualifiée)}, A étant 

fonction d’une main-d’œuvre très qualifiée : A=π(l) => Y=f {π(l)} 

Conséquences attendues : polarisation des emplois (baisse des emplois routiniers, 

hausse des emplois très qualifiés), pression sur les salaires des tâches automatisables, montée 

des inégalités si l’accès à la formation et au capital humain reste inégal. 

1.2.Objectif du travail  

L’objectif de ce travail est d’examiner l’impact de l’intelligence artificielle en tant que 

déterminant majeur de la croissance économique, tout en analysant les menaces qu’elle fait 

peser sur l’emploi à court terme et long terme. Il s’agit également de montrer la nécessité d’une 

adaptation rapide des économies et des politiques publiques face à cette double réalité : moteur 

de productivité et de croissance d’un côté, facteur de substitution et de réorganisation du 

marché du travail de l’autre. 
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II. REVUE DE LA LITTERATURE 

L’impact de l’intelligence artificielle (IA) et de l’automatisation sur la croissance 

économique et le marché du travail constitue un thème central dans la littérature récente. 

Plusieurs travaux empiriques et théoriques montrent que l’IA modifie les dynamiques 

traditionnelles entre croissance et emploi, remettant en question la validité universelle de la loi 

d’Okun dans les économies contemporaines. 

2.1. Effets de l’Automatisation sur la Loi d’Okun 

Brzozowski et Siwinska‑Gorzelak (2024) analysent un panel de 35 pays de l’OCDE sur 

la période 1996‑2020 et montrent que la robotisation modifie significativement la relation entre 

croissance économique et chômage. Les auteurs constatent que, dans les pays fortement 

exposés à l’automatisation, la corrélation négative classique entre variation du PIB et variation 

du chômage est atténuée. Cette étude illustre qu’une croissance économique soutenue peut 

s’accompagner d’une hausse du chômage ou d’une stagnation de l’emploi dans certains 

segments du marché du travail, confirmant ainsi l’idée d’une rupture structurelle dans le 

paradigme classique d’Okun. 

2.2. Diversité des Effets de l’IA : Automatisation Versus Augmentation 

D’autres travaux, comme ceux de Marguerit (2025), distinguent l’effet de l’IA 

d’automatisation de celui de l’IA d’augmentation. L’IA d’automatisation tend à substituer le 

travail humain, particulièrement dans les emplois peu qualifiés, tandis que l’IA d’augmentation 

favorise l’efficacité et la création de nouvelles tâches dans les professions qualifiées. Cette 

distinction souligne que l’impact de l’IA sur le marché du travail n’est pas uniforme et dépend 

de la nature des technologies déployées ainsi que des compétences disponibles dans 

l’économie. 

2.3. Polarisation et Redistribution des Emplois 

Une littérature complémentaire met en évidence la polarisation des emplois induite par 

l’IA et les technologies numériques. Des études comparatives (Autor et al. 2020 ; travaux 

récents sur les marchés du travail américain et indien) montrent que les emplois routiniers et 

intermédiaires sont les plus exposés à l’automatisation, tandis que les emplois hautement 

qualifiés ou très spécialisés connaissent une augmentation de la demande.  

2.4. Débats Contemporains et Implications Politiques 

Enfin, plusieurs analyses récentes soulignent que l’impact de l’IA est contextuel et 

hétérogène selon les secteurs, les régions et les groupes de travailleurs (FMI, 2025 ; Wired, 

2025). Si l’IA peut générer des gains de productivité et créer de nouvelles opportunités 

d’emploi, elle constitue également un facteur de désajustement sur le marché du travail, en 

particulier pour les emplois faiblement qualifiés ou routiniers. Ces résultats renforcent la 

nécessité d’adapter les politiques publiques, notamment en matière de formation, de 

reconversion professionnelle et de régulation technologique, pour tirer parti des bénéfices de 

l’IA tout en limitant ses externalités négatives. 
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III. METHODOLOGIE DE LA RECHERCHE 

Dans le cadre de cette étude, nous avons adopté une approche quantitative, fondée sur 

l’analyse économétrique, afin d’examiner l’impact du progrès technologique sur la relation 

entre croissance économique et chômage, traditionnellement décrite par la loi d’Okun. Ce 

choix méthodologique se justifie par la nature même de la problématique, qui vise à tester 

empiriquement l’hypothèse selon laquelle l’intensification des technologies avancées, 

notamment l’intelligence artificielle, modifie les mécanismes classiques de création d’emplois. 

3.1. Choix des Données 

Nous avons retenu des données de panel, portant sur 11 pays observés (Etats-Unis, 

Allemagne, France, Japon, Corée du Sud, Royaume-Uni, Canada, Chine, Suisse, Suède, 

Singapour) sur la période 2000 – 2024, totalisant 231 observations. Le choix de cette structure 

de données nous a permis de combiner la dimension temporelle et la dimension individuelle, 

tout en tenant compte des spécificités propres à chaque pays. 

Nous avons privilégié cette approche car elle permet : 

 De contrôler l’hétérogénéité inobservable entre les pays, liée notamment aux 

différences institutionnelles et structurelles des marchés du travail ; 

 D’améliorer la robustesse statistique des estimations ; 

 De mieux capter les effets différenciés du progrès technologique dans le temps 

et dans l’espace. 

La période 2000–2024 a été choisie en raison de son importance économique et 

technologique. Elle correspond en effet à une phase d’accélération du progrès numérique, 

marquée par la diffusion des technologies de l’information, l’automatisation des processus 

productifs et, plus récemment, l’émergence des applications de l’intelligence artificielle. Cette 

période inclut également plusieurs cycles économiques majeurs, ce qui garantit une variabilité 

suffisante des données pour l’analyse économétrique. 

3.2. Choix et Justification des Variables 

Afin d’analyser la relation entre croissance, technologie et chômage, nous avons retenu 

un ensemble de variables cohérent avec la littérature économique. 

Nous avons choisi comme variable dépendante le taux de chômage, car il constitue 

l’indicateur central de l’état du marché du travail dans les analyses inspirées de la loi d’Okun. 

Ce choix permet d’évaluer directement la capacité de la croissance économique à générer des 

emplois. 

Comme variable explicative principale, nous avons retenu le taux de croissance du PIB 

réel, conformément à la formulation classique de la loi d’Okun. Théoriquement, une hausse de 

la croissance économique est censée entraîner une baisse du chômage. Toutefois, la persistance 

du chômage dans certaines économies en période de croissance soutenue justifie la remise en 

question de cette relation mécanique. 
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Pour capter l’effet du progrès technologique, nous avons utilisé un indice des 

technologies de l’information et de la communication (ICT) comme proxy de l’intensité 

technologique avancée. Ce choix s’explique par l’absence de données homogènes et 

comparables sur l’intelligence artificielle stricto sensu sur une longue période et pour un 

ensemble élargi de pays. L’indice ICT est ainsi interprété comme une mesure indirecte mais 

pertinente de la diffusion des technologies d’automatisation et des applications numériques 

avancées. 

Enfin, afin de tester l’hypothèse centrale de l’étude, nous avons introduit un terme 

d’interaction entre la croissance économique et l’indice ICT. Ce terme nous permet d’analyser 

si l’impact de la croissance sur le chômage dépend du niveau de développement technologique 

de l’économie. Autrement dit, il permet d’évaluer empiriquement l’hypothèse selon laquelle la 

loi d’Okun est conditionnée par le progrès technologique. 

3.3. Spécification du Modèle Econométrique 

Afin de garantir la fiabilité et la robustesse de nos conclusions, nous avons adopté une 

approche de modélisation progressive. Le modèle à effets fixes constitue notre spécification de 

référence pour identifier les élasticités de court terme. L’introduction d’un terme d’interaction 

permet ensuite de capter l’impact technologique selon le cycle économique. Enfin, le recours 

à l’estimateur GMM en système vient confirmer la persistance de nos résultats face aux biais 

d’endogénéité potentiels. On cherche à capter l’effet perturbateur de l’IA. 

Sur la base des variables retenues, nous avons spécifié les modèles économétriques 

suivant : 

a. Le Modèle à Effets Fixes (Statique sans interaction)  

∆𝑈𝑖𝑡 =  𝛼𝑖 + 𝛽∆𝑦𝑖𝑡 + 𝛾𝐼𝐶𝑇𝑖𝑡 + 𝜇𝑖 + 𝜏𝑡 + 𝜀𝑖𝑡 

b. Le Modèle à Effets Fixes (Statique avec interaction)  

∆𝑈𝑖𝑡 =  𝛼𝑖 + 𝛽∆𝑦𝑖𝑡 + 𝛾𝐼𝐶𝑇𝑖𝑡 + 𝛿(∆𝑦𝑖𝑡 × 𝐼𝐶𝑇𝑖𝑡) + 𝜇𝑖 + 𝜏𝑡 + 𝜀𝑖𝑡 

c. Le Modèle à Effets Fixes (Dynamique sans interaction)  

∆𝑈𝑖𝑡 =  𝑝∆𝑈𝑖,𝑡−1 + 𝛽∆𝑦𝑖𝑡 + 𝛾𝐼𝐶𝑇𝑖𝑡 + 𝜇𝑖 + 𝜏𝑡 + 𝜀𝑖𝑡 

d. Le Modèle à Effets Fixes (Dynamique avec interaction)  

∆𝑈𝑖𝑡 =  𝑝∆𝑈𝑖,𝑡−1 + 𝛽∆𝑦𝑖𝑡 + 𝛾𝐼𝐶𝑇𝑖𝑡 + 𝛿(∆𝑦𝑖𝑡 × 𝐼𝐶𝑇𝑖𝑡) + 𝜇𝑖 + 𝜏𝑡 + 𝜀𝑖𝑡 

Où :  

 ∆𝑈𝑖𝑡 : Variable dépendante, une variation première du taux de chômage, utilisé 

pour mesurer la performance du marché du travail. 

 𝑔𝑖𝑡 : Croissance du PIB, La croissance du PIB, qui capture la dynamique 

conjoncturelle de l'activité économique   

 𝐼𝐶𝑇𝑖𝑡 : Proxy de l’IA, utilisée comme proxy de l'adoption de l'IA et reflétant le 

progrès technologique structurel 
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 𝑔𝑖𝑡 × 𝐼𝐶𝑇𝑖𝑡 : Terme d’interaction, entre la croissance et l'ICT est mobilisé pour 

tester l'hypothèse de la croissance sans emploi (jobless growth) 

 𝛼𝑖 + 𝛽∆𝑦𝑖𝑡: effet standard de la croissance sur le chômage (Loi d’Okun). 

 𝛾𝐼𝐶𝑇𝑖𝑡: effet direct de l’IA. 

 𝛿(∆𝑦𝑖𝑡 × 𝐼𝐶𝑇𝑖𝑡): effet modérateur de l’IA sur la relation croissance–emploi. 

 𝑝∆𝑈𝑖,𝑡−1 : Dynamique du modèle sur la relation  

 𝜇𝑖 + 𝜏𝑡 : Effets individuels et temporelles du modèle  

 𝜀𝑖𝑡 : Le bruit non capté par le modèle  

Cette spécification nous permet de distinguer : 

 L’effet direct de la croissance économique sur le chômage ; 

 L’effet propre du progrès technologique ; 

 L’effet conditionnel de la croissance en présence de technologies avancées. 

 

3.4. Méthode d’Estimation 

Le choix de la stratégie économétrique repose sur une hiérarchisation des modèles 

visant à isoler l’effet de l’intelligence artificielle sur la dynamique du chômage tout en 

garantissant la convergence des estimateurs. Pour les spécifications statiques destinées à capter 

les élasticités de court terme, nous mettons en œuvre la méthode de la transformation Within. 

Cette procédure consiste à centrer les variables sur leurs moyennes temporelles respectives afin 

de purger le modèle des effets fixes individuels inobservés, neutralisant ainsi les biais liés aux 

spécificités structurelles et institutionnelles de chaque pays qui demeurent constantes sur la 

période étudiée. 

Parallèlement, la prise en compte de la dimension temporelle et de la persistance des 

chocs sur le marché du travail nécessite le recours à une modélisation dynamique intégrant la 

variable dépendante retardée. Dans cette configuration, l’estimateur de la transformation 

Within devient biaisé en raison de la corrélation entre la variable retardée et le terme d’erreur. 

Pour pallier ce biais de Nickell et traiter l'endogénéité potentielle des variables de croissance 

et de technologie, nous utilisons l'estimateur des Moments Généralisés en système (System-

GMM). Cette méthode articule simultanément des équations en différences premières, 

instrumentées par les niveaux retardés, et des équations en niveaux, instrumentées par les 

différences premières, assurant une efficacité statistique supérieure à celle du GMM en 

différence simple, particulièrement lorsque les variables présentent une forte inertie. 

Enfin, afin d'assurer la validité de l'inférence statistique face aux défaillances classiques 

des données de panel, toutes nos estimations sont réalisées en utilisant des erreurs-types 

robustes. Cette approche de correction de White permet d'obtenir des variances-covariances 

cohérentes même en présence d'hétéroscédasticité et d'autocorrélation des résidus au sein des 

blocs nationaux. Cette double exigence, combinant instruments internes via le GMM et 

robustesse des erreurs-types, permet de stabiliser les coefficients d'interaction et de garantir 

que les résultats observés ne sont pas le produit de biais de mesure ou de corrélations spatiales 

entre les économies de notre échantillon. 
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3.5. Portée méthodologique de l’étude 

L’approche méthodologique retenue nous permet de revisiter empiriquement une 

relation macroéconomique fondamentale à la lumière des transformations technologiques 

contemporaines. Elle met en évidence le fait que la croissance économique, bien qu’essentielle, 

ne constitue plus nécessairement un mécanisme automatique de réduction du chômage dans un 

contexte marqué par l’intensification des technologies avancées. 

3.6. Analyse Exploratoire des Données  

 

a. Statistiques Descriptives Globales  

Tableau 1 : Statistiques descriptives du panel (Variations Overall, Between et Within) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Note : Elaboration des auteurs sur Stata 18  à parti des données de la Banque mondiale 

 

Le tableau des statistiques descriptives révélé une structure des panels équilibrés d’un 

échantillon (N+231 observations sur 11 pays). On note que pour la variable dépendante, la 

variation Within (Intra-pays est de 0,77 est bien plus élevée que la variation Between (intra-

pays) de 0,100, ce qui justifiera l’utilisera d’un modèle à Effets Fixes qui sera confirmés par 

des tests complémentaires. 
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b. Relations Bi-variées  

Figure 1 : Variation du chômage selon la croissance      Figure 2 : Variation du chômage selon lA_proxy 

 

 

 

 

 

 

 

Note : Elaboration des auteurs sur Stata 18                                         Note : Elaboration des auteurs sur Stata 18 

 à parti des données de la Banque mondiale     à parti des données de la banque mondiale 

  

Ces graphiques illustrent visuellement nos hypothèses. On observe une pente négative 

claire qui valide visuellement la loi d’Okun. C’est-à-dire quand la croissance augmente, la 

variation du chômage diminue. Les points sont relativement regroupés autour de la droite de 

régression, confirmant la forte significativité de cette variable.  Inversement, la pente de la 

figure 2 est positive. Cela illustre que dans notre échantillon, l’augmentation de l’infrastructure 

numérique semble corrélée à une hausse du chômage à court terme, possiblement par un effet 

de substitution capital-travail.  

Figure 3 : Evolution comparative des ICT/Pays             Figure 4 : Evolution comparative des GDP/Pays 

                   

 

 

 

 

 

 
 

Figure 5 : Evolution comparative des taux chômage/pays   Figure 6 : Evolution comparative 

Inflation/pays 
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Le graphique exploratoire par pays met en évidence une forte synchronisation des 

variables macroéconomiques autour des grands chocs globaux, notamment la crise financière 

de 2008 – 2009 et la pandémie de 2020. Cette synchronisation suggère l’existence de chocs 

communs affectant simultanément l’ensemble des économies étudiées, justifiant l’introduction 

d’effets fixes temporels dans les estimations économétriques.  

La variable ICT, utilisée comme proxy de l’adoption de l’intelligence artificielle, 

présente une trajectoire globalement lisse et croissante dans l’ensemble des pays, avec une 

hétérogénéité marquée en niveau. Ce comportement est cohérent avec la nature structurelle et 

cumulative du progrès technologique, par opposition aux variables macroéconomiques 

conjoncturelles comme la croissance ou l’inflation.  

Enfin, la croissance du PIB apparait fortement volatile et centrée autour de zéro, sans 

tendance persistante, ce qui est compatible avec l’hypothèse de stationnarité des séries utilisées 

dans l’analyse  

Figure 7 : Visualisation de l’hétérogénéité technologique 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Note : Elaboration des auteurs sur Stata 18 à parti des données de la Banque mondiale 

 

Le boxplot révèle des disparités structurelles majeures au sein de notre échantillon de 

11 pays. Des pays comme la Singapour et la Chine affichent des niveaux d’adoption 

technologique nettement supérieurs à la moyenne du panel, avec des médianes situées 

respectivement autour de 35 et 25. A l’opposé, des économies comme le Canada ou la France 

présentent des niveaux plus modestes et une variance très faible.   
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IV. PRESENTATION ET ANALYSE DES RESULTATS 

ÉCONOMETRIQUES 

Tableau 2 : Résultats de la régression du modèle FE sans interaction (Erreurs-types 

robustes)

 
Note : Calculs effectués par les auteurs sur Stata 18 

 

Tableau 3 : Résultats de la régression du modèle FR avec interaction (Erreurs-types 

robustes) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Note : Calculs effectués par les auteurs sur Stata 18 
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Tableau 4 : Résultats de la régression dynamique FE sans interaction (Erreurs-types 

robustes) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Note : Calculs effectués par les auteurs sur Stata 18 

 

Tableau 5 : Résultats de la régression  dynamique avec interaction (Erreurs-types robuste 

 

 
Note : Calculs effectués par les auteurs sur Stata 18 
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4.1. Interprétation des Résultats Économétriques 

Cette section analyse les résultats issus des différentes spécifications économétriques 

estimées afin d’évaluer la validité empirique de la loi d’Okun et d’examiner le rôle modérateur 

de l’intensité technologique sur la relation entre croissance économique et chômage. Les 

estimations reposent sur des modèles de panel à effets fixes (FE) ainsi que sur des modèles 

dynamiques estimés par la méthode GMM en système, avec et sans termes d’interaction. 

4.2. Qualité Globale et Validité Statistique des Modèles 

Les modèles à effets fixes présentent un coefficient de détermination Within compris 

entre 32,5 % et 33,8 %. Ce résultat indique que les variables explicatives retenues permettent 

d’expliquer environ un tiers des fluctuations du chômage autour de sa moyenne propre à chaque 

pays. Il convient de souligner que, dans un cadre de panel à effets fixes, le R-squared Within 

mesure exclusivement la capacité du modèle à expliquer la variance intra-pays, et non les 

différences de niveaux entre pays.  

Dans les modèles macroéconomiques conjoncturels appliqués à des données agrégées, 

de telles valeurs sont généralement considérées comme satisfaisantes, compte tenu de la forte 

volatilité inhérente aux marchés du travail et du rôle des chocs non observés. 

Par ailleurs, les tests de significativité globale (test F pour les modèles FE et test de 

Wald pour les modèles dynamiques) confirment que les variables incluses sont conjointement 

significatives, validant ainsi la pertinence du cadre économétrique retenu. 

4.3. Validation Empirique de la Loi d’Okun 

Le résultat le plus robuste et le plus stable à travers l’ensemble des spécifications 

concerne l’effet de la croissance économique sur la variation du chômage. Dans les modèles à 

effets fixes (Tableau 2), le coefficient associé au taux de croissance du PIB est négatif et 

hautement significatif, (Coef= -0,15, p < ,005). Ce résultat implique qu’une augmentation d’un 

point de pourcentage du taux de croissance économique est associée, en moyenne, à une  

diminution de l’ordre de 0,15 point de pourcentage de la variation du taux de chômage. 

Ce constat constitue une validation empirique claire de la loi d’Okun dans un cadre de 

panel multi-pays, confirmant l’existence d’une relation conjoncturelle négative entre activité 

économique et chômage.  

La stabilité du signe et de la significativité de ce coefficient dans les modèles 

dynamiques (Tableau 4) renforce l’idée que la croissance demeure le principal moteur de la 

réduction du chômage à court et moyen terme dans les pays étudiés, (Coef= -0,15, p < ,002). 

4.4. Effet Direct de l’Intensité Technologique (IA / TIC) 

Les résultats des modèles à effets fixes (Tableau 2) mettent en évidence un effet direct 

positif et statistiquement significatif de l’intensité technologique, mesurée par le proxy TIC/IA, 

sur la variation du chômage. Ce résultat (Coef= 0,02, p < ,008) suggère que, sur l’horizon 
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temporel considéré, une augmentation de l’adoption des technologies numériques est associée 

à une hausse transitoire du chômage. 

D’un point de vue économique, cette relation peut être interprétée comme le reflet de 

processus d’ajustement du marché du travail liés à la transition technologique. 

L’automatisation et la diffusion des technologies numériques peuvent engendrer, à court terme, 

des effets de substitution du capital au travail ainsi que des phénomènes de désajustement des 

compétences (skill mismatch), avant que les gains de productivité ne se traduisent par la 

création de nouveaux emplois à travers notamment par les ajustements des politiques 

gouvernementales sur l’emploi.  

Il est important de souligner que cet effet ne doit pas être interprété comme un impact 

structurel ou permanent de la technologie sur le chômage, mais plutôt comme un effet moyen 

de court ou moyen terme capté par le modèle.  

4.5. Interaction Entre Croissance Economique et Intensité Technologique 

L’introduction d’un terme d’interaction entre la croissance du PIB et l’intensité 

technologique (Tableau 3 & Tableau 5) permet d’examiner si la technologie modifie la capacité 

de la croissance à réduire le chômage.  

Dans le modèle statique (Coef= 0,0034, p <,223) et le modèle dynamique (Coef= 

0,0011, p < ,803). Ces résultats indiquent que ce terme d’interaction est positif et faiblement 

significatif, suggérant que l’effet négatif de la croissance sur le chômage tend à s’atténuer 

lorsque le niveau d’intensité technologique est plus élevé. 

Formellement, l’effet marginal de la croissance sur la variation du chômage peut 

s’écrire :  
𝜕∆𝑢

𝜕𝑔
=  𝛽1 +  𝛽3 × 𝐼𝐶𝑇 

4.6. Apport et Limites des Modèles Dynamiques (GMM) 

Les estimations dynamiques par la méthode GMM en système révèlent une perte de 

significativité pour plusieurs variables explicatives, à l’exception de la croissance économique, 

qui demeure significative dans certaines spécifications. Cette évolution des résultats peut 

s’expliquer par plusieurs facteurs. 

Premièrement, le nombre très élevé d’instruments par rapport au nombre de pays (11 

groupes pour plus de 200 instruments dans certaines spécifications) suggère un problème de 

prolifération des instruments, bien documenté dans la littérature méthodologique. Cette 

situation peut affaiblir la puissance des tests de sur-identification et conduire à une inflation 

des erreurs-types, réduisant mécaniquement la significativité des coefficients estimés. 

Deuxièmement, le coefficient associé à la variable retardée de la variation du chômage 

est faible et non significatif, ce qui indique une absence de persistance marquée dans les 

fluctuations annuelles du chômage. Ce résultat suggère que, dans l’échantillon étudié, les 
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ajustements du marché du travail sont relativement rapides et que la dynamique du chômage 

est principalement expliquée par les variables contemporaines plutôt que par une inertie passée. 

Dans ce contexte, les modèles dynamiques doivent être interprétés avant tout comme 

des tests de robustesse visant à traiter d’éventuels problèmes d’endogénéité, plutôt que comme 

des spécifications centrales. 

4.7. Synthèse Economique des Résultats 

Dans l’ensemble, les résultats empiriques mettent en évidence trois enseignements 

majeurs.  

Premièrement, la croissance économique apparaît comme le levier le plus robuste et le 

plus systématique de réduction du chômage, confirmant la pertinence de la loi d’Okun dans un 

cadre panel multi-pays.  

Deuxièmement, l’intensité technologique exerce un effet direct positif sur le chômage 

à court terme, suggérant que la transition numérique peut engendrer des coûts d’ajustement sur 

le marché du travail.  

Troisièmement, l’interaction entre croissance et technologie indique que la diffusion de 

l’IA et des TIC peut affaiblir la capacité de la croissance à générer des emplois, renforçant 

l’idée que l’innovation technologique doit être accompagnée de politiques actives de formation 

et d’adaptation des compétences. 

Au regard de ces résultats, les modèles à effets fixes sont retenus comme cadre principal 

d’analyse des dynamiques de court terme, tandis que les estimations dynamiques GMM sont 

mobilisées comme outils de robustesse, en tenant compte des limites liées à la taille de 

l’échantillon et à la complexité instrumentale. 
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4.8. Effets marginaux et interprétation économique  

Figure 8 : Effet marginal de l’adoption de l’IA sur le chômage selon le taux de croissance 

du PIB 

 

Note : Calculs effectués par les auteurs sur Stata 18 

 

La pente positive de la courbe estimée indique que l’effet marginal de l’IA sur le 

chômage devient progressivement plus élevé et donc plus défavorable à l’emploi à mesure que 

le taux de croissance du PIB augmente. Autrement dit, la croissance économique ne neutralise 

pas mécaniquement l’impact de l’IA ; elle peut, au contraire, en amplifier les effets sur le 

marché du travail. 

Sur le plan économique, deux régimes distincts émergent clairement. 

Dans les phases de faible croissance ou de contraction économique, l’effet marginal de 

l’IA sur le chômage est proche de zéro, voire légèrement négatif. Toutefois, les intervalles de 

confiance sont larges et englobent la nullité, ce qui suggère l’absence d’une relation 

statistiquement bien identifiée. Dans ce régime, l’adoption de l’IA reste limitée. En revanche, 

lorsque l’économie entre dans une phase de forte expansion (> 6%), l’effet marginal de l’IA 

devient positivement significatif.  

Cette configuration valide l’hypothèse centrale de l’étude : en période de croissance 

soutenue, les entreprises intensifient leurs investissements en technologies d’automatisation et 

d’IA afin de maximiser les gains de productivité. Ces investissements favorisent 

prioritairement l’accumulation de capital technologique et l’optimisation des processus 

productifs, au détriment de l’emploi, en particulier des tâches routinières et peu qualifiées.  

Ainsi, cette figure met en évidence une rupture du paradigme traditionnel de la croissance 

créatrice d’emplois.  
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La croissance économique agit ici non pas comme un amortisseur systématique du 

chômage, mais comme un accélérateur des effets de substitution technologique. Ce résultat 

suggère que la relation entre croissance et emploi devient conditionnelle au régime 

technologique, confirmant l’idée que la loi d’Okun est désormais modulée par l’intensité de 

l’adoption de l’IA. 
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CONCLUSION 

 

Cette étude avait pour objectif d’analyser l’impact de l’intelligence artificielle et de 

l’infrastructure numérique sur la dynamique du chômage, tout en réévaluant la validité 

empirique de la loi d’Okun dans un contexte de transition technologique profonde. En 

mobilisant des données de panel pour un ensemble de pays développés sur une période récente, 

notre approche visait à confronter les mécanismes traditionnels du marché du travail aux 

transformations induites par l’adoption progressive des technologies d’IA. 

1. Enseignements Empiriques et Validation des Hypothèses 

Les résultats obtenus confirment en premier lieu la résilience de la loi d’Okun à court 

terme. La croissance du PIB demeure un déterminant central de la réduction du chômage, 

comme l’indique le coefficient négatif et statistiquement significatif estimé dans l’ensemble 

des spécifications statiques. Cette relation négative robuste suggère que, malgré les mutations 

technologiques, la dynamique conjoncturelle de l’activité économique continue de jouer un 

rôle clé dans l’ajustement du marché du travail. 

En parallèle, l’étude met en évidence un effet positif significatif du proxy TIC/IA sur 

le chômage, ce qui soutient l’hypothèse d’un effet de substitution à court terme. Ce résultat 

suggère que l’automatisation et la diffusion des technologies numériques remplacent 

initialement certaines catégories de tâches et d’emplois, avant que les effets de 

complémentarité, de création de nouveaux métiers et de gains organisationnels ne se 

matérialisent pleinement. Ainsi, l’IA semble, à ce stade de son cycle d’adoption, contribuer à 

une dissociation partielle entre croissance économique et emploi. L’introduction de termes 

d’interaction entre la croissance et l’IA renforce cette interprétation : la technologie modifie la 

transmission traditionnelle de la croissance vers l’emploi, sans toutefois l’annuler. La loi 

d’Okun n’est donc pas invalidée, mais structurellement transformée. 

2. Robustesse Econométrique et Limites Méthodologiques 

La solidité des conclusions repose sur une batterie de tests de diagnostic. L’absence de 

multicolinéarité excessive (Annexe 4) garantit que les effets estimés de l’IA ne sont pas 

artificiellement gonflés par des corrélations linéaires entre variables explicatives. Par ailleurs, 

les tests d’Arellano-Bond (Annexe 4) confirment l’absence d’autocorrélation de second ordre 

dans les résidus, validant ainsi la spécification dynamique retenue. 

Néanmoins, l’analyse GMM met en évidence une limite classique liée à la prolifération 

des instruments, illustrée par une p-value du test de Sargan égale à 1 (Annexe 4). Cette perte 

de puissance statistique invite à une interprétation prudente des résultats dynamiques et 

souligne la difficulté méthodologique à capter des phénomènes technologiques émergents à 

l’aide de panels de dimension transversale limitée. 

Plus fondamentalement, cette difficulté reflète la nouveauté même de la dynamique 

étudiée. L’adoption de l’IA dans les processus productifs est encore hétérogène, progressive et 

souvent invisible dans les statistiques traditionnelles. Le proxy utilisé les importations de biens 

et services TIC bien que cohérent avec la littérature existante, ne capture qu’imparfaitement 



18 
 

l’intensité réelle de l’usage de l’IA, son degré d’intégration organisationnelle, ni sa 

complémentarité avec le capital humain. Cette imperfection de mesure constitue une limite 

structurelle de l’analyse et ouvre la voie à des améliorations futures. 

3. Implications Economiques et Perspectives de Recherche 

Dans l’ensemble, les résultats de cette étude décrivent une phase de transition 

structurelle du marché du travail. L’IA apparaît simultanément comme un facteur de 

productivité potentielle et comme une source de frictions à court terme. La relation positive 

observée entre l’IA et le chômage ne doit donc pas être interprétée comme un effet permanent, 

mais comme le reflet d’un ajustement incomplet des compétences, des institutions et des 

structures productives. 

Les résultats de cette étude suggèrent que les économies contemporaines sont 

confrontées à un défi structurel majeur en matière d’emploi. En effet, la diffusion rapide de 

l’intelligence artificielle et des technologies d’automatisation tend à remplacer un nombre 

croissant de tâches routinières, traditionnellement effectuées par le travail humain. Cette 

dynamique accroît le risque d’un chômage structurel, notamment pour les travailleurs dont les 

compétences sont peu adaptées aux nouvelles exigences technologiques. 

Dans ce contexte, la croissance économique ne garantit plus automatiquement une 

amélioration de la situation sur le marché du travail. Afin d’atténuer ces effets, les 

gouvernements sont appelés à engager des réformes profondes des systèmes éducatifs et de 

formation, en les orientant vers le développement de compétences complémentaires aux 

technologies avancées. 

Il devient ainsi nécessaire de repenser le modèle éducatif actuel pour préparer une main-

d’œuvre future plus flexible, qualifiée et compétitive, capable de s’insérer dans un marché du 

travail marqué par une forte intensité technologique. En particulier, la spécialisation dans les 

domaines liés à l’ingénierie, à l’analyse de données, à la programmation et à la résolution de 

problèmes complexes apparaît comme un levier central. 

Dans une économie dominée par l’intelligence artificielle, la demande de travail tend à 

se déplacer vers des profils capables de manipuler des symboles, concevoir des systèmes, 

interpréter l’information et exercer un jugement critique, plutôt que d’exécuter des tâches 

répétitives. Dès lors, l’éducation constitue un instrument clé de politique économique pour 

préserver l’employabilité et favoriser une croissance plus inclusive.  
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ANNEXE 

 

Annexe 1 : Statiques descriptives par pays  

Etats-Unis d’Amérique       Allemagne  

 

 

France         Japon  

 

Corée du sud                Royaume-Uni  

 

Royaume-Uni  

        Canada                           Chine  

 

 

    Suisse           Suède 

 

 

 

                      Singapour 
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Annexe 2 : Résultat du Test de stationnarité panel  
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Annexe 3 : Résultats Dickey-Fuller tests  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Annexe 4 : Validation du modèle 

Test de dépendance transversale  

Tableau 6 : Résultats du test de dépendance transversale 

 

Tests de stationnarité en panel 

Test de Chow (Test de spécification F) 
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Test de Hausman        Test de normalité des résidus 

 

 

Test d’Arellano-Bond (Autocorrélation)      Test de Sargan (Validité des 

instruments)  

 

 

 

Test des Facteurs d’Inflation de la Variance (VIF) 
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