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AVANT-PROPOS 

En rédigeant cet ouvrage, j’ai voulu combler le fossé qui existait entre la fagon dont l’économétrie était 
enseignée dans le premier cycle universitaire et la maniére dont les chercheurs pensaient et appliquaient les 
méthodes économétriques dans leurs travaux empiriques. J’ai en effet acquis la conviction au fil des ans 
qu’enseigner un cours d’introduction a l’économétrie en adoptant le point de vue d’un utilisateur professionnel 
permettait de simplifier la présentation de cette discipline, tout en la rendant plus attrayante. 

Si j’en crois les réactions positives que les éditions précédentes de ce livre ont suscitées, il me semble 

avoir eu 1a une bonne intuition. Des enseignants aux parcours et aux intéréts divers, confrontés a des publics 

dont les niveaux de préparation étaient trés inégaux, ont adopté l’approche moderne de 1|’économétrie que 

j introduis dans cet ouvrage. L’ application de |’économétrie 4 des problémes concrets revét une importance 

encore plus grande dans cette nouvelle édition. Le choix d’une méthode économétrique est toujours motivé 

par des problématiques auxquelles sont confrontés les chercheurs qui utilisent des données non expérimentales. 

L’ objectif de ce livre est de comprendre et d’interpréter les hypothéses d’un modéle a la lumiére d’ applications 

empiriques concreétes. Le niveau requis en mathématiques est celui du premier cycle universitaire, que ce soit 

pour l’algébre, les statistiques descriptives ou le calcul des probabilités. 

UN LIVRE CONCU POUR L’ENSEIGNANT D’AUJOURD’HUI 
EN ECONOMETRIE 
Cette cinquiéme édition conserve l’organisation globale de la quatrieme. La principale caractéristique de ce livre 

est que les themes identifiés le sont en fonction du type de données analysées. De ce point de vue, il s’écarte 

clairement de l’approche traditionnelle qui présente le modéle, en énumére toutes les hypotheses de travail, et 

puis s’attache 4 en défendre les résultats sans les relier clairement aux hypotheses de travail. L’approche que 

j’adopte dans la premiére partie est de traiter l’analyse de régression multiple a l'aide de données en coupe 

transversale en recourant A l’hypothése d’échantillonnage aléatoire. Cette approche devrait convenir aux étu- 

diants qui ont découvert I’échantillonnage aléatoire dans leur cours d’ introduction a la statistique. Cela permet 

également aux étudiants d’opérer une distinction entre les hypotheses propres au modeéle issu de la population, 

auxquelles nous pouvons donner une signification économique ou comportementale, et les hypotheses relatives 

4 l’échantillonnage des données. Une fois que les étudiants ont acquis une bonne compréhension du modele 

de régression basé sur l’échantillonnage aléatoire, il est alors envisageable de discuter de maniére intuitive des 

conséquences liées a l'utilisation d’un échantillon non aléatoire. 

Une autre caractéristique importante de l’approche que j’adopte dans ce livre, réside dans le fait 

qu’une variable est considérée comme résultant d’un processus stochastique, que cette variable soit dépen- 

dante ou explicative. Dans le cadre des sciences sociales, l’hypothése de variables aléatoires est plus réaliste 
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que l’hypothése traditionnelle de variables non aléatoires. Cette approche permet également de réduire le 

nombre d’hypothéses que les étudiants doivent assimiler. En réalité, l approche traditionnelle de l’analyse de 

régression, qui considére les variables explicatives comme fixes d’un échantillon a l’autre, s’applique a des 

données collectées dans un cadre expérimental. Or, cette approche est encore omniprésente dans les ouvrages 

d’introduction a l’économétrie et les contorsions cérébrales nécessaires a la compréhension de ces hypotheses 

déroutent souvent les étudiants. 

Dans le modéle issu de la population, je souligne que les hypothéses fondamentales qui sous-tendent 

l’analyse de régression (comme I’hypothése d’espérance nulle de l’erreur) sont en réalité conditionnelles aux 

variables explicatives. Cela permet une meilleure compréhension des problémes économétriques qui peuvent 

invalider les procédures classiques d’inférence statistique, telle que l’hétéroscédasticité (qui se traduit par 

une variance non constante de l’erreur). En me concentrant sur la population, je parviens a écarter plusieurs 

idées fausses que l’on rencontre dans certains ouvrages d’économétrie. Par exemple, j’explique la raison pour 

laquelle la mesure-classique du R carré reste une mesure valide de la qualité d’ajustement d’un modele en 

présence d’hétéroscédasticité (chapitre VIII) ou d’autocorrélation dans les écarts-types estimés (chapitre 12). 

Je montre que les tests sur la forme fonctionnelle ne devraient pas étre considérés comme des tests généraux 

d’omission de variables (chapitre 9). J’identifie également la raison pour laquelle il est toujours intéressant 

d’inclure, dans un modéle de régression, des variables de contréle supplémentaires qui ne sont pas corrélées 

a la variable explicative d’intérét (chapitre 6). 

Comme les hypothéses relatives a l’analyse en coupe transversale sont 4 la fois relativement simples et 

réalistes, les étudiants peuvent assez rapidement se frotter aux applications empiriques, sans devoir se préoccu- 

per de problémes plus épineux qui sont omniprésents dans les modéles de régression sur séries chronologiques 

(comme les problemes de tendance temporelle, saisonnalité, autocorrélation, forte persistance et régression falla- 

cieuse). En procédant de la sorte, j’espérais que mon analyse de la régression en coupe transversale, qui précéde 

celle sur les séries chronologiques, allait étre particuli¢rement appréciée par les enseignants dont les intéréts de 

recherche se situent dans le domaine de la microéconomie appliquée ; et il semble que ce soit effectivement le 

cas. Les personnes dont I’intérét porte avant tout sur les séries chronologiques ont également été enthousiasmées 

par la structure de cet ouvrage. En retardant le traitement économétrique des séries chronologiques, je peux ana- 

lyser plus sérieusement les piéges potentiels qui leur sont spécifiques. L’économétrie des séries chronologiques 

recoit enfin le traitement qu’elle méritait dans un ouvrage d’ introduction. 

Comme dans les éditions précédentes, j’ai soigneusement sélectionné les themes en fonction de leur 
lien avec la littérature scientifique et la recherche empirique de base. Pour chaque théme, j’ai délibérément 
omis de nombreux tests et procédures d’estimation qui n’ont pas résisté a l’épreuve du temps, méme s’ils 
sont encore inclus dans d’autres manuels d’économétrie. De la méme facon, j’ai mis en évidence des thémes 
plus récents qui ont clairement démontré leur utilité, comme le calcul de statistiques de tests robustes a 
l’hétéroscédasticité (ou a l’autocorrélation) de forme inconnue, utilisation de données portant sur plusieurs 
années pour l’analyse de politiques, dites discrétionnaires, ou encore l'utilisation de variables instrumentales 
pour faire face au probléme de variable omise. Mes choix semblent avoir été judicieux car je n’ai regu que 
quelques suggestions d’ajout ou de suppression. 

J’adopte une approche systématique dans ce manuel : chaque théme est logiquement introduit a partir 
des éléments vus au préalable, et les hypothéses ne sont introduites qu’au fur et 4 mesure des besoins. Par 
exemple, les chercheurs qui utilisent l’économétrie comme outil empirique savent bien que toutes les hypo- 
theses de Gauss-Markov ne sont pas nécessaires pour démontrer que les moindres carrés ordinaires (MCO) 
ne sont pas biaisés. La majorité des manuels d’économétrie présentent pourtant l’ensemble de ces hypothéses 
avant de prouver l’absence de biais des MCO. II arrive méme que ’hypothése de normalité soit incluse parmi 
les hypothéses nécessaires a la démonstration du théoréme de Gauss-Markov, alors que la normalité ne joue 
aucun role pour démontrer que les estimateurs des MCO sont les meilleurs estimateurs linéaires sans biais. 
L’approche systématique que j’adopte dans ce manuel est illustrée par l’ordre des hypothéses que j’utilise 
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pour introduire la régression multiple dans la premiere partie. Cet ordre suit une progression naturelle, qui 
nous donne |’occasion de résumer briévement Pobjectif de chaque hypothése. 

— RLM.1. Introduire le modéle issu de la population et en interpréter les paramétres (que nous espé- 
rons estimer correctement par la suite). 

— RLM.2. Introduire 1’échantillonnage aléatoire obtenu A partir de la population et décrire les données 
utilisées pour estimer les paramétres de la population. 

— RLM.3. Ajouter l’hypothése portant sur les variables explicatives, qui rend possible le calcul des 
estimations a l’aide de notre échantillon ; il s’agit de Vhypothése d’ absence de colinéarité parfaite. 

— RLM.4. Supposer que la moyenne de |’erreur du modéle de la population, que nous ne pouvons pas 
observer, ne dépend pas des valeurs prises par les variables explicatives ; il s’agit de l’hypothése 
d’« indépendance de la moyenne » de l’erreur, qui se résume souvent par une espérance nulle de |’ er- 
reur dans la population. Sans elle, l’absence de biais des MCO est impossible. 

En utilisant les hypotheses RLM.1 4 RLM.3, il est possible d’examiner les propriétés algébriques des 
MCO, c’est-a-dire les propriétés des MCO qui s’appliquent a n’importe quel jeu particulier de données. Si 
l’hypothese RLM.4 est ajoutée aux trois premiéres, les MCO sont sans biais (et convergents). L’hypothése 

RLM.5 d’homoscédasticité est utile pour dériver le théoreme de Gauss-Markovy et rendre valides les habi- 

tuelles formules de variance des MCO. Sous les cing premiéres hypothéses, les estimateurs des MCO sont les 

meilleurs estimateurs linéaires sans biais. L’hypothése RLM.6 de normalité est la derniére des six hypothéses 

sur lesquelles repose le modeéle linéaire classique. Ces six hypothéses sont requises pour obtenir des tests 

exacts d’inférence statistique et des estimateurs des MCO dont la variance est la plus petite parmi tous les 

estimateurs sans biais, qu’ils soient linéaires ou pas. 

Dans la seconde partie, je me lance dans |’étude des propriétés des MCO en grand échantillon et 

lanalyse de régression sur séries chronologiques. Une présentation et une discussion minutieuses des hypo- 

théses de travail permettent une transition plus facile vers la troisi¢me partie. Dans cette troisiéme et derniére 

partie, j’aborde des sujets plus pointus, tels que l’utilisation de données empilées, |’exploitation de bases de 

données en panel, et l’application de variables instrumentales. En régle générale, je me suis efforcé de donner 

une vision unifiée de l’économétrie selon laquelle tous les estimateurs et les statistiques de tests sont obtenus 

en se reposant sur quelques principes a la fois logiques sur le plan intuitif et rigoureusement justifiés sur le 

plan formel. Par exemple, les étudiants comprennent d’autant plus facilement les tests d’hétéroscédasticité et 

d’autocorrélation qu’ils ont acquis une maitrise de la régression. Cette maniere de procéder peut étre mise en 

contraste avec le traitement décousu de recettes qui s’appliquent souvent a des procédures de tests dépassées. 

Dans ce manuel, j’insiste particuliérement sur les relations ceteris paribus. C’est la raison pour 

laquelle je passe directement de l’analyse de régression simple a l’analyse de régression multiple, l’objec- 

tif étant que les étudiants puissent analyser le plus rapidement possible des sujets empiriques intéressants. 

J’accorde de l’importance a l’analyse de politiques publiques en utilisant des données diverses et variées. Par 

exemple, j’ai tenu a introduire le plus simplement possible deux exemples de sujets importants sur le plan 

pratique : l’utilisation de variables de substitution dans le but d’obtenir des effets ceteris paribus et linter- 

prétation des effets partiels dans les modéles a termes d’interaction. 

QUOI DE NEUF DANS CETTE EDITION ? 

J’ai ajouté de nouveaux exercices dans presque tous les chapitres, y compris les annexes. La plupart des 

nouveaux exercices sur ordinateur reposent sur de nouveaux jeux de données. Par exemple, un nouveau jeu 

de données porte sur la performance dans le premier cycle universitaire d’ étudiants préalablement inscrits 

dans une école secondaire du réseau catholique. Il y a également des séries chronologiques sur la cote de 
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popularité des présidents américains et sur le prix de l’essence. J'ai également ajouté quelques problemes 

plus compliqués, exigeant le recours 4 des démonstrations. 

J’ai apporté quelques changements au texte qu’il me semble important de souligner. Le chapitre 2 

inclut une discussion plus approfondie de la relation entre le coefficient de régression et le coefficient de 

corrélation. Le chapitre 3 clarifie la question de la comparaison des R-carrés dans des modeles ou des données 

manquent pour certaines variables, ce qui réduit automatiquement la taille de ’échantillon pour les régressions 

disposant d’un plus grand nombre de variables. 

Le chapitre 6 introduit la notion d’effet marginal moyen (EMM) dans les modeles a la fois linéaires 

par rapport aux paramétres et non linéaires par rapport aux variables. Cette analyse s’effectue en recourant a 

deux fonctions non linéaires trés fréquentes par rapport aux variables : les fonctions quadratiques et l’ajout 

de termes d’interaction. La notion d’EMM, qui était implicite dans les éditions précédentes, est devenue un 

concept important dans les études empiriques ; calculer et interpréter les EMM dans le contexte des estimations 

des MCO est une compétence trés utile. Dans le cadre de cours plus avancés, |’introduction du chapitre 6 

facilite 1’étude des EMM dans les-modéles non linéaires par rapport aux parametres étudiés au chapitre 17. 

Le chapitre 17 inclut désormais une plus large discussion des EMM ainsi que des tableaux supplémentaires 

dans lesquels sont directement reprises les estimations des coefficients calculés par la technique des EMM. 

Dans le chapitre 8, j’ai affiné la discussion concernant le probleme d’hétéroscédasticité en incluant 

une analyse plus poussée des tests de Chow ainsi qu’une description plus précise des moindres carrés pon- 

dérés lorsque les poids doivent étre estimés. Le chapitre 9, qui aborde des sujets facultatifs, légerement plus 

pointus, inclut des définitions de termes que l’on retrouve fréquemment dans la littérature trés vaste por- 

tant sur les données manquantes. Une pratique courante dans les travaux empiriques consiste, pour chaque 

variable présentant des données manquantes, a inclure une variable indicatrice de données manquantes dans 

une régression linéaire multiple. Le chapitre 9 discute de la mise en ceuvre de cette méthode et la possibilité 

d’obtenir des estimateurs sans biais et convergents. 

Dans le chapitre 14, le traitement des effets inobservés dans les modéles de panel a été approfondi. 

L’objectif a été d’inclure une discussion sur les jeux de données en panel non cylindré et sur la possibilité 
d’utiliser, dans un tel cas de figure, des effets fixes, aléatoires non, ou aléatoires corrélés. Ce chapitre contient 
également une analyse plus détaillée de I’ utilisation des effets fixes ou aléatoires lorsqu’il s’ agit de traiter des 
échantillons par grappes. J’ai également abordé quelques problémes subtils qui peuvent survenir lorsque des 
€carts-types groupés sont utilisés sur des données issues d’un processus d’échantillonnage aléatoire. 

Le chapitre 15 contient désormais une discussion plus fouillée du probléme lié a l'utilisation de 
variables instrumentales faibles. De cette maniére, les étudiants pourront en comprendre I’ essentiel sans devoir 
consulter des documents plus pointus. 

UN OUVRAGE CONCU POUR LES ETUDIANTS 
UNIVERSITAIRES DU PREMIER CYCLE 

t 
MAIS EGALEMENT ADAPTABLE AUX ETUDIANTS 
DU SECOND CYCLE 
Ce livre est concu pour des étudiants universitaires du premier cycle (licence ou baccalauréat universitaire), 
inscrits en économie ou en gestion. Ces étudiants ont généralement suivi des cours d’algébre, de statistique et 
d’introduction au calcul de probabilités. Si tel ne devait pas en étre le cas, les annexes A, B et C contiennent 
toutes les références contextuelles nécessaires. Un cours d’économétrie organisé sur un seul trimestre (ou 
semestre) ne peut pas aborder les themes plus avancés de la troisiéme partie. Un cours classique d’ introduction 
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a l’économétrie couvre les chapitres 1 4 8, qui abordent les bases des régressions simple et multiple pour les 
données en coupe transversale. Ces chapitres doivent étre accessibles a l’écrasante majorité des étudiants de 
premier cycle, a condition que I’accent soit mis sur l’intuition et l’interprétation d’exemples empiriques. La plu- 
part des enseignants désireront également traiter, au moins en partie et a des degrés divers, les chapitres portant 
sur l'utilisation de séries chronologiques dans 1’analyse de régression (chapitres 10, 11 et 12). Dans mon cours 
organisé sur un semestre a l’université d’Etat du Michigan, j étudie le chapitre 10 en détail ; je donne un apercu 
du chapitre 11 ; et je ne fais qu’évoquer I’ autocorrélation du chapitre 12. Il me semble que ce cours d’un semestre 
donne aux étudiants une assise suffisante pour leur permettre de réaliser des travaux empiriques de qualité par 
la suite. Le chapitre 9 contient des sujets assez spécifiques a I’ utilisation de données en coupe transversale, tels 
que la présence d’ observations isolées ou d’échantillons non aléatoires. Dans le cadre d’un cours organisé sur 
un semestre, ce chapitre peut étre laissé de c6té sans mettre en péril la cohérence de l’ensemble. 

La structure du manuel convient également a un cours consacré exclusivement a l’analyse de régres- 
sion sur données en coupe transversale, dont l’intérét peut porter sur l’analyse de politiques publiques par 
exemple. Les chapitres relatifs aux séries chronologiques (chapitre 10, 11 et 12) peuvent étre laissés de cété 

et €tre remplacés par des thémes abordés dans les chapitres 9, 13, 14 et 15. Le chapitre 13 est « avancé » 

dans le sens ou il traite de données dont la structure est originale ; il s’agit de données en coupe transversale 

empilées et de données de panel sur deux périodes uniquement. Ce type de données est particuliérement 

utile pour l’analyse de politiques discrétionnaires (que le pouvoir politique ou le conseil d’ administration 

d’une entreprise peut instaurer, par exemple). La compréhension de ce chapitre ne posera aucun probléme 

aux étudiants ayant bien assimilé les chapitres 1 4 8. En revanche, le chapitre 14 aborde des méthodes plus 

avancées en économétrie des données de panel ; il devrait plutét faire I’ objet d’un second cours. Pour conclure 

en beauté un cours sur |’analyse en coupe transversale, je conseille d’introduire les bases de |’ estimation par 

variables instrumentales, présentées au chapitre 15. 

Pour un séminaire consacré a la réalisation de travaux de recherche plus pointus, je me suis servi 

de plusieurs themes abordés dans la troisiéme partie de ce livre, en particulier dans les chapitres 13, 14, 15 

et 17. Lorsque les étudiants ont suivi un cours d’introduction a l’économétrie et qu’ils ont été sensibilisés a 

LV utilisation des données de panel, des variables instrumentales, et des modéles a variable dépendante limi- 

tée, ils sont capables de comprendre une trés grande partie de la littérature empirique consacrée a |’étude 

des sciences sociales. Le chapitre 17 propose d’ailleurs une introduction aux modeéles a variable dépendante 

limitée les plus répandus. 

Ce texte convient également a un cours d’introduction a |’économétrie organisé durant le second 

cycle universitaire, en reconnaissant que |’accent doit étre mis davantage sur les applications empiriques que 

sur les démonstrations réalisées a l’aide de |’algébre matricielle. Plusieurs enseignants ont utilisé ce manuel 

au niveau du « master » dans le cadre de l’analyse de politiques discrétionnaires. Pour les enseignants qui 

désirent présenter |’économétrie sous forme matricielle, les annexes D et E contiennent un rappel des notions 

d’algébre matricielle et une introduction au modéle de régression multiple sous forme matricielle. 

Les doctorants de l’Université d’Etat du Michigan, dont les théses portent sur des problématiques 

trés diverses (en comptabilité, économie de I’ agriculture, économie du développement, économie de I’édu- 

cation, finance, économie internationale, économie du travail, macroéconomie, science politique ou finances 

publiques), ont également apprécié ce manuel en raison du pont qu’il permet de jeter entre la théorie écono- 

métrique et la nature empirique de leurs travaux. 

CARACTERISTIQUES DE L’OUVRAGE 

De nombreuses questions de réflexion, assez bréves, sont insérées dans le corps méme des chapitres de ce manuel. 

Ces questions, dont les réponses sont reprises dans l’annexe F, permettent aux étudiants de vérifier rapidement si 



AVANT-PROPOS 

INTRODUCTION A L'ECONOMETRIE 

les notions qu’ils viennent de découvrir ont été correctement assimilées. Chaque chapitre contient également de 

nombreux exemples numérotés, véritables études de cas en miniature, qui sont inspirés d’ articles publiés dans la 

littérature scientifique. Je me suis toutefois permis d’en simplifier analyse, en veillant 4 ne pas en trahir I’ esprit. 

Les exercices disponibles 4 la fin des chapitres, ainsi que les exercices sur ordinateur, sont axés sur 

l’analyse empirique plut6t que sur les démonstrations théoriques. Les étudiants doivent apprendre a déve- 

lopper un raisonnement précis, en se basant sur ce qu’ils ont appris dans le chapitre de référence. Les exer- 

cices informatiques permettent souvent d’approfondir les exemples qui ont été analysés dans le chapitre. De 

nombreux exercices requiérent l’utilisation de données tirées ou inspirées d’articles publiés dans la littérature 

scientifique et dont les étudiants peuvent disposer gratuitement. 

Une des particularités de ce manuel est le glossaire relativement exhaustif, dont les définitions breves 

rafraichiront la mémoire des étudiants qui doivent plancher sur leurs examens, lire la littérature en économétrie 

ou réaliser des travaux empiriques. Cette cinquiéme édition contient plusieurs nouvelles entrées. 

BASES DE DONNEES DISPONIBLES EN SIX FORMATS' 
Cette nouvelle édition permet dorénavant d’importer directement les bases de données disponibles dans les 

logiciels R et Minitab®. L’enseignant a l’embarras du choix : plus d’une centaine de bases de données sont 

disponibles ; chacune d’entre elles peut étre directement importée dans les logiciels Stata®, EViews®, Minitab®, 

Microsoft® Excel, R et TeX. Comme la plupart de ces bases de données sont tirées d’articles publiés dans 

la littérature scientifique, la taille de certaines d’entre elles est importante. Ces bases de données ne sont 

naturellement pas reproduites intégralement dans le corps du texte, méme s’il s’est parfois révélé utile d’en 

tirer quelques extraits pour en illustrer la diversité. Comme je I|’ai déja précisé, ce manuel donne une place 

de prédilection aux analyses empiriques que les exercices sur ordinateur permettent de réaliser. 

UN MANUEL DE DESCRIPTION 
DES BASES DE DONNEES (en anglais) 

Les bases de données utilisées dans cet ouvrage sont décrites dans un manuel disponible en ligne. Ce manuel, 
unique en son genre et créé par l’auteur lui-méme, identifie les sources de ces données et propose plusieurs pistes 
que l’enseignant peut suivre s’il désire construire ses propres exercices et travaux. Sont également indiquées les 
pages de l’ouvrage principal, auxquelles chaque base de données est mentionnée, ce qui permet a l’étudiant et a 
l’enseignant de saisir rapidement l’utilisation qui en a été faite. Les étudiants désireront sans doute lire en priorité 
la description des séries disponibles, alors que les enseignants chercheront plutét A créer de nouveaux exercices 
et problemes. C’est la raison pour laquelle le manuel mentionne également des bases de données qui ne sont 
pas utilisées dans le texte principal. Il contient méme des suggestions que l’enseignant peut suivre s’il souhaite 
améliorer ces bases de données. Ce manuel est disponible sur le site compagnon du livre a l’adresse suivante : 
http:/login.cengage.com. Les étudiants peuvent y accéder gratuitement A l’adresse www.cengagebrain.com. 

L’ORGANISATION PLUS DETAILLEE DE VOTRE COURS 
Jai Z va va . . . . ~ P y £ n . 

donne précédemment plusieurs indications quant a la structure générale d’un cours d’économétrie du 
premier ou second cycle universitaire. J’ai également commenté le contenu de plusieurs chapitres. Je donne 
icl un apercu plus spécifique des sections qu’un enseignant peut décider d’inclure ou non dans son cours 

Ces bases de données sont disponibles uniquement en anglais. Plus d’informations sur www.deboecksuperieur.com. 
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L'organisation plus détaillée de votre cours 

Le chapitre 9 contient plusieurs exemples intéressants, comme le cas de la régression du salaire qui 
inclut le quotient intellectuel comme variable explicative. I] est possible de présenter ces exemples aux étu- 
diants sans devoir passer par une discussion formelle des variables de substitution. En regle générale, je parle 
plus en détail des variables de substitution aprés avoir couvert l’analyse de la régression en coupe transversale. 
Dans le cadre d’un cours organisé sur un semestre, je laisse tomber I’inférence robuste A l’autocorrélation et 
les modéles dynamiques d’hétéroscédasticité, qui sont introduits dans le chapitre 12. 

Méme dans le cadre d’un second cours, je consacre peu de temps au chapitre 16, qui porte sur les 
€quations simultanées. Les opinions des enseignants différent lorsqu’il s’agit de statuer sur l’utilité d’ensei- 
gner les modéles a équations simultanées aux étudiants du premier cycle universitaire. Mon sentiment est que 
l'utilisation des modéles 4 équations simultanées est souvent abusive (voir le chapitre 16 pour une discussion 
plus approfondie). Dans bien des cas, lorsque la problématique empirique est analysée avec soin, I’ estima- 
tion par variables instrumentales se justifie davantage par l’omission d’une variable ou la présence d’une 
erreur de mesure, que par une détermination simultanée des variables. C’est la raison pour laquelle, dans le 
chapitre 15, j’ai recouru prioritairement au probléme d’omission de variables pour justifier |’estimation par 
variables instrumentales. Bien entendu, les modéles 4 équations simultanées sont indispensables pour estimer 

les fonctions d’offre et de demande ; ils s’appliquent également a d’ autres cas importants. 

Le seul chapitre qui porte sur les modéles intrins¢quement non linéaires dans leurs paramétres est 

le chapitre 17, dont la compréhension requiert un effort supplémentaire de la part des étudiants. Ce chapitre 

débute par |’ analyse des modeéles probit et logit, dont la variable de réponse est binaire dans les deux cas. Ce 

chapitre couvre également le modéle Tobit et la régression censurée, ce qui peut étre considéré comme inhabi- 

tuel dans un manuel d introduction a l’économétrie. J’indique clairement que le modéle Tobit est intéressant, 

dans le contexte d’un échantillonnage aléatoire, lorsque la variable de réponse donne lieu a de nombreuses 

solutions en coin. Quant au modéle de régression censurée, il est approprié lorsque le processus aléatoire de 

collecte de données conduit a n’observer la variable dépendante qu’en dessous (ou qu’au-dessus) d’un seuil 

connu, souvent fixé de maniére arbitraire. 

Le chapitre 18 porte sur des themes plus avancés de |’économétrie des séries chronologiques, notam- 

ment les tests de racine unitaire et la cointégration. Je n’aborde ces sujets que dans le cadre d’un second 

cours d’économétrie, que ce cours soit organisé au niveau du premier cycle ou au niveau du « master ». Le 

chapitre 18 inclut également une introduction détaillée a la prévision. 

Le chapitre 19 devrait étre inclus dans un cours au terme duquel la rédaction d’un travail empirique 

est exigée. Plus approfondi que dans d’autres ouvrages d’économétrie, ce chapitre opere une synthése des 

méthodes qui permettent un traitement approprié des structures de données et problemes auxquels les étu- 

diants sont le plus souvent confrontés ; j’identifie les pi¢ges méthodologiques a €viter ; j’explique en détail 

la marche A suivre lors de la rédaction d’un travail empirique ; et je conclus en proposant quelques idées de 

recherche empirique. 
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CHAPITRE 1 

LA NATURE DE L'ECONOMETRIE ET LA STRUCTURE DES DONNEES ECONOMIQUES 

Le chapitre 1 définit le champ d’ application de ’économétrie ; il souléve également des questions d’ ordre 

général, qui se posent lors de l’analyse de données en économétrie. La section 1.1 discute briévement wo 

l’objectif et de la portée de I’économétrie. Son intégration dans l’analyse économique est également abordee 

dans cette section. La section 1.2 présente des exemples montrant que la théorie économique sert a construire 

des modéles dont l’estimation requiert l’utilisation de données. La section 1.3 examine les types de bases 

de données qui sont utilisées en gestion et en économie. La section 1.4 explique de maniére intuitive les 

difficultés auxquelles il faut faire face lorsqu’il s’agit de déduire des liens de causalité dans le domaine des 

sciences sociales. 

1.1 QU’EST-CE QUE L’ECONOMETRIE ? 
Imaginez que vous soyez recruté par les pouvoirs publics pour évaluer l’efficacité d’un programme de for- 

mation professionnelle financé par des fonds publics. Ce programme enseigne aux employés les différentes 

utilisations possibles de l’ ordinateur dans le cycle de production de |’entreprise. II s’étale sur vingt semaines 

et offre des cours en dehors des heures de travail. Tous les salariés sont libres de participer 4 l'ensemble du 

programme ou 4 une partie seulement. Le cas échéant, vous devez évaluer |’ effet du programme de formation 

professionnelle sur le salaire horaire de chaque employé. 

Imaginez maintenant que vous travailliez pour une banque d’investissement. Vous devez étudier les 

rendements de plusieurs stratégies qui consistent 4 investir dans des bons du trésor américains de différentes 

maturités, |’ objectif étant de vérifier si ces stratégies sont conformes aux théories économiques sous-jacentes. 

A premiére vue, répondre a ces questions peut sembler insurmontable. A ce stade, vous n’avez qu’une 

vague idée des données auxquelles il faudrait recourir. A la fin de cet ouvrage, vous devriez étre capable 

d’ utiliser les méthodes économétriques les plus appropriées pour évaluer en bonne et due forme un programme 

de formation professionnelle ou tester une théorie économique simple. 

L’économétrie est fondée sur le développement de méthodes statistiques dont le but est d’estimer 

des relations économiques, tester des théories économiques, évaluer et mettre en ceuvre la politique du 

gouvernement et des entreprises. Une des utilisations les plus courantes de |’économétrie consiste a prédire 

Pévolution de variables macroéconomiques importantes, comme les taux d’intérét, les taux d’inflation ou 

le produit intérieur brut. Les prévisions d’indicateurs économiques sont trés visibles et largement diffusées, 
mais les méthodes économétriques peuvent aussi étre utilisées dans des domaines de |’économie qui n’ont 
aucun rapport avec la prévision macroéconomique. Nous étudierons par exemple les effets des dépenses de 
campagne électorale sur les résultats des élections. Dans le domaine de I’éducation, nous analyserons |’ effet de 
subsides octroyés aux écoles sur la performance des étudiants. Nous apprendrons aussi 4 utiliser les méthodes 
économeétriques pour générer des prévisions a partir de séries chronologiques. 

L’économétrie s’est progressivement développée comme une discipline distincte de la statistique 
mathématique au fur et 4 mesure qu’elle s’est intéressée aux problémes inhérents a la collecte et A Panalyse 
de données économiques non-expérimentales. Les données non-expérimentales ne proviennent pas d’expé- 
rimentations contrdlées sur les individus, les entreprises ou certains segments de I’économie. (Les données 
non-expérimentales sont parfois appelées données observationnelles ou données rétrospectives, afin de 
mettre en valeur le fait que le chercheur recueille les données de maniére passive.) Les données expérimentales 
sont souvent issues d’expérimentations, réalisées au sein de laboratoires en sciences naturelles ; elles sont 
bien plus difficiles 4 obtenir en sciences sociales. Méme s’il est parfois possible de concevoir des expérimen- 
tations sociales pour répondre 4 des questions économiques, leur réalisation est souvent impossible, hors de 
prix ou moralement inacceptable. Nous verrons quelques exemples précis de différences entre des données 
experimentales et des données non-expérimentales dans la section 1.4. 



CHAPITRE 1 

Les étapes de l'analyse économique empirique 

Bien sar, les économétres se sont inspirés des statisticiens dés que cela leur était possible. La méthode 
des régressions multiples est au cceur de ces deux disciplines, mais son champ d’analyse et son interprétation 
peuvent différer de maniére notable. Les économistes ont également mis au point des techniques nouvelles 
pour tenir compte de la complexité des données économiques et pour tester les prédictions des théories 
économiques. 

1.2 LES ETAPES DE L’ANALYSE ECONOMIQUE EMPIRIQUE 
Les méthodes économétriques sont utilisées dans quasiment toutes les branches de l’économie appliquée. 
Elles entrent en jeu dés que nous avons une théorie économique & tester ou qu’il existe un lien logique entre 
plusieurs variables. La nature de ce lien peut d’ ailleurs revétir une importance toute particuliére lorsqu’il s’agit 
de prendre une décision commerciale ou de recommander une politique économique. Une analyse empirique 
utilise des données pour tester une théorie ou estimer le lien entre plusieurs variables. 

Comment doit-on structurer une analyse économique empirique ? Méme si cela peut paraitre évident, 

il faut d’abord insister sur l’importance que revét, dans toute analyse empirique, la formulation de la question 

d’intérét. La question peut consister 4 tester un aspect particulier d’une théorie économique ; il peut s’agir 

également de tester les effets d’une politique menée par un gouvernement. En principe, les méthodes écono- 

métriques peuvent étre utilisées pour répondre a un large éventail de questions. 

Dans certains cas, en particulier lorsqu’il s’agit de tester une théorie économique, |’élaboration d’un 

modele économique forme! est requise. Un modéle économique est composé d’équations mathématiques qui 

décrivent des liens divers entre variables. Les économistes sont connus pour leur capacité 4 modéliser une 

large palette de comportements. Par exemple, en microéconomie, les décisions individuelles de consommation, 

sous contrainte de budget, sont décrites par des modéles mathématiques. Le postulat de base sous-jacent a ces 

modéles est la maximisation de l’utilité. L’hypothése selon laquelle les individus, soumis a des contraintes 

de ressources, font des choix dans le but de maximiser leur bien-étre, offre un cadre d’analyse puissant qui 

permet la mise en place de modéles économiques dont les solutions sont analytiques et les prédictions sont 

claires. Dans le contexte des décisions de consommation, la maximisation de l’utilité conduit 4 un ensemble 

d’équations de demande. Dans une équation de demande, la quantité de chaque produit dépend de son prix, 

~ du prix des biens compléments et substituts, du revenu du consommateur et des caractéristiques individuelles 

qui affectent les gotits. Ces équations peuvent former la base d’une analyse économétrique de la demande 

du consommateur. 

Les économistes ont utilisé des outils économiques de base, comme le cadre d’ analyse de la maximi- 

sation de l’utilité, pour expliquer des comportements qui ne sont pas, 4 premiére vue, de nature économique. 

Un exemple classique est le modéle économique de Becker (1968) pour expliquer la criminalité. 

EXEMPLE 1.1 
Un modéle économique de la criminalité 

Dans un article précurseur, le prix Nobel Gary Becker a proposé de décrire la participation d’un individu a des 

activités criminelles au moyen d’un cadre d’analyse de maximisation de l’utilité. Si certaines activités crimi- 

nelles conduisent a une récompense économique claire, la plupart des comportements criminels sont aussi cot- 

teux. Ce type de comportements empéche le criminel de participer a d’autres activités comme |’emploi legal, 

ce qui constitue son coiit d’opportunité. Il y a également des cofits associés a la possibilité d’Ctre arrété et, si on 

est reconnu coupable, des cofits liés 4 l’incarcération. Dans la perspective de Becker, la décision d’entreprendre 

une activité illégale est une décision d’allocation de ressources, qui prend en compte les coiits et avantages des 

activités en lice. 
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Sous des hypothéses trés générales, il est possible de déduire une équation du temps consacre a une acti- 

vité criminelle en fonction de plusieurs facteurs. On pourrait représenter cette fonction par : 

Vf Nas Nos Kas Mig en egy ey) [1.1] 

ou 
y = nombre d’heures passées a des activités criminelles, 

x, = « salaire » pour une heure passée a une activité criminelle, 

x, = salaire horaire pour un emploi légal, 
2 

x, =revenu de sources différentes de l’emploi ou du crime, 

X,= probabilité d’étre arrété, 

x, = probabilité d’étre reconnu coupable si arrété, 

X, = sentence si reconnu coupable, 

, = age. 

La décision d’une personne de participer a une activité criminelle peut étre affectée par d’ autres facteurs, 

mais la liste ci-dessus est représentative de ce qui pourrait étre issu d’ une analyse économique formelle. Comme 

de coutume en économie, nous n’avons pas spécifié la fonction f(.) en (1.1). Elle dépend d’une fonction d’utilité 

sous-jacente, qui est rarement connue. Néanmoins, on peut utiliser la théorie économique (ou I’ introspection) 

pour prédire l’effet que chaque variable pourrait avoir sur |’ activité criminelle. Tels sont les éléments de base 

d’une analyse économétrique de la criminalité individuelle. 

La modélisation économique formelle est parfois le point de départ de l’ analyse empirique, mais il est 

courant d’utiliser la théorie économique de maniére moins systématique, voire de se reposer entiérement sur 

son intuition. Vous conviendrez que les déterminants de la criminalité qui apparaissent dans I’équation (1.1) 

sont de l’ordre du bon sens et que nous pourrions aboutir directement a cette équation sans partir d’un prin- 

cipe de maximisation de l’utilité. C’est en effet un point de vue acceptable, méme si la modélisation apporte, 

dans certaines circonstances, un éclairage fort utile, que |’intuition seule est incapable d’apporter. L’exemple 

suivant propose une équation qui découle d’un raisonnement moins formel. 

EXEMPLE 1.2 
Formation professionnelle et productivité du salarié 

Considérons le probléme qui a été introduit au début de la section 1.1. Un économiste du travail veut étudier 
les effets de la formation professionnelle sur la productivité des employés. Dans ce cas, le recours a une théorie 
économique formelle n’est pas absolument nécessaire. Il suffit de comprendre les bases de l'économie pour 
se rendre compte que des facteurs tels que l'éducation, l’expérience et la formation professionnelle auront un 
effet sur la productivité de l’employé. D’ ailleurs, les économistes savent trés bien que les salariés sont payés en 
fonction de leur productivité. Ce raisonnement simple aboutit au modéle suivant : 

wage = f (educ, exper, training) [1.2] 

ou 

wage = salaire horaire, 

educ = nombre d’ années d’ études, 

exper = nombre d’années d’expérience professionnelle, 
training = nombre de semaines de formation professionnelle. 

Naturellement, d’autres facteurs affectent le taux de salaire, mais I’ équation (1.2) capture l’essentiel du 
probléme. 
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Apres avoir spécifié le modéle économique, il est nécessaire de le transformer en ce qu’on appelle 
un modéle économétrique. II est important de savoir comment nous passons de l’un a l’autre, puisque cet 
Ouvrage est précisément consacré a l’étude des modéles économétriques. Partons de 1’ équation (1.1). Il faut 
d’abord spécifier la forme de la fonction f(.) avant d’entreprendre une analyse économétrique. L’équation (1.1) 
présente un autre probléme : que faisons-nous des variables qui, dans les faits, ne peuvent pas étre observées ? 
Pensons par exemple au salaire qu’une personne peut tirer de I’exercice d’ activités criminelles. En principe, 
cette quantité est définie, mais il serait difficile, voire impossible, de mesurer ce salaire pour un individu 
donné. Méme des variables, comme la probabilité d’étre arrété, ne peuvent pas €tre obtenues pour chaque 
individu ; on peut néanmoins observer des statistiques pertinentes sur le nombre d’arrestations et en déduire 
des variables qui donnent une approximation de la probabilité d’étre arrété pour un individu. Il y a tellement 
d'autres facteurs qui peuvent avoir un effet sur le comportement criminel qu’on ne peut pas en établir la liste, 
encore moins les observer. Il faudra pourtant en tenir compte, d’une maniére ou d’une autre. 

Les ambiguités intrinséques du modéle économique de la criminalité sont résolues en spécifiant le 
modeéle économétrique suivant : 

crime = By + B,wage + B,othinc + B; fregarr + B, freqconv 

+ Bsavgsen + B.age + u [1.3] 

ou 

crime = une mesure de la fréquence de |’ activité criminelle, 

wage = le salaire qui peut étre touché dans |’emploi légal, 

othinc = autres sources de revenu (biens financiers, héritage, etc.), 

freqarr = \a fréquence des arrestations lors d’infractions antérieures (dans |’espoir de se rapprocher de la 

probabilité d’arrestation pour chaque individu), 

freqconv = la fréquence de condamnation, 

avgsen = la durée moyenne de la sentence en cas de condamnation. 

Le choix de ces variables est déterminé par la théorie économique mais aussi par des considérations 

liées aux données. Le terme u contient des facteurs inobservés, comme le salaire provenant d’ activités cri- 

minelles, les valeurs morales, le contexte familial ; 11 contient également les erreurs incluses dans la mesure 

des variables, comme pour la fréquence de 1’ activité criminelle et la probabilité d’étre arrété. Méme si nous 

pouvons ajouter des variables concernant le contexte familial (comme le nombre de fréres et sceurs, l’éduca- 

tion des parents, etc.), il est impossible d’éliminer u entiérement. En réalité, la prise en compte de ce terme 

d’erreur ou terme de perturbation est sans doute la composante la plus importante de I’ analyse économétrique. 

Les constantes £,, B,,..., B, sont les paramétres du modele économéetrique. Elles décrivent dans 

quelles directions et dans quelle mesure la variable crime est reliée aux facteurs utilisés dans le modele pour 

Vexpliquer. 

Le modéle économétrique qui correspond 4 |’exemple 1.2 pourrait s’écrire de la maniére suivante : 

wage = B, + B,educ + B,exper + B;training + u [1.4] 

ou le terme u contient des facteurs comme les aptitudes innées, la qualité des études, le contexte familial, et 

une myriade d’autres facteurs qui peuvent influencer le salaire d’une personne. Si nous sommes intéressés 

par l’effet de la formation professionnelle, alors B, est le paramétre d’intéret. 

En régle générale, |’ analyse économétrique débute par la spécification d’un modéle économetrique qui 

ne requiert pas la prise en compte des détails techniques liés a la dérivation du modéle theorique sous-jacent. 

Dans cet ouvrage, nous allons adopter cette approche, car l’élaboration complete d'un modeéle économique, 

comme celui portant sur la criminalité, requiert beaucoup de temps et nous conduirait a aborder des aspects 

techniques, souvent compliqués, de la théorie économique. Dans les exemples que nous allons rencontrer, 
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le raisonnement économique joue un réle important et nous tiendrons compte des implications de la théorie 

économique sous-jacente dans la spécification du modele économétrique. Dans le cas du modéle économique 

de la criminalité, nous partirons du modéle économétrique décrit dans l’équation (1.3) et nous utiliserons le 

raisonnement économique, ainsi que notre bon sens, pour nous guider dans le choix des variables. Bien que 

cette approche ne permette pas de rendre pleinement compte de la finesse de la théorie économique, elle 

est dans les faits couramment utilisée par des chercheurs dont la rigueur analytique n’est plus a démontrer. 

Aprés la spécification d’un modéle économétrique, comme celui de l’équation (1.3) ou (1.4), il 

est possible de formuler des hypotheses portant sur les parametres inconnus du modéle. Par exemple, dans 

l’équation (1.3), nous pourrions faire l’hypothése que wage, le salaire qui peut étre touché dans |’ emploi légal, 

n’a pas d’effet sur I’ activité criminelle. Dans le contexte de ce modéle €conométrique précis, Vhypothése se 

traduit par B, = 0. 

Par définition, une analyse empirique fait appel 4 des données. Aprés avoir collecté les données 

concernant les variables pertinentes du modéle, plusieurs méthodes économétriques peuvent étre utilisées pour 

estimer les paramétres du modéle et tester formellement les hypotheses qui nous intéressent. Dans certains 

cas, le modéle économétrique est utilisé pour générer des prévisions auxquelles une théorie ou une politique 

pourrait conduire. 

En raison de l’importance que revét la collecte de données, la section 1.3 décrit les types de données 

qui sont fréquemment utilisées dans les travaux empiriques. 

1.3 LA STRUCTURE DES DONNEES ECONOMIQUES 
Il existe différents types de bases de données économiques. Alors que certaines méthodes économétriques 

peuvent étre directement appliquées a de nombreux types de bases de données, certaines méthodes présentent 

des particularités dont il faut tenir compte si nous désirons en exploiter le plein potentiel. 

Données en coupe transversale 
Une base de données en coupe transversale! est composée d’un échantillon d’individus, ménages, entre- 

prises, villes, Etats, pays, ou autres unités, observés 4 un certain moment dans le temps. II arrive que les 
données n’aient pas été recueillies exactement au méme moment pour l’ensemble des unités d’ observation. 
Par exemple, lors d’une enquéte, plusieurs familles peuvent étre interrogées au cours de différentes semaines 
d'une méme année. Dans une analyse en coupe transversale pure, on a tendance a ignorer ces petits décalages 
temporels qui interviennent au moment de la collecte de données. Autrement dit, méme si toutes les familles 
ne sont pas interrogées au cours de la méme semaine, la base de données sera malgré tout considérée comme 
une base de données en coupe transversale. 

Une caractéristique importante des données en coupe transversale est la possibilité d’ obtenir un échan- 
tillonnage aléatoire a partir de la population sous-jacente. Par exemple, si nous pouvons obtenir des informa- 
tions sur le salaire, le niveau d’ études et l’expérience en tirant aléatoirement 500 personnes de la population 
active, alors nous disposons d’un échantillon aléatoire de cette population. Cette stratégie d’échantillonnage est 
la plus couramment abordée dans un cours d’introduction a la statistique et son utilisation simplifie l’ analyse 
des données en coupe transversale. L’annexe C propose une révision de léchantillonnage aléatoire. 

Dans certaines circonstances, il n’est pas approprié d’analyser des données en coupe transversale en 
> nN 97 5 y é a se Teposant sur l’hypothése d’échantillonnage aléatoire. Par exemple, si nous désirons étudier les facteurs 

qui déterminent |’accumulation de richesse dans une famille, nous pouvons mener une enquéte auprés d’un 

| Les termes « données de coupe transversale » et « données en coupe instantanée » sont équivalentes (note de la traduction ) 
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échantillon aléatoire mais certaines familles refuseront de divulguer leur patrimoine. Or, si la probabilité de 
refus est plus élevée pour les familles les plus riches, cet échantillon ne correspondra pas un échantillon aléa- 
toire et ne sera pas représentatif de la population. Ce point illustre le probléme de sélection de |’ échantillon 
que nous aborderons plus en détails dans le chapitre 17. 

L’hypothése d’échantillonnage aléatoire est également violée lorsque le nombre d’unités dans |’ échan- 
tillon est proche de la taille de la population ; c’est souvent le cas pour les unités géographiques. Dans ces 
cas-la, le probléme potentiel est que la taille de la population n’est pas suffisamment grande pour respecter 
Phypothése selon laquelle les observations sont tirées de maniére indépendante. Par exemple, si l’on cherche a 
étudier le développement de nouvelles activités commerciales dans différentes régions en fonction des niveaux 
de salaire, prix des €nergies, impéts sur les entreprises, imp6ts fonciers, disponibilité des services, qualité de 
la main d’ceuvre, et autres caractéristiques de la région, il est tres improbable que les activités commerciales 
qui se développent dans deux régions voisines soient indépendantes. 

Les méthodes économétriques que nous abordons dans cet ouvrage fonctionnent toujours dans ce 
genre de situations, mais elles doivent parfois étre raffinées. Dans la plupart des cas, nous allons ignorer ces 
complexités et nous analyserons ces situations dans le cadre de 1’échantillonnage aléatoire, méme s’il n’est 

pas techniquement rigoureux de procéder ainsi. 

Les données en coupe transversale sont largement utilisées en sciences sociales. En économie, |’ ana- 

lyse de données en coupe transversale s’inscrit fortement dans le champ de la microéconomie appliquée, 

comme en économie du travail, finance publique, économie industrielle, économie urbaine, démographie et 

économie de la santé. Les données sur les individus, les ménages, les entreprises et les villes, que l’on récolte 

a un moment donné dans le temps, sont importantes pour tester les hypotheses microéconomiques et pour 

évaluer des politiques diverses et variées. 

Les données en coupe transversale que nous utilisons dans cet ouvrage sont disponibles sous format 

informatique, ce qui permet de les consulter et de les stocker sur un ordinateur. Le tableau 1.1 contient un 

extrait d’une base de données composée de 526 personnes en emploi au cours de l’année 1976. (II s’agit 

d’un extrait de la base de données WAGE1). Les variables sont wage (en dollars par heure), educ (nombre 

d’années d’études), exper (nombre d’années d’expérience potentielle sur le marché du travail), female (pour 

indiquer si la personne est une femme), et married (statut marital). Ces deux derniéres variables sont par 

‘ nature binaires (zéro-un) et servent 4 indiquer les caractéristiques qualitatives des individus (la personne est 

une femme ou non, la personne est mariée ou non). Nous discuterons longuement des variables binaires a 

partir du chapitre 7. 

La variable obsno dans le tableau 1.1 représente le numéro d’ observation attribué a chaque personne 

de l’échantillon. Contrairement aux autres variables, il ne s’agit pas d’une caractéristique de l’individu. Tous 

les logiciels économétriques attribuent un numéro a chaque unité d’ observation. En vous fiant a votre intuition, 

vous devez comprendre que, pour des données comme celles du tableau 1.1, peu importe de savoir quelle 

personne est étiquetée observation 1, quelle personne est étiquetée observation 2, et ainsi de suite. Le fait que 

V’ordre des données n’a pas d’importance pour l’analyse économétrique est une caractéristique fondamentale 

des bases de données obtenues par échantillonnage aléatoire. 

es en coupe transversale indiquant les salaires ef d'autres caractéristiques individuelles 

' Nan he sa exper i female married 

[,. 310 1 2 | l 0 

4304 12 Dan | 
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obsno wage educ exper female married 

3 3,00 if 2 , 0 ‘ 0 

4 6,00 8 44 : Oi ej l 

5 5,30 12 ] 0 | 

525 | 11,56 - 16 5 0 L 

526 Frteareh3/S0 >t 5 0 
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Dans les bases de données en coupe transversale, il arrive que certaines variables ne correspondent pas 

exactement aux mémes périodes de temps. Par exemple, afin de déterminer les effets de la politique du gouver- 

nement sur la croissance économique de long terme, les économistes ont étudié le lien entre la croissance réelle, 

mesurée par le produit intérieur brut (PIB) par habitant au cours d’une certaine période (par exemple, de 1960 

a 1985), et un ensemble de variables déterminées en partie par la politique du gouvernement (ici, les dépenses 

publiques en 1960 exprimées en pourcentage du PIB et la proportion d’ adultes dipl6més du secondaire en 1960). 

Ce type de base de données se présente sous une forme similaire au tableau 1.2, qui est en fait une partie de la base 

de données utilisée pour l’étude comparative des taux de croissance entre pays par De Long et Summers (1991). 

La variable gpcrgdp représente la croissance réelle moyenne du PIB par habitant au cours de la période 

allant de 1960 a 1985. Le fait que les variables govcons60 (dépenses publiques exprimées en pourcentage du PIB) 

et second60 (pourcentage de la population adulte dipl6mée du secondaire) correspondent a l’année 1960, alors 

que gpcrgdp est la croissance moyenne au cours de la période 1960-1985, ne pose aucun probléme particulier ; 

nous pouvons les traiter comme des données en coupe transversale. Les observations sont ici ordonnées par pays 

de maniére alphabétique, mais ce rangement n’affecte en rien les analyses qui en découlent. 

Tableau 12 ‘Une base de données sur les faux de croissance économique et les caractéristiques du pays. ‘ oe 

obsno | country | gpcrgdp | | govcons60 on per Saicades | : | | sh pare i as Cie an ra a, 

ee ee 3,32 | 16 | 50 | 

yer De + SEN : pee a eae Caen Fi Sail ian . snare a 
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Séries chronologiques 
Une base de séries chronologiques? est composée d’une ou de plusieurs variables observées au cours du temps 
a plusieurs reprises. Comme exemples de séries chronologiques, on peut citer les prix des actions, I’ offre 
de monnaie, l’indice des prix a la consommation, le produit intérieur brut, le taux d’homicides par an, et le 
chiffre d’affaire de l’industrie automobile. En sciences sociales, le temps représente une dimension importante 
du fait que les événements passés peuvent influencer les événements 2 venir et que les comportements ne se 
modifient pas instantanément. 

Une caractéristique fondamentale des séries chronologiques, qui les rendent plus difficiles 4 analyser 
que les données en coupe transversale, est que les observations économiques ne sont (presque) jamais indé- 
pendantes au cours du temps. Dans la plupart des cas, ces séries chronologiques sont fortement dépendantes 
de leur passé récent. Par exemple, l’estimation du produit intérieur brut au cours du trimestre précédent nous 
renseignera plut6t bien sur l’ordre de grandeur du PIB pour le trimestre en cours ; le PIB a en effet tendance 
a rester relativement stable d’un trimestre a |’ autre. 

La plupart des procédures économétriques peuvent étre utilisées tant sur données en coupe transver- 

sale que sur séries chronologiques. Pour justifier l’utilisation des méthodes économétriques standards, il est 

néanmoins nécessaire de préciser davantage les conditions sous lesquelles les modéles économétriques sur 

séries chronologiques sont valides. Ces méthodes économétriques ont d’ ailleurs fait l’objet de modifications 

et d’améliorations visant, par exemple, 4 mieux tenir compte de la dépendance naturelle ou de la tendance 

temporelle présente dans les séries chronologiques en économie. 

Une autre caractéristique des séries chronologiques nécessite une attention particuliére : il s’agit de 

la fréquence a laquelle les données sont collectées. En économie, les fréquences les plus courantes sont la 

journée, la semaine, le mois, le trimestre et l’année. Les prix des actions sont souvent enregistrés a une journée 

d’intervalle (en excluant les jours fériés, les samedis et les dimanches). L’ offre de monnaie de I’économie 

américaine est enregistrée toutes les semaines. De nombreuses séries macroéconomiques sont annoncées une 

fois par mois, notamment |’inflation et le taux de chémage. D’autres séries macroéconomiques sont enregis- 

trées de facon moins fréquente, par exemple chaque trimestre. Le produit intérieur brut est un exemple bien 

connu de série trimestrielle. D’autres séries chronologiques, comme le taux de mortalité infantile par Etat 

aux Etats-Unis, ne sont disponibles que sur base annuelle. 

De nombreuses séries chronologiques, observées sur base hebdomadaire, mensuelle ou trimestrielle, 

font état d’une forte saisonnalité dont il faut tenir compte dans |’analyse de séries chronologiques. Par 

exemple, les variations mensuelles observées pour les constructions de logement s’explique d’abord par 

les changements de conditions météorologiques. Nous apprendrons 4 régler le probleme de la saisonnalité 

dans le chapitre 10. 

Le tableau 1.3 présente une base de séries chronologiques que Castillo-Freeman et Freeman (1992) 

utilisent pour analyser les effets du salaire minimum au Puerto Rico. Dans cette base de données, la premiére 

observation correspond a l’année disponible la plus ancienne ; la derniére observation correspond a l’année 

disponible la plus récente. Quand les méthodes économétriques sont utilisées pour analyser des séries chrono- 

logiques, il est conseillé de conserver les données dans I’ ordre chronologique. 

2 Les termes « données chronologiques », « données temporelles », « séries temporelles » sont interchangeables (note de la traduction.) 
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Tableau 1.3 Salaire minimum, chémage et données associées pour le Puerto Rico 

obsno year avgmin avgcov prunemp prgnp 

| 1950 0,20 20,1 15,4 878,7 

2 195] 0,21 20,7 16,0 925,0 

3 1952 0,23 22,6 148 1015,9 

| 37 | s 1986 3,35 58,1 18,9 | 4 281,6 

38 1987 3,35 58,2 16,8 4 4967 
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La variable avgmin fait référence au salaire minimum moyen annuel ; avgcov est le taux de couverture 

moyen (c’est-a-dire le pourcentage de salariés couverts par la loi sur le salaire minimum) ; prunemp est le 

taux de ch6mage ; et prgnp est le produit intérieur brut, en millions de dollars (exprimé en dollars de 1954). 

Dans les chapitres consacrés a |’ étude des séries chronologiques, nous analyserons ces données plus en détails 

afin de mesurer l’effet du salaire minimum sur l’emploi. 

Données empilées 
Certaines bases de données ont a la fois des caractéristiques propres aux coupes transversales et aux séries 

chronologiques. Supposons par exemple que l’on méne aux Etats-Unis deux enquétes sur les ménages, l’une 

en 1985 et autre en 1990. En 1985, nous tirons aléatoirement un échantillon de ménages a partir desquels 

nous obtenons des informations sur le revenu, |’épargne, la taille de la famille, etc. En 1990, un nouvel 

échantillon de ménages est tiré aléatoirement ; l’enquéte est similaire et permet de récolter le méme type de 

données. Afin d’accroitre la taille de notre échantillon, on peut combiner les deux années pour construire 

des données empilées’. 

Empiler des coupes transversales pour différentes années est souvent efficace lorsqu’il s’agit d’ analy- 
ser les effets d’une nouvelle politique menée par les pouvoirs publics. Le principe de base consiste A recueillir 
des données au cours des années qui précédent et suivent un changement de politique majeur. Considérons 
par exemple une base de données sur les prix de biens immobiliers observés en 1993 et en 1995, juste avant 
et apres la décision de diminuer les impdts fonciers en 1994. Supposons que nous ayons des informations 
sur 250 maisons en 1993 et sur 270 maisons en 1995. Le tableau 1.4 présente une facon de construire ce 
type de base de données. 

Les observations numérotées | 4 250 correspondent aux maisons vendues en 1993 ; les observations 
numérotées 251 a 520 correspondent aux 270 maisons vendues en 1995. Méme si l’ordre dans lequel les 
données sont conservées ne s’avére pas crucial, indiquer l’année d’ observation est en général trés important. 
C’est précisément la raison pour laquelle la variable year est incluse dans la base de données. 

3 On rencontre parfois les termes « coupes transversales empilées », « coupes transversales regroupées » ou « coupes transversales 
agrégées » (note de la traduction). 
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Tableau 14 Données empilées : les prix de l’immobilier pour deux années 

obsno year hprice proptax sqrft bdrms bthrms 

| 1993 85 500 42 1 600 3 2,0 

? 1993 67 300 36 1 440 ucla cual! 
3 1993 | 134 000 38 2 000 4 2,5 

250 1993 243 600 4] 2 600 4 3,0 

251 1995 65 000 16 1 250 2 1,0 

252 1995 182 400 20 2 200 4 2,0 

253 1995 97 500 15 1 540 3 2,0 

520 1995 57 200 16 1100 2 ie 
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Les données empilées sont plus ou moins analysées de la méme fagon que les données en coupe 

transversale classiques, a cette différence prés que |’évolution des variables au cours du temps est un objectif 

_explicite de l’analyse sur données empilées. L’ utilisation de données empilées permet d’augmenter la taille 

de l’échantillon et surtout d’étudier |’évolution de la relation d’intérét au cours du temps. 

Données de panel 
Une base de données de panel (ou données longitudinales) contient des séries chronologiques pour chacune 

des unités reprises dans la coupe transversale. Par exemple, une telle base de données vous permet d’ observer 

le salaire, le niveau d’ étude et l’expérience professionnelle d’un ensemble d’individus que 1’on suit au cours 

du temps, sur une période de dix ans. II est également possible de recueillir des informations sur la structure 

financiére et les investissements pour un méme groupe d’entreprises pendant 5 ans. Les données en panel 

peuvent aussi concerner des unités géographiques. Par exemple, considérant un ensemble fixe de comtés aux 

Etats-Unis, nous pouvons obtenir, pour les années 1980, 1985 et 1990, des données sur les flux d’immigration, 

les taux d’imposition, les taux de salaire, les dépenses publiques, etc. 

La caractéristique fondamentale des données de panel, qui les distingue de simples données empilées, 

est que les unités que nous suivons au cours du temps restent /es mémes. Dans les exemples précédents, cela 

signifie que les différentes coupes transversales contiennent les mémes individus, entreprises ou comteés. Les 

données du tableau 1.4 ne sont pas considérées comme des données de panel parce que les maisons ven- 

dues en 1993 ne sont pas forcément les mémes que celles vendues en 1995 ; si certaines maisons peuvent 

apparaitre a deux reprises, cela reléve plus de l'exception que de la régle et le nombre de cas est souvent 
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négligeable. En revanche, dans le tableau 1.5, nous avons des données de panel concernant un échantillon 

fixe de 150 villes aux Etats-Unis, dont on observe notamment le taux de la criminalité a deux moments dans 

le temps, en 1986 et 1990. 

Le tableau 1.5 présente quelques caractéristiques intéressantes. Tout d’abord, un numéro a été attri- 

bué a chaque ville, ce numéro allant de 1 a 150. Il n’est pas nécessaire de savoir quelle ville correspond a 

ville 1, ville 2, etc. Dans une base de données de panel, l’ordre au sein de la coupe transversale n’a aucune 

importance, comme c’est également le cas au sein d’une coupe transversale pure. On pourrait éventuellement 

utiliser le nom de la ville au lieu du numéro ; en réalité, il est souvent utile d’avoir les deux. 

Tableau 1.5 Une base de données de panel sur la criminalité urbaine 

obsno tity year murders population unem eked 

1 l 1986 5 : 350 000 8,7 440 

2 | | 1990 8 359 200 72 47| 

3 | 2 1986 2 64 300 5,4 75 

4 paaats 90 | 65 100 55 75 

297 149 1986 10 260 700 9,6 286 

298 149 , 1990 6 245 000 98 334 7 

299 150 1986 | 25 543 000 43 520 mei 

300 150 1990 | 32 | 546 200 5,2 on | hs 493 thin, 
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Une autre caractéristique est que les deux années pour la ville 1 occupent les deux premiéres lignes. 
Les observations 3 et 4 correspondent 4 la ville 2, et ainsi de suite. Pour chacune des 150 villes, on observe 
deux lignes de données ; tous les logiciels économétriques identifieront 300 observations. Le traitement 
informatique des données de panel n’est d’ailleurs pas différent de celui des données empilées, en gardant 
naturellement a l’esprit que les mémes villes apparaissent chaque année dans un panel. Comme nous le verrons 
aux chapitres 13 et 14, la structure d’un panel permet d’étudier des problématiques que nous ne pouvons pas 
aborder en utilisant de simples données empilées. 

Pour ranger les observations du tableau 1.5, nous plagons, pour chaque ville, les deux années de 
données lune a cété de l’autre, avec la premiére année placée avant la seconde. C’est la facon la plus pra- 
tique d’ordonner les données de panel. Comparez cet agencement a celui du tableau 1.4 pour les données 
i Dal faire bref, les données en panel sont rangées de cette maniére pour faciliter la transformation 
des données qui intervient par la suite. 

Les bases de données en panel sont plus difficiles 4 obtenir que les bases de données empilées, en 
; . ‘i e , 

4 particulier lorsqu’elles concernent des individus, des ménages ou des entreprises. La constitution d’un panel 
exige en effet le suivi des mémes unités au cours du temps. Evidemment, observer les mémes unités au 
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cours du temps présente des avantages que les données en coupe transversale ou les données empilées n’ ont 
pas. L’avantage de disposer de plusieurs observations pour les mémes unités est de pouvoir tenir compte 
de l’influence de certaines caractéristiques non observées des individus, des entreprises, etc. Nous aurons 
l'occasion de le souligner a plusieurs reprises dans le reste de l’ouvrage. A ce stade, il suffit de préciser qu’ il 
est tres difficile d’inférer une relation de causalité entre les variables sans cet avantage, lorsqu’une seule 
coupe transversale est disponible par exemple. L’ autre avantage d’un panel est qu’il nous permet d’étudier 
importance des décalages de comportements dans le temps et de mieux évaluer le résultat d’un processus 
décisionnel. Ce genre d’information est important car l’impact de nombreuses politiques économiques ne se 
fait sentir qu’aprés un laps de temps. 

Au niveau de la licence universitaire’, la plupart des livres n’abordent pas les méthodes économé- 
triques pour données de panel. Les économistes reconnaissent néanmoins qu’il est aujourd’hui difficile, voire 
impossible, de répondre de maniére satisfaisante 4 certaines questions sans recourir a de telles données. Vous 
constaterez par la suite qu’une simple analyse en panel permet de réaliser de grandes avancées, sans qu’il 
soit nécessaire de recourir 4 des méthodes plus compliquées que celles utilisées pour des données en coupe 
transversale. 

Remarque sur la structure des données 
La partie 1 de ce livre est consacrée a |’analyse des données en coupe transversale, dont les difficultés 

conceptuelles et techniques sont les moins nombreuses. Dans cette partie, nous aurons l’occasion d’illustrer 

tous les themes fondamentaux de l’analyse économétrique. Les méthodes et les enseignements de |’ analyse 

en coupe transversale nous servirons dans les autres parties de I’ ouvrage. 

Bien que les analyses économétriques des coupes transversales et des séries chronologiques partagent 

de nombreux outils, le traitement des séries chronologiques en économie est plus complexe, en raison de la 

tendance temporelle et de la forte persistance qu’elles affichent souvent. II est d’ailleurs admis aujourd’ hui 

que de nombreux exemples qui ont servi 4 illustrer l’application des méthodes économétriques aux séries 

chronologiques, présentent de sérieuses lacunes. Cela n’aurait aucun sens de recourir a de tels exemples, en 

particulier au début de l’ouvrage ; cela ne servirait qu’a renforcer des pratiques €conométriques douteuses. 

L’ analyse économétrique des séries chronologiques fera donc |’objet de la deuxiéme partie de l’ouvrage ; 

nous y aborderons des questions importantes, comme celles liées a la tendance temporelle, la persistance, la 

dynamique ou la saisonnalité. 

Dans la partie 3, nous traiterons explicitement des données empilées et des données de panel. 

L’analyse des données empilées de maniére indépendante et des données de panel simple sont des exten- 

sions assez naturelles de l’analyse en coupe transversale pure. II faudra attendre le chapitre 13 avant de nous 

consacrer 4 |’étude de ces sujets. 

1.4 LA CAUSALITE ET LA SIGNIFICATION 
DE CETERIS PARIBUS DANS L’ANALYSE 
ECONOMETRIQUE 

Lorsqu’il s’agit de tester des théories économiques ou d’évaluer des politiques publiques, I’ objectif ultime 

de l’économiste est de déterminer si une variable, comme le niveau d’études, a un effet causal sur une autre 

variable, comme la productivité du salarié. L’identification d’un lien de dépendance entre ces variables peut 

4 En France, la licence correspond au « Bachelor’s degree » américain : elle couvre les trois premiéres années d’ études a l’université. 

i 
7 1 i 4 ies 4 

En Belgique, le terme de « licence » a fait place a celui de « baccalauréat universitaire » dont la durée est de trois ans également. 
? 
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donner une indication de leur lien causal, mais cette indication n’en reste pas moins trés vague et rarement 

convaincante (& moins que la causalité puisse étre établie par ailleurs). 

La notion de ceteris paribus — qui signifie « toutes choses (pertinentes ¢tant) égales par ailleurs » — 

joue un réle important dans |’analyse causale. Sans l’avoir explicitement indiqué jusqu’ici, cette notion était 

implicitement admise dans les explications que nous avons apportées précédemment, notamment pour les 

exemples tb etel.2, 

Dans les cours d’introduction a I’économie, la plupart des questions économiques reposent sur le 

raisonnement ceteris paribus. Par exemple, lorsque nous analysons la demande du consommateur, nous 

cherchons a évaluer 1’effet d’une variation du prix d’un bien sur la quantité demandée, tout en gardant tous 

les autres facteurs constants (comme le revenu, les prix des autres biens, et les préférences individuelles). Si 

les autres facteurs ne sont pas gardés constants*, on ne peut pas connaitre l’effet causal d’une variation du 

prix sur la quantité demandée. 

Garder les autres facteurs constants est également essentiel pour |’analyse de politiques diverses et 

variées. Dans |’exemple de la formation professionnelle (exemple 1.2), il pourrait étre intéressant de connaitre 

l’effet d’une semaine de formation professionnelle supplémentaire sur les salaires, en gardant toutes les autres 

composantes inchangées (en particulier le niveau d’études et l’expérience). Si nous arrivons 4 garder égaux 

tous les autres facteurs pertinents et que nous trouvons un lien entre la formation professionnelle et les salaires, 

nous pouvons conclure que cette formation professionnelle a un effet causal sur la productivité du travailleur. 

Bien que cela puisse paraitre simple 4 réaliser, il est important de souligner, méme a ce niveau peu avancé 

de l’analyse, que nous ne parviendrons pas a garder littéralement toutes les choses égales par ailleurs, sauf 

dans certains cas bien particuliers. Dans la plupart des études empiriques, la question centrale sera plutét la 

suivante : avons-nous tenu compte de l’influence de suffisamment de facteurs pour bien mesurer le lien de 

causalité entre les deux variables qui nous intéressent plus particuliérement ? Rares sont les études économé- 

triques dont la qualité ne dépend pas de la réponse apportée a cette question centrale. 

Dans la plupart des applications intéressantes en économie, le nombre de facteurs qui peuvent influen- 

cer la variable d’intérét, comme I’ activité criminelle ou le salaire, est si élevé que la tentative d’isoler l’effet 

d’une variable en particulier semble vouée a |’échec. Pourtant, nous verrons que les méthodes économétriques 

permettent de simuler une expérimentation ceteris paribus lorsqu’elles sont appliquées avec soin. 

A ce stade de analyse, nous ne disposons pas encore de suffisamment d’outils pour aborder les 
méthodes économétriques dont nous avons besoin pour estimer les effets ceteris paribus ; nous allons néan- 
moins considérer quelques problémes classiques qui se posent en économie dans le domaine de lanalyse cau- 
sale. Nous n’allons pas utiliser d’équation dans cette discussion. Pour chaque exemple, nous allons montrer que 
le probleme de l’inférence causale est résolu 4 chaque fois que nous pouvons mener a bien l’expérimentation 
qui convient. II sera utile d’en décrire la marche 4 suivre, tout en admettant que la récolte de données expé- 
rimentales est impossible dans la plupart des cas. Il sera également important de comprendre pourquoi les 
données expérimentales jouissent de caractéristiques désirables que n’ont pas les données disponibles dans 
la réalité. 

Nous comptons maintenant sur votre compréhension intuitive de plusieurs termes (comme aléatoire, 
indépendance et corrélation) ; ces termes vous sont familiers si vous avez suivi un cours de Statistique ou 
d’introduction aux probabilités. (Ces concepts sont présentés dans l’annexe B.) Nous commengons par un 
exemple qui illustre la discussion que nous venons de tenir. 

5 Les expressions « demeurer constant », « garder constant », « tenir compte de l’influence de », « corriger l’influence de » seront 
utilisées de maniére interchangeable (note de la traduction). 
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EXEMPLE 1.3 
Rendements des terres agricoles et engrais 

I] faut savoir que I’ effet de l’utilisation de nouveaux engrais sur les rendements agricoles a fait I’ objet d’ études 
économeétriques pionniéres [par exemple, Griliches (1957)]. Dans cet exemple, nous allons nous intéresser a 
la culture du soja. Notons d’abord que la quantité d’engrais utilisée n’est pas le seul facteur qui détermine le 
rendement d’une culture ; d’ autres facteurs jouent, parmi lesquels les précipitations, la qualité de la terre, ou la 
présence de parasites. Il est donc impératif de recourir 4 une analyse ceteris paribus. Une fagon de déterminer 
effet causal de l’utilisation d’engrais sur le rendement des cultures de soja est de mener une expérimentation 
qui pourrait inclure les étapes suivantes : choisir plusieurs terrains d’un demi-hectare ; appliquer différentes 
quantités d’engrais sur chaque terrain ; et mesurer les rendements. Ces trois étapes aboutissent a la constitution 
d’une base de données en coupe transversale. La derniére étape consiste 4 utiliser les méthodes statistiques, qui 
seront introduites dans le chapitre 2, pour mesurer le lien entre les rendements et les quantités d’ engrais. 

Comme nous l’avons expliqué précédemment, cette expérimentation ne suit pas une démarche trés rigou- 

reuse : nous n’avons pas précisé qu’il fallait choisir des terrains identiques en tous points, a l’exception de la 

quantité d’engrais qui y est répandue. En pratique, choisir des terrains en tous points identiques est impossible : 

certaines caractéristiques, comme la qualité de la terre, ne sont d’ailleurs pas parfaitement observables. Dans ce 

cas, comment peut-on savoir si les résultats de cette expérimentation peuvent étre utilisés pour mesurer 1’ effet 

ceteris paribus de |’utilisation d’engrais ? La réponse a cette question dépend de la fagon précise dont les quantités 

d’engrais ont été choisies. Si les niveaux d’engrais répandus sur les terrains ont été déterminés indépendamment 

des autres caractéristiques du terrain qui affectent le rendement (ce qui implique, par exemple, que la qualité de la 

terre n’a pas été prise en compte au moment de déterminer les quantités d’engrais), alors le tour est joué. 

L’exemple suivant est sans doute plus représentatif des difficultés auxquelles nous sommes confrontés 

lorsqu’il s’agit d’inférer un lien de causalité en économie appliquée. 

EXEMPLE 1.4 

Rendement de |’éducation 

Les économistes du travail et les responsables politiques se sont intéressés depuis longtemps a la question du 

« rendement de |’ éducation » (provenant de l’expression anglophone « return to education »). De fagon quelque 

peu informelle, la question peut se formuler comme suit : si on choisit un individu dans la population et qu’on 

lui attribue une année d’étude supplémentaire, dans quelle mesure son salaire va-t-il augmenter ? Comme pour 

les exemples précédents, il s’agit d’une analyse ceteris paribus, qui implique que tous les autres facteurs doivent 

étre maintenus constants au moment ot I’ individu bénéficie d’une année d’ étude supplémentaire. 

De la méme maniére qu’un chercheur en agronomie peut mettre au point une expérimentation pour 

estimer l’effet de l’utilisation d’engrais sur les cultures agricoles, nous pouvons imaginer un planificateur 

social désireux de mettre au point une expérimentation visant 4 mesurer le rendement de |’éducation. Suppo- 

sons pour le moment que le responsable politique ait la possibilité d’assigner n’importe quel niveau d’étude a 

n’importe quelle personne. Comment ce planificateur peut-il réussir son expérimentation aussi bien que dans 

Yexemple 1.3 ? Le planificateur devra choisir un groupe de personnes et assigner aléatoirement un niveau 

d’étude 4 chaque personne du groupe ; on attribuerait un niveau de fin de college (secondaire inférieur) a cer- 

tains, un niveau de fin de lycée (secondaire supérieur) a d’ autres, un niveau de licence a d’ autres encore, et ainsi 

de suite. Le planificateur devra ensuite mesurer les salaires pour tous ces individus (en supposant qu'ils aient 

un emploi). Les individus sont en quelque sorte comparables a des terrains agricoles ; le niveau d’etude joue 

le réle de l’engrais et le taux de salaire celui du rendement en soja. Comme dans l’exemple 1.3, si les niveaux 

d’éducation sont assignés de maniére indépendante des autres facteurs qui affectent la productivite (comme 

l’expérience et les aptitudes innées), alors cette analyse, qui ignore toutes les autres paroe toate des indi- 

vidus, produira des résultats utiles. A ce stade, cela exige de notre part une certaine ouverture d’esprit. Nous 

prendrons soin de justifier davantage cette assertion dans le chapitre 2. 
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Contrairement a l’exemple sur l'utilisation d’ engrais, I’expérimentation décrite dans l’exemple 1.4 est 

impossible a réaliser. Sur le plan éthique, des questions évidentes se posent quant 4 la maniére d’attribuer de 

facon aléatoire un niveau d’études a un groupe d’individus, sans parler des cofits économiques qu’une telle 

expérimentation peut générer. Enfin, comment pourrait-on attribuer un niveau de fin de primaire 4 quelqu’un 

qui posséde déja un diplome universitaire ? 

Méme s’il est impossible d’ obtenir des données expérimentales pour mesurer le rendement de |’ édu- 

cation, nous pouvons toujours recueillir des données non expérimentales sur le niveau d’études et le salaire. 

Il suffit de constituer un échantillon aléatoire suffisamment représentatif de la population des personnes en 

emploi. De telles données sont d’ailleurs disponibles dans les enquétes utilisées en économie du travail. Ces 

bases de données présentent néanmoins une caractéristique qui rend plus difficile l’estimation de l’effet ceteris 

paribus du niveau d’ études sur le salaire. Les gens choisissent leur niveau d’ études. Par conséquent, le niveau 

d’études n’est certainement pas déterminé indépendamment des autres facteurs qui affectent le salaire. Ce 

probléme est une_caractéristique propre a la plupart des bases de données non expérimentales. 

L’expérience professionnelle est un facteur qui peut avoir un effet sur le salaire. Or, ceux qui ont plus 

d’éducation ont souvent moins d’expérience : en général, un individu doit remettre a plus tard son entrée sur 

le marché du travail s’il désire poursuivre ses études. Dans une base de données non expérimentales, il est 

donc probable que le niveau d’ études soit négativement corrélé 4 une autre variable clé qui affecte également 

le salaire. Par ailleurs, il est communément admis que les personnes ayant de meilleures aptitudes innées choi- 

sissent un niveau d’ études plus élevé. Comme de meilleures aptitudes innées sont liées a des salaires plus élevés, 

nous avons un autre exemple de corrélation entre le niveau d’ études et un facteur crucial qui affecte le salaire. 

Les facteurs omis dans l’exemple sur les salaires, comme l’expérience et les aptitudes innées, ont 

leurs analogues dans |’exemple sur les engrais. L’expérience est en général facile 4 mesurer ; elle peut étre 

assimilée a une variable comme les précipitations. Par contre, les aptitudes innées correspondent a un concept 

vague et difficile 4 quantifier ; elles sont similaires a la qualité de la terre dans l’exemple sur les engrais. Nous 

verrons tout au long de l’ouvrage que la prise en compte d’autres facteurs observés, comme |’expérience, ne 

pose pas de probleme majeur lorsqu’il s’agit de déterminer l’effet ceteris paribus d’une variable comme le 

niveau d’étude. Par contre, nous constaterons qu’il est beaucoup plus difficile de prendre en compte I’ effet 

de facteurs non observables, comme les aptitudes innées. De nombreux travaux récents en économétrie ont 

été motivés par le défi que représentent les facteurs non observés dans les modéles économétriques. 

Nous pouvons établir un dernier paralléle entre les exemples 1.3 et 1.4. Supposons que les quantités 
d’engrais ne soient pas définies de maniére complétement aléatoire. Par exemple, un chercheur en agronomie peut 
penser qu’il est préférable de répandre plus d’engrais sur les terrains de meilleure qualité. (Ce chercheur doit avoir 
une certaine idée des terrains dont la qualité est supérieure, méme s’il n’est pas capable d’en quantifier parfaite- 
ment les differences.) Cette situation est parfaitement analogue au lien qui existe entre niveau d’études et aptitudes 
innées dans l’exemple 1.4. Puisque les meilleures terres ont de meilleurs rendements et qu’une plus grande quantité 
d’engrais est répandue sur les meilleures terres, le lien observé entre rendement et engrais peut étre fallacieux. 

L’utilisation de données plus « agrégées » (relatives 4 des villes plutot qu’a des individus, par exemple) 
rend plus difficile l’inférence du lien de causalité entre les variables. Nous l’expliquons dans Vexemple 1.5. 

EXEMPLE 1.5 

Maintien de l’ordre et criminalité urbaine 

Il existe, et existera sans doute toujours, un vif débat autour des stratégies qu’il faudrait mettre en place pour lutter 
efficacement contre la criminalité urbaine. A cet égard, la question suivante revét une importance particuliére : la 
présence d’un plus grand nombre d’agents de police dans les rues diminue-t-elle la criminalité urbaine ? 
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Dans le cadre de I’ analyse ceteris paribus, la question n’ est pas difficile 4 reformuler : si une ville est choisie 
de maniére aléatoire et qu’un plus grand nombre de policiers lui est attribué (disons dix agents de police supplé- 
mentaires), a quelle diminution du taux de criminalité peut-on s’attendre ? Une autre fagon de formuler la question 
est : si deux villes sont identiques A tous égards, a la seule différence pres que la ville A dispose de dix agents de 
police de plus que la ville B, quelle sera la différence entre les taux de criminalité enregistrés dans les deux villes ? 

Dans la réalité, il est quasiment impossible de trouver deux villes identiques 4 tous égards, hormis au 
niveau de leurs effectifs de police. L’analyse économétrique n’a heureusement pas besoin de cela. Il faut néan- 
moins déterminer s’il est possible de recueillir des données expérimentales sur la criminalité urbaine et sur les 
effectifs de police. On peut imaginer une véritable expérimentation a laquelle participerait un grand nombre de 
villes auxquelles on attribuerait 4 l’avance, de maniére aléatoire, un nombre d’agents de police qui seraient mis 
a leur disposition |’ année suivante. 

On peut cependant difficilement imaginer qu’ une ville accepte de se voir imposer des effectifs de police 
qui ne lui conviennent pas. Par ailleurs, si le nombre d’ agents de police est déterminé par le pouvoir politique 
local en fonction d’autres facteurs qui déterminent le taux de criminalité (comme le taux de pauvreté ou le 
niveau d’études), alors les données doivent étre considérées comme non expérimentales. Une autre fagon de 
voir ce probléme est de reconnaitre que les effectifs de police et le taux de criminalité sont déterminés simul- 
tanément. On tiendra explicitement compte de cette simultanéité dans le chapitre 16. 

EXEMPLE 1.6 
Salaire minimum et ch6mage 

L’effet du salaire minimum sur le taux de ch6mage constitue une question politique importante et fait souvent 

Vobjet de controverse. Différents types de données (coupes transversales, séries chronologiques, panel, etc.) 

peuvent servir a estimer cette relation. Les séries chronologiques sont souvent utilisées pour en étudier les effets 

agrégés. Le tableau 1.3 en donne un bel exemple. 

Si le salaire minimum se fixe a un niveau plus élevé que le salaire d’équilibre du marché, l’ analyse standard 

en termes d’offre et de demande implique que |’emploi total diminue (car l’offre de travail excéde la demande de 

travail). Pour quantifier cet effet, nous pouvons étudier le lien entre |’emploi et le salaire minimum au cours du temps. 

Déterminer la causalité entre ces deux variables n’est pas facile et cela ne provient pas uniquement des difficultés 

rencontrées lors de I’ utilisation de séries chronologiques. En réalité, le salaire minimum n’est pas déterminé dans un 

vide expérimental. I] dépend des forces économiques et politiques en vigueur au moment de sa détermination. (Une 

fois déterminé, le salaire minimum est en place pour plusieurs années, sauf s’il est indexé sur l’inflation.) Il est donc 

probable que le salaire minimum soit relié a d’ autres facteurs qui influencent également le niveau d’emploi. 

Imaginons que le gouvernement désire conduire une expérimentation pour déterminer les effets du salaire 

minimum sur l’emploi (plutét que de se préoccuper du bien-étre des travailleurs a bas salaire). Le gouvernement 

pourrait décider de fixer aléatoirement le salaire minimum chaque année, les valeurs de différents indicateurs 

sur l’emploi pourraient étre consignés et les séries chronologiques expérimentales qui en résulteraient pour- 

raient faire I’objet d’une analyse économétrique assez simple. Ce scénario n’a pas grand-chose 4 voir avec la 

facon dont le salaire minimum est déterminé en réalité. 

Si nous parvenons & tenir compte de I’influence de suffisamment de facteurs sur l'emploi, nous pouvons 

encore espérer estimer l’effet ceteris paribus du salaire minimum sur l'emploi. En ce sens, le probléme est tres 

similaire aux exemples précédents en coupe transversale. 

Les exemples 1.3, 1.4 et 1.5 auxquels nous venons de recourir se basent sur des données en coupe transver- 

sale, A différents niveaux d’agrégation (de l’individu a la ville, par exemple). Nous rencontrons les mémes obstacles 

lorsqu’il s’agit d’inférer des liens de causalité a partir de séries chronologiques, comme I’illustre l’exemple 1.6. 
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Méme quand les théories économiques ne nous renseignent pas sur la causalité attendue, elles offrent 

souvent des prédictions qui peuvent étre testées sur le plan économétrique. L’exemple suivant illustre cette 

approche. 

EXEMPLE 1.7 
Théorie des anticipations 

Selon la théorie des anticipations en économie financiére, les taux d’intérét espérés de deux obligations de 

maturités différentes doivent étre identiques, étant donné toute l'information disponible au moment d’investir. 

Considérons les deux stratégies d’investissement suivantes : (1) acheter un bon du trésor a trois mois, ayant un 

prix actuel inférieur a 10 000 €, pour recevoir la valeur faciale de 10 000 € dans trois mois ; (2) acheter un bon 

du trésor a six mois, ayant un prix inférieur 4 10 000 €, pour le revendre, dans trois mois, au prix du bon du 

trésor dont la maturité est égale A trois mois. Chaque stratégie nécessite 4 peu prés le méme montant de capital 

au départ, mais il y a une différence importante. Pour la premiére stratégie, le rendement exact est connu au 

moment de |’achat, puisque le prix initial et la valeur faciale du bon du trésor a trois mois sont connus. Ce n’est 

pas vrai pour la deuxiéme stratégie : méme si on connait le prix des bons du trésor 4 six mois au moment de 

l’ achat, on ignore le prix auquel on pourra le revendre dans trois mois. Par conséquent, le second investissement 

est incertain pour quelqu’un dont l’horizon d’investissement est plus court que six mois. 

La théorie des anticipations prédit pourtant que le rendement espéré de ces deux investissements sera 

identique car les investisseurs les percevront comme des substituts parfaits. En réalité, les rendements effectifs 

de ces deux investissements seront différents la plupart du temps. Cette théorie se révéle assez facile a tester, 

comme nous le verrons dans le chapitre 11. 

RESUME 
Dans ce chapitre introductif, nous avons défini le but et le cadre de l’analyse économétrique. L’économétrie 

est utilisée dans tous les champs de l’économie appliquée. Elle sert 4 tester des théories économiques. Elle 
permet d’informer les gouvernements et les organismes privés qui désirent mettre en place ou évaluer des 
politiques. Elle est aussi utilisée pour produire des prévisions économiques. Parfois, le modéle économétrique 
est dérivé d’un modéle économique formel ; dans d’autres cas, les modéles économétriques se basent sur 
l’intuition ou sur des raisonnements économiques plus informels. Toute analyse économétrique conduit a 
l’estimation des paramétres du modeéle et a la réalisation de tests d’hypothéses sur ces paramétres. La validité 
d’une théorie économique ou l’effet d’une politique est déterminé en fonction de la valeur et du signe que 
les paramétres du modéle prennent. 

Les types de données les plus couramment utilisés en économétrie appliquée sont les données en 
coupe transversale, les séries chronologiques, les données empilées et les données de panel. Les bases de 
données qui incluent une dimension temporelle, comme les séries chronologiques et les données de panel, 
demandent un traitement particulier en raison de la corrélation qui existe au cours du temps entre la quasi- 
totalité des observations en économie. D’autres problémes, comme la saisonnalité ou la présence d’une ten- 
dance, sont propres aux séries chronologiques et n’affectent pas les données en coupe transversale. 

Dans la section 1.4, nous avons expliqué la signification de ceteris paribus et souligné la difficulté 
de mener une analyse de causalité. Dans la plupart des cas, les hypotheses en sciences sociales reposent par 
essence, sur la notion de ceteris paribus : tous les autres facteurs doivent étre gardés constants lorsqu’il ay 
d’étudier le lien entre deux variables. Comme les données en sciences sociales ne sont généralement pas issues 
d’expérimentation, la mise a jour de liens de causalité représente souvent un véritable défi. 
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MOTS-CLES 
Analyse empirique p. 23 

Ceteris paribus p. 34 

Données empilées (ou coupes transversales empilées) p. 30 
Données en coupe transversale p. 26 

Données expérimentales p. 22 

Données non expérimentales p. 22 
Données observationnelles (ou données non expérimentales) Ds 22 
Données de panel (ou données longitudinales) p. 31 
Echantillonnage aléatoire p. 26 

Effet causal p. 33 

Fréquence des données p. 29 

Modéle économétrique p. 25 

Modele économique p. 25 

Séries chronologiques (ou série temporelle) p. 29 

EXERCICES 

1. On vous demande de mener une étude dont I’ objectif est de déterminer si la réduction de la taille des classes 

dans les écoles élémentaires permet d’améliorer la performance des éléves de quatriéme année°. 

i. Si vous en aviez la liberté et la possibilité, quelle expérimentation souhaiteriez-vous mener ? Soyez 

précis. 

ii. Supposez plus raisonnablement que vous recueilliez des données observées sur plusieurs milliers 

d’éleves de quatriéme année dans les écoles élémentaires d’une région donnée. Vous pouvez obtenir le nombre 

d’éléves dans leur classe de quatri¢me année d’école élémentaire ainsi que les résultats obtenus 4 un examen 

standardisé passé a la fin de la méme année. Pourquoi devriez-vous vous attendre 4 trouver une corrélation 

négative entre le nombre d’éléves par classe et le résultat a l’examen ? 

iii. Une corrélation négative montre-t-elle qu’un nombre réduit d’éléves par classe conduit a de 

‘meilleures performances ? 

2. On justifie souvent les programmes de formation professionnelle par le fait qu’ils améliorent la productivité 

des salariés. On vous demande précisément de tester cette relation. Cependant, au lieu d’avoir des données 

pour chaque salarié, vous avez accés 4 des données pour des entreprises localisées dans |’Ohio. Pour chaque 

entreprise, vous disposez d’informations sur le nombre d’heures de formation professionnelle par salarié 

(training) et le nombre de produits non défectueux par salarié et par heure (output). 

i. Décrivez de maniére minutieuse l’expérimentation ceteris paribus imaginaire que vous auriez a 

mener. 

ii. Pensez-vous que la décision d’une entreprise de former ses employés est indépendante de leurs 

caractéristiques ? Quelles pourraient étre ces caractéristiques, mesurables et non mesurables ? 

iii. Citez un facteur qui n’est pas une caractéristique du salarié mais qui peut en affecter la productivite. 

iv. Si vous trouvez une corrélation positive entre output et training, aurez-vous montré de fagon 

convaincante que la formation professionnelle rend les travailleurs plus productifs ? Expliquez. 

6 Equivalent, en France, du CM1. (note de la traduction) 
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3. On vous demande de déterminer quelle relation existe, dans votre universite, entre le nombre d’heures par 

semaine consacrées a |’étude des cours (study) et le nombre d’heures par semaine passées a travailler pour un 

employeur (work). Est-il sensé de chercher a déterminer le sens de la causalité entre study et work ? Expliquez. 

4. Les Etats (et les provinces) qui ont le contréle de leur fiscalité peuvent parfois réduire les imp6ts pour 

tenter de stimuler la croissance économique. Supposez que vous étes embauché par un Etat pour évaluer 

Veffet des taux d’imposition des sociétés sur, par exemple, la croissance du produit intérieur brut (PIB) par 

habitant de cet Etat. 

i. De quel type de données auriez-vous besoin pour effectuer une analyse statistique ? 

ii. Est-il possible de faire une expérience contrélée ? Que faudrait-il faire ? 

iii. Une analyse de corrélation entre la croissance du PIB de cet Etat et les taux d’imposition est-elle 

susceptible d’étre convaincante ? Expliquez. 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 
Cl. Utilisez la base de données WAGE pour cet exercice. 

i. Calculez le niveau d’étude moyen dans |’échantillon. Quel est le minimum et le maximum du 

nombre d’années d’études dans cet échantillon ? 

ii. Calculez le salaire horaire moyen dans |’échantillon. Vous parait-il faible ou élevé ? 

iii. Le salaire est exprimé en dollars de 1976. Sur base du dernier « Rapport Economique du Président » 

(Economic Report of the President), relevez Vindice des prix a la consommation (Consumer Price Index, 

CPI), pour la période de 1976 a 2013. 

iv. Utilisez les valeurs du CPI de la question (iii) pour calculer le salaire horaire moyen en dollars 

de 2013. Le salaire horaire moyen vous semble-t-il plus raisonnable ? 

vy. Combien de femmes sont observées dans |’ échantillon ? Combien d’>hommes ? 

C2. Utilisez la base de données BWGHT pour répondre a ces questions. 

i. Combien de femmes sont observées dans |’échantillon ? Combien de femmes déclarent fumer au 
cours de la grossesse ? 

li. Quel est le nombre moyen de cigarettes fumées par jour ? S’agit-il d’une bonne mesure du com- 
portement de la femme « typique » dans |’échantillon ? Expliquez. 

iii. Parmi les femmes qui fument au cours de la grossesse, quel est le nombre moyen de cigarettes 
fumées par jour ? Ce nombre est-il comparable a votre réponse & la question (ii) ? Pourquoi ? 

iv. Calculez la moyenne de fatheduc (nombre d’ années d’ études du pere) dans |’échantillon. Pourquoi 
la moyenne est-elle calculée sur 1 192 observations seulement ? 

v. Calculez le revenu de la famille moyen ainsi que son écart-type. 

C3. Les données contenues dans MEAPO1 concernent |’état du Michigan en 2001. Utilisez ces données pour 
répondre aux questions suivantes. 

i. Trouvez les plus grandes et les plus petites valeurs de la variable math4 (résultat a l’examen de mathé- 
matique en fin de quatriéme année d’école élémentaire aux Etats-Unis). L’amplitude a-t-elle du sens ? Expliquez. 

li. Combien d’écoles ont un taux de réussite de 100 % A l’examen de mathématiques ? Quel pour- 
centage de l’échantillon global cela représente-t-il ? 
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ii. Combien d’écoles ont un taux de réussite A l’examen de mathématiques égal 4 50 % exactement ? 

iv. Comparez les taux de réussite moyen pour les examens de mathématiques et de lecture. Lequel 
des deux examens est le plus dur a réussir ? 

v. Trouvez la corrélation entre math4 et read4 (résultat a l’examen de mathématique et de lecture res- 
pectivement, en fin de quatriéme année d’école élémentaire aux Etats-Unis). Quelle conclusion en tirez-vous ? 

vi. La variable exppp représente les dépenses effectuées par éléeve. Indiquez la moyenne de exppp 
ainsi que son €cart-type. Diriez-vous que la variation des dépenses par éléve est importante ? 

vii. Soient deux écoles A et B; I’école A dépense 6 000 US$ par éléves et l’école B dépense 
5 500 US$ par éléve. De quel pourcentage les dépenses de l’école A dépassent les dépenses de 1|’école B ? 
Comparez votre résultat 4 100 x {log(6 000) — log(5 500)], qui représente l’approximation d’une différence en 
pourcentage (calculée a partir d’une différence en logarithmes naturels). (Voir la section A.4 de l’annexe A.) 

C4. Les données de la base JTRAIN2 proviennent d’un programme de formation professionnelle conduite 
en 1976-1977 auprés d’hommes touchant un bas salaire. (Voir Lalonde (1986).) 

i. Utilisez la variable indicatrice train pour déterminer la proportion d’hommes qui ont suivi la for- 

mation professionnelle. 

ii. La variable re78 indique le salaire pergu en 1978 (mais mesuré en dollars de 1982). Trouvez la 

moyenne de re78 pour |’ échantillon d’hommes qui ont bénéficié de la formation professionnelle et comparez- 

la a celle obtenue pour |’ échantillon d’>hommes qui ne |’ ont pas suivie. Cette différence est-elle substantielle 

d’un point de vue économique ? 

iii. La variable unem78 indique si un homme est au chdmage en 1978 (ou pas). Quelle est la pro- 

portion d’hommes qui ont suivi la formation professionnelle et qui sont au chOmage ? Qu’en est-il pour les 

hommes qui n’ont pas bénéficié de cette formation ? Commentez la différence. 

iv. A partir de vos réponses aux questions (ii) et (iii), que pensez-vous de |’efficacité du programme 

de formation ? Que peut-on faire pour rendre ces conclusions plus convaincantes ? 

C5. Les données de la base FERTIL2 ont été collectées auprés de femmes vivant au Botswana en 1988. La 

’ variable children fait référence au nombre d’enfants (vivants). La variable electric est une variable binaire 

qui vaut | si le lieu de résidence est raccordé a I’électricité, et O sinon. 

i. Trouvez les plus grandes et les plus petites valeurs de la variable children dans I’ échantillon. Quelle 

est la moyenne de la variable children ? 

ii. Quel est le pourcentage de femmes qui ont |’électricité 4 la maison ? 

iii. Calculez la moyenne de la variable children pour celles qui n’ont pas l’électricité et faites de 

méme pour celles qui en ont. Commentez vos résultats. 

iv. A partir de la question (iii), pouvez-vous conclure que les femmes ont moins d’enfants lorsque 

leur maison est raccordée 4 |’électricité ? Expliquez. 

C6. Utilisez les données de la base COUNTYMURDERS pour répondre a cette question. Utilisez seulement 

l'année 1996. La variable murders donne le nombre de meurtres signalés dans le comté. La variable execs 

correspond au nombre d’exécutions de personnes condamnées a mort qui ont eu lieu dans le comté concerné. 

La plupart des Etats américains appliquent la peine de mort, mais pas tous. 

i. Combien de comtés y a-t-il dans la base de données ? Combien d’entre eux n’ont enregistré aucun 

meurtre ? Quel est le pourcentage de comtés ou il n’y a pas eu d’exécutions ? (Attention, utilisez uniquement 

les données de 1996.) 
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ii. Quel est le plus grand nombre de meurtres enregistrés dans un comté ? Quel est le plus grand 

nombre d’exécutions réalisées dans un comté ? Pourquoi le nombre moyen d’exécutions par comté est-il si 

faible ? 

iii. Calculez le coefficient de corrélation entre les meurtres et les exécutions et décrivez ce que vous 

trouvez. 

iv. Vous devriez avoir calculé une corrélation positive dans la partie (iii). Pensez-vous que plus 

d’exécutions provoquent plus de meurtres ? Comment expliqueriez-vous cette corrélation positive ? 

C7. La base de données ALCOHOL fournit des informations sur un échantillon d’hommes aux Etats-Unis. 

Elle comporte deux variables principales, qui sont la situation d’emploi autodéclarée et l’abus d’alcool, ainsi 

que de nombreuses autres variables. Les variables employ et abuse sont toutes deux des variables binaires 

(ou indicatrices) : elles ne prennent que les valeurs zéro et un. 

i. Quel est le pourcentage d’hommes de |’échantillon qui déclarent avoir abusé de I’alcool ? Quel 

est le taux d’emploi ? 

ii. Considérez le groupe d’-hommes qui ont déclaré avoir abusé de l’alcool. Quel est le taux d’emploi 

pour cette population ? 

iii. Quel est le taux d’emploi du groupe d’hommes qui déclare ne pas avoir abusé de |’alcool ? 

iv. Discutez de la différence entre vos réponses aux parties (ii) et (iii). Cela vous permet-il de conclure 

que l’abus d’alcool est une cause de chémage ? 
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PARTIE 1 

L’ANALYSE DE REGRESSION SUR DONNEES EN COUPE TRANSVERSALE 

La premiére partie de ce livre couvre l’analyse de régression en coupe transversale. Elle s’appuie sur une base 

solide d’algébre, de probabilités et de statistiques. Les annexes A, B et C en offrent une révision complete. 

Le chapitre 2 est consacré a la régression linéaire simple dans laquelle une variable n’est expliquée 

que par une seule autre. Bien que la régression simple ne soit pas couramment utilisée en économétrie 

appliquée, elle constitue un point de départ naturel, l’algébre requise et les interprétations du modéle restant 

relativement élémentaires. 

Les chapitres 3 et 4 portent sur les fondements de la régression multiple dans laquelle plusieurs 

variables peuvent affecter celle que I’on cherche 4 expliquer. La régression multiple est encore aujourd’ hui 

le modéle empirique le plus couramment utilisé. Ces chapitres méritent donc une attention toute particuliere. 

Le chapitre 3 traite de l’algébre utilisée dans le cadre de la méthode des moindres carrés ordinaires (MCO), 

tout en identifiant les conditions sous lesquelles l’estimateur des MCO peut étre sans biais et constituer le 

meilleur estimateur linéaire sans biais. Le chapitre 4 couvre le sujet primordial de l’inférence statistique. 

Le chapitre 5 traite des propriétés asymptotiques des estimateurs des MCO, c’est-a-dire des propriétés 

qui ne concernent que les grands échantillons (théoriquement infinis). Ce chapitre explique les raisons pour 

lesquelles l'utilisation des procédures d’inférence décrites dans le chapitre 4 peut étre justifiée méme lorsque 

les erreurs d’un modéle de régression ne sont pas distribuées selon une loi normale. Le chapitre 6 est consacré 

a des problématiques plus spécifiques de |’ analyse de régression, comme celles liées 4 la forme fonctionnelle, 

a l’échelle de mesure des données, aux prévisions, et a la qualité d’ajustement. Le chapitre 7 explique de 

quelle maniére des informations qualitatives peuvent étre incorporées dans les modéles de régression multiple. 

Le chapitre 8 porte sur les tests et les méthodes de correction liés 4 la présence d’hétéroscédasti- 

cité, c’est-a-dire la présence d’une variance non constante dans le terme d’erreur. Nous montrons que les 

tests basés sur les MCO peuvent étre ajustés et nous présentons également une extension de la méthode des 

MCO, appelée méthode des moindres carrés pondérés, qui tient explicitement compte du probléme lié 4 une 

variance non constante dans le terme d’erreur. Le chapitre 9 approfondit |’ étude de l’important probléme lié 

a la corrélation entre le terme d’erreur et une ou plusieurs variables explicatives. Nous démontrons que la dis- 
ponibilité d’une variable de substitution peut résoudre le probléme lié a l’ omission d’une variable importante 
dans le modeéle. En outre, nous prouvons que les estimateurs des MCO sont biaisés et non convergents en 
présence de certaines formes d’erreur de mesure dans les variables du modéle. Plusieurs problémes liés plus 
spécifiquement aux données sont également abordés, notamment le probléme lié A |’ existence d’ observations 
isolées, voire aberrantes. 
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CHAPITRE 2 

LE MODELE DE REGRESSION LINEAIRE SIMPLE 

Le modéle de régression linéaire simple (RLS) est utilisé pour étudier la relation entre deux variables. Comme 

nous le verrons plus tard, l’utilisation de la régression simple, en tant qu’outil d’ analyse empirique, est limitée. 

Elle reste néanmoins appropriée dans certaines circonstances bien spécifiques. Par ailleurs, apprendre a inter- 

préter la régression simple reste une pratique recommandée avant de se lancer dans |’étude de la régression 

linéaire multiple, ce que nous ferons dans les chapitres suivants. 

2.1 LA DEFINITION DU MODELE 
DE REGRESSION LINEAIRE SIMPLE 

Une grande partie de l’analyse économétrique appliquée débute par |’énoncé des éléments de bases sui- 

vants : y et x sont deux variables et l’objectif est d’« expliquer y en fonction de x » ou encore d’« étudier 

comment y varie en-fonction de x ». Le chapitre 1 contient plusieurs exemples de ce type. Par exemple, y 

est le rendement des cultures de soja et x est la quantité d’engrais ; y est le salaire horaire et x représente 

les années d’études ; ou y est le taux de criminalité au sein d’une communauté donnée et x est le nombre 

de policiers. 

En élaborant un modéle qui cherche a « expliquer y en fonction de x », nous faisons face a trois pro- 

blémes. Tout d’abord, comment peut-on tenir compte de l’influence que d’autres facteurs peuvent avoir sur 

y, sachant qu’il est impossible de caractériser la relation exacte qui existe entre deux variables ? En second 

lieu, quelle relation fonctionnelle entre y et x doit-on privilégier ? En dernier lieu, comment peut-on s’assurer 

que l’effet ceteris paribus de x sur y soit bien mesuré (si tel est l’ objectif souhaité) ? 

Nous pouvons répondre a ces défis en écrivant une équation qui relie y a x. Une équation simple 

est : 

y=B,+Bxt+u. [2.1] 

L’équation (2.1), que l’on suppose étre vérifiée dans la population, définit le modéle de régression 

linéaire simple. I] est également appelé modeéle de régression linéaire a deux variables ou modeéle de régres- 

sion linéaire bivariée car il relie tout Simplement deux variables entre elles, x et y. Donnons maintenant une 
signification a chacun des éléments présents dans |’équation (2.1). [Cela dit en passant, nous n’expliquons 
pas l’origine du terme de « régression » car cela n’a pas d’implication particuliére sur l’utilisation actuelle 
de la régression en économétrie. Voir Stigler (1986) pour un récit historique et divertissant de l’analyse de 
régression. | 

Dans le cadre de I’équation (2.1), les variables y et x sont dénommées de plusieurs maniéres : y est 
appelée variable dépendante, variable expliquée, variable prédite, variable de réponse, variable endo- 
gene, variable résultat ou variable contrdlée ; x est appelée variable explicative, variable indépendante, 
variable prédictive, régresseur, variable stimulus, variable exogéne ou variable de contréle. (Le terme 
« covariable » est parfois utilisé pour x). Les termes « variable indépendante » et « variable dépendante » 
sont sans doute les appellations les plus fréquemment utilisées en économétrie. Gardons également a Il’ esprit 
que le qualificatif « indépendant » ne se rapporte pas a la notion statistique d’indépendance entre variables 
aléatoires (voir l’annexe B). 

Les qualificatifs « expliquée » et « explicative » sont probablement les plus explicites. « Réponse » 
et « contréle » sont utilisés surtout en sciences expérimentales, lorsque la variable x est sous le contréle 
de l’expérimentateur. Bien que les termes de « variable prédite » et de « variable prédictive » apparaissent 
parfois dans les analyses de prévision pure, ils ne seront pas utilisés dans cet ouvrage centré avant tout sur 
les relations de cause 4 effet. La terminologie de base, utilisée dans le cadre de la régression simple, est 
résumée au tableau 2.1. 
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3 Tableau 2.1 Terminologie de base dans le modéle de régression simple 

eee y 
! 

Variable dépendante Variable indépendante 

Variable expliquée Variable explicative 

_Noriable de réponse Variable de contréle 

Variable prédite : Variable prédictive 

Variable endogene Variable exogéne 
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La variable u représente le terme d’erreur ; ce terme traduit les perturbations qui affectent y et pro- 
viennent d’ autres facteurs que x. La régression simple considére en effet que tous les facteurs affectant y, et différents 
de x, sont inobservables. On peut considérer u comme représentant |’ensemble des variables « non observées ». 

L’équation (2.1) dispose également d’une relation fonctionnelle entre y et x bien particuliére. Si les 

autres facteurs compris dans u sont maintenus constants, de telle sorte que la variation de u soit nulle, Au = 0, 

alors x a un effet linéaire sur y : 

Ay = B, Ax si Au = 0. [2.2] 

La variation de y est donc tout simplement égale au produit de B, par la variation de x. Cela signifie 

que B, est le coefficient de la pente dans la relation entre y et x, tous les autres facteurs dans wu étant main- 

tenus constants ; ce coefficient revét une importance toute particuliére en économie appliquée. Le coefficient 

B, représente la constante ; il est parfois dénommé ordonnée a lorigine. Bien qu’il se trouve rarement au 

coeur de l’analyse, le coefficient B, est également utile. 

EXEMPLE 2.1 
Rendement des cultures de soja et engrais 

Imaginez que le rendement des cultures de soja soit déterminé par le modéle suivant : 

yield = B, + B, fertilizer + u. [2.3] 

Le rendement (yield) est symbolisé par y et la quantité d’engrais (fertilizer) est représenté par x. En éco- 

nomie agricole, ce modéle de base peut servir 4 étudier l’effet des engrais sur le rendement des cultures de soja, 

toutes choses étant égales par ailleurs (ceteris paribus). Cet effet est donné par B,. Le terme d’erreur u contient 

des facteurs tels que la qualité de la terre, les précipitations, etc. Le coefficient B, mesure l’effet des engrais sur 

le rendement, les autres facteurs étant maintenus constants : Ayield = B, Afertilizer. 

EXEMPLE 2.2 

Salaire horaire et niveau d’ instruction 

En tenant compte des facteurs non observés, le modéle le plus élémentaire qui puisse expliquer le salaire horaire 

d’un individu (wage) par son niveau d’ études (educ) peut s’écrire de la maniere suivante : 

wage = B,+ B, educ + u [2.4] 

Si wage est calculé en dollars par heure et educ indique les années d’ études, alors B, mesure l’effet sur le 

salaire horaire d’une année supplémentaire d’ instruction, toutes choses étant égales par ailleurs. Les facteurs non 

observés incluent le niveau d’expérience de |’individu sur le marché du travail, ses facultés innées, son ancien- 

neté auprés de l’employeur actuel, son éthique au travail, et bien d’ autres choses. 
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Dans |’équation (2.1), l’effet d’une variation d’une unité de x sur y est identique quelle que soit la 

valeur initiale de x. Dans bon nombre d’applications économiques, cette caractéristique n’est pas réaliste. 

Par exemple, dans le cas (2.2) basé sur la relation entre salaire et années d’études, il pourrait étre judicieux 

d’autoriser la présence de rendements d’ échelle croissants. Dans un tel cas de figure, chaque année d’ études 

supplémentaire a un effet croissant sur les salaires. Nous apprendrons 4 modéliser un tel effet dans la 

section 2.4. 

La question la plus difficile a traiter est de savoir si le modéle (2.1) nous permet vraiment de tirer 

des conclusions valides quant a l’effet ceteris paribus de x sur y. Dans I’ équation (2.2), B, mesure l’effet de x 

sur y en supposant que tous les autres facteurs (inclus dans le terme u) soient fixes. Peut-on des lors conclure 

que la question du lien de causalité est résolue ? Malheureusement, non. Nous devons encore déterminer s’il 

est possible de bien appréhender I’effet ceteris paribus de x sur y en supposant fixes tous les autres facteurs 

que nous ignorons dans le modele (2.1) par ailleurs. 

Dans la séction 2.5, nous montrerons qu’il est possible d’obtenir, a partir d’un échantillon aléatoire 

de données, des estimateurs fiables de B, et B, 4 condition de poser une hypothése portant sur la maniere dont 

le terme non observé u est relié a la variable explicative x. Sans cette hypothése, il est impossible d’estimer 

l’effet ceteris paribus, B.. Etant donné que u et x sont des variables aléatoires, nous avons besoin d’un concept 

fondé sur la probabilité. 

Avant d’énoncer cette hypothése fondamentale sur lien entre x et u, nous pouvons poser une hypo- 

thése sur uv. Pour autant que le coefficient 8, soit inclus dans |’équation, nous pouvons sans probléme poser 

que la valeur moyenne de u dans la population est égale a zéro. Sur le plan mathématique, nous supposons 

que son espérance est nulle : 

E(u) = 0. [2.5] 

L’hypothése (2.5) ne donne aucune information sur la nature de la relation entre u et x. Elle 

porte uniquement sur la distribution des facteurs non observés dans la population. Sur base des exemples 

précédents, nous pouvons voir que I’hypothése (2.5) n’est pas trés restrictive. Dans l’exemple 2.1, nous 
ne perdons rien en supposant que les facteurs non observés qui affectent le rendement du soja, tels que 
la qualité de la terre, ont une moyenne égale 4 zéro dans la population de toutes les parcelles culti- 
vées. La méme chose est vraie des facteurs non observés dans l’exemple 2.2. Sans perte de généralité, 
nous pouvons en effet supposer que la capacité de toutes les personnes dans la population est nulle en 
moyenne. Si vous n’étes toujours pas convaincu, vous devriez résoudre l’exercice 2 pour constater que 
nous pouvons toujours redéfinir le coefficient d’ ordonnée a I’ origine de I’ équation (2.1) afin de respecter 
Vhypothése (2.5). 

Nous passons maintenant a l’hypothése cruciale portant sur la maniére dont le terme u et la variable 
x sont liés. Une mesure naturelle de l’association entre les deux variables aléatoires est le coefficient de 
corrélation (voir l’annexe B pour la définition et les propriétés du coefficient de corrélation). Si u et x ne 
sont pas corrélés, alors ils ne sont pas liés sur le plan linéaire. Cette absence de corrélation linéaire traduit 
la notion d’indépendance entre u et x dans I’ équation (2.1) mais elle ne le fait qu’en partie car la corrélation 
ne mesure que le degré de dépendance linéaire entre u et x. En ce sens, la corrélation est problématique 
puisqu’il est possible que uw ne soit pas corrélé avec x tout en I’étant avec des fonctions non linéaires de 
x, comme x’ (voir la section B.4 pour poursuivre la discussion). Cette situation n’est pas acceptable dans 
la plupart des cas car elle fausse l’interprétation du modéle et rend la dérivation des propriétés statistiques 
problématique. Une meilleure fagon d’énoncer I’hypothése impliquerait donc la valeur espérée de u étant 
donné x. 

Nous pouvons définir la distribution conditionnelle de u étant donné x puisque ces deux variables 
sont aléatoires. En particulier, il est possible d’ obtenir la valeur espérée (ou la moyenne) de u pour chaque 
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tranche de la population décrite par la valeur de x, quelle que soit cette derniére. Le point crucial est que la 
valeur moyenne de u ne dépend pas de la valeur de x. Nous pouvons écrire cette hypothése comme 

E(ulx) = E(u). [2.6] 

L’équation (2.6) indique que non seulement la valeur moyenne des variables non observées est la 
méme pour toutes les tranches de la population, tranches déterminées par la valeur de x, mais aussi que la 
moyenne commune 4 ces tranches est nécessairement égale A la moyenne de u sur l’ensemble de la popu- 
lation. Lorsque l’hypothése (2.6) est vérifiée, on dit que Vespérance de u est indépendante de x. (Bien 
évidemment, cette indépendance de |’espérance résulte de l’indépendance totale entre u et x, une hypothése 
souvent utilisée en probabilités et statistiques.) Lorsque nous combinons cette indépendance de l’ espérance 
a l’hypothése (2.5), nous obtenons l’hypothése que l’espérance conditionnelle est égale a zéro, E(ulx) = 0. 
Il est essentiel de se rappeler que I’équation (2.6) est l’hypothése qui définit l’effet ceteris paribus. Quant a 
Vhypothése (2.5), elle définit essentiellement la constante, Be 

Voyons ce que l’équation (2.6) implique dans |’exemple portant sur le salaire. Pour simplifier la dis- 

cussion, supposons que u représente |’ aptitude innée d’une personne, facteur qui ne peut pas étre directement 

observe. L’hypothése (2.6) exige que le niveau moyen de I’ aptitude innée soit le méme, quel que soit le nombre 

d’années d’études. Par exemple, si E(aptl8) désigne |’aptitude innée moyenne du groupe de personnes qui 

ont suivi un enseignement pendant huit ans, et que E(ap?l16) indique |’ aptitude innée moyenne des personnes 

qui ont suivi un enseignement pendant seize ans, alors (2.6) implique que les deux moyennes doivent étre les 

mémes. En réalité, le niveau moyen d’ aptitude innée doit étre le méme pour tous les niveaux d’enseignement. 

Si, par exemple, nous pensons que |’ aptitude innée en moyenne augmente avec les années d’ études, alors (2.6) 

est violée. (Ce sera le cas si, en moyenne, les personnes ayant une plus grande aptitude innée choisissent de 

s’instruire davantage.) Comme nous ne pouvons pas observer I’ aptitude innée d’une personne, nous n’avons 

aucun moyen de savoir si elle est en moyenne effectivement la méme pour tous les niveaux d’enseignement. 

C’est une question qu’il faut néanmoins se poser avant de recourir a une analyse de régression simple. 

Dans |’exemple portant sur les engrais, (2.6) est vérifiée si les montants d’engrais sont choisis indé- 

pendamment des autres caractéristiques de la parcelle de terrain. Si tel est le cas, la qualité moyenne des 

terres ne dépendra pas de la quantité d’engrais. Toutefois, si plus (ou moins) d’engrais est répandu sur les 

parcelles dont la qualité de la terre est meilleure, alors la valeur attendue de u change avec le niveau d’engrais 

’ et (2.6) n’est pas respectée. 

Pour aller plus loin 2.1 

Imaginons que la note finale recue 4 un examen, score, dépende 4 la fois de la proportion de cours qui ont été sui- 

vis par les étudiants (attend) et de plusieurs facteurs non observés qui influencent la performance des étudiants 

a l’examen (comme |’ aptitude innée de |’ étudiant). Dans ce cas, 

score = B, + B, attend + u. [2.7] 

Dans quelles circonstances |’ équation (2.6) est vérifiée ? 

L’hypothése de nullité de l’espérance conditionnelle offre une autre interprétation a B,, qui se révéle 

souvent utile. En considérant la valeur attendue de (2.1), conditionnelle a x, et en utilisant E(ulx) = 0, on obtient 

E(x) = B, + Bx. [2.8] 

L’équation (2.8) correspond a la fonction de régression de la population (FRP), E(ylx), qui est une 

fonction linéaire de x. La linéarité implique qu’une augmentation d’une unité de x induit une variation de la 

valeur attendue de y égale a B,. Pour chaque valeur de x, la distribution de y est centrée sur E(ylx), comme 

représenté sur la figure 2.1. 
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E(y|x) = By + Bx 

x, X5 X3 
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: Figure 2.1 F(y|x) en fant que fonction linéaire de x. 

Il est important de comprendre que |’ équation (2.8) porte sur la valeur moyenne de y et sur sa variation 

en fonction de x ; elle ne dit pas que y est égale 4 8, + B.x pour tous les éléments de la population. Par exemple, 

supposons que x soit la moyenne générale obtenue aux examens 4 la sortie du lycée (soit a la fin du secon- 

daire supérieur). Aux Etats-Unis, cette moyenne correspond au « high school Grade Point Average » (hsGPA). 

Supposons également que y représente la moyenne générale obtenue aux examens de la licence universitaire (soit 

4 la fin des trois premiéres années d’étude a l’université). Aux Etats-Unis, cette moyenne correspond au « col- 

lege Grade Point Average » (colGPA). Imaginons que nous connaissons la FRP, soit E(colGPA|hsGPA) = 1,5 

+ 0,5 hsGPA. [Bien sir, dans la réalité, nous ne connaissons jamais la constante et la pente de la FRP, mais il 

est utile pour le moment de prétendre que nous le pouvons afin de mieux comprendre la nature de 1’équation 

(2.8).] Cette FRP nous donne la note générale que les étudiants peuvent espérer en moyenne A la sortie de leur 

licence, étant donné leur note générale a la sortie du secondaire supérieur. Supposons que hsGPA = 3,6. Dans 
ce cas, la moyenne de colGPA pour tous les étudiants qui sont sortis du lycée avec une note de 3,6, sera égale 
a 1,5 + 0,5(3,6) = 3,3. Nous n’affirmons certainement pas que chaque étudiant pour lequel hsGPA = 3,6 aura 
une note égale a 3,3 a la fin de la licence, ce qui serait évidemment faux. La FRP nous donne une relation 
entre le niveau moyen de y pour différents niveaux de x. Certains étudiants qui ont obtenu hsGPA = 3,6 auront 
colGPA > 3,3 alors que d’autres auront colGPA < 3,3. Le fait que la note obtenue 8 la fin de leur licence par ces 
Ctudiants soit supérieure ou inférieure 4 3,3 va dépendre de facteurs non observés, compris dans u, qui varient 
au sein de cette tranche donnée de la population d’étudiants pour lesquels hsGPA = 3,6. 

Etant donné I’hypothése selon laquelle l’espérance conditionnelle du terme d’erreur est égale A zéro, 
soit E(ulx) = 0, il se révéle instructif de décomposer l’équation (2.1) en deux parties. La premiére partie, 
B,+ B,x, représente E(ylx) et caractérise la partie systématique de y, c’est-d-dire la partie de y qui est expliquée 
par x. La seconde partie, u, représente la partie spécifique, c’ est-a-dire la partie de y qui n’est pas expliquée 
par x. Au chapitre 3, lorsque nous introduirons plusieurs variables explicatives, nous serons amenés a évaluer 
l’importance relative des parties systématique et spécifique. 
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Dans la section suivante, nous allons utiliser les hypothéses (2.5) et (2.6) pour justifier l’uti- 
lisation des estimateurs B, et B, étant donné un échantillon aléatoire de données. L’hypotheése selon 
laquelle l’erreur conditionnelle est nulle en moyenne joue un role crucial dans analyse statistique de 
la section 2.6. 

2.2 LA DERIVATION DES ESTIMATEURS 
DES MOINDRES CARRES ORDINAIRES 

Apres avoir introduit les éléments fondamentaux du modéle de régression linéaire simple, nous allons chercher 

a estimer les paramétres f, et B, de I’équation (2.1). Pour cela, nous avons besoin d’un échantillon issu de la 

population. Soit un échantillon aléatoire de taille n issu de la population, tel que {(x,, y) : i= 1, ..., n}. Sur 

base de |’équation (2.1), nous pouvons écrire que 

y,=B,+ B.x,+4, [2.9] 

pour chaque 7. Dans ce cas, u, est le terme d’erreur correspondant a |’ observation 7 puisqu’il contient tous les 

facteurs non observés qui affectent y.. 

Par exemple, y, et x, pourraient respectivement correspondre a |’épargne et au revenu de la famille 

i pour une année donnée. Si nous rassemblons ces informations pour 15 familles, n = 15. Sur la figure 2.2, 

sont représentés le graphique en nuage de points et la FRP (nécessairement imaginaire) de |’épargne sur le 

revenu qui lui correspond. 

savings 

E(savingslincome = B, + B,income 

income 
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Figure 2.2 Diagramme de dispersion de I’épargne (savings) et du revenu (income) pour 15 familles, et fonction de régression de la population 

Efsaving |income) = B, + B income. 

Nous devons maintenant décider de l’utilisation que nous allons faire de ces données pour obtenir 

des estimations de la constante et de la pente de cette FRP. 

Il existe plusieurs maniéres de justifier le recours 4 la procédure d’estimation qui suit. Nous allons 

utiliser ’hypothése (2.5) et une implication importante de l’hypothése (2.6) : le terme d’erreur wu n’est pas 
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corrélé avec x dans la population. Par conséquent, nous constatons que la valeur espérée de u est égale a zéro 

et que la covariance entre x et u est aussi égale a zéro : 

E(u) = 0 [2.10] 

et 

Covi EGui) =O: [2.11] 

ou la premiére égalité dans (2.11) est déduite de (2.10). (Voir la section B.4 pour la définition et les propriétés 

de la covariance.) Sur base des variables observables x et y et des paramétres inconnus f, et B,, les €quations 

(2.10) et (2.11) s’écrivent 

E(y - B, - B,x) = 0 [2.12] 
et 

E[x(y Pe B, _ B, x)] = 0, [2.13] 

respectivement. Les équations (2.12) et (2.13) impliquent donc deux restrictions concernant la distribution 

de probabilité jointe de (x, y) dans la population. Comme il y a deux paramétres inconnus a estimer, nous 

espérons que les équations (2.12) et (2.13) peuvent étre utilisées pour obtenir des estimateurs fiables de f, 

et B,. En réalité, c’est le cas. Pour y parvenir, nous devons trouver les estimations, B, et B,. qui permettent 

de résoudre les équations (2.12) et (2.13), ce qui requiert l'utilisation d’un échantillon de données. Sur base 

de cet échantillon, on obtient 

OG a By = B,x;) =0 [2.14] 
i=l 

et 

ep weAG = Bo ~ B,x;) = 0 [2.15] 
Hell 

Il s’agit d’une application de la méthode des moments dans le cadre de l’estimation de paramétres. 

(Voir la section C.4 pour une discussion portant sur les différentes approches d’estimation.) Ces deux équa- 

tions peuvent étre résolues par rapport a B, et B.. 

En utilisant les propriétés de base de l’opérateur de sommation décrites dans l’annexe A, |’ équation 
(2.14) devient 

A A 

y =By + Bix [2.16] 
n 

.— =| >2 : “5 2 . = ouy=n ) y, est la moyenne de I’échantillon de y, et de maniére équivalente pour X. Cette équation nous 
i=l 

permet d’écrire By en fonction de f,, y et x : 

Par conséquent, dés que nous obtenons |’estimation de la pente Be le calcul de By est direct, étant 
donné x et y. 

En laissant tomber n™! dans (2.15) (puisque cela ne change rien a la solution) et en insérant (2.17) 
dans (2.15), on obtient 

Des ly -O — B,z) ~ Bx] = 0, 

i=] 
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qui, aprés réarrangement des termes, donne 

“) 

En utilisant les propriétés élémentaires de l’opérateur de sommation [voir (A.7) et (A.8)] 

4G. —) = Se = cay et ae -—y)= Se cs XY; a: 
i=l i=l a i=l 

Par conséquent, a condition que 

Gana 0 [2.18] 
i=] 

estimation de la pente nous est donnée par 

— [2.19] 

L’équation (2.19) indique que l’estimation de la pente est égale 4 la covariance entre x, et y, divisée 

par la variance de x,, toutes deux calculées sur base de |’échantillon. En utilisant un peu d’algébre, nous 

pouvons également écrire que : 

corres 
- xy A xy G, > 

ot P,, est le coefficient de corrélation entre x, et y, au sein de |’échantillon et 6, G, désignent les écarts-types 

de l’échantillon. (Voir annexe C pour les définitions de la corrélation et de |’écart-type. Le fait de diviser le 

numérateur et le dénominateur par n — | ne change rien.). Une implication immédiate de (2.19) est que Si x, ety, 

sont positivement corrélées dans |’ échantillon, B, est positif ; si x, et y, sont négativement corrélées, B, est négatif. 

Sans surprise, la formule de B, est l’équivalent d’échantillonnage de la relation qui existe dans la 

population : 

B= Py | 1 = Pry * om > 

dans laquelle toutes les quantités sont définies pour la population entiére. Le fait que 8, est une simple mesure 

de p,, affectée d’un facteur d’échelle souligne une limite importante de la régression linéaire simple lorsqu’il 

est impossible d’obtenir des données expérimentales : une régression simple est, en réalité, une analyse de 

corrélation entre deux variables et il faut étre prudent lorsqu’il s’agit d’en déduire un lien de causalité. 

Bien que la méthode utilisée pour obtenir (2.17) et (2.19) repose sur (2.6), la seule contrainte pour 

obtenir les estimations de f, et B, a partir d’un échantillon donné est (2.18). Cette contrainte n’en est pas 

vraiment une : (2.18) est vérifiée si les observations x, dans |’échantillon ne sont pas toutes égales a la méme 

valeur. Si (2.18) est violée, soit nous avons été particuliérement malchanceux lors de la constitution de 

’échantillon, soit nous avons choisi d’aborder un probléme dénué de tout intérét (puisque la variation de x 

serait nulle au sein de la population). Par exemple, si y = salary et x = educ, (2.18) n’est violée que dans le 

cas oul chaque personne recoit le méme niveau d’instruction (par exemple, dans le cas ou chaque personne 

réussit sa douziéme année d’études et ne les poursuit pas ; voir la figure 2.3). Il suffit qu’une seule personne 
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n’ait pas le méme nombre d’années d’instruction pour que (2.18) soit vérifiée et que l’on puisse obtenir les 

estimations de f, et B,. 

wage 

eoeoeee 

ne 

(0) 12 educ 

© Cengage Learning, 2013 

: Figure 2.3 Diagramme de dispersion du salaire et du niveau d‘instruction lorsque educ, = 12 pour tout i. 

Les estimations obtenues a partir de (2.17) et (2.19) sont appelées les estimations des moindres 

carrés ordinaires (MCO) de B, et B,. Pour mieux comprendre cette appellation, définissons, pour tout Bp et 

B,, une valeur ajustée de y lorsque x = x,. Nous obtenons 

5, = By + Bx. [2.20] 

I] s’agit de notre estimation de y lorsque x = x, pour des estimations données de la constante et de la 

pente. I] existe une valeur ajustée pour chaque observation dans |’échantillon. Le résidu pour cette observa- 

tion i est égal a la différence entre la valeur observée de y, dans |’échantillon et sa valeur ajustée : 

=> = Deets AG [2.21] 

De nouveau, il existe n résidus, un résidu pour chaque observation. [Les résidus ne sont pas identiques 
aux erreurs de |’équation (2.9), une différence sur laquelle nous reviendrons dans la section 2.5.] Les valeurs 
ajustées et les résidus sont indiqués sur la figure 2.4. 

Supposons maintenant que nous devons choisir B) et B, de maniére 4 minimiser la somme des carrés 
des résidus (SCR), 

Dake. ie Besbixw? [2.22] 
i=l i=1 

Dans l’annexe 2A, il est démontré que les conditions nécessaires a la minimisation de (2.22) par 
rapport a (Bos B) sont exactement données par les équations (2.14) et (2.15), sans n-!. Les équations (2.14) 
et (2.15) sont souvent appelées les conditions de premier ordre relatives aux estimations des MCO, un 
terme qui provient des techniques d’ optimisation et du calcul différentiel (voir l’annexe A). Sur base de nos 
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calculs précédents, nous savons que les solutions aux conditions de premier ordre des MCO sont données 
par (2.17) et (2.19). Le terme de « moindres carrés ordinaires » vient du fait que ces estimations de B et B 
minimisent la somme des carrés des résidus. ‘ 

x 
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: Figure 2.4 Valeurs ajustées et résidus. 

A ce stade, il est naturel de se demander si une autre fonction que celle de la somme des carrés 

des résidus n’aurait pas pu étre utilisée comme, par exemple, celle de la somme des valeurs absolues des 

résidus. En réalité, minimiser la somme des valeurs absolues des résidus est parfois trés utile, comme nous 

le verrons dans la section 9.4. Cette fonction a néanmoins quelques inconvénients. Tout d’abord, il est 

impossible d’obtenir la formule des estimateurs ; |’alternative consiste a estimer les paramétres sur base de 

‘l’échantillon en utilisant des procédures d’ optimisation numérique. II en résulte que la théorie statistique des 

estimateurs qui minimisent la somme des résidus en valeur absolue est tres compliquée. Minimiser d’ autres 

fonctions des résidus, comme la somme des résidus élevés a la puissance quatre, par exemple, rencontre 

les mémes inconvénients. (Nous ne devrions pas non plus chercher a minimiser la somme des résidus tels 

quels, étant donné que les résidus de grande ampleur mais de signes opposés pourraient se compenser.) Par 

contre, la méthode des MCO nous permet de dériver assez facilement les propriétés d’absence de biais et 

de convergence, parmi d’autres. En outre, comme le montre la section 2.5 et comme le sous-tendent les 

équations (2.13) et (2.14), la méthode des MCO est particuliérement adaptée pour estimer les parametres 

de la FRP (2.8). 

Dés que les estimations de la constante et de la pente sont calculées, nous obtenons la droite de 

régression des MCO : 

j= A+ Bix (2.23 
ou Bo et B, sont calculés a l’aide des équations (2.17) et (2.19). La notation J, se lisant « y chapeau », 

indique que les valeurs obtenues 4 partir de |’équation (2.23) sont des estimations. La constante, Bo, est la 

valeur estimée de y lorsque x = 0. Dans certains cas, fixer x = 0 n’a aucun sens et 8, n’est alors, en soi, pas 

trés intéressant. Si (2.23) est utilisée pour calculer les valeurs estimées de y pour différentes valeurs de x, 

nous devons néanmoins tenir compte de la constante. L’équation (2.23) désigne également la fonction de 
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régression de l’échantillon (FRE) car il s’agit de la version estimée de la FRP, soit E(ylx) = 8, + B, reg 

est important de se souvenir que la FRP est unique mais inconnue. Vu que la FRE est obtenue 4 partir d’un 

échantillon particulier de données, un autre échantillon générera une pente et une constante différentes dans 

’ équation (2.23). 

Dans la plupart des cas, l’estimation de la pente, qui est égale a 

B, = Ad / Ax, [2.24] 

est le point d’intérét central de la droite de régression des MCO. Elle nous informe sur la variation de f suite 

A une variation d’une unité de x. De maniére équivalente, 

Ay.= BAX, [2.25] 

si bien que nous pouvons calculer la variation de y pour n’importe quelle variation de x, positive ou négative. 

Nous allons maintenant introduire plusieurs exemples de régression simple, basés sur des données 

réelles. En d’autres termes, nous allons calculer la constante et la pente de la droite de régression a l’aide des 

équations (2.17) et (2.19). Comme ces exemples reposent sur |’utilisation de nombreuses données, les calculs 

ont été réalisés a l’aide d’un logiciel économétrique. A ce stade, gardez a l’esprit que vous ne devez pas tirer 

de conclusions trop hatives de ces régressions simples concernant la relation causale qui existerait entre y 

et x. Nous n’avons encore rien dit des propriétés statistiques des MCO. Nous le ferons dans la section 2.5 

aprés avoir posé plusieurs hypothéses sur le modeéle de régression linéaire simple décrit par |’ équation (2.1). 

EXEMPLE 2.3 
Salaire des PDG et rendement des capitaux propres 

Soit y le salaire annuel (salary) en milliers de dollars américains (USD) pour une population de Présidents- 

Directeurs Généraux (PDG). Par conséquent, y = 856,3 représente un salaire annuel de 856 300 USD et 

y = | 452,6 représente un salaire annuel de 1 452 600. Soit x, le rendement moyen des capitaux propres (roe) 

réalisé par l’entreprise du PDG sur les trois derniéres années. (Le rendement des capitaux propres est égal au 

bénéfice net divisé par les fonds propres ordinaires ; il est exprimé en pourcentage.) Par exemple, si roe = 10, 

le rendement moyen des capitaux propres = 10 %. 

Dans le but d’étudier la relation entre la performance d’une entreprise et la rémunération de son PDG, 
nous proposons le modeéle élémentaire suivant : 

salary = B, + B, roe + u. 

Le parametre de la pente J, mesure la variation du salaire annuel (en milliers de USD) lorsque le rende- 
ment sur fonds propres augmente d’un point de pourcentage (Aroe = 1). (Notez que si le rendement sur fonds 
propres passe de 4 % 45 %, la variation est a la fois égale 4 un point de pourcentage et A 25 pourcents.) Etant 
donné qu’un roe plus élevé est considéré comme étant bénéfique pour l’entreprise, on s’attend a B, > 0. 

La base de données CEOSALI contient ces informations pour 209 PDG au cours de l’année 1990 : ces 
données proviennent du magazine Business Week publié le 6 mai 1991. Dans cet échantillon, le salaire annuel 
moyen est de 1 281 120 USD ; le moins élevé est égal 4 223 000 USD et le plus élevé 4 14 822 000 USD. Entre 
1988 et 1990, le rendement moyen des capitaux propres est 17,18 % ; le moins élevé est égal a 0,5 % et le plus 
élevé a 56,3 %. 

Sur base de cet échantillon de données, la droite de régression de salary sur le roe, estimée par les MCO, est 

salary = 963,191 + 18,501 roe 
n = 209, [2.26] 
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dans laquelle les estimations de la constante et de la pente sont arrondies a trois chiffres aprés la virgule ; nous 
utilisons le « salary chapeau » pour indiquer qu’ il s’agit d’une équation obtenue aprés estimation. Quelle inter- 
prétation pouvons-nous donner & cette équation ? Tout d’abord, si le rendement moyen des capitaux propres 
est nul, soit roe = 0, le salaire estimé est égal a la valeur de la constante, soit 963 191 USD (puisque salary 
est mesuré en milliers de dollars américains). Ensuite, nous pouvons exprimer la variation estimée de salary 

en fonction de la variation de roe : Asalary = 18,501 (Aroe). Si le rendement moyen des capitaux propres 
augmente dun point de pourcentage, soit Aroe = 1, nous estimons une variation de salary égale 4 18,501, soit 
18 501 USD. Etant donné que (2.26) correspond a une équation linéaire, 18 501 USD représente la variation 
estimée du salaire quel que soit son niveau initial. 

En nous servant de (2.26), nous pouvons aisément compater les salaires estimés pour différentes valeurs 

du roe. Si nous supposons que roe = 30, salary = 963,191 + 18,501 (30) = 1 518,221, soit juste au-dessus de 

1,5 million de dollars américains. Cela ne signifie pas pour autant qu’un PDG en particulier, dont |’ entreprise 

affiche un roe = 30, gagnera exactement | 518 221 USD. Bien d’autres facteurs influencent le salaire. II s’agit 

juste de notre estimation basée sur la droite de régression linéaire simple des MCO donnée par (2.26). Cette 

droite, qui correspond 4 la FRE, est indiquée sur la figure 2.5, a cété de la FRP, soit E (salarylroe). Notez bien 

que nous ne sommes jamais capables d’ observer la FRP dans la réalité ; la FRP est indiquée sur la figure dans 

le seul but pédagogique de rappeler que la FRE ne lui correspond pas nécessairement (et presque jamais, d’ail- 

leurs). Nous ne sommes de toute maniére pas capables de mesurer la distance qui sépare ces deux fonctions. Un 

autre échantillon de données donnera également une autre droite de régression, donc une autre FRE, qui pourra 

étre plus ou moins proche de la FRP. 

salary 

= 

salary = 963.191 + 18.501 roe 

E(salarylroe) = B, + B,roe 

963.191 

roe 
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| Figure 2.5 Droite de régression des MCO, salary = 963,191 + 18,501 roe, et fonction (inconnue) de régression de
 la population. 
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EXEMPLE 2.4 

Salaire horaire et niveau d’instruction 

Soit y = wage, correspondant au salaire horaire, mesure en USD, pour une population de personnes actives 

en 1976. Si wage = 6,75, cela signifie qu’une personne gagne un salaire horaire de 6,75 USD. Soit x = educ, 

correspondant au nombre d’années d’études. Par exemple, educ = 12 indique que la personne a terminé 

ses études secondaires (et n’est pas allée plus loin). Le salaire horaire moyen dans |’échantillon est égal a 

5,90 USD. Cela équivaut 4 19,06 USD en 2003, en corrigeant pour I’inflation grace a I’Indice des Prix a la 

Consommation. 

La base de données WAGEI contient des informations pour 526 personnes (n = 526). La droite de régres- 

sion linéaire simple (ou FRE) du salaire sur les années d’ études, obtenue par les MCO, est : 

wage = —0,90 + 0,54 educ 

n= 526. [2.27] 

Nous devons interpréter ces résultats avec prudence. Une valeur de — 0,90 pour la constante signifie 

littéralement que le salaire horaire estimé d’une personne n’ayant jamais été scolarisée est de — 90 centimes de 

dollars américains par heure de travail. Bien entendu, cela n’a pas de sens. Il s’avére que seules 18 personnes 

sur 526 ont été scolarisées pendant moins de huit années dans |’ échantillon. Par conséquent, il n’est pas étonnant 

qu’a ce faible niveau d’ instruction, la droite de régression donne des estimations médiocres. Pour une personne 

dont les années d’études sont égales a huit, le salaire estimé est wage = — 0,90 + 0,54 (8) = 3,42, soit 3,42 USD 

par heure de travail (en 1976). 

Pour aller plus loin 2.2 

Lorsque educ = 8, le salaire horaire estimé a partir de (2.27) est égal 4 3,42 USD en 1976. Que vaudrait ce salaire 

horaire en 2003 ? (Astuce : il y a suffisamment d’information disponible dans l’exemple 2.4 pour répondre a 

cette question). 

L’estimation de la pente dans (2.27) implique qu’une année d’études supplémentaire permet d’aug- 
menter le salaire de 54 centimes par heure de travail. Par conséquent, quatre années d’ études supplémentaires 
conduisent 4 une augmentation estimée du salaire horaire de 4 (0,54) = 2,16, soit 2,16 USD. Il s’agit de 
variations relativement importantes. En raison de la linéarité de (2.27), toute année d’études supplémentaire 
augmente le salaire horaire du méme montant, quel que soit le niveau initial d’instruction. Dans la sec- 
tion 2.4, nous introduirons plusieurs méthodes qui permettent de tenir compte d’éventuels effets marginaux 
non constants de x sur y. 

EXEMPLE 2.5 
Résultats du scrutin et dépenses électorales 

Le fichier VOTE] contient des données sur les dépenses de campagne électorale et les résultats du scrutin pour 
173 joutes électorales lors des élections 4 la Chambre des représentants des Etats-Unis en 1988. Il y a deux 
candidats dans la course, A et B. Soit voteA, le pourcentage des votes que le candidat A recoit, et shareA, le 
pourcentage du total des dépenses électorales dont le candidat A est responsable. D’ autres facteurs que shared 
influencent le résultat électoral (dont la qualité des candidats et éventuellement le montant total en USD dépen- 
sés par les deux candidats). En gardant cela 41’ esprit, nous pouvons néanmoins estimer une droite de régression 
linéaire des MCO pour déterminer si une dépense électorale plus importante que le concurrent implique un 
pourcentage de votes plus élevé. 
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Basée sur ces 173 observations, la FRE est 

voteA = 26,81 + 0,464 shareA 

m= 173: [2.28] 

Si la part du candidat A dans les dépenses électorales totales augmente d’un point de pourcentage, le 
candidat A captera un peu moins d’un demi-point de pourcentage en plus du total des votes (soit 0,464 %). Bien 
qu’il soit difficile de savoir s’il s’agit réellement d’un effet causal, cette estimation ne semble pas farfelue. Si 
shareA = 50, voteA est estimé a environ 50 %, soit la moitié des votes. 

Dans certains cas, l’analyse de régression n’est pas utilisée pour déterminer la causalité entre deux 
variables mais simplement pour étudier la nature positive ou négative de leur relation, comme pourrait le 
dévoiler une analyse de corrélation classique. Une illustration en est donnée dans I’exercice sur ordinateur C3. 
Cet exercice est basé sur les données de Biddle et Hamermesh (1990) qui analysent les heures de sommeil 
et de travail dans le but de savoir s’il existe un effet de substitution entre les deux. 

Pour aller plus loin 2.3 

Dans l’exemple 2.5, quelle est l’estimation du pourcentage de vote que le candidate A capte si shareA = 60 (ce 

qui signifie 60 % des dépenses électorales) ? La réponse est-elle cohérente ? 

Remarque sur la terminologie 
Dans la plupart des cas, nous reporterons les estimations obtenues par les MCO en indiquant les FRE telles 

que (2.26), (2.27) ou (2.28). Par souci de concision, il est parfois utile de ne pas reporter les résultats de la 

droite de régression des MCO. Dans ce cas, nous préciserons que |’équation (2.23) est estimée en écrivant 

que nous effectuons une régression de 

y sur x, [2.29] 

ou, tout simplement, que nous régressons y sur x. L’ordre respectif de y et x dans (2.29) indique que la 

-premiére variable est la variable dépendante et que la seconde correspond a la variable indépendante. Nous 

devons naturellement toujours régresser la variable dépendante sur la variable indépendante. Lorsqu’il s’agit 

d’analyser des relations entre des variables bien spécifiques, nous remplagons y et x par leur nom respectif. 

Par exemple, nous régressons salary sur roe pour obtenir (2.26) et nous régressons voteA sur shareA pour 

obtenir (2.28). 

Lorsque cette terminologie est utilisée, l’objectif est d’estimer a la fois la constante Bo et la pente 

i: Ce sera le cas dans |’écrasante majorité des applications dans ce livre. Dans quelques circonstances bien 

spécifiques, nous chercherons a estimer la relation entre y et x en supposant que la constante est égale a zéro 

(de telle sorte que si x = 0, § = 0) ; nous aborderons briévement ce cas spécifique dans la section 2.0. Sans 

indication contraire, nous cherchons toujours a estimer la constante et la pente de la droite de régression. 

2.3 LES PROPRIETES DES MCO EN ECHANTILLON 

Dans la section précédente, nous avons utilisé quelques notions d’algebre pour dériver les formules de la 

constante et de la pente, 4 partir desquelles nous obtenons les estimations. Dans cette section, nous etudions 

d’autres propriétés algébriques de la FRE. Pour le moment, la meilieure chose a faire est de considérer que 

ces propriétés s’appliquent, par construction, a n’importe quel échantillon particulier de données. Le travail 
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plus ardu, qui consistera 4 étudier les propriétés statistiques des MCO (en se basant sur |’ensemble de tous 

les échantillons aléatoires de données), sera réalisé a la section 2.5. 

Plusieurs propriétés algébriques que nous allons dériver sembleront triviales. Une bonne compré- 

hension de ces propriétés nous aidera néanmoins 4 comprendre ce qu’il advient des estimations des MCO 

et des tests statistiques lorsque les données sont modifiées, 4 la suite d’un changement des unités de mesure 

des variables x et y par exemple. 

Valeurs ajustées et résidus 

Supposons que les estimations de la constante et de la pente, ibe et B, , soient obtenues 4 partir d’un échantillon 

de données. Etant donné By et By nous pouvons calculer la valeur ajustée ), pour chaque observation i. [Voir 

l’équation (2.20).] Par définition, chaque valeur ajustée y, se trouve sur la droite de régression des MCO. 

Le résidu associé a l’ observation i, soit i, mesure la différence entre |’ observation y, et sa valeur ajustée vs 

comme indiqué a |’équation (2.21). Si a, est positif, la droite des MCO « sous-estime » y, ; si @, est négatif, 

la droite des MCO surestime y,. Le cas idéal pour l’ observation i est lorsque @, = 0. Néanmoins, dans la plu- 

part des cas, tous les résidus ne sont pas nuls. Il n’est d’ailleurs pas nécessaire que toutes les observations 

correspondent a leurs valeurs ajustées et se situent sur la droite des MCO. 

EXEMPLE 2.6 
Salaire des PDG et rendement des capitaux propres 

Dans le tableau 2.2, sont affichées les valeurs des variables indépendante (roe) et dépendante (salary) pour les 

15 premiers PDG de la base de données. Sont également reprises les valeurs ajustées de salaire (salarychap) et 

les résidus qui leur correspondent (uchap). 

Les quatre premiers PDG pergoivent des salaires inférieurs 4 ceux qui sont estimés par la droite de régres- 

sion des MCO (2.26). En d’autres termes, étant donné le roe de leur entreprise, ces PDG gagnent moins que 

ce que nous pourrions justifier sur base de la droite des MCO. Comme la valeur positive de uchap l’indique, le 

cinquiéme PDG de I’échantillon gagne plus que ne le prédit la droite de régression. 

Tableau 2.2 Valeurs ajustées et résidus pour les 15 premiers PDG 

= ie salary salarychap uchap 

4 1 095 1 224,058 SS ilies 

10? 1 001 1 164,854 — 1638542 
: 23,5 1122 | 1 397,969 | -275,9692 

: ag 578 1072348 = 4943484 
23 138 il Sil, eg 1718508 =| 149.4973 
6 20,0 1145 14933215. | eas) 

in | eal 1266611 =| 1886108 
8 16,3 Ce eae 1707606 
y 105 Ea AG igs 79,5462 ‘gy 
10 063 0833 [Eis = 6167726 ion 
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obs | roe salary salarychap uchap 

ue 25,9 567 1 442,372 — 8753721 
i 12 Rg 26,8 . ' 933 1 459,023 — 526,023] 

. 13 148 1 339 1 237,009 101,991] 

¢ 1 22,3 . 937 | 1 375,768 — 438,7678 

siete 56,3 2011 2 004,808 6,191895 
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Propriétés algébriques des statistiques 
dérivées de la méthode des MCO 
I] existe plusieurs propriétés algébriques dont disposent les estimations et autres statistiques dérivées de la 
méthode des MCO. Nous allons identifier les trois propriétés les plus importantes. 

(1) La somme des résidus est égale a zéro. Il en va, par conséquent, de méme pour la moyenne des 

résidus. Sur le plan mathématique, 
n 

da, =0. [2.30] 
i=] 

Cette propriété ne requiert aucune démonstration. Elle découle directement de la condition de pre- 

mier ordre (2.14) des MCO, en notant que a, = y, — By — B,x;. Autrement dit, les estimations By et B, sont 
déterminées de telle sorte que la somme des résidus est égale a zéro (quel que soit |’ échantillon). Cela ne dit 

naturellement rien quant 4 la valeur résiduelle correspondant a chaque observation i. 

(2) La covariance entre les valeurs explicatives et les résidus des MCO est nulle. Cette propriété découle 

de la condition de premier ordre (2.15), dans laquelle on peut faire apparaitre les résidus de la maniére suivante : 

> xf, = 0. [2.31] 
i=! 

Comme la moyenne des résidus est nulle, la partie gauche de (2.31) est proportionnelle @ la cova- 

riance entre x, et i,. 

(3) Le point (x, y) est toujours situé sur la droite de régression des MCO. En d’autres termes, si 

nous considérons |’équation (2.23) et que nous remplagons x par x, la valeur ajustée de y sera égale a y, ce 

que |’équation (2.16) nous démontrait précisément. 

EXEMPLE 2.7 

Salaire horaire et niveau d’ instruction 

Dans la base de données WAGE, le salaire horaire moyen est égal 4 5,90, arrondi 4 deux chiffres aprés la vir- 

gule, et la moyenne du niveau d’instruction est égale 4 12,56. Si nous utilisons educ = 12,56 dans la FRE (2.27), 

nous obtenons wage =~ 0,90 + 0,54(12,56) = 5,8824, ce qui équivaut a 5,9 lorsque le résultat est arrondi 4 un 

chiffre aprés la virgule. Les valeurs ne sont pas exactement identiques car nous avons arrondi les moyennes du 

salaire et du niveau d’instruction, ce que nous avons également fait pour les estimations de la constante et de la 

pente. Si nous avions utilisé les valeurs exactes, nous aurions obtenu des réponses beaucoup plus proches, sans 

que cela ne modifie en rien nos conclusions. 
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Une autre maniére d’interpréter une régression des MCO est de partir de la constatation que la valeur 

observée y, est égale 4 la somme de sa valeur ajustée et de son résidu. Pour chaque i, on obtient 

y,=5, +4, [2.32] 

De la propriété (1), nous savons que la moyenne des résidus est égale a zéro ; dés lors, la moyenne 

des valeurs observées, y,, est égale 4 la moyenne des valeurs ajustées, Y,, soit y = y. En outre, les propriétés (1) 

et (2) peuvent servir a démontrer que la covariance entre j; et a, est égale a zéro. En résumé, nous pouvons 

considérer la régression des MCO comme une maniére de diviser chaque observation y, en deux composantes, 

une valeur ajustée et une valeur résiduelle, ces valeurs n’étant pas corrélées dans |’échantillon. 

Grace a cette décomposition, nous pouvons définir la somme des carrés totaux (SCT), la somme 

des carrés expliqués (SCE) et la somme des carrés des résidus (SCR) de la maniére suivante : 

SCT = )10; - yy, [2.33] 
i=l 

SCE = 1G; - 9’. [2.34] 
i=l 

SCR = a. [2.35] 
i=] 

SCT est une mesure de la variation totale entre les y, de l’échantillon ; autrement dit, SCT mesure le 

degré de dispersion des y, dans l’échantillon. Si nous divisons SCT par n — 1, nous obtenons la variance de 

y dans |’échantillon, comme indiqué dans l’annexe C. De maniére équivalente, SCE mesure la variation au 

sein des Y,, en notant que j = y. Enfin, SCR, que l’on appelle également somme des résidus au carré, mesure 

la variation observée entre les #,. La variation totale de y (SCT) peut donc étre exprimée comme la somme 

de la variation expliquée (SCE) et de la variation résiduelle (SCR), soit 

SCT = SCE + SCR. [2.36] 

Il n’est pas difficile de démontrer (2.36). Cela requiert néanmoins l'utilisation de toutes les propriétés 

de l’opérateur de sommation, qui sont reprises dans l’annexe A. Par un simple artifice mathématique, nous 
pouvons écrire que : 

do; = y)° Si = 3) ar (9; 3 yV 

i=l i=l 

= yin a (y; = yp 

i=0 
n n f “3 4 35'46,-7+>6,-9" 

i=l i=l t=] 

= SCR + 2))4,(5, - y) + SCE. 
i=] 

Par conséquent, (2.36) est vérifiée si nous pouvons montrer que 

n 

Sais, -~y)=0. [2.37] 
i=l 
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Or, nous avons indiqué que la covariance entre les résidus et les valeurs ajustées est nulle et que cette 
covariance est precisément égale a (2.37), divisée par n — 1. L’équation (2.36) est donc validée. 

fl n’y a malheureusement pas de consensus quant a la terminologie 4 employer concernant les trois 
statistiques SCT, SCE, et SCR. Concernant la premieére, il n’y a pas trop de probléme. La somme des car- 
rés totaux (SCT) est également appelée « somme des carrés totale ». Pour les deux suivantes, le risque de 
confusion est plus grand. La somme des carrés expliqués est parfois dénommée « somme des carrés de la 
régression », dont l’abréviation se confond alors avec celle de la somme des carrés des résidus (SCR). Dans 
certains logiciels économétriques, notons également que la somme des carrés expliqués est appelée « somme 
des carrés du modéle ». 

Pour rendre les choses encore plus compliquées, la somme des carrés des résidus est souvent confon- 
due, a tort, avec la somme des carrés des erreurs (ou de l’erreur). Comme nous le verrons A la section W5,. 
les erreurs et les résidus sont des quantités différentes. Pour éviter de confondre les deux, nous utiliserons 
systématiquement les termes de « somme des carrés des résidus », « somme des carrés résiduelle » ou « somme 
des résidus au carré » pour caractériser |’ équation (2.35). En anglais, pour désigner SCR, il existe deux sigles, 

SSR (« Sum of Squared Residuals ») et RSS (« Residual Sum of Squares »), le premier étant plus fréquemment 

utilisé dans les logiciels économétriques que le second. 

Qualité d’ajustement 
Jusqu’ici, nous n’avons vu aucun outil qui nous aide a déterminer si la variable explicative, x, explique cor- 

rectement la variable dépendante, y. I] est souvent utile de recourir 4 une statistique qui mesure précisément 

la qualité d’ajustement de la droite de régression des MCO aux données. Dans la discussion qui suit, gardez 

en mémoire que la pente de la droite est estimée en méme temps que la constante. 

En considérant que la somme des carrés totaux (SCT) n’est pas nulle (ce qui est vrai, sauf dans le cas 

dénué d’intérét ot tous les y, sont égaux a la méme valeur), nous pouvons diviser (2.36) par SCT et obtenir : 

1 = SCE/SCT + SCR/SCT. De cette égalité, on obtient le « R carré » de la régression, également appelé le 

coefficient de détermination, soit 

Ra SCE / S@lw—ue oC / SCI). [2.38] 

Le R? est calculé en divisant la variation expliquée par la variation totale ; il représente la fraction 

de la variation de y qui est expliquée par x au sein de l’échantillon. La seconde €galité dans (2.38) constitue 

une autre maniére de calculer le R’. 

Grace a (2.36), nous savons que la valeur du R? sera toujours comprise entre zéro et un, étant donné 

que SCE ne peut pas étre plus élevé que SCT. Lorsqu’il s’agit d’interpréter le R’, on le multiple par 100 

pour obtenir un pourcentage : 100 R° est le pourcentage de la variation de y présente dans |’échantillon, qui 

est expliquée par x. 

Si tous les points correspondant aux données observées se situent sur la méme droite, la méthode 

des MCO offre un ajustement parfait de la droite de régression aux données observées. Dans ce cas, R =a, 

Une valeur du R? proche de zéro indique que |’ajustement est de pictre qualité : la variation entre les y, (qui 

se trouvent tous sur la droite de régression des MCO) ne capture quasiment rien de la variation observée 

entre les y,. En réalité, on peut démontrer que le R® est égal au carré du coefficient de correlation entre yi 

et 9, au sein de I’échantillon. Le terme « R carré » en découle. La lettre Ra traditionnellement été utilisée 

pour symboliser l’estimation du coefficient de corrélation de la population, soit rho (p) en grec. Cet usage a 

perduré dans le domaine de la régression linéaire. 

Dans le domaine des sciences sociales, obtenir des valeurs faibles pour le R’ n’est pas inhabituel, 

particuliérement dans le cas d’une analyse transversale. Nous traiterons de cette problématique de maniere 



CHAPITRE 2 

IE MODELE DE REGRESSION LINEAIRE SIMPLE 

plus systématique dans le cadre de l’analyse de régression linéaire multiple. Il est néanmoins important de 

souligner qu’un faible R? ne signifie pas nécessairement que la régression des MCO ne sert a rien. Dans 

l’exemple 2.8, il est en effet possible que (2.39) soit une estimation fiable de la relation qui existe entre salary 

et roe, toutes choses étant égales par ailleurs ; la faible valeur du R’ ne nous renseigne pas sur la fiabilité de 

cette estimation. Les étudiants qui découvrent l’économétrie ont tendance a donner trop de poids a la valeur 

du R?lorsqu’ils évaluent les résultats d’une régression linéaire. A ce stade, gardez a l’esprit que l'utilisation 

du R2comme outil principal d’évaluation d’une analyse économétrique peut poser probleme. 

EXEMPLE 2.8 
Salaire des PDG et rendement des capitaux propres 

Dans la régression du salaire des PDG, 

ee Salary = 963,191 + 18,501 roe 
p= 2095R7 = 0.0132. [2.39] 

Nous reprenons les résultats de la droite de régression des MCO ainsi que le nombre d’ observations. 

Nous y ajoutons le R’, arrondi 4 quatre décimales, pour évaluer le pourcentage de la variation de salary qui est 

réellement expliquée par le rendement des capitaux propres. Il s’agit d’un trés faible pourcentage. Le rendement 

des capitaux propres d’une grande entreprise cotée en bourse explique a peine 1,3 % de la variation totale des 

salaires que l’on observe pour les 209 PDG inclus dans |’échantillon. Autrement dit, 98,7 % de la somme du 

carré des écarts de chaque salaire par rapport a la moyenne restent inexpliqués. Ce faible pouvoir explicatif n’est 

pas nécessairement une surprise puisque de nombreuses caractéristiques propres a |’entreprise et au PDG sont 

susceptibles d’influencer le salaire. Dans une régression simple telle que (2.39), ces facteurs sont tout simple- 

ment inclus dans les erreurs. 

Il arrive aussi que la variable x parvienne a expliquer une part conséquente de la variation totale de 

y dans |’échantillon. 

EXEMPLE 2.9 
Résultats du scrutin et dépenses électorales 

Dans |’équation (2.28) portant sur les résultats du scrutin, R? = 0,856. Par conséquent, les dépenses électorales 
expliquent 86 % de la variation totale observée pour les résultats des élections au sein de I’échantillon. Cela 
représente un pourcentage substantiel. 

2.4 LES UNITES DE MESURE 
ET LA FORME FONCTIONNELLE 

En économie appliquée, il est important de : (1) comprendre |’impact qu’un changement des unités de mesure 
des variables présentes dans le modéle peut avoir sur les estimations des MCO : (2) parvenir 4 utiliser, dans 
le cadre d’une régression linéaire, les formes fonctionnelles que l’on rencontre le plus fréquemment en éco- 
nomie. Le développement mathématique nécessaire A une compréhension approfondie du sujet portant sur 
les formes fonctionnelles est disponible dans l’annexe A. 
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Effets du changement des unités de mesure 
sur les statistiques des MCO 
Dans l’exemple 2.3, nous avons choisi de mesurer le salaire annuel en milliers de dollars américains, et 
d’exprimer le rendement sur capitaux propres en pourcentage (plut6t que sous la forme de décimales). Il est 
impératif de le savoir avant de donner une interprétation aux estimations de I’ équation (2.39). 

Il est €galement important de noter que les estimations obtenues par les MCO changent d’une maniére 
totalement prévisible lorsque les unités de mesure des variables dépendante et indépendante sont modifiées. 
Supposons que nous mesurions le salaire en dollars, plut6t qu’en milliers de dollars. Soit salardol, le salaire 
en dollars (salardol = 845 761 implique un salaire de 845 761 USD). La relation entre salardol et le salaire 
mesuré en milliers de dollars est simple : salardol = 1 000 salary. Nous n’avons donc pas besoin d’estimer 
la régression de salardol sur roe pour savoir que la FRE sera : 

salardol = 963 191 + 18 501 roe. [2.40] 

Nous obtenons les estimations de la constante et de la pente de (2.40) en multipliant les estimations 

de (2.39) par 1 000. L’interprétation des équations (2.39) et (2.40) est identique. Dans (2.40), si roe = 0, alors 

salardol = 963 191, soit un salaire estimé 4 963 191 USD. Cette valeur est identique 4 celle que nous avons 

obtenue a partir de |’équation (2.39). En outre, si roe augmente de | (point de pourcentage), |’augmentation 

du salaire sera estimée a 18 501 USD, encore une fois identique aux conclusions que nous avons tirées de 

notre analyse de |’équation (2.39). 

En régle générale, il est aisé de déterminer les estimations de la constante et de la pente lorsque 

la variable dépendante change d’unités de mesure. Si la variable dépendante est multipliée par le facteur 

d’échelle c, ce qui signifie que chaque valeur est multipliée par c, alors les estimations de la constante et de 

la pente sont également multipliées par c. (On suppose naturellement que l’unité de mesure de la variable 

indépendante ne change pas). Dans l|’exemple sur le salaire des PDG, c = 1 000 lorsque nous passons de 

salary a salardol. 

Nous pouvons également utiliser l’exemple sur le salaire des PDG pour examiner I’impact d’un chan- 

gement dans les unités de mesure d’une variable indépendante. Soit roedec = roe/100, qui est l’équivalent 

‘de roe sous la forme décimale ; roedec = 0,23 signifie donc que le rendement sur capitaux propres est égal 

a 23 %. Pour analyser l’effet propre du changement de I’unité de mesure de la variable indépendante, nous 

retournons 4 notre variable dépendante de départ, salary, qui est mesurée en milliers de dollars. Lorsque nous 

régressons salary sur roedec, nous obtenons 

salary = 963,191 + 1 850,1 roedec [2.41] 

Le coefficient de roedec est égal a 100 fois le coefficient de roe dans (2.39), conformément aux 

attentes. Comme Aroe = 1 équivaut a Aroedec = 0,01, nous obtenons dans (2.41) que Asalary = = il BSOuil 

(0,01) = 18,501. Le résultat est identique a celui obtenu sur base de (2.39). Comme la variable indépendante 

est divisée par 100 en passant de (2.39) a (2.41), l’estimation de la pente des MCO doit étre multipliée par 

100. L’égalité de I’équation est préservée et son interprétation est inchangée. En régle générale, si la variable 

indépendante est divisée ou multipli¢e par un facteur non nul, c, alors le coefficient de la pente des MCO 

doit étre respectivement multiplié ou divisé par c. 

La constante dans (2.41) n’a pas changé, étant donné que roedec = 0 est identique a roe = 0. Sur un 

plan plus général, la modification des unités de mesure d’une variable indépendante ne donne lieu a aucun 

changement de la constante. 



CHAPITRE 2 

IE MODELE DE REGRESSION LINEAIRE SIMPLE 

Pour aller plus loin 2.4 

Soit salarhun, le salaire des PDG mesuré en centaines de dollars, plutét qu’en milliers de dollars. Quelles seront 

les estimations des MCO pour la constante et la pente de la droite de régression de salarhun sur roe ? 

Dans la section précédente, nous avons défini le R’ comme une mesure de la qualité d’ajustement de 

la droite de régression des MCO aux données. Nous pouvons également nous demander ce qu’il advient du 

R? lorsque I’unité de mesure de la variable indépendante ou dépendante change. Sans avoir besoin d’algébre, 

nous pouvons en deviner la réponse : la qualité d’ajustement du modéle ne dépend pas des unités de mesure 

des variables. Par exemple, l’ampleur de la variation des salaires de PDG qui est expliquée par le rendement 

sur capitaux propres, ne doit naturellement pas dépendre du fait que le salaire est mesuré en dollars ou en 

milliers de dollars ; ou que le rendement sur fonds propres est donné en pourcentage ou sous la forme déci- 

male. Une preuve mathématique de cette intuition existe : en utilisant la définition du R*, on peut montrer 

que le R’ est insensible aux changements d’unités de y ou de x. 

Tenir compte de la non-linéarité 
dans une régression simple 
Jusqu’ici, nous nous sommes focalisés sur des relations linéaires entre la variable dépendante et la variable 

indépendante. Comme nous |’avons mentionné au chapitre 1, les relations linéaires ne sont pas généralisables 

a l’ensemble des applications économiques. [1 est néanmoins relativement aisé d’incorporer différentes formes 

de non-linéarité dans un modeéle de régression simple en exprimant les variables dépendante et indépendante 

de maniére appropriée. A ce stade, nous allons envisager deux possibilités que l’on retrouve fréquemment 

dans les travaux empiriques. 

Dans la littérature empirique consacrée aux sciences sociales, vous aurez souvent l’occasion d’analyser 

des modéles de régression dont la variable dépendante est exprimée sous la forme logarithmique. Comment 

peut-on justifier ce choix ? Rappelez-vous le modéle « salaire-éducation » dans lequel nous avions régressé 

le salaire horaire sur le nombre d’années d’études. Nous avions obtenu une estimation de la pente égale 
a 0,54 [voir l’équation (2.27)], ce qui signifiait que chaque année d’ instruction supplémentaire conduisait 
a une augmentation estimée du salaire horaire de 54 cents. Autrement dit, étant donné la nature linéaire de 
l’équation (2.27), 54 cents représente l’augmentation du salaire horaire quel que soit le niveau d’instruction 
initial, qu’il s’agisse de la premiére année d’études ou, par exemple, de la vingtime. Prendre le raccourci 
de la fonction linéaire peut donc nous amener a mal interpréter la véritable relation qui existe entre le salaire 
horaire et le niveau d’instruction. 

Il est possible d’envisager une spécification alternative de la maniére dont évolue le salaire 
horaire en fonction des années d’études : chaque année supplémentaire d’ instruction peut augmenter le 
salaire d’un pourcentage constant. Par exemple, le niveau d’études peut passer de 5 a 6 ans et induire 
une augmentation du salaire de 8 % ; dans ce cas, une augmentation du niveau d’instruction de 11 A 
12 ans conduira également 4 une augmentation de 8 %. Lorsque l’effet de la variable indépendante sur 
la variable dépendante est (approximativement) constant en pourcentage, le modéle peut s’écrire de la 
manieére suivante : 

log(wage) = B,+ B, educ + u, [2.42] 

ou log(.) représente le logarithme naturel (ou népérien), en base e. (Voir annexe A pour une revue de la 
fonction logarithmique.) En particulier, si Au = 0, alors 

ZAwage = (100 B,) Aeduc [2.43] 
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Pour obtenir la variation en pourcentage de wage étant donné la variation en années de educ, nous 
multiplions B, par 100. Puisque chaque année supplémentaire d’instruction conduit a la méme variation en 
pourcentage de wage, la variation de wage en unités monétaires (USD) augmente lorsque le niveau d’ins- 
truction s’éléve. En d’autres termes, (2.42) implique que le « rendement » d’une année d’instruction sup- 
plémentaire est croissant s’il est mesuré en USD et constant s’il est mesuré en pourcentage. En utilisant la 
transformation exponentielle, (2.42) s’écrit : wage = exp( B, + B, educ + u). Cette Equation est représentée 
sur la figure 2.6, avec u = 0. 

L’utilisation d’une régression pour estimer un modéle comme celui de (2.42) ne pose aucun probléme. 
Il suffit de définir la variable dépendante, y, telle que y = log(wage). La variable indépendante est représentée 
par x = educ. La méthode des MCO fonctionne de la méme maniére : la constante et la pente de la droite 

sont estimées a l’aide des formules (2.17) et (2.19). En d’autres termes, nous pouvons obtenir By et B, par 

les MCO en régressant log(wage) sur educ, sans aucune difficulté supplémentaire. 

wage 

0 educ 
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| Figure 2.6 wage = exp(B, + B, educ), avec f, > 0. 

EXEMPLE 2.10 
Une équation du salaire en log 

Si nous utilisons les données de l’exemple 2.4 avec une fonction logarithmique pour la variable dépendante, 

nous obtenons la relation suivante : 

log(wage) = 0,581 + 0,083 educ 
n = 526, R? = 0,186. [2.44] 

Lorsque le coefficient de educ est multiplié par 100, il s’interpréte en pourcentage. wage augmente de 

8,3 % pour chaque année supplémentaire d’instruction. Selon les économistes, ce pourcentage mesure « le 

rendement de I’ éducation », c’est-a-dire |’augmentation en pourcentage du salaire provenant d’une année d’ins- 

truction supplémentaire. 
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Il est important de se rappeler que la principale raison motivant l'utilisation du log de wage dans (2.42) 

est d’imposer un effet constant en pourcentage (et donc variable en unité monétaire) du niveau d’ instruction 

sur wage. Aprés estimation du modeéle, le log de wage n’a pas d’intérét particulier au niveau de |’interprétation 

des résultats. Par exemple, il est faux de conclure qu’une année d’ études en plus augmente log(wage) de 8,3 %. 

C’est le salaire horaire qui augmente de 8,3 %. 

La constante dans (2.44) n’est pas utile car elle donne la valeur estimée de log(wage), et non de wage, 

lorsque educ = 0. Le R? indique que educ explique environ 18,6 % de la variation de log(wage), et non de wage. 

Enfin, I’ équation (2.44) ne tient pas nécessairement compte de tous les aspects non linéaires qui peuvent exister 

dans la relation entre salaire et niveau d’ études. S’il existe un « effet dipléme », alors la douzi¢me année d’ ins- 

truction, correspondant 4 la sortie du secondaire supérieur, pourrait conduire 4 une plus grande augmentation 

du salaire que la onzigme, par exemple. Vous apprendrez a tenir compte de cette forme de non-linéarité au 

chapitre 7. is 

Il est également fréquent de recourir au logarithme naturel pour estimer un modéle a élasticité 

constante. 

EXEMPLE 2.11 

Salaire des PDG et chiffre d’affaires 

Estimons un modéle a élasticité constante pour expliquer le salaire des PDG (salary) par le chiffre d’ affaires 

de l’entreprise (sales) qu’ils dirigent. La base de données est identique 4 celle que nous avons utilisée dans 

Vexemple 2.3, a la seule différence que nous expliquons le salaire (salary) par le chiffre d’ affaires (sales). Soit 

sales, le chiffre d’ affaires de l’entreprise, égal au total des ventes mesurées en millions de dollars américains. 

Le modeéle a élasticité constante est 

log(salary) = B,+ B, log(sales) + u [2.45] 

ot 8, mesure I’élasticité de salary par rapport a sales. Ils’ agit bien d’un modéle de régression simple dans lequel 

la variable dépendante est y = log(salary) et la variable indépendante est x = log(sales). L’ estimation du modéle 
par les MCO donne 

log(salary) = 4,822 + 0,257 log(sales) 

n= 209, R? = 0,211. [2.46] 

Le coefficient de log(sales) représente |’ estimation de I’élasticité de salary par rapport a sales. Une aug- 
mentation d’1 % du chiffre d’ affaires conduit 4 une augmentation du salaire du PDG d’ environ 0,257 %, ce qui 
correspond a |’interprétation habituelle d’une élasticité. 

Les deux formes fonctionnelles que nous venons d’ utiliser dans cette section vont réapparaitre souvent 
dans les autres chapitres du livre. Nous avons sélectionné les modéles basés sur l'emploi du log naturel car 
ils sont fréquemment utilisés dans les travaux d’analyse empirique. Leur interprétation ne sera pas vraiment 
différente lorsque nous passerons au cas de la régression multiple. 

fl est également instructif d’étudier les conséquences sur la constante et la pente de la droite d’un 
changement d’unité de mesure de la variable dépendante quand celle-ci est exprimée sous la forme logarith- 
mique. Etant donné que le passage a une forme en log se traduit par une interprétation en pourcentage, ce 
changement d’unité de mesure ne doit avoir aucune conséquence sur la valeur de la pente. Nous pouvons le 
vérifier en utilisant un facteur d’échelle égal a c, pour chaque observation i de y.. Si l’équation de départ est 
log(y,) = B, + B, x, + u, et que nous ajoutons log(c,) a la gauche et a la droite du signe d’égalité, si obte- 
nons log(c,) + log(y,) = [log(c,) + B,] + B.x, + u, soit log(c,y,) = [log(c,) + B,] + B, x, + u. (Rappelez-vous 
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que la somme de deux logarithmes naturels est égale au log de leur produit, comme indiqué a l’annexe A.) 
La pente de la droite reste bien égale A B,. Par contre, la constante est désormais égale a log(c,) + B. De 
maniere €quivalente, si la variable indépendante x est en log et que nous modifions son unité de mesure 
(avant de recourir a la forme logarithmique), la pente restera la méme mais la constante sera modifiée. Dans 
le probléme 9 a la fin du chapitre, vous devrez le démontrer, 

' 
4 

3 des foes foncameles ayant eau au og nar! 
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Nous pouvons identifier quatre combinaisons de formes fonctionnelles, selon que nous décidons de 

conserver une variable sous sa forme initiale (en niveau) ou de |’utiliser sous sa forme logarithmique (en log). 

Dans le tableau 2.3, x et y représentent les variables dans leur forme initiale. Le modéle dont les variables 

dépendante et indépendante sont respectivement y et x, est désigné sous le terme de modéle « niveau-niveau », 

car chaque variable est présente sous sa forme initiale ou en niveau, sans qu’aucune transformation n’ait eu 

lieu. Le modéle dont la variable dépendante est log(y) et la variable indépendante est x, est le modéle dit 

« log-niveau ». Nous n’entamons pas de discussion plus poussée du modéle « niveau-log » a ce stade pour la 

‘simple raison qu’il est moins utilisé dans la pratique. De toute maniére, nous en verrons plusieurs exemples 

dans les chapitres qui suivent. 

La derniére colonne du tableau 2.3 est consacrée a |’interprétation de B,. Dans le modéle log-niveau, 

on considére parfois que 100 f, représente la semi-élasticité de y par rapport x. Comme nous l’avons men- 

tionné dans I’exemple 2.11, dans le modéle log-log, B, est l’élasticité de y par rapport a x. Le tableau 2.3 

mérite toute votre attention ; nous nous y référerons souvent dans les autres chapitres. 

La signification du qualificatif « linéaire » 
Le modéle de régression simple que nous avons étudié dans ce chapitre est également désigné sous le terme 

de modéle de régression /inéaire simple. Pourtant, comme nous venons de le voir, ce modéle permet de tester 

plusieurs formes de non-linéarité. Dés lors, qu’entend-on exactement par « linéaire » dans un tel modeéle ? 

Nous pouvons répondre a cette question en nous concentrant sur l’équation de départ (2.1): y= B+ B, x+u. 

L’élément clé est la linéarité de I’équation dans ses parametres , et B,. Il n’existe aucune restriction sur 

la forme que doit prendre y ou x. Comme nous I’avons vu aux exemples 2.10 et 2.11, y et x peuvent étre 

les logarithmes naturels de variables quelconques ; c’est relativement fréquent dans les travaux empiriques. 

Il n’y a d’ailleurs aucune raison de nous borner a l'utilisation de la fonction logarithmique. Par exemple, 

rien ne nous empéche d’utiliser le modéle de régression linéaire simple pour estimer un modéle tel que 

cons = By + B,Vinc + u, ot cons est la consommation annuelle et inc est le revenu annuel. 
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Bien que la méthode des MCO ne soit pas affectée par la maniére dont les variables y et x sont défi- 

nies, l’interprétation des coefficients en dépend. Or, le succes d’une étude empirique repose davantage sur 

l’aptitude A bien interpréter les coefficients que sur celle qui consiste a trouver l’équation (2.19) nécessaire a 

l’estimation de la pente. Nous aurons |’occasion de nous entrainer a cet art lorsqu’il s’agira d’interpréter les 

résultats de régressions multiples estimées par les MCO. 

De nombreux modéles ne peuvent pas étre conceptualisés sous la forme d’un modele de régression 

linéaire, car ils ne sont pas linéaires dans leurs paramétres. Un exemple est : cons = | By pone 

L’estimation de ce type de modéles nous conduirait 4 explorer l’univers des modeles de régressions non 

linéaires, ce qui est au-dela de la portée de cet ouvrage. Dans la plupart des applications, il suffit généralement 

de déterminer un modéle qui rentre dans le cadre de la régression linéaire. 

2.5 ESPERANCES ET VARIANCES 
DES ESTIMATEURS DES MCO 

Dans la section 2.1, nous avons défini le modéle issu de la population, y = 8, + B, x + u, dont ’hypothese 

fondamentale précise que l’espérance de u est nulle, quelle que soit la valeur de x. Dans les sections 2.2, 2.3, 

et 2.4, nous avons dérivé les propriétés algébriques des MCO. Nous y revenons pour en étudier les propriétés 

statistiques. En d’ autres termes, nous considérons désormais By et 8, comme les estimateurs des paramétres B, 

et B,. Cela implique que nous allons étudier les propriétés des distributions de By et B, sur base d’échantillons 

aléatoires tirés au sein de la population. (L’annexe C inclut une définition des estimateurs et une revue de 

leurs propriétés fondamentales.) 

Absence de biais des estimateurs des MCO 

Nous partons de la propriété d’absence de biais des MCO que nous déterminons sur base d’un ensemble 

restreint d’hypothéses. Pour y faire appel plus facilement par la suite, il est utile de numéroter ces hypothéses 

en les précédant du préfixe « régression simple » pour régression linéaire simple. La premiére hypothése 

définit le modéle issu de la population. 

Lorsque nous avons élaboré le modeéle (2.47), nous avons considéré que y, x, et u étaient toutes des 

variables aléatoires. Nous avons longuement discuté de son interprétation dans la section 2.1 en recourant a 
plusieurs exemples. Dans la section précédente, nous avons également découvert que (2.47) n’était pas aussi 
restrictif que nous pouvions le penser au départ ; en déterminant y et x de maniére appropriée, il est possible de 
tester l’existence de plusieurs types de relations non linéaires (dans un modéle a élasticité constante, par exemple). 

Hypothése RLS. 1 
Linéarité dans les paramétres 

Dans le modéle issu de la population, la variable dépendante, y, est liée A la variable indépendante, x, et au terme 
d’erreur (ou de perturbation), u, comme suit : 

y=Bt+B x+u, [2.47] 

ot B, et B, sont respectivement les paramétres de la constante et de la pente au sein de la population. 

Notre intérét porte maintenant sur l’utilisation de données concernant y et x dans le but d’estimer les 
DArADeIEES B, et, plus spécialement, B,. Nous supposons que nos données sont tirées d’un échantillon aléatoire. 
(Voir l’annexe C pour une révision des principes de l’échantillonnage aléatoire.) 
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__ Hypothése RLS.2 
Echantillonnage aléatoire 

Nous disposons d’un échantillon aléatoire de taille n, {(x,, ¥,): i= 1, 2, ..., n}, tiré de la population sur laquelle 
repose le modéle (2.47). 

Dans les chapitres portant sur les séries chronologiques et les problémes d’échantillonnage, nous 
aurons a affronter la difficulté de ne pas pouvoir compter sur cette hypothése. Méme si tous les échantillons 
constitués a partir de données transversales ne sont pas aléatoires, l’hypothése est vérifiée pour beaucoup 

d’entre eux. 

Nous pouvons maintenant écrire (2.47) sur base d’un échantillon aléatoire : 

= Be Be x eee 12) Pee in; [2.48] 

ou u, représente l’erreur ou la perturbation, propre a l’observation i : par exemple, la personne /, |’entre- 

prise i, la ville i, etc. Par conséquent, u, représente les facteurs non observés, spécifiques a I’ observation i, 

qui affectent y,. L’erreur u, ne doit pas étre assimilée au résidu, i, que nous avons défini dans la section 2.3. 

Par la suite, nous explorerons la relation entre les erreurs et les résidus. Quand il s’agit d’interpréter B, et B, 

dans le cadre d’une application, (2.47) est plus instructif ; (2.48) reste néanmoins nécessaire dans le cadre 

de certaines dérivations statistiques. 

La relation (2.48) peut étre représentée sur base d’ observations propres a un échantillon, comme sur 

la figure 2.7. 

E(ylx) = B, + B,x 

x x, ig 
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: Figure 2.7 Graphique de y =f, + BX; + ¥;- 

Comme nous I’avons vu dans la section 2.2, il est indispensable que la variable indépendante affiche 

une variation non nulle au sein de 1’échantillon pour qu’il soit possible d’estimer la pente et la constante des 

MCO. Il convient donc d’ajouter une hypothése concernant la variation de x, dans notre liste. 
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Hypothése RLS.3 

Variation de la variable explicative au sein de l’échantillon 

Les éléments de x au sein de |’échantillon, a savoir {x,, 1 = 1, ...,n}, n’ont pas tous la méme valeur. 

Il s’agit d’une hypothése indispensable mais peu contraignante, sur laquelle il est inutile d’insister. Si 

x varie au sein de la population, il est plus que probable qu’un échantillon aléatoire de x aura également une 

variation non nulle, 4 moins que la variation au sein de la population soit minime ou que ’échantillon soit 

de trés petite taille. Un simple examen des statistiques de base sur les x, permet de le vérifier et de savoir si 

’hypothése RLS.3 est violée : si l’écart-type estimé de x, est égal a zero, ce sera le cas ; sinon, ’hypothése 

est validée. 

Hypothése RLS.4 
Espérance conditionnelle de l’erreur égale a zéro 

Le terme d’erreur u affiche une espérance égale a zéro, quelle que soit la valeur de x. Autrement dit, 

E(ulx) = 0. 

Enfin, pour obtenir des estimateurs de f, et B, sans biais, il est impératif d’ajouter l"hypothese de 

nullité de l’espérance conditionnelle qui a déja fait l’objet d’une discussion poussée dans la section 2.1. 

Dans le cas d’un échantillon aléatoire, cette hypothése implique que E(ulx,) = 0, pour tout 7 = 1, 2, ..., n. 

Au-dela de la restriction qu’elle impose sur la relation entre uw et x au sein de la population, l’hypo- 

thése d’espérance conditionnelle nulle, combinée a l’hypothése RLS.2 sur l’échantillonnage aléatoire, permet 

de recourir 4 un raccourci technique trés commode. I] nous permet de dériver les propriétés statistiques des 

estimateurs des MCO, étant donné les valeurs de x, dans notre échantillon. Sur un plan plus technique, cette 

possibilité nous permet de dériver les propriétés statistiques des estimateurs en considérant que les x, sont 

fixes en échantillons répétés : d'un échantillon a un autre, on considére que les valeurs prises pour chaque x, 

restent inchangées. Nous pouvons |’expliquer de la maniére suivante. Nous devons obtenir, dans un premier 

temps, un échantillon de n valeurs pour les x,, une valeur pour chaque x,, x,, ..., x,. (Cette procédure peut 

d’ailleurs tre répétée autant de fois qu’on le désire.) Etant donné ces valeurs x, et aprés voir constitué un 

échantillon aléatoire de n valeurs pour les u,, hous pouvons obtenir un échantillon pour la variable y, constitué 

lui-méme de n valeurs, allant de y,, y,, ..., 2 y,. Ensuite, un autre échantillon de y peut étre constitué sur la 
base des mémes valeurs de X,,X,, -.., X, (mais différentes valeurs de U,, U,, ..., u,). L’étape précédente peut 
a nouveau étre répétée en utilisant les mémes X|, X,, -.., x, (mais, 2 nouveau, différentes valeurs pour u,, 
U,, ..., U,) et ainsi de suite. 

Ce scénario, qui suppose que les valeurs de x sont fixes en échantillonnage répété, n’est pas tres 
réaliste dans le contexte non expérimental des sciences sociales. Par exemple, dans le cadre de la relation 
entre salaire et années d’études, il semble absurde de déterminer les années d’éducation a l’avance pour 
ensuite constituer un échantillon d’individus en fonction de ces différents niveaux d’instruction. La plupart 
des jeux de données en sciences sociales sont basés sur le principe de l’échantillonnage aléatoire selon 
lequel les individus sont sélectionnés au hasard avant que ne soient enregistrées leurs caractéristiques 
propres, c’est-a-dire le salaire et le niveau d’instruction dans le cas qui nous intéresse. Si nous disposons 
dun échantillon eletoicict que nous Jaisons V’hypothése que E(u|x,) = 0, il est vrai que rien ne change sur 

fixe d'un éohanlou lactchbadaseer emetogenic considérer qu’elle implique 
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que u, et x, sont a coup sir indépendants. En réalité, / ‘hypothése RLS.4 ne se vérifie pas automatiquement. 
Elle est d’ailleurs déterminante lorsqu’il s’agit de savoir si la méthode des MCO permet d’obtenir des 
estimateurs sans biais. 

Nous pouvons 4 présent démontrer que, sous ces hypothéses, les estimateurs sont sans biais. Etant 
n n 

donné que Sock =X), = y)= Ws — x)y; (voir Pannexe A), l’estimateur de la pente de l’équation (2.19) 
i=l i=l 

peut s’écrire sous la forme suivante : 

a [2.49] nN 

Se -7" 
fii 

Comme nous étudions le comportement de f, dans tous les échantillons possibles, B, doit tre consi- 
déré, a juste titre, comme une variable aléatoire. 

Nous pouvons également écrire B, en fonction des coefficients de la population et du terme d’ erreur 
en utilisant (2.48) dans (2.49). Nous obtenons 

Di - Dy Sei- 2By + Bin + uw) 
— l=! — i=l (ee oe le [2.50] 

SCT. SCT 
x x 

n 

ou la variation totale de x, est égale a SCT, = ie — x)°. (Ce n’est pas exactement égal a la variance des 
i=l 

x. au sein de I’échantillon puisque nous n’avons pas divisé par n — 1.) En utilisant les propriétés de base de 

V opérateur de sommation, le numérateur de f, devient 

Ye, — X)Bo + ye — x)B,x; + Se — x)u; 

oa, isi i=l 

= By >) — 3) + B, > 04 - Hx; + Gy - Duy [2.51] 
i=1 i=l t=] 

n 

Comme démontré dans l’annexe A, ie —x)=0 et SMer —x)x; = Mex Py) Cl aaPar 
i=l i=l i=l a 

conséquent, nous pouvons considérer le numérateur de 8, comme étant égal a B,SCT, +>; — x)u;. Divisé 

par le dénominateur, cela donne jizl 

Se —X)u,; 

Biegihi taakieapr ace +(1/SCT,) > d.u;, [2.52] 
x i= 

ov d, = (x, — x). Nous pouvons voir que l’estimateur B, est égal 4 la somme du coefficient de population 
i i " ee eats 

pour la pente, 8, et d’un terme qui correspond a une combinaison linéaire des erreurs {u,, u,, ..., u,}. Etant 
1 a ‘ ; 

donné les valeurs de x,, le caractere aléatoire de B, provient uniquement des erreurs. Le fait que ces erreurs 

ne sont généralement pas égales a zéro explique la différence entre B, et B.. 
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En se basant sur (2.52), nous pouvons démontrer la premiére propriété statistique importante des 

MCO, soit le théoréme 2.1. 

Théoreme 2.1 

Absence de biais des MCO 

En utilisant les hypothéses RLS.1 a RLS.4, 

F(B,) = B,, et E(B,) = B,, [2.53] 

quelle que soit la valeur de f, et f,. En d’autres termes, 8, est un estimateur sans biais de ,, et B, est un estima- 

teur sans biais de B.. 

PREUVE : Dans cette démonstration, les espérances sont conditionnelles aux valeurs observées pour 

la variable indépendante au sein de |’échantillon. Autrement dit, les éléments x, sont donnés ex ante ou 

connus a l’avance. Puisque SCT, et d, sont des fonctions des x, (et d’eux seuls), ces fonctions ne seront pas 

stochastiques mais déterministes. Par conséquent, en partant de (2.52) et étant donné 1X Bees xe} , nous 

obtenons : 

E(B) =B, + E[(I/SCT, Yd, ]=8, + (/SCT, SE(du,) 
i=l 1 

= B, + (ISCT,)3'd, Eu.) =B, + W/SCT.) Sg, O=8,. 
i= i=] 

Grace aux hypothéses RLS.2 et RLS.4, nous avons pu indiquer que la valeur attendue de chaque u, est 

nulle, étant donné {x,, x,, ...,x, }. Notez bien que la propriété d’ absence de biais est vérifiée quelles que soient 

les valeurs {x,, x,, ..., x, }. Par conséquent, cette propriété est vérifiée méme si nous ne conditionnons pas les 
espérances par rapport aux {x,, x,, ..., x, }. 

La démonstration pour B est évidente. Il suffit de calculer la moyenne de (2.48) par rapport 4 i pour 

obtenir y = 8, + B, x + vet utiliser dans la formule de B, : 

Bo =¥-B,X =B, +B, +1 -B,x =B, +B, —B,)x +i. 

En conditionnant le calcul aux valeurs Xx,, on obtient 

E(B,) = By + El(B, - B,)¥1+ E@) =B, + EG, -B,)x, 

a 

équivalent a E(B, — B,) = 0. Dés lors, E(B,) = B,. Ces développements sont valides pour n’importe quelle valeur 
de J, ou de B, ; nous avons donc réussi 4 démontrer I’absence de biais pour les estimateurs des MCO. 

vu que E(u) = 0 sous les hypothéses RLS.2 et RLS.4. Nous avons également démontré que E(B ) =B,, ce qui est 

Gardez bien a l’esprit que la propriété d’absence de biais est une caractéristique des distributions 
d’échantillonnage de £, et By, ce qui ne nous dit rien sur l’estimation que nous pouvons obtenir a partir 
d’un échantillon donné. Si cet échantillon est représentatif de la population, nous pouvons espérer que 
estimation, soit B; (ou Bo), sera proche de la valeur dans la population, soit B, (ou B,). Comme il nous est 
impossible d’ observer cette valeur « vraie », nous ne sommes jamais certains que l’estimation s’y trouve 
a proximité. Il existe toujours un risque que nous obtenions un échantillon atypique et, par conséquent, 
une estimation éloignée de la « vraie » valeur. Si vous désirez explorer davantage le sujet des estimateurs 
sans biais, lisez l’annexe C, en particulier l’exercice de simulation du tableau C.1 qui illustre le concept 
d’ absence de biais. 
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En reégle générale, la propriété d’ absence de biais est violée das que l’une des quatre hypothéses ne 
tient pas. Il est donc important d’évaluer le bien-fondé de ces hypothéses 4 chaque fois que les MCO sont 
utilisés en pratique. L’hypothése RLS.1 exige que la relation entre y et x soit linéaire (dans les paramétres), 
en tenant compte d’un terme d’erreur additif. Il est clair que cette hypothése peut étre violée. Nous savons 
néanmoins qu’il est possible de tester des relations non linéaires instructives en exprimant y et x sous une 
forme adéquate. L’estimation de relations non linéaires plus complexes exige l’utilisation de méthodes plus 
sophistiquées qui sortent du cadre d’analyse de cet ouvrage. 

Lorsque nous étudierons les séries chronologiques, nous serons contraints d’assouplir l’hypothése 
RLS.2, celle concernant |’ échantillonnage aléatoire. Il arrive également qu’un échantillon constitué a partir 
de données transversales ne soit pas représentatif de la population sous-jacente. I] existe aussi des bases de 
données dans lesquelles certaines catégories de la population sont délibérément surpondérées. Nous aborderons 
le sujet de l’échantillonnage dirigé aux chapitres 9 et 17. 

Comme nous en avons déja discuté, l’hypothése RLS.3 est presque toujours vérifiée. Sans elle, il 
serait impossible de calculer les estimateurs des MCO. 

L’hypothése qui mérite une plus grande attention est RLS.4. Si RLS.4 est vérifiée, les estimateurs 

des MCO sont sans biais. Inversement, si RLS.4 est violée, les estimateurs seront généralement biaisés. Il 

est d’ailleurs possible de déterminer le signe et |’ampleur du biais, comme nous le verrons au chapitre 3. 

Le risque que x soit corrélé avec u représente presque toujours un sujet de préoccupation dans 

les régressions simples basées sur des données non expérimentales, telles que celles utilisées en sciences 

sociales. Nous l’avions déja souligné dans la section 2.1 en recourant 4 plusieurs exemples. Si le terme 

d’erreur d’une régression simple contient des facteurs qui influencent y, tout en étant corrélés avec x, alors 

le résultat de cette régression sera biaisé en raison de |’existence d’une corrélation fallacieuse entre y et 

x. Alors que la relation entre y et x nous semble valide et significative, elle s’explique par la relation qui 

existe entre y et les autres facteurs non observés inclus dans u, qui sont également et malencontreusement 

corrélés avec x. 

EXEMPLE 2.12 
Performance des étudiants en maths et distribution de repas scolaires 

subventionnés par |’Etat 

La variable math10 correspond au pourcentage des éléves a4gés d’une quinzaine d’années qui ont réussi leur 

examen de mathématiques. (Ces étudiants ont atteint le « grade 10 », aux Etats-Unis.) Imaginez que vous dési- 

rez estimer l’effet sur le taux de réussite A cet examen d’un programme de distribution a I’école de repas sub- 

ventionnés. On pourrait s’attendre a ce que le programme ait un effet positif sur la performance de ces éléves, 

toutes choses étant égales par ailleurs : si l’effet de tous les autres facteurs influengant le taux de réussite est 

neutralisé, un éléve, trop pauvre pour pouvoir manger réguli¢rement sur le temps de midi, a plus de chance de 

réussir son examen suite a la distribution de repas subventionnés. En considérant que la variable /nchprg cor- 

respond au pourcentage d’éléves qui ont accés au programme de distribution, le modéle de régression simple 

peut s’écrire 

math10 = B,+ B, Inchprg + u [2.54] 

ot u incorpore toutes les autres caractéristiques propres aux éleves et aux établissements scolaires, qui peuvent 

influencer le taux de réussite scolaire. Sur base du jeu de données MEAP93 portant sur 408 écoles secondaires 

du Michigan au cours de l’année scolaire 1992-1993, nous obtenons 

math\0 = 32,14 — 0,319 Inchprg 

n= 408, Ro = 0171. 
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Cette équation indique que le pourcentage d’éleves ayant réussi l’examen de math diminue de 

3,2 points de pourcentage lorsque le pourcentage d’éleves ayant accés au programme de distribution de 

repas subventionnés augmente de 10 points de pourcentage. Faut-il en conclure qu’un taux de participation 

plus élevé 4 ce programme conduit 4 une moins bonne performance ? La réponse est non, trés vraisem- 

blablement. Une meilleure explication de ce résultat surprenant est que le terme d’erreur u de 1’ équation 

(2.54) est corrélé avec la variable Inchprg. En fait, u comprend des facteurs qui peuvent etre fortement (et 

positivement) corrélés avec la variable explicative Inchprg, comme le pourcentage des éléves de 1’ établis- 

sement qui vivent sous le seuil de pauvreté. Il y a aussi la qualité de l’enseignement et celle des ressources 

matérielles que |’établissement offre 4 ses éléves. Ces variables sont également comprises dans uw et sont 

susceptibles d’étre (négativement) corrélées avec Inchprg. Certes, comme |’ estimation — 0,319 n’est propre 

qu’a cet échantillon, sa nature atypique pourrait expliquer ce résultat surprenant. Le signe et l’ampleur de 

cette estimation nous aménent néanmoins a penser que u et x sont corrélés, biaisant ainsi les résultats de 

cette régression simple. 

L’omission d’une variable n’est pas la seule raison pour laquelle x est corrélée avec u dans le modéle 

de régression simple. Comme cette problématique se présente également dans le cadre des modéles de régres- 

sion multiple, nous en traiterons plus systématiquement par la suite. 

Variances des estimateurs des MCO 

Nous avons vu que la distribution d’échantillonnage de B, est centrée sur f, (B, est sans biais). Il importe 

maintenant de savoir dans quelle mesure B, sera éloigné de B, en moyenne. Cela nous permettra, entre 

autres, de sélectionner le meilleur estimateur parmi tous les estimateurs sans biais ou, a tout le moins, parmi 

un large éventail d’estimateurs. La mesure de dispersion la plus fréquente pour une distribution telle que 

celle de B, (et B,) est la variance ou sa racine carrée, |’écart-type. (Voir l’annexe C pour une discussion 

plus détaillée.) 

Il s’avere que la variance des estimateurs des MCO peut étre calculée sous les hypothéses RLS.1 a 
RLS.4 mais leur formulation reste compliquée. Nous allons plutét ajouter une hypothése qui s’ applique tradi- 
tionnellement a |’analyse en coupe transversale. Sous cette hypothése, la variance de I’ erreur u, conditionnelle 
a x, est constante. II s’agit de l’hypothése d’homoscédasticité ou de « variance constante ». 

Hypothése RLS.5 
Homoscédasticité 

La variance de l’erreur u est constante, quelle que soit la valeur de x. En d’autres termes, 

Var(ulx) = 0°. 

Il est important de souligner que I’hypothése d’homoscédasticité est clairement différente de Vhypo- 
these selon laquelle l’espérance conditionnelle est nulle, E(ulx) = 0. L’hypothése RLS.4 concerne la valeur 
attendue de u, alors que l’hypothése RLS.5 concerne la variance de u (toutes deux conditionnelles a x). 
Notez bien que nous avons démontré la propriété d’absence de biais sans recourir 4 Vhypothése RLS.5 : 
Phypothése d’homoscédasticité ne joue aucun réle lorsqu’il s’agit de prouver que By et B, sont sans biais. 
Nous ajoutons l’hypothése RLS.5 parce qu’elle simplifie le calcul de la variance de Bo et B, et parce qu’elle 
permet aux estimateurs des MCO d’afficher certaines propriétés d’ efficacité désirables, comme nous le ver- 
rons au chapitre 3. Si nous avions directement supposé que u et x étaient indépendants, la distribution de u 
etant donné x, n’aurait évidemment pas dépendu de x ; nous aurions obtenu 2 la fois que E(ylx) = E(u) = 0 a 
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a 2 : 2 . : . Sonrti9) hs 6 nA que Var(ulx) = o*. Malheureusement, | indépendance, qui ne se limite pas 4 l’absence de corrélation linéaire 
entre deux variables, est une hypothése trop restrictive dans certains cas. 

Etant donné que Var(ulx) = E(w’lx) — [E(ulx)]* et que E(ulx) = 0, o? = E(u2lx). Cela implique que 
O° est aussi égale a l’espérance inconditionnelle de w2 (puisque oO” est une constante). Par conséquent, 
o* = E(u’) = Var(u), puisque E(u) = 0. En d’autres termes, o? est la variance inconditionnelle de u . o? est 
souvent dénommée la variance de l’erreur ou la variance des perturbations. La racine carrée de 0, o, 
représente |’écart-type du terme d’erreur. Lorsque 07 prend une valeur élevée, la distribution des facteurs 
non observés qui affectent y est moins resserrée autour de la moyenne : elle affiche une dispersion plus 
grande. 

Il est souvent utile d’exprimer les hypothéses RLS.4 et RLS.5 en fonction de l’espérance et de la 

variance conditionnelles de y : 

E(x) = B, + B,x. [2.55] 

Var(ylx) = 0°. [2.56] 

L’espérance conditionnelle de y, étant donné x, est linéaire en x ; par contre, la variance de y, étant 

donné x, est constante. Ces deux résultats sont représentés graphiquement sur la figure 2.8 en supposant que 

B, > 0 et B > 0. 

f(y\x) 
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i Figure 2.8 Le modéle de régression simple sous I‘hypothése d‘homoscédasticité. 

Lorsque Var(ulx) dépend de x, le terme d’erreur souffre d’hétéroscédasticité (ou d’une variance qui 

n’est pas constante). Puisque Var(ulx) = Var(ylx), ’hétéroscédasticité est présente chaque fois que Var(ylx) 

est une fonction de x. 
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EXEMPLE 2.13 
Hétéroscédasticité dans I’équation sur le salaire 

Si nous voulons obtenir un estimateur sans biais de |’ effet ceteris paribus de educ sur wage, nous devons poser 

Vhypothése que E(uleduc) = 0, ce qui conduit 4 E(wageleduc) = 8, + B,. Si nous faisons appel a V’hypothése 

d’homoscédasticité, alors Var(uleduc) = 0? ne dépend pas du niveau d’éducation, ce qui revient a écrire que 

Var(wage leduc) = 0?. Sous ces deux hypothéses, le salaire moyen peut naturellement augmenter en fonction du 

niveau d’ instruction — c’ est précisément ce taux de croissance que nous cherchons a estimer — mais les écarts de 

salaire autour du salaire moyen doivent rester inchangés, quel que soit le niveau d’instruction. Est-ce vraiment 

réaliste ? Les personnes dont le niveau d’instruction est élevé ont généralement des opportunités d’emploi et 

des centres d’intérét plus variés, ce qui se traduit par une plus grande variabilité du salaire. A lV opposé, les 

personnes dont le niveau d’ instruction est rudimentaire décrochent des emplois plus standardisés et gagnent 

souvent le salaire minimum ; les €carts de salaire sont beaucoup plus faibles 4 ce niveau d’instruction. Cet état 

de fait est représénté a la figure 2.9. Que cela se traduise par une violation de ’hypothése RLS.5 est, en fin 

de compte, une question d’ordre empirique. Au chapitre 8, nous étudierons les tests qui nous permettront de 

répondre a cette question. 

f(wageleduc) 

_7~E(wageleduc) = 

gf By + B,educ 

educ 
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: Figure 2.9 Var(wage leduc) est une fonction croissante de educ. 

Apres avoir défini l’hypothése d’homoscédasticité, nous pouvons la démontrer. 

Théoréme 2.2 
Variances d’échantillonnage des estimateurs 

Sous les hypothéses RLS.1 4 RLS.5, 

“a fom 

Var (6a SET 
SGpagy [2.57] 
i=l 
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et 

nN 
es 

oon la 
ae i=] Vath = a [2.58] 

—.7 

Sen aree 
t=1 

en soulignant que les variances sont conditionnelles aux valeurs {x,,.--, x, } observées dans 1’ échantillon. 

~ PREUVE : Nous allons nous contenter de dériver la formule pour Var(B,) ; autre dérivation est abordée 
= n 

au probleme 10. Le point de départ est I’équation (2.52) : B, = B, + (1/SCT,)¥d.u,. Notons tout d’abord que B, 
i=] 

est une constante. Vu que notre analyse est conditionnelle aux x,, SCT, et d,=x,—Xx sont non aléatoires. Par 
ailleurs, étant donné que les u, sont des variables aléatoires indépendantes en i (grace 41’ échantillonnage aléa- 
toire), la variance de la somme est égale a la somme des variances. Sur cette base, nous obtenons : 

y d; Var(u;) 
i=! 

Var (B,) = (1/SCT,)? Var Sa = scl) 
i=] 

(scl) ato") [car Var(u,) = 0° pour tout i] 
i=] 

Sr ser [¥ a) 20 “1/sCl) SCI= 0 /SCL., 
i=1 

ce qui correspond a ce que nous voulions démontrer. 

Les équations (2.57) et (2.58) sont les deux formules classiques auxquelles |’ analyse de la régression 

simple recourt le plus souvent. Ces formules ne sont pas valides en présence d’hétéroscédasticité. Cela aura 

une importance particuliére lorsque nous étudierons les intervalles de confiance et les tests d’hypothese dans 

le cadre de la régression multiple. 

Dans la plupart des cas, notre attention se porte sur Var(B,). Il est facile d’expliquer la maniere 

dont la variance de cet estimateur dépend de la variance de l’erreur, 0’, et de la variation totale au sein de 

(ee ee Soe Le Plus la variance de |’erreur est élevée, plus Var(B,) Vest également. Ce résultat est 

logique : une plus grande variation dans les facteurs non observés rend |’estimation de B, moins précise. 

Par contre, une plus grande variabilité dans la variable explicative est désirable : plus les variations entre 

les x, sont grandes, plus la variance de B, diminue. Ce résultat correspond également a notre intuition : 

plus I’échantillon de la variable explicative contient un large éventail de valeurs différentes pour les x, 

plus il est facile de caractériser la relation entre E(ylx) et x et, par conséquent, d’estimer B,. Inversement, 

si l’échantillon de x ne contient que des valeurs proches, la variation dans x est faible et il est difficile de 

déterminer la maniére dont y varie en fonction de x. Enfin, il existe une relation positive entre la taille de 

l’échantillon et la variation totale de x. Plus l’échantillon contient d’ observations, plus la somme des écarts 

au carré entre chaque x, et la moyenne est grande. Par conséquent, l'utilisation d’un plus grand échantillon 

permet de diminuer la variance de f,. 

Cette analyse montre que nous devrions choisir une série de x, la plus dispersée possible, en supposant 

que nous en ayons la possibilité. C’est parfois le cas lorsque nous travaillons avec des données expérimentales. 

En sciences sociales, c’est un luxe : nous sommes plutét contraints d’accepter les x, que | échantillonnage 

aléatoire a généré. Dans certains cas, il est possible d’ agrandir la taille de ’échantillon aleatoire, a condition 

que cela ne soit pas trop coifiteux. 
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Pour aller plus loin 2.5 

Lorsqu’il s’agit d’estimer f,, montrez que V’idéal est d’avoir vee Us Que devient Var(B,) dans un tel cas de 

: 74 : A226 qos +44 

figure ? [Astuce : Quelles que soient les valeurs des x, dans l’échantillon, yx, = /G, - x)’, Pégalité ne valant 

que lorsque x = 0.] 
i=l i=l 

Lorsqu’il s’agira de construire des intervalles de confiance et de calculer les statistiques liées aux tests 

d’hypothése, nous aurons besoin des écarts-types de B, et Be, soit o(B,) et o( Bo). En anglais, on les dénomme 

“standard deviations of B, and Ba? soit sd(B, ) et sd( By). Ils sont égaux a la racine carrée des variances telles 

que décrites en (2.57) et (2.58). En particulier, o(B;) = 0/,/SCT,, ott o est la racine carrée de Ceti SCL 

est la racine carrée de SCT,. 

L’estimation de la variance de I|’erreur 

Les formules (2.57) et (2.58) nous permettent d’identifier les facteurs qui influencent Var(B,) et Var(Bo). 

L’inconvénient est qu’elles contiennent des inconnues, sauf dans le cas extrémement rare ol! O° est 

observable. Nous pouvons néanmoins évaluer o? en utilisant des données, le but ultime étant d’estimer 

Var(B,) et Var( ibe 

Le moment est venu de souligner la différence entre les erreurs (ou perturbations) et les résidus. 

Cette distinction est capitale lorsqu’il s’agit de déterminer un estimateur de o*. L’équation (2.48) nous montre 

comment il convient d’écrire le modéle issu de la population en fonction d’observations échantillonnées 

aléatoirement, soit y, = B, + B,x, + u, ot u, est l’erreur relative a l’observation i. Nous pouvons également 

exprimer y, en fonction de sa valeur ajustée et de son résidu. En suivant (2.32), on obtient : y, = By + By x 

+ a, La comparaison de ces deux équations nous montre que |’erreur apparait dans |’ équation relative a la 

population, celle qui inclut les parametres de la population, 8B, et B,. Quant aux résidus, ils font partie de 

l’équation estimée, celle qui incorpore By et B,. Les erreurs ne peuvent jamais étre observées alors que les 
résidus sont calculés 4 partir d’une base de données. 

Nous pouvons utiliser l’équation (2.32) et (2.48) pour exprimer les résidus en fonction des erreurs : 

Ui, = Jy; x Bo 79 B, x, Fe (B, us Be F Uu,) =a Bo ye B, x, 

ou encore 

a, =u, — (Bo — B,)- (B, - Bowe [2.59] 

On constate que i, n’est pas égale au, C’est la différence attendue entre ces deux termes qui est 
gale a zéro, comme c’est c cas entre fel et B, d’une part, et B, et B,, d’autre part. 

Maintenant que nous comprenons la différence entre les erreurs et les résidus, nous pouvons estimer 
n 

2 ae 2 me =] D: 4 et 9 o*. Comme o*= E(u’), on pourrait penser que n Su est un estimateur sans biais de 0”. Ce n’est malheu- 
i=l 

reusement pas le cas pour la simple raison qu’il est impossible d’ observer les erreurs u,. La bonne nouvelle 
est que nous disposons d’estimations pour les u,, a savoir les résidus des MCO, i. Si nous remplacgons les 

n 

. > al \ = < ’ 2 s > . . erreurs par les résidus, nous obtenons n Mae = SCR / n. Il s’agit bien d’un « vrai estimateur » car il offre 
i=] 



CHAPITRE 2 

Espérances et variances des estimateurs des MCO 

une regle de calcul qui s’applique a n’importe quel échantillon de données. L’inconvénient de cet estimateur 
est qu'il est biaisé, bien que ce biais soit négligeable lorsque n est grand. Comme le calcul de I’estimateur 
sans biais n’est pas compliqué, nous allons y recourir. 

L’estimateur SCR / n est biaisé pour la principale raison qu’il ne tient pas compte de deux contraintes 
que les résidus des MCO doivent respecter. Ces contraintes sont données par les deux conditions de premier 
ordre des MCO : 

n n 

dyh = 0, Sere “=O. [2.60] 
i=l i=l 

Une manieére d’interpréter ces deux conditions est de considérer que nous perdons deux degrés de 
liberté pour pouvoir les remplir. Si nous connaissons la valeur des n — 2 résidus dans notre échantillon, nous 
sommes contraints de choisir les deux derniers résidus de sorte que les conditions de premier ordre soient 
satisfaites (2.60). C’est la raison pour laquelle il n’y a que n — 2 degrés de liberté dans les résidus, contraire- 
ment aux n degrés de liberté dans les erreurs. Si nous décidions de remplacer fi, par u, dans (2.60), ces deux 

conditions ne seraient plus remplies. 

L’estimateur sans biais de o* que nous allons utiliser incorpore |’ ajustement relatifs aux degrés de liberté : 
n 

2 1 a2 ei = SCR = 2) [2.61] 
(n — 2)* 

i=l 

(On parle aussi d’erreur quadratique moyenne ou du carré moyen des erreurs, correspondant au MSE, 

« mean squared error », en anglais. L’estimateur est parfois représenté par s*, mais nous allons continuer a 

utiliser la convention qui consiste a placer des « chapeaux » sur les estimateurs.) 

Théoréme 2.3 

Estimation sans biais de o? 

Sous les hypothéses RLS.1 4 RLS.5, 

E(G’) = 0° 

PREUVE : Si nous calculons la moyenne de |’équation (2.59) en fonction des i et que nous tenons compte 

du fait que la moyenne des résidus des MCO est égale 4 zéro, nous obtenons : 0 = u —(B, — B,)-(B, — B,)x. 

Si cette égalité est soustraite de (2.59), cela donne u, = (u, —u) — (B, — B,) (x, — x). Par conséquent, 

u, = (u,— uy + (B, = By @,-xY -24-4) (B, — B,)(x, —x). En sommant par rapport a i, 

n a i es . > va Z US 

ee = yu ~uy +(B,— By Ya, — xP - 2(B, - BY, u(x, - x). Calculons maintenant I’ espérance de cette égalité. 
lI L 1 t 

tt y= i=] i= 

La valeur espérée du premier terme de droite est (n — 1)o*, ce que nous démontrons dans Pannexe C. La valeur 
; 4 . : “ aes oe) 

attendue du deuxiéme terme est tout simplement égale a 0? étant donné que E[(f, - B,)"] = Var(B,) = o/SCT.. 

Enfin, on peut démontrer que le troisieme terme s’écrit 2(B, — B SCT, ; son espérance donne 207. En rassemblant 

n 

les trois termes, nous obtenons : (3 i: |=(n- 1)o°+ 07 — 20° = (n- 2)a°, si bien que E[SCR/(n — 2)] = 0? 
i=] 

Si nous insérons G° dans les formules (2.57) et (2.58), nous obtenons des estimateurs sans biais de 

Var(B,) et Var(By). Nous aurons également besoin d’estimateurs pour les écarts-types de 8; et By. Comme 

ceux-ci reposent sur |’estimation de o, il nous faut, tout d’abord, trouver un estimateur pour o. Le plus naturel 

est ’écart-type de la régression (ETR) que nous définissons comme sult : 

aa Ga [2.62] 
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Il est parfois défini comme 6,. On désigne également cet estimateur sous les deux sigles anglais 

suivants : RMSE (« root mean squared error ») et SER (« standard error of the regression »). Bien que O ne 

soit pas un estimateur sans biais de o, il en constitue un estimateur convergent dont les propriétés se révéleront 

trés utiles malgré tout (voir annexe C). 

L’estimation G est intéressante car elle mesure |’écart-type des facteurs non observés. En effet, elle 

évalue I’ écart-type qui subsiste dans y aprés intégration de l’effet de x ; autrement dit, elle mesure |’écart-type 

de y qui n’a pas pu étre expliqué par x. Les logiciels de régression linéaire affichent trés fréquemment I ’esti- 

mation de G, a cété de celles du R carré, de la constante, de la pente, etc. Pour l’instant, nous cherchons a 

utiliser G pour estimer les écarts-types de By et he Etant donné que o(B,) = o/./SCT, , l’estimateur naturel 

de o(B;) est 

1/2 
n 

CB) =O SC I= 01D) Cane). 
i=] 

Cet estimateur est dénommé l’écart-type estimé de B;. En anglais, on parle de « standard error 

of B, » dont le symbole est se(B,). Notez bien que 6 (B,) doit étre considéré comme une variable aléatoire 

puisque 6 varie a chaque fois que nous utilisons un échantillon différent et que nous régressons y sur x. 

Pour un échantillon donné, 6(B,) représente juste une valeur de la distribution sous-jacente, a |’instar de pe 

De méme, (By) provient de o(Bo) 4 la seule différence que o est remplacé par 6. L’écart-type estimé 

mesure |’incertitude avec laquelle cette estimation a pu étre calculée sur base de l’estimateur. Les écarts-types 

estimés jouent un role fondamental dans les chapitres suivants ; nous en aurons besoin pour construire les 

statistiques des tests d’hypothése ainsi que les intervalles de confiance, notamment au chapitre 4. 

2.6 REGRESSION PASSANT PAR L’ORIGINE 
ET REGRESSION SUR CONSTANTE 

Dans de rares circonstances, il est désirable d’obtenir une valeur attendue de y égale 4 zéro lorsque x = 0, ce 
qui requiert une régression sans constante. Par exemple, si le revenu (x) est égal 4 zéro, l’impét sur le revenu 
(y) ne peut étre que nul. Il existe également des modéles dont la constante n’est pas égale & zéro mais qui 
peuvent étre transformés en modeéles sans constante. 

Sur un plan plus formel, nous choisissons un estimateur de la pente, B,, et une droite de régression 

vee Sge [2.63] 

dans laquelle le tilde est placé au-dessus de f, et de y pour le distinguer du cas ot la pente et la constante sont 
incluses dans le modele. L’équation (2.63) représente une régression passant par l’origine car elle passe par 
la coordonnée x = 0, » = 0. L’estimation de la pente dans (2.63) s’effectue également a l’aide des moindres 
carrés ordinaires dont |’ objectif est de minimiser la somme des carrés des résidus suivante : 

nN 

R 2 Oba) [2.64] 
i=l 

En utilisant la dérivée premiére par rapport a x,, nous obtenons la condition de premier ordre : 
n 

¥'x10; - Bx) = 0. [2.65] 
i=] 
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La solution de (2.65) par rapport a f, est : 

Bans [2.66] 

t=1 

a condition que tous les éléments x, ne soient pas égaux A zéro, une éventualité que nous pouvons raisonna- 
blement exclure. 

Comparons £, a l’estimateur de la pente d’une droite de régression comportant une constante [voir 
V équation (2.49) pour B,). Ces deux estimateurs seront identiques si, et seulement si, x = 0. Dans la littérature 
empirique, on ne recourt pas trés souvent a une régression passant par 1’ origine pour estimer f, ; la raison en 
est simple : si la valeur de f, dans la population est différente de zéro (8, # 0), B, est un estimateur biaisé 
de B,. Vous aurez 4 le démontrer pour résoudre l’exercice 8. 

Dans le cas ou la régression passant par l’origine est appropriée, |’interprétation du R carré peut 

néanmoins poser probleme. Comme indiqué dans |’ équation (2.33), le dénominateur du R carré tient expli- 

citement compte de y, la moyenne de {y,: i = 1, ..., n} au sein de |’échantillon. Or, dans certains logiciels 

économétriques, le R carré d’une régression est calculé en considérant que y vaut zéro. Dans un tel cas, 

SG, — Bx, 
i=l 

n 

2 
Ji 

i=l 

Le numérateur est logique car il correspond a la somme des carrés des résidus (SCR). Quant au 

dénominateur, il suppose que la valeur moyenne de y dans la population est connue et égale a zéro. Notez 

aussi que le R carré sera toujours positif dans un tel cas de figure, puisque le dénominateur sera toujours plus 

grand que le numérateur. En réalité, dans le cas de la régression passant par l’origine, il est préférable d’uti- 

liser la définition traditionnelle de la somme des carrés totaux (SCT), celle de I’ équation (2.33). Dans ce cas, 

ea [2.67] 

n 

YO, — B\x;)° 

Rael ae [2.68] 

SY - yy 
i=] 

Contrairement a (2.33) et (2.67), le R carré peut étre négatif dans (2.68) [car le numérateur de (2.68) ne 

correspond pas a celui de (2.33)]. Il sera négatif lorsque l'utilisation de y permet de mieux expliquer la variation 

des y, que ne le fait la régression passant par l’origine, basée sur les x,. C’est la raison pour laquelle (2.68) est 

plus intéressant que (2.67). Dans (2.68), si le R carré est négatif, la variable x ne sert a rien et peut etre ignoreée. 

Cette discussion sur l’utilité d’une régression passant par I’ origine et sur les différentes mesures de 

qualité d’ajustement nous amene a nous poser une autre question : qu’en est-il d’une régression de y sur une 

constante uniquement ? Autrement dit, que se passe-t-il si nous fixons la valeur de 5a pente égale a fase et 

que nous n’estimons que la constante ? La réponse est simple : la constante sera égale a y. Comme il s’agit a 

nouveau de trouver la plus petite somme des écarts aux carrés pour y, la solution Cee peas constante 

sera égale 4 la moyenne de y dans l’échantillon, ce que nous pourrions également démontrer a l ine de sta- 

tistiques élémentaires. Sous cet angle de vue, I’ équation (2.68) permet de comparer la qualité d ajustement 

d’une régression sur x en passant par Vorigine a celle d’une régression sur la constante. Un R carre négatif 

nous indique qu’une régression sur la constante est préférable. 
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RESUME 
Dans ce chapitre, nous avons étudié le modéle de régression linéaire simple et nous en avons défini les 

propriétés de base. A Laide d’un échantillon aléatoire, la méthode des moindres carrés ordinaires permet 

d’estimer les paramétres de la pente et de la constante de la population, qu’il nous est impossible d’ observer. 

Nous avons présenté les fondements mathématiques et statistiques de la droite de régression des MCO. Nous 

avons appris 4 en calculer les valeurs ajustées et les résidus. Nous avons également appris 4 interpréter les 

estimations de la pente pour déterminer l’effet d’une variation de x sur y. Dans la section 2.4, nous avons 

abordé deux sujets importants d’un point de vue pratique : (1) impact que peut avoir un changement des 

unités de mesure des variables x et y sur les estimations des MCO ; (2) le recours au logarithme naturel pour 

construire des modéles 4 élasticité ou semi-élasticité constante. 

Dans la section 2.5, nous avons montré que, sous les hypothéses RLS.1 4 RLS.4, les estimateurs des 

MCO étaient sans biais. L’hypothése RLS.4 revét une importance toute particuliére. Sous cette hypothese, 

l’espérance du terme d’erreur u est nulle, quelle que soit la valeur de x. Il y a néanmoins plusieurs raisons 

de penser que cette hypothése est violée dans bon nombre d’ applications en sciences sociales : les facteurs 

non observés et compris dans u sont souvent corrélés avec x. Grace 4 l’hypothése RLS.5 sous laquelle la 

variance de l’erreur, étant donné x, est constante, nous pouvons obtenir des formules simples pour les variances 

d’échantillonnage relatives aux estimateurs des MCO. Comme nous I’avons vu, la variance de |’estimateur 

de la pente B, augmente lorsque la variance de l’erreur augmente ; elle diminue quand il y a une plus grande 

variation de la variable indépendante au sein de |’échantillon. Nous avons également dérivé un estimateur 

sans biais pour g” = Var(u). 

Dans la section 2.6, nous avons briévement discuté de la régression passant par l’origine dans 

laquelle |’estimateur de la pente est dérivé sous hypothése que la constante est égale a zéro. Ce type de 

régression est utile dans certains cas spécifiques mais son utilisation dans les travaux empiriques reste 

relativement rare. 

Il nous reste encore beaucoup de travail 4 accomplir. Par exemple, nous ne savons toujours pas 

effectuer de test d’hypothese sur les paramétres de la population, f, et B,. Certes, nous savons que l’absence 

de biais pour les estimateurs des MCO est vérifiée sous les hypothéses RLS.1 4 RLS.4, mais nous n’avons 
toujours aucun outil a notre disposition pour induire les caractéristiques inconnues des paramétres de la 
population a partir d’un échantillon issu de cette population. D’autres sujets n’ont pas été abordés, tels que 
Vefficacité des MCO par rapport a des méthodes d’estimation alternatives. 

La construction des intervalles de confiance, la réalisation de tests d’hypothése, et l’efficacité des 
estimateurs sont des themes tout aussi importants dans le cadre de la régression multiple. Etant donné que la 
régression simple est un cas particulier de la régression multiple et que les méthodologies requises sont trés 
similaires, nous utiliserons mieux notre temps en abordant ces sujets dans le cadre de la régression multiple 
dont Vutilisation est beaucoup plus fréquente dans les travaux empiriques. L’objectif du chapitre 2 était de 
vous familiariser aux concepts économétriques les plus fondamentaux dans un environnement technique le 
plus simple possible. 

LES HYPOTHESES DE GAUSS-MARKOV 
DANS LA REGRESSION SIMPLE 
A des fins pratiques, nous résumons les hypothéses de Gauss-Markov que nous avons utilisées dans ce 
chapitre. Rappelez-vous que seules les hypothéses RLS.1 4 RLS.4 sont requises pour démontrer que By et 
B, sont des estimateurs sans biais. Nous avons ajouté l’hypothése d’ homoscédasticité, RLS.5, dans le but 
d’obtenir les deux formules traditionnelles de la variance des estimateurs, (2.57) et (2.58). 
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Hypothése RLS.1 (Linéarité dans les paramétres) 
Dans le modéle issu de la population, la variable dépendante, y, est liée a la variable indépendante, x, et au 
terme d’erreur, u, comme suit : 

y=B,+B x+u, [2.47] 

ot B, et B, sont respectivement les paramétres de la constante et de la pente au sein de la population. 

Hypothése RLS.2 (Echantillonnage aléatoire) 

Nous disposons d’un échantillon aléatoire de taille n, (UC, eet = 1, 2e., 2), thendu Todele issu dela 
population décrit sous l’hypothése RLS.1. 

Hypothese RLS.3 (Variation de la variable explicative au sein de |’ échantillon) 

Les éléments de x au sein |’échantillon, 4 savoir {x, 1= 1, ..., 2}, n’ont pas tous la méme valeur. 

Hypotheése RLS.4 (Espérance conditionnelle de l’erreur égale a zéro) 

Le terme d’erreur u affiche une espérance égale a zéro, quelle que soit la valeur de x. Autrement dit, 

E(ulx) = 0. 

Hypothése RLS.5 (Homoscédasticité) 

La variance de l’erreur u est constante, quelle que soit la valeur de x. En d’autres termes, 

Varley) =o 2. 

MOTS-CLES 
Coefficient de détermination p. 63 

Coefficient de la constante p. 47 

‘Coefficient de la pente p. 47 

Conditions de premier ordre p. 54 

Covariable p. 47 

Degrés de liberté p. 81 

Droite de régression des MCO p. 55 

Ecart-type de la régression (ETR) p. 81 

Ecart-type estimé de B, p. 82 

Elasticité p. 69 
Fonction de régression de |’ échantillon (FRE) p. 55 

Fonction de régression de la population (FRP) p. 49 

Hétéroscédasticité p. 77 

Homoscédasticité p. 76 

Hypothése d’espérance conditionnelle de l’erreur égale a zéro p. 49 

Hypothéses de Gauss-Markov p. 84 

Modéle a élasticité constante p. 68 

Modéle de régression linéaire simple p. 46 

Moindres carrés ordinaires (MCO) p. 54 

R carré p. 63 

Régresseur p. 46 
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Régression passant par l’origine p. 82 

Résidu p. 54 

Semi-élasticité p. 69 
Somme des carrés des résidus (SCR) p. 54, 62 

Somme des carrés expliqués (SCE) p. 62 

Somme des carrés totaux (SCT) p. 62 

Terme d’erreur (perturbation) p. 47 

Valeur ajustée p. 54 

Variable de contréle p. 46 

Variable dépendante p. 46 

Variance de l’erreur p. 77 

Variable de réponse p. 46 

Variable explicative p. 46 

Variable expliquée p. 46 
Variable indépendante p. 46 

Variable prédictive p. 46 

Variable prédite p. 46 

EXERCICES 
1. La variable kids inclut le nombre d’enfants par femme et educ correspond 4 leur niveau d’ instruction (en 

nombre d’années d’études). Un modéle de régression simple de la fécondité peut consister 4 régresser la 

fécondité sur le niveau d’ instruction : 

kids = B, + B, educ + u 

ou u est le terme d’erreur (non observé). 

i. Quels types de facteurs sont inclus dans u? Sont-ils susceptibles d’étre corrélés avec le niveau 

d’instruction ? 

ii. Cette analyse de régression simple permet-elle d’ identifier l’effet ceteris paribus du niveau d’ins- 

truction sur la fécondité ? Expliquez. 

2. Dans le modéle de régression linéaire simple y = 8B, + Bx + u, imaginez que E(u) # 0. En posant que 

a, = E(u), montrez que le modéle conserve la méme pente mais qu’il incorpore une nouvelle constante et un 

nouveau terme d’erreur dont l’espérance est égale zéro. 

3. Le tableau suivant contient le résultat obtenu par huit étudiants au test « ACT » (American College 
Testing) ; ce test est basé sur des QCM et sa note maximale est 36. Le tableau reprend également la moyenne 
« GPA » (Grade Point Average) obtenue aux examens 4 la sortie du lycée (soit 4 la fin du secondaire supé- 
rieur), dont la note maximale est 4. Ces deux évaluations sont notamment utilisées aux Etats-Unis pour 
accéder aux universités. 

og rae —— ae ESET finemaees 

| 28 | 21 | 

SOAR ETA SRE ESOS 
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i. Estimez la relation entre GPA et ACT en utilisant la méthode des moindres carrés ordinaires. 
Autrement dit, calculez les estimations de la constante de la pente de ’ équation 

GPA = B, + B, ACT. 

Décrivez la nature de cette relation. L’interprétation de la constante est-elle utile ? Expliquez. Quelle est la 
variation estimée de GPA si la note obtenue 4 l’ACT augmente de 5 points ? 

i. Calculez les valeurs ajustées et les résidus pour chaque observation. Vérifiez que la somme des 
résidus est (approximativement) égale a zéro. 

ili. Quelle est la valeur estimée (ou « valeur prédite ») de GPA lorsque ACT = 20 ? 

iv. Quel pourcentage de GPA est expliqué par ACT ? Expliquez. 

4. La base de données BWGHT contient des informations sur les naissances aux Etats-Unis. Les deux 

variables qui nous intéressent ici sont le poids du nouveau-né (bwght), en onces (1 once = 28,35 grammes), et 

le nombre de cigarettes fumées en moyenne chaque jour par la mére durant la grossesse (cigs). La régression 

simple, estimée sur n = | 388 naissances, donne les résultats suivants : 

bweht = 119,77 — 0,514 cigs. 

i. Quel est le poids du nouveau-né estimé par le modeéle lorsque cigs = 0? Qu’en est-il lorsque 

cigs = 20 (un paquet par jour) ? Commentez. 

ii. Pensez-vous que cette régression simple capture la relation causale qui existe entre le poids du 

nouveau-né et la consommation de tabac de la mere ? Expliquez. 

iii. Quelle est la valeur de cigs si |’estimation du poids du nouveau-né est égale a 125 onces, soit 

3,5 kg environ ? Commentez. 

iv. Dans |’échantillon, la proportion de femmes qui ne fument pas durant leur grossesse est égale a 

0,85. Cela vous aide-t-il 4 mieux expliquer le résultat obtenu au point (iil) ? 

5. La fonction linéaire de consommation suivante est estimée sur base d’un échantillon de 100 familles dont 

la consommation annuelle (cons) et le revenu annuel (inc) sont mesurés en dollars : 

cons = By + B, inc, 

ou la propension marginale a consommer (PmC) est estimée par la pente, Be alors que la propension moyenne 

a consommer (PMC) est égale a cons/inc = By/inc = B,. L’estimation de |’équation par les MCO donne : 

Cong 124, 84940. 853 unc! 
n = 100, R? = 0,692. 

i. Interprétez l’estimation de la constante de cette équation. Quel est votre commentaire sur son signe 

et son ampleur ? 
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ii. Quelle est la consommation a laquelle on doit s’attendre lorsque le revenu annuel de la famille 

est égal a 30 000 dollars ? 

iii. En utilisant inc sur ’axe des x, construisez un graphique pour représenter la PMC et la PmC que 

vous avez estimées précédemment. 

6. Sur base des données de Kiel et McClain (1995) portant sur 135 transactions immobiliéres effectuées en 

1988 A Andover au Massachusetts, on obtient I’équation suivante, qui explique le prix de vente des biens 

immobiliers (price) par la distance qui les sépare d’un incinérateur de déchets (dist) : 

log(price) = 9,40 + 0,312 log(dist), 
n= 135, R? = 0,162. 

i. Interprétez le coefficient de log(dist). S’agit-il du signe auquel vous vous attendiez ? 

ii. Pensez-vous que la régression simple permette d’obtenir un estimateur sans biais de I’élasticité 

de price par rapport A dist, toutes choses étant égales par ailleurs (ceteris paribus) ? (Pensez a la diversité 

des quartiers dans une ville et a la décision de |’autorité politique portant sur le lieu d’implantation de 

V’incinérateur. ) 

iii. Quels sont les autres facteurs d’un bien immobilier qui peuvent en influencer le prix ? Pourraient- 

ils 6tre corrélés avec la distance qui sépare l’incinérateur de ce bien ? 

7. Considérez la fonction d’épargne 

sav = B, + B, inc + u, u=Jine -e, 

ou inc est le revenu, sav est l’épargne, et e est une variable aléatoire pour laquelle E(e) = 0 et Var(e) = Ge 

Supposez que e est indépendant de inc. 

i. Montrez que E(ulinc) = 0, c’est-a-dire que ’ hypothése RLS.4 est satisfaite. [Astuce : Si e est indé- 

pendant de inc, alors E(elinc) = E(e).] 

ii. Montrez que Var(ulinc) = Ge inc, c’est-a-dire que hypothése RLS.5 est violée. En particulier, 

montrez que la variance de sav augmente avec inc. [Astuce : Var(elinc) = Var(e), si e et inc sont indépendants. | 

lii. Identifiez les arguments en faveur de l’idée selon laquelle la variance de I’épargne augmente en 
fonction du revenu. 

8. Considérez le modeéle de régression simple y = 8, + B, x + u. Sous les hypothéses de Gauss-Markov 
(RLS.1 a RLS.5), les estimateurs traditionnels des MCO, Bo et Bia sont des estimateurs sans biais des 
parameétres respectifs de la population. Soit B ;, estimateur de B, lorsque la constante est égale A zéro 
(voir la section 2.6). 

i. Exprimez E(,) en fonction des x,, B,, et B,. Vérifiez que B, est un estimateur sans biais de B, 
lorsque la valeur de la constante au sein de la population (f,) est égale a zéro. Existe-t-il d’ autres cas pour 
lesquels B, est sans biais ? 

ii. Calculez la variance de sie (Astuce : la variance ne dépend pas de B,-) 
” is im n n 

a. iii. Montrez que Var(B;) < Var(B,). [Astuce : pour tout échantillon, ine > Sues — X)* avec une 
inégalité stricte, sauf lorsque x = 0.] i=l re 

. iv. Expliquez le compromis qui existe entre le biais et la variance lorsqu’il s’agit de faire un choix 
entre B, et B,. 
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9. 1 Soit Bo et B,, V ordonnée a l origine et la pente de la droite de régression de y, Sur x,, avec n observations. 
Soit c, et c,, deux constantes (ou facteurs d’échelle), avec c, # 0. Soit By et B,, Vordonnée a lorigine et la 
pente de la droite de régression de c,y, Sur c,x,. Montrez que B, = (ec) Bixet Bo = © Bo. vérifiant de cette 
maniere les affirmations de la section 2.4 concernant les unités de mesure. [Astuce : pour obtenir B,, utilisez 
les versions de x et y affectés des facteurs d’échelle dans (2.19). Ensuite, utilisez (2.17) pour obtenir he en 

2 veillant a insérer les x et y avec les facteurs d’échelle ainsi que la « bonne » pente. ] 

li. Supposons maintenant que f, et B, soient issus de la régression de (c, + y) sur (c, + +,),. Sans 
aucune restriction sur c, et c,. Montrez que B, = B; et By = By +c, — c,B;. 

ili. Supposons maintenant que f, et B, correspondent aux estimations des MCO provenant de la 
régression de log(y,) sur x,, ol nous supposons que y, > 0 pour tout 7. Soit B, et B,, ’ordonnée a I’ origine et 
la pente de la droite de régression de log(c,y,) sur x, avec c, > 0. Montrez que B = B, et BE lone ear 

iv. Soit By et Ba lordonnée a l origine et la pente de la droite de régression de y, sur log(c,x,), avec 
x, > 0 pour tout i. Comparez 8, et B, respectivement a l’ordonnée a l’origine et a la pente de la droite de 
régression de y, sur log(x,). 

10. Soit Bo et B,, les estimateurs des MCO de l’ordonnée 4 l’origine et de la pente. Soit 7, la moyenne des 
erreurs (et non des résidus !). 

ot w; = d;/SCT, et d, = x; — x. 
aie 

n 

i. Montrez que £, peut s’écrire sous la forme f, = B, + Swim, 

n t= i 

ii. En partant du point (i) et sachant que yw, = (), montrez que f, et w ne sont pas corrélés. [Astuce : 

i=l 
On vous demande de montrer que E[(B, — B,) - #] = 0}. 

iii. Montrez que fy peut s’écrire sous la forme By = By + u — (B, — B,)x. 

iv. Utilisez les points (ii) et (111) pour montrer que Var(B,) =o"/n + G (i) Sele 

v. Simplifiez l’expression du point (iv) pour aboutir a l’équation (2.58). [Astuce : SCT,/n 

i ecaea al 
i=l 

11. Vous cherchez 4 quantifier la relation entre, d’une part, le nombre d’heures d’études consacrées par 

semaine A un cours de remise a niveau (study) et, d’autre part, la moyenne des résultats obtenus par les étu- 

diants universitaires de premiere année (gpa). 

i. En quoi consisterait une étude contr6lée (ou expérimentation) dans un tel contexte ? Est-il possible 

de constituer un groupe de contréle ? 

ii. Envisagez un cas plus réaliste : les étudiants choisissent le temps qu’ils désirent consacrer au cours 

de remise A niveau. Vous tirez ensuite un échantillon de gpa et study au sein de la population. Le modele 

issu de la population est 
gpa = B, + B, study + u 

ot nous supposons que E(u) = 0. Identifiez au moins deux facteurs qui sont inclus dans uw. Sont-ils suscep- 

tibles d’étre corrélés avec study ? 

iii. Dans I’ équation du point (ii), quel devrait étre le signe de B, si le cours de remise a niveau est utile ? 
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iv. Dans I’équation du point (ii), quelle interprétation donnez-vous a f, :, 

12. Reconsidérez le probléme décrit a la fin de la section 2.6, celui de la régression sur constante. 

i. Etant donné un échantillon (ye: v= De Te SOU fbr la solution au probléme de minimisation 

suivant : 

Montrez que B, = y, autrement dit, que la moyenne de |’échantillon minimise la somme des carrés des rési- 

dus. (Astuce : vous pouvez directement le démontrer en ajoutant et en soustrayant y a l’intérieur des résidus 

au carré ; un calcul élémentaire suffit par la suite.) 

ii. Soit les résidus a, = y, — y. Montrez que ces résidus sont toujours égaux a zéro. 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 
C1. Les données 401K proviennent d’une étude réalisée par Papke (1995). Cette étude cherche a expliquer 

la participation des travailleurs au plan d’épargne-pension « 401(k) », qui est un systéme par capitalisation 

trés largement utilisé aux Etats-Unis. La variable dépendante, prate, représente le taux de participation des 

travailleurs, égal au pourcentage de travailleurs éligibles qui ont effectivement ouvert un compte d’épargne- 

pension. La variable explicative, mrate, caractérise la « générosité » du plan de pension, dans le sens ou elle 

mesure la proportion de la contribution venant de l’employeur relativement a celle du travailleur. Par exemple, 

si mrate = 0,50, une contribution de | dollar de la part du travailleur est accompagnée d’une contribution de 

0,5 dollar venant de l’employeur. 

i. Calculez le taux de participation moyen ainsi que la contribution relative moyenne de l’employeur 

dans |’ échantillon. 

ii. Estimez le modéle de régression simple pour obtenir 

prate = B) + B,mrate 

et indiquez les résultats de l’estimation en n’oubliant pas de préciser la taille de I’échantillon et le R carré. 

ili. Interprétez la constante et le coefficient de mrate. 

iv. Calculez la valeur « prédite » de prate lorsque mrate = 3,5. S’agit-il d’une estimation raisonnable ? 
Expliquez. 

v. Quel pourcentage de la variation de prate est expliqué par mrate ? S’agit-il d’une valeur élevée 
selon vous ? 

C2. La base de données CEOSAL2 contient des informations relatives aux PDG de grandes entreprises 
américaines. La variable salary représente la rémunération annuelle, en milliers de dollars : ceoten est égal 
au nombre d’années d’expérience au poste de PDG. 

1. Calculez le salaire moyen et l’ancienneté moyenne des PDG dans 1I’échantillon. 

ii. Combien de PDG occupent cette fonction depuis moins d’un an (autrement dit, ceoten = 0)? 
Quelle est la plus grande ancienneté a ce poste dans |’échantillon ? 

lil. Estimez le modéle de régression simple 

log(salary) = B, + B, ceoten + u, 
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et affichez les résultats de la maniére habituelle. Quelle est votre estimation de l’augmentation de salaire 
lorsqu’un PDG acquiert une année d’expérience en plus a ce poste ? 

C3. Les données comprises dans SLEEP75 sont celles de Biddle et Hamermesh (1990). Ils étudient le 
compromis entre heures de sommeil (sleep, en minutes) et heures de travail rémunéré (totwrk, en minutes). 
Remarquez que ces deux variables peuvent étre utilisées comme variable dépendante. Pour simplifier, 
estimez le modéle 

sleep = B, + B, totwrk + u. 

1. Indiquez les résultats de l’estimation en précisant le nombre d’ observations et le R?. Quelles inter- 
prétations donnez-vous 4 la constante et a la pente de la droite de régression ? 

li. Si totwrk augmente de 2 heures, quelle sera la réduction estimée de sleep ? S’ agit-il d’un impact 
conséquent ? 

C4. Utilisez les données WAGE2 pour estimer une régression simple du salaire mensuel (wage) sur le résultat 
obtenu a un test de QI (/Q). 

i. Calculez la moyenne du salaire et celle du test de QI dans |’échantillon. Quel est l’écart-type de 

IQ dans l’échantillon ? (Les résultats au test de QI sont standardisés de telle sorte que dans la population, la 

moyenne est égale a 100 et l’écart-type a 15.) 

ii. Estimez un modéle de régression simple dans lequel une augmentation d’un point au test de QI 

implique une variation du salaire d’un montant constant en dollars. Utilisez ce modéle pour estimer |’augmen- 

tation attendue du salaire lorsque |’augmentation de /Q est égale 4 15 points. Pensez-vous que /Q explique 

l’essentiel de la variation de wage ? 

iii. Estimez maintenant un modeéle dans lequel une augmentation d’un point au test de QI implique une 

variation de wage en pourcentage. Si IQ augmente de 15 points, quelle est votre estimation (approximative) 

de |’augmentation en pourcentage de wage ? 

C5. Soit rd, les dépenses annuelles de recherche et développement, et sales, les ventes annuelles, toutes deux 

en millions de dollars. L’échantillon comprend des entreprises de l’industrie chimique. 

i. Ecrivez un modéle (et non une équation estimée) qui implique une élasticité constante entre rd et 

sales. Quel paramétre représente 1’ élasticité ? 

ii. Estimez le modéle a l’aide du jeu de données RDCHEM. Affichez les résultats de l’équation 

estimée sous le format habituel. Quelle est l’estimation de |’élasticité de rd par rapport a sales ? Expliquez 

ce que |’élasticité signifie. 

C6. Comme dans |’exemple 2.12, nous utilisons la base de données MEAP93. Nous explorons ici la relation 

entre le taux de réussite a l’examen de math (math10, en pourcentage) et les dépenses de |’établissement par 

étudiant (expend, en dollars). 

i. Pensez-vous que chaque dollar supplémentaire que |’établissement dépense par étudiant aura un 

effet constant sur le taux de réussite ? Un effet marginalement décroissant n’est-il pas réaliste ? Expliquez. 

ii. Dans le modéle issu de la population 

math10 = B, + B, log(expend) + u, 

montrez que $,/10 correspond a la variation en point de pourcentage de marh10 étant donné une augmentation 

de 10 % de expend. 
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iii. Utilisez MEAP93 pour estimer le modéle décrit au point (11). Affichez les résultats de 1’ équation 

estimée, en incluant la taille de l’échantillon et le R carreé. 

iv. Quelle importance faut-il donner a l’influence des dépenses sur le taux de réussite ? En par- 

ticulier, si les dépenses augmentent de 10 %, quelle est l’augmentation attendue de math10 en point de 

pourcentage ? 

v. Il serait inquiétant que l’estimation de ce modéle nous donne des valeurs ajustées de math10 

supérieures 4 100. Pourquoi ne faut-il pas trop s’en inquiéter dans le cas particulier de cette base de 

données ? 

C7. Pour répondre aux questions suivantes, utilisez la base de données CHARITY de Franses et Paap 

(2001). 

i. Sur base de cet échantillon comprenant 4 268 personnes, calculez la moyenne des dons qui ont été 

faits (gift, en florin néerlandais). Quel est le pourcentage de personnes qui n’ont fait aucun don ? 

ii. Quel est le nombre moyen de sollicitations envoyées par la poste sur une année (mailsyear) ? 

Quelles en sont les valeurs minimale et maximale ? 

iii. Estimez le modéle 

gift = B, + B, mailsyear + u 

par les MCO et affichez les résultats, en précisant la taille de l’échantillon et le R carré. 

iv. Donnez une interprétation au coefficient de la pente. Si chaque sollicitation envoyée par la poste 

cotte un florin, est-il possible pour l’organisme de bienfaisance de réaliser un profit net a la suite de l’envoi 

de sollicitations ? Cela signifie-t-il qu’un profit est réalisé sur chaque envoi ? Expliquez. 

v. Quelle est la valeur du plus petit don que vous pouvez observer dans |’échantillon ? Sur base des 

résultats de la régression, pouvez-vous étre amené a prédire qu’une personne ne fera aucun don ? 

C8. Pour réaliser cet exercice, vous devez utiliser un logiciel qui génére des données 4 partir de la distribution 

uniforme et de la distribution normale. 

i. Utilisez la distribution uniforme pour générer 500 observations, x,, comprises entre [0,10]. (La 

plupart des logiciels ont une ligne de code pour la distribution uniforme [0,1], de moyenne nulle et de 
variance unitaire ; utilisez-la et multipliez ensuite les observations générées par 10.) Quels sont la moyenne 
et ’écart-type des x, dans cet échantillon ? 

ii. Générez de maniére aléatoire 500 erreurs, u,, 4 partir d’une distribution normale [0,36], de moyenne 
nulle et de variance égale a 36. (Si vous générez des observations sur base de la normale [0,1], multipliez 
ensuite les valeurs générées par six.) Obtenez-vous une estimation de la moyenne des u, exactement égale a 
zéro ? Pourquoi ? Quelle est la valeur de I’écart-type pour cette série de ul 

ii. Vous pouvez maintenant générer les y, comme suit : 

SI Dia eB eee ex nei, 

La constante et la pente dans la population sont respectivement égales a un et deux. Utilisez les données des 
points (i) et (ii) pour effectuer une régression de y, sur x, Quelles sont les estimations de la constante et de 
la pente ? Sont-elles égales aux valeurs issues de la population ? Expliquez. 

iv. Il est désormais possible d’obtenir les résidus des MCO, ti, et de vérifier que 1’équation (2.60) 
tient effectivement (abstraction faite des erreurs d’arrondi). 
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v. Utilisez maintenant les erreurs u,, au lieu des résidus, pour recalculer les éléments de 1’équation 
(2.60). Quelles sont vos conclusions ? 

vi. Répétez les étapes (i), (ii), et (iii) afin de générer une nouvelle base de données, en commencant 
par génerer les x,. Qu’ obtenez-vous maintenant pour By et B, ? Pourquoi ces valeurs sont-elles différentes de 
celles obtenues auparavant ? 

C9. Utilisez les données COUNTYMURDERS pour répondre a cette question. Utilisez les données de |’ année 
1996 uniquement. 

i. Dans combien de districts n’y a-t-il eu aucun meurtre en 1996 ? Dans combien de districts y a-t-il 
eu au moins une exécution ? Quel est le plus grand nombre d’exécutions ? 

ii. Estimez |’ équation 

murders = B, + B, execs + u 

par MCO et indiquez les résultats de l’estimation comme de coutume, en incluant la taille de 1’échantillon 
et le R-carré. 

iii. Interprétez le coefficient de la pente estimé au point (ii). La peine capitale a-t-elle un effet 
dissuasif ? 

iv. Quel est le plus petit nombre de meurtres que peut prédire ce modéle ? Quel est le résidu pour 

un district dont le nombre d’exécution et le nombre de meurtre sont nuls ? 

v. Expliquez la raison pour laquelle une analyse de régression simple n’est pas appropriée lorsqu’il 

s’agit de déterminer si la peine capitale a un effet dissuasif sur le nombre de meurtres. 

C10. Le jeu de données CATHOLIC contient des informations sur les résultats obtenus a des tests par plus 

de 7 000 étudiants qui étaient inscrits en derniére année du secondaire inférieur aux Etats-Unis en 1988. Plus 

précisément, les variables math12 et read12 correspondent a des résultats obtenus a des tests standardisés de 

mathématiques et de lecture, s’échelonnant de 0 a 12. 

i. Combien d’étudiants contient |’ échantillon ? Calculez les moyennes et les écarts-types des variables 

math12 et read12. 

ii. Effectuez une régression simple de math12 sur read12 afin d’ obtenir les estimations par MCO de 

la constante et de la pente. Indiquez les résultats de la maniére suivante, en veillant a indiquer les valeurs de 

B, et B, et a remplacer les points d’interrogation : 

mathl2 = B, + B,read\2 

eine =)? 

iii. Est-il possible de donner une interprétation sensée la constante estimée au point (ii) ? Expliquez. 

iv. La valeur de B, est-elle surprenante ? Qu’en est-il du R-carré ? 

vy. Supposons que vous présentiez ces résultats a la directrice générale d’un district scolaire et qu’elle 

vous dise : « vos résultats montrent que pour améliorer les résultats au test de math, il nous faut juste amé- 

liorer les résultats au test de lecture ; nous devrions donc engager un plus grand nombre tuteurs de lecture. » 

Que répondriez-vous 4 ce commentaire ? (Astuce : Si vous effectuez la régression de read12 sur math12, 

quel résultat pensez-vous obtenir ?) 
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ANNEXE 2A 

Minimisation de la somme des carrés des résidus 

Nous démontrons que les estimations By et B, obtenues par les MCO permettent effectivement de minimiser 

la somme des carrés des résidus, comme nous l’affirmons dans la section 2.2. Sur un plan formel, il s agit 

de résoudre le probléme de minimisation suivant : 

nl 

2 
min )\(y, — by — ,x;)', 
by by “= 

= 

dont b, et b, en sont les arguments ; pour plus de simplicité, appelons cette fonction Qb,, ). Grace a un résultat 

fondamental de l’analyse multivariée (voir annexe A), nous savons qu’une condition nécessaire pour que be et 

B, résolvent ce probleme de minimisation est que les dérivées partielles de O65, ) par rapport a \ By et B, soient 

égales a zéro lorsqu’elles sont évaluées en Ge Be Autrement dit, dO(By, By Vab, = = 0 ef AO(Bo. B,V/Ab, = Oba 

utilisant le théoréme de dérivation des fonctions composées (appelé « régle de la chaine », en anglais), ces deux 

équations peuvent s’écrire : 

=2) 0, - B, — B,x;) au 
i=l 

22) AO) - B 5 B,x;) =) 
i=] 

Ces deux équations sont égales a (2.14) et (2.15), multipliées par — 2n ; par conséquent, leurs solutions 

correspondent également a By et B;. 

Sommes-nous certains d’avoir effectivement minimisé la somme des carrés des résidus ? Certes, les 

conditions de premier ordre sont nécessaires, mais elles ne sont pas suffisantes. Une maniére de vérifier que 

nous avons effectivement minimisé la somme des carrés des résidus est d’écrire, pour tout b, et b., 

O(bo, b,) =D, - B, — Bx; ns (By — by) + B, = b,x, 
i=1 

= Sli, uF (eR = D5) (B, = b,x; 
i=l 

Sui +B, = 0.) +1 eB) oe +20, Bare dor 
i= i—1 

ou nous avons utilisé les équations (2.30) et (2.31). Le premier terme ne dépend ni de b, ni de b, ; la somme 
des trois derniers termes est égale a 

Le — by) + B, = bP, 

ce que nous pouvons verifier a l'aide d’un peu d’ algebre. Comme il s’agit d’une somme de termes au carré 
son minimum est égal a zéro et est atteint lorsque by = Bo et b, = B.. 

2 
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Dans le chapitre 2, nous avons vu que la régression linéaire simple (RLS) pouvait étre utilisée pour expli- 

quer la variable dépendante, y, en fonction d’une seule variable indépendante, x. Le principal probleme lié 

4 Putilisation de la régression simple est qu’il est trés difficile de tirer des conclusions empiriques valides 

concernant l’impact de x sur y, toutes choses égales par ailleurs. En régle générale, Vhypothése RLS.4 ne 

tient pas car la variable x est souvent corrélée 4 un autre facteur qui influence y. 

Le modéle de régression linéaire multiple (RLM), appelé également modéle de régression multiple, 

convient davantage 4 un raisonnement ceteris paribus, car il nous permet de prendre en compte de maniere 

explicite de nombreux facteurs qui affectent simultanément la variable dépendante. C’est important aussi 

bien pour tester des théories économiques que pour évaluer des politiques publiques a partir de données non 

expérimentales. Comme les modéles de régression multiple peuvent inclure de nombreuses variables expli- 

catives, éventuellement corrélées entre elles, il est possible de mener une analyse causale dans des situations 

ou l’utilisation de la régression simple serait inadéquate. 

Si nous ajoutons des facteurs utiles pour expliquer y dans notre modéle, nous parviendrons naturel- 

lement 4 expliquer une plus grande partie de la variation de y. L’utilisation de la régression multiple peut 

donc conduire 4 une meilleure prédiction de la variable dépendante. 

Un autre avantage de la régression multiple est qu’elle permet de recourir a des formes fonctionnelles 

diverses et variées. Ce n’est pas le cas de la régression simple dans laquelle n’apparait qu’une seule fonction 

de la variable explicative, x. Comme nous le verrons, la régression multiple offre beaucoup plus de flexibilité. 

La section 3.1 introduit le modéle de régression multiple et en présente les avantages par rapport 

au modéle de régression simple. La section 3.2 est consacrée a la méthode des moindres carrés ordinaires 

(MCO) sur laquelle repose l’estimation des paramétres du modéle de régression multiple. Les sections 3.3, 

3.4 et 3.5 décrivent les différentes propriétés statistiques de l’estimateur des MCO, notamment son absence 

de biais et son efficacité. 

Le modele de régression multiple est encore de nos jours |’ outil le plus utilisé pour analyser des don- 
nées, aussi bien en économie que dans les autres sciences sociales. Quant a la méthode des moindres carrés 
ordinaires, elle reste la méthode d’estimation du modéle de régression multiple la plus populaire. 

3.1 LES AVANTAGES DU MODELE 
DE REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE 

Le modéle 4 deux variables indépendantes 
Commengons par quelques exemples simples. L’ objectif est de montrer que la régression multiple permet de 
résoudre des problémes que la régression simple est incapable de surmonter. 

Le premier exemple est une simple variante de |’équation du salaire, introduite au chapitre 2, qui vise 
a obtenir l’effet du niveau d’instruction (mesuré en années d’études) sur le salaire horaire : 

wage = B+ Beduc + B,exper + u, [3.1] 

ou exper est l’expérience professionnelle, en nombre d’années. La variable wage est expliquée par deux 
variables explicatives : le niveau d’instruction et l’expérience. Les autres facteurs non observés sont inclus 
dans u. Nous sommes particuli¢rement intéressés par l’effet ceteris paribus d’ educ sur wage, mesuré par B ; 
il faut donc que les autres facteurs affectant wage demeurent constants. i 

Si nous comparons |’ équation (3.1) a l’équation de la régression simple qui explique wage par educ 
uniquement, nous constatons que le terme d’erreur de I’équation (3.1) ne contient plus exper puisque cette 
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variable est présente dans l’équation. Quant a B:; le coefficient associé a exper, il mesure l’effet ceteris 
paribus @ exper sur wage. 

Comme dans le modéle de régression simple, nous allons devoir poser des hypothéses sur la maniére 
dont u, dans |’équation (3.1), est relié aux variables indépendantes, educ et exper. Néanmoins, comme nous le 
verrons dans la section 3.2, nous pouvons étre certains d’une chose : comme (3.1) tient compte de l’expérience, 
nous serons capables de mesurer l’effet du niveau d’instruction sur le salaire, pour un niveau d ’expérience 
donné. Dans un modéle de régression simple, comme le terme d’erreur contient lexpérience, nous devons 
supposer que l’expérience n’est pas corrélée avec les années d’études. Or, cette hypothése est contestable. 

Considérons a présent un second exemple. Nous cherchons a estimer l’impact de la dépense publique 
moyenne par éleve (expend) sur les résultats scolaires obtenus dans le secondaire supérieur, au lycée. 
Supposons que les résultats scolaires d’un éléve, mesurés par la moyenne obtenue A un examen national 
(avgscore), dépendent également du revenu moyen de sa famille (avginc), ainsi que d’autres facteurs non 
observés. Le modéle est : 

avgscore = B, + B.expend + B,avginc + u. [3.2] 

L’intérét du décideur politique portera vraisemblablement sur l’effet ceteris paribus de la variable 

expend sur avgscore, mesuré par le coefficient B,. En incluant avginc comme variable explicative dans le 

modéle, nous tenons explicitement compte de son effet sur avgscore. Il est important de le faire pour deux 

raisons. Le revenu familial a un impact sur les résultats scolaires et il est corrélé avec les dépenses publiques 

d’éducation. En effet, le niveau de dépense des collectivités territoriales dépend en partie de l’impét local 

et de l’imp6ét foncier, qui eux-mémes dépendent directement ou indirectement des revenus des ménages. Or, 

dans un modéle de régression simple, avginc est absorbé par le terme d’erreur. Ce dernier est donc corrélé 

avec expend, ce qui introduit un biais dans |’estimateur des MCO de B.. 

Dans les deux exemples précédents, nous avons montré que |’ajout de facteurs observables dans 

un modéle de régression multiple a permis d’aboutir 4 une analyse plus fine de la relation entre la variable 

dépendante et la variable d’intérét, c’est-a-dire educ dans |’ équation (3.1) et expend dans |’équation (3.2). 

De maniére plus générale, nous pouvons écrire un modéle a deux variables indépendantes de la maniére 

suivante : 

Y=, Bit ti Bek [3.3] 

ou 

B, est Pordonnée a l’origine, ou la constante. 

B, mesure la variation de y suite a une variation de x,, les autres facteurs étant fixés. 

B, mesure la variation de y suite a une variation de x,, les autres facteurs étant fixés. 

La régression multiple permet également d’affiner la modélisation de la relation fonctionnelle qui 

peut exister entre plusieurs variables. Par exemple, supposons que la consommation familiale (cons) soit une 

fonction quadratique du revenu familial (inc) : 

cons = B, + B,inc + B,inc’ + u [3.4] 

ou u comprend les autres facteurs affectant la consommation. Dans ce modele, la consommation dépend d’un 

seul facteur observé, le revenu. A premiére vue, on pourrait penser que l'utilisation d’une régression simple 
< ; ; pat 

pourrait convenir. Ce n’est en fait pas le cas, car ce modéle comprend deux fonctions du revenu, inc et inc 

(et donc trois paramétres, §,, B,, et B,). Par contre, la fonction de consommation peut etre se wai facilement 

par un modéle de régression 4 deux variables indépendantes, en posant x, = inc et x, = inc’. 

Sur un plan technique, la méthode d’estimation des paramétres des équations (3.1) et (3.4) est iden- 

tique ; elle sera introduite dans la section 3.2. Chacune de ces deux équations peut s’écrire sous la forme 
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de (3.3). Il y a, cependant, une différence de taille dans la maniére dont on interprete les parametres. Dans 

l’équation (3.1), B, est effet ceteris paribus d’educ sur wage. Dans (3.4), il n'est pas possible de mesurer 

l’effet d’inc sur cons en gardant inc? constant : si inc varie, alors inc? varie aussi. Pour connaitre la variation 

de la consommation entrainée par une variation du revenu, c’est-a-dire la propension marginale 4a consommer, 

on doit utiliser approximation suivante : 
Acons 

= B67 4.2 p,ine 
Ainc 

Si nécessaire, consultez l’annexe A pour comprendre comment cette équation s’obtient. L’effet mar- 

ginal du revenu sur la consommation dépend donc de B,, de B, et du niveau du revenu. Cet exemple montre 

que la définition des variables indépendantes est cruciale, quelle que soit l’application empirique. Nous le 

préciserons encore davantage dans le chapitre 6. Il est pour l’instant inutile d’aller plus loin. 

Dans le modéle avec deux variables indépendantes, |’hypothése principale concernant la relation 

entre u, x, et x, est 

E(ulx,, x,) = 0. [3.5] 

L’interprétation de la condition (3.5) est semblable a |’interprétation de ’hypothése RLS.4 faite au 

cours de l’analyse de la régression simple. Elle signifie que, pour n’importe quelle valeur de x, et de x, dans 

la population, l’espérance des facteurs non observés est égale 4 zéro. Comme pour la régression simple, le 

point important de cette hypothése est que la valeur espérée de u est la méme pour toutes les combinaisons 

possibles de x, et x,; le fait que cette valeur soit égale a zéro n’est pas contraignant tant que l’ordonnée a 

l’origine £, est incluse dans le modéle (voir la section 2.1). 

Dans les exemples précédents, comment pouvons-nous interpréter l’>hypothése selon laquelle 

Verreur conditionnelle est nulle en moyenne ? Dans |’ équation (3.1), ’ hypothése est E(uleduc, exper) = 0. 

Cela signifie que les autres facteurs influant sur wage ne sont en moyenne pas reliés a educ et exper. 

Par conséquent, si nous pensons que les capacités innées font partie de u, nous devons faire l’hypothése 

que les capacités innées sont en moyenne identiques pour toutes les combinaisons de niveau d’études et 

d’expérience dans la population active. Cela peut étre vrai ou faux. Comme nous le verrons dans la sec- 

tion 3.3, nous devons absolument nous poser cette question pour déterminer si la méthode des moindres 

carrés produira des estimateurs non biaisés. 

L’équation (3.2) portant sur les résultats scolaires est similaire a celle sur le salaire. L’hypothése de 
l'espérance conditionnelle nulle est E(ulexpend, avginc) = 0, ce qui implique que les autres facteurs affectant 
les résultats scolaires (comme les caractéristiques de l’école ou de |’éléve) sont, en moyenne, sans lien avec 
les dépenses moyennes par éléve ou le revenu familial moyen. 

Pour aller plus loin 3.1 

Nous voulons expliquer le taux de criminalité urbain (murdrate) en fonction de la probabilité d’étre condamné 
(prbconv) et de la durée moyenne des peines (avgsen). Soit le modéle de régression multiple suivant : 

murdrate = B, + B, prbconv + B,avgsen + u. 

Quels sont les facteurs contenus dans u ? Pensez-vous que Vhypothése clé (3.5) soit vérifiée ? 

. Quand l’hypothése de l’espérance conditionnelle nulle de l’erreur est appliquée a la fonction quadra- 
tique de consommation décrite en (3.4), elle a une interprétation légérement différente. Ecrite sous sa forme 
littérale, ’égalité (3.5) implique E(ulinc, inc?) = 0. Comme inc? est connu lorsque inc l’est, inclure inc? dans 
le terme d’espérance est redondant : E(ulinc, inc?) = 0 est identique a E(ulinc) = 0. Lorsque nous posons 
hypothése (3.5), il n’est pas faux d’ajouter inc? A inc mais E(ulinc) = 0 est plus concis. 
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Le modéle avec k variables indépendantes 
Dans un modéle de régression multiple, il n’y a pas de raison de se limiter 4 deux variables indépendantes. 
Dans la régression multiple, de nombreux facteurs observés peuvent affecter y. Dans l’exemple du salaire, 
nous pourrions ajouter le temps de formation, le nombre d’ années d’expérience acquises auprés de l’employeur 
actuel, une mesure des capacités innées, et méme des variables démographiques, comme le nombre de fréres et 
sceurs ou le nombre d’années d’ études de la mére. Dans |’exemple des résultats scolaires, nous pourrions ajou- 
ter, comme variables supplémentaires, la qualité des enseignants, la taille de l’école, la taille de la classe, etc. 

Le modele de régression linéaire multiple dans la population peut prendre la forme générale 
suivante : 

YS Be, + Bx, HB, et Bx, +0 [3.6] 

avec 

B,; Vordonnée a |’ origine, ou la constante 

B,, le paramétre associé a x,, 
B,, le paramétre associé 4 x,, et ainsi de suite. 

Comme il y a k variables indépendantes et une ordonnée 4 I’ origine, |’équation (3.6) contient k + 1 

parameétres de population (inconnus). Par souci de simplification, les paramétres associés aux variables expli- 

catives seront souvent appelés paramétres de la pente, bien que ce terme n’indique pas toujours ce qu’ils 

représentent exactement. [Par exemple, dans |’équation (3.4), ni B, ni B, ne constituent une pente en tant que 

tels ; ils déterminent ensemble la pente du rapport entre la consommation et le revenu]. 

La terminologie de la régression multiple est semblable a celle de la régression simple ; elle est donnée 

dans le tableau 3.1. Comme dans la régression simple, la variable u est le terme d’erreur, ou la perturba- 

tion. I] contient les autres facteurs, différents de x,, x,, ..., X,, qui affectent y. Quel que soit le nombre de 

variables explicatives dans notre modeéle, il y aura toujours des facteurs que nous ne pourrons pas inclure ; 

ils seront tous compris dans u. 

Pour pouvoir utiliser le modéle de régression multiple, nous devons savoir comment interpréter les 

paramétres. Avant de nous pencher sur cette question, il est utile de rappeler certains éléments que nous 

avons déja abordés auparavant. Supposons que le salaire d’un PDG (salary) dépende du chiffre d’affaire de 

son entreprise (sales) et de son ancienneté a ce poste au sein l’entreprise (ceoten), selon la relation suivante : 

log(salary) = B,+ B, log(sales) + B,ceoten + B,ceoten” + u. [3.7] 

minologie de base dans le modéle de régression multiple 

Y Ky Koy ne X 

Variable dépendante | Variable indépendante 

Variable expliquée Variable explicative 

| Variable de réponse Variable de contrale 

"Variable orédictive 

- Variable exogene 
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Cela correspond bien 4 un modéle de régression multiple (avec k = 3) pour lequel on aurait y = log(salary), 

x, = log(sales), x, = ceoten, et x, = ceoten’. Comme nous l’avons vu dans le chapitre 2, le coefficient B, est /’élas- 
| ; 

U 0 
. . 

ticité (ceteris paribus) de salary par rapport a sales. Par ailleurs, si 8, = 0, alors 1008, donne approximativement 
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le pourcentage d’ augmentation de salary quand ceoten augmente d’une unité — ici une année, toutes choses égales 

par ailleurs. Quand f, # 0, l’effet de ceoten sur salary est plus compliqué. Les modéles qui incorporent un terme 

quadratique feront I’ objet d’une étude plus approfondie dans le reste de l’ouvrage, en particulier au chapitre 6. 

L’ équation (3.7) nous permet de souligner une dimension importante de l’analyse par régression multiple. 

Le terme « linéaire », dans un modéle de régression multiple, signifie que Il’ équation (3.6) est linéaire par rapport a 

ses parametres, les B. L’équation (3.7) est un exemple de régression multiple ou le modeéle est linéaire par rapport 

aux B mais ow la relation entre salary et les variables explicatives n’est pas linéaire. De nombreuses applications de 

la régression multiple impliquent des relations non linéaires entre la variable expliquée et les variables explicatives. 

L’hypothése fondamentale du modéle de régression multiple est simple a exprimer : 

EGAy X25) =U, [3.8] 

L’équation (3.8) requiert qu’il n’existe aucune sorte de lien entre les facteurs inclus dans le terme 

d’erreur et les variables explicatives présentes dans le modéle. Elle exige également que nous ayons correc- 

tement appréhendé les relations fonctionnelles entre la variable expliquée et les variables explicatives. Tout 

probléme qui entrainerait une corrélation entre u et une des variables indépendantes invaliderait (3.8). Dans 

la section 3.3, nous montrerons que |’hypothése (3.8) implique que les MCO (moindres carrés ordinaires) 

ne sont pas biaisés. Nous calculerons également le biais qui résulte de l’omission d’une variable importante. 

Dans les chapitres 15 et 16, nous étudierons les autres raisons qui peuvent invalider (3.8) et nous expliquerons 

ce qui peut étre fait pour y remédier. 

3.2 UNE INTERPRETATION DE LA REGRESSION MULTIPLE 
EN TERMES D’EFFET PARTIEL 

Nous allons a présent résumer les caractéristiques statistiques et algébriques essentielles de la méthode des 

moindres carrés ordinaires lorsqu’elle est appliquée 4 un ensemble particulier de données. Nous allons éga- 

lement discuter de la maniére dont il convient d’interpréter les résultats de l’équation estimée. 

Le calcul des estimateurs des MCO 
Pour commencer, nous allons estimer le modéle avec deux variables indépendantes. Comme pour la régression 
simple, nous pouvons écrire 1’équation estimée par les MCO de la maniére suivante : 

¥ = Bo + Bix, + Box, 13271 
avec 

Bo = l’estimation de B,. 

B, = Vestimation de B.. 

B, = Vestimation de 8. 

Comment pouvons-nous obtenir 8, B,, et B, ? La méthode des moindres carrés ordinaires sélec- 
tionne les estimations qui minimisent la somme des carrés des résidus. Autrement dit, pour n observations 
de y, x,, et X,, {(%1, Xj ¥) : i= 1, 2, ..., n}, les estimations Bo, B,, et B, sont simultanément sélectionnées 
de maniére a ce que 

er = Be baa Tee [3.10] 
i=l soit le plus petit possible. 
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Pour comprendre ce que les MCO impliquent, il est important d’insister sur la signification des 
indices dans (3.10). Les variables indépendantes ont deux éléments en indice : i suivi par | ou 2. L’indice 
i indique le numéro de |’ observation. Dans (3.10), la somme est donc calculée sur toutes les observations, 
i allant de 1 an. Le deuxiéme indice, c’est-a-dire le chiffre suivant i, permet de distinguer les différentes 
variables indépendantes. Dans l’exemple liant wage a educ et a exper, x,, = educ, indique le niveau 
d’études de l’individu i dans |’échantillon, et X,, = exper, est l’expérience de cet individu i. La somme 

n 

Z 6 ae ; A A py 2 : des carrés des résidus dans 1’ équation (3.10) est > (wage; — By — B,educ; — B,exper,). Par la suite, nous 
i=l 

utiliserons systématiquement |’ indice i pour indiquer le numéro de |’ observation. En écrivant « X,, >, nous 

nous référons a la i*"* observation de la j*™* variable indépendante. (Certains auteurs préférent inverser 

cet ordre ; dans ce cas, x,, serait l’observation i de la premiére variable. C’est juste une question de 
notation.) 

Dans le cas général avec k variables indépendantes, nous cherchons les estimations Bo, B,, B.,... B; 
de |’équation suivante 

5 =By + B,x, 108 a0 +... Sass [3.11] 

Les estimations des MCO, au nombre de k + 1, sont choisies afin de minimiser la somme des carrés 

des résidus : 

D0; - By — Bx 7 Soe EP [3.12] 

i=l 

Ce probléme de minimisation peut étre résolu en utilisant le calcul multivarié (voir l’annexe 3A). 

Cela conduit 4 k + 1 équations linéaires a k + 1 inconnues Bo, B,, B>,..- B, : 

YO, = Bo — Bry —---- By Xu) =9 
i=l 

Ee: = By — Bix =--- = By Xy).= 0 
i=] 

DRAG ap Sey: ne phe) = 0 [3.13] 

i=l 

> a0; — By — Bix, —----B Xu) = 9 
i=l 

Elles sont souvent appelées les conditions du premier ordre des MCO. Comme nous I’avons expli- 

qué dans la section 2.2 pour la régression simple, les conditions du premier ordre des MCO peuvent étre 

obtenues par la méthode des moments : sous V hypothese (3.8), EC) = Olet E() = ORAvec = 1, 2, ess Kealbes 

équations figurant dans (3.13) sont les équivalents d’échantillonnage des moments de la population, bien que 

nous n’ayons pas divisé par la taille de lV échantillon, n. 

Méme pour des valeurs peu élevées de n et de k, résoudre 4 la main les équations (3.13) est par- 

ticuligrement fastidieux. Heureusement, les logiciels d’économétrie permettent de résoudre rapidement ces 

équations, méme pour de trés grandes valeurs de n et k. 

Il y a néanmoins un point auquel nous devons préter attention : nous devons supposer que les 

équations (3.13) ont une solution unique pour les f). Cette hypothése est souvent vérifiée dans les modeles 
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qui ont été bien spécifiés. C’est dans la section 3.3 que nous précisons I’hypothése permettant d’obtenir des 

estimations des MCO uniques (voir l’hypothése RLM.3). 

Comme dans la régression simple, I’équation (3.11) est appelée la droite de régression des MCO 

ou la fonction de régression de I’échantillon (FRE). Bo est estimation de V’ordonnée a l’origine par les 

MCO (ou estimation de la constante par les MCO) ; f,, ..., 8, représentent les estimations de la pente par 

les MCO correspondant aux variables indépendantes x,, x,, ..., X,. 

Pour indiquer que nous avons procédé 4 une régression estimée par les MCO, nous dirons que 

« nous avons réalisé une régression des MCO de y sur x,, x,, ..., x,» Ou bien que « nous avons régressé y 

sur X,, X,, ..., x, », en veillant 4 remplacer les variables y et les x, par leur nom respectif (comme par exemple 

wage, educ, exper). Nous indiquons ainsi que nous avons utilisé la méthode des moindres carrés ordinaires 

afin d’obtenir les estimations de I’équation (3.11). A défaut d’indication contraire, nous inclurons toujours 

une ordonnée a l’origine dans la régression. 

Interprétation de |’équation de régression des MCO 
L’interprétation de |’ équation estimée est plus importante que les détails qui sous-tendent le calcul des Be 

Nous commengons par le cas ot deux variables explicatives sont présentes dans |’équation : 

§ = By ies Whey [3.14] 

By représente la valeur estimée (ou prédite) de y quand x, = 0 et x, = 0. Dans certains cas, |’estimation de 

lordonnée a l’origine donne des informations intéressantes ; dans d’autres, elle n’a pas de sens. Notons 

cependant que cette ordonnée 4 l’origine est indispensable si nous désirons obtenir une estimation de y a 

partir de la droite de régression des MCO lorsque x, = 0 et x, = 0. Sans cette ordonnée 4 l’origine, la valeur 

de y sera toujours nulle lorsque x, = 0 et x, = 0. 

Les estimations 8, et B, s’interprétent comme des effets marginaux ou des effets ceteris paribus. 
De l’équation (3.14), nous déduisons que 

Ay = B,Ax, + BoAx, 

de maniére a obtenir la variation estimée (ou prédite) de y suite aux variations de Xx, et x,. (Notons d’ ailleurs 
que l’ordonnée a l’origine n’a rien 4 voir avec les variations de y.) Par exemple, quand x, est maintenue 
constante, de telle sorte que Ax, = 0, alors : 

A} = B,Ax, 
pour x, fixé. Le point crucial est que l’inclusion de x, dans notre modéle permet de donner une interprétation 
ceteris paribus au coefficient de x,. La régression multiple est donc plus utile que la régression simple a cet 
égard. De méme, 

: Aj = B.Ax 
avec x, fixé. y= B,Ax, 
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EXEMPLE 3.1 
Les déterminants des résultats obtenus a l’université 

La base de données GPA 1 contient des informations sur un échantillon de 141 étudiants inscrits dans une grande 
université américaine. Ces informations incluent la moyenne générale des notes obtenus a l’université (colGPA, 
soit college Grade Point Average), la moyenne générale des notes au lycée (hsGPA, soit high school GPA), et 
la note obtenue 4 un test d’évaluation utilisé pour accéder aux étudés supérieures (ACT, soit American College 
Testing). Les moyennes générales obtenues au lycée et a l’université sont calculées sur une échelle qui va de 
1 44 ; le test ACT est noté sur un total de 36 points. En cherchant a expliquer la moyenne générale a l’université 
a partir de la moyenne générale au lycée et de la note obtenue au test ACT, nous obtenons la droite de régression 
des MCO suivante : 

coIGPA = 1,29 + 0,453hsGPA + 0,0094 ACT [3.15] 

Heel Ae 

Comment interpréter cette équation ? D’abord, |’ ordonnée a l’origine, égale A 1,29, correspond a I’esti- 
mation de la moyenne universitaire lorsque les variables hsGPA et ACT sont toutes deux égales A zéro. Comme 
aucun étudiant ne peut accéder a |’ université en ayant obtenu zéro a I’une de ces deux évaluations, cette ordon- 

née a l’origine n’a pas de sens en elle-méme. 

Les estimations des coefficients de hsGPA et de ACT sont plus intéressantes. Comme on pouvait s’y 

attendre, l’effet ceteris paribus de hsGPA sur colGPA est positif : si nous maintenons ACT inchangé, un point 

de plus de moyenne générale au lycée est associé 4 une augmentation de colGPA égale a un demi-point environ 

(soit 0,453 point). Autrement dit, si nous choisissons deux étudiants, A et B, dont les résultats au test de niveau 

ACT sont identiques, nous pouvons prédire que |’étudiant A aura une moyenne 4 I|’université plus élevée de 

0,453 que celle de |’ étudiant B si /’étudiant A est parvenu a obtenir un point de plus que I’ étudiant B ad hsGPA. 

Notez que cela ne nous renseigne pas nécessairement sur deux étudiants particuliers, qui seraient repris dans 

l’échantillon ; il s’agit simplement d’une prédiction basée sur toute l'information disponible dans notre échan- 

tillon et obtenue 4 l’aide d’un modéle de régression multiple. 

Le signe de ACT implique que si nous maintenons hsGPA inchangé, un changement de 10 points dans 

la note obtenue au test ACT affectera colGPA d’un dixiéme de point environ. Un changement de 10 points est 

une amélioration considérable de la note au test ACT. En effet, la moyenne de |’ échantillon est égale a 24 envi- 

ron ; l’écart-type est inférieur 4 3, pour une note maximale égale a 36. Par contre, un effet positif d’un dixi¢éme 

de point est minime. Par conséquent, a partir du moment ot la moyenne générale au lycée (hsGPA) est prise 

en compte, la réussite au test ACT n’est pas un facteur déterminant lorsqu’il s’agit de prédire la réussite d’un 

étudiant a l’université. (Naturellement, de nombreux autres facteurs contribuent a la moyenne ; ici nous tenons 

uniquement compte de statistiques de réussite disponibles pour les éléves du lycée.) Dans le chapitre 4, nous 

montrerons que le coefficient d’ACT n’est pas différent de zéro sur le plan statistique. 

Si nous effectuons une régression simple de colGPA sur ACT, nous obtenons 

coIGPA = 2,40 + 0,0271 ACT 

n= 141, 

Dans ce cas, le coefficient d’ACT est presque trois fois plus grand que |’estimation que nous avons obte- 

nue dans (3.15). Notez bien que le modéle de régression simple ne nous permet pas de comparer deux personnes 

qui ont la méme moyenne générale au lycée. Elle correspond a une expérience différente. Nous approfondirons 

les différences entre les régressions simple et multiple ultérieurement. 

Le raisonnement est similaire lorsque nous incluons plus de deux variables indépendantes dans le 

modéle de régression multiple. La droite de régression des MCO est : 

3 = Bo + Bix + Box, +... hie 
[3.16] 
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ou, écrite en termes de changements : 

A} =B,Ax, +B Ax, +... > B,Ax, [3.17] 

Toutes choses étant égales par ailleurs, le coefficient de x, mesure le changement de y da a une 

augmentation de x, d’une unité. Soit : 

AS =B,Ax, [3.18] 

en gardant x,, x,, ..., x, constants. De cette maniere, nous neutralisons V effet des variables x,, x,, ..., x, quand 

nous estimons |’effet de x, sur y. Les autres coefficients ont une interprétation similaire. 

L’encadré 3.2 offre un exemple basé sur trois variables indépendantes. 

EXEMPLE 3.2 
L’équation du salaire horaire 

En utilisant les 526 observations de WAGE1, nous cherchons 4 expliquer le salaire horaire d’employés 

américains sur base de plusieurs variables : educ (les années d’ études), exper (les années d’expérience sur 

le marché du travail) et tenure (les années d’ancienneté avec |’employeur actuel). L’équation estimée est 

log (wage) = 0,284 + 0,092 educ + 0,004 lexper + 0,022 tenure [3.19] 

n= 526. 

Comme dans le cas de la régression simple, l’interprétation des coefficients doit se faire en pourcentage 

[puisque y est en log et que les x, sont en niveau]. Par contre, dans la régression multiple, ces coefficients ont une 

interprétation ceteris paribus. Le coefficient 0,092 signifie que, si nous maintenons exper et tenure constants, 

une année d’études en plus doit augmenter log(wage) de 0,092, soit une augmentation d’environ 9,2 % de 

wage. Autrement dit, si nous considérons deux individus dont les niveaux d’expérience et d’ancienneté sont les 

mémes, le coefficient d’educ donne une estimation de la variation de salaire imputable 4 une année d’ études 

supplémentaire, exprimée en pourcentage du salaire de départ. Cette estimation des rendements de |’éducation 

s’obtient en maintenant inchangés deux facteurs de productivité importants. Afin de déterminer s’il s’agit d’une 

bonne mesure du rendement d’une année d’ études supplémentaire, nous devons analyser les propriétés statis- 

tiques des MCO (voir section 3.3). 

Sur Ia signification de ceteris paribus dans la régression multiple 
L’interprétation des coefficients de la pente comme des effets marginaux est souvent source de confusion ; 
c’est la raison pour laquelle nous y revenons de nouveau. 

Dans l’exemple 3.1, nous observons que le coefficient d’ACT mesure la différence prédite de colGPA 
pour un niveau donné de hsGPA, L’intérét de la régression linéaire multiple est qu’elle fournit une interpré- 
tation ceteris paribus, méme si les données n’ont pas été collectées dans des conditions expérimentales qui 
permettent d’avoir tous les facteurs externes sous contréle. Pour pouvoir donner une interprétation ceteris 
paribus au coefficient d’ACT, on pourrait penser qu’il faut nécessairement interroger des individus dont la 
moyenne générale au lycée était la méme mais dont les résultats au test ACT étaient différents. Ce n’est pas 
le cas. Les données proviennent d’un échantillon aléatoire au sein d’une grande université américaine : au 
moment de la collecte des données, il n’y avait aucune restriction quant aux valeurs que hsGPA ou ACT 
pouvaient prendre dans |’échantillon. En sciences sociales, nous avons rarement le luxe de maintenir certaines 
variables fixes dans notre échantillon. Si nous avions pu collecter un échantillon d’individus ayant la méme 
moyenne générale au lycée, nous pourrions effectuer une analyse de régression simple reliant colIGPA a ACT. 
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La régression multiple nous permet de simuler cette situation, sans pour autant restreindre les valeurs que 
peuvent prendre les autres variables explicatives. 

La force de la régression linéaire multiple est qu’elle nous permet d’agir, dans un environnement non 
experimental, comme si nous étions dans un laboratoire de sciences naturelles, dans des conditions d’expé- 
rimentation contrdlées qui nous permettent de maintenir les autres facteurs fixés. 

Faire varier plusieurs variables indépendantes en méme temps 
Dans la régression multiple, nous pouvons aisément faire varier plusieurs variables explicatives en méme temps 
pour obtenir leur effet global sur la variable dépendante, comme |’indique |’équation (3.17). Par exemple, 
dans I’ équation (3.19), nous pouvons obtenir |’ effet estimé sur wage si un employé décide de rester une année 
de plus dans la méme entreprise. Dans un tel cas de figure, exper (l’expérience professionnelle) et tenure 
(’ancienneté) augmentent chacune d’une année. En gardant educ fixée (ceteris paribus), \’ effet total est 

Alog(wage) = 0,0041 Aexper + 0,022 Atenure = 0,0041 + 0,022 = 0,0261 

soit environ 2,6 %. Comme exper et tenure augmentent chacune d’une année, nous ajoutons les coefficients 

associés a exper et tenure et nous les multiplions par 100 pour calculer |’effet en pourcentage. 

Valeurs ajustées et résidus des MCO 
Aprés avoir obtenu la droite de régression (3.11), nous pouvons obtenir une valeur ajustée, ou valeur prédite, 

pour chaque observation. Pour |’observation i, la valeur ajustée est simplement : 

Yi =Bo + Bij) + Boxj2 +... + Bex [3.20] 

qui est la valeur prédite obtenue en utilisant les valeurs des variables indépendantes pour I’ observation 7 dans 

’ équation (3.11). Nous ne devons pas oublier I’ ordonnée a |’ origine lorsque nous calculons la valeur ajustée ; 

sinon, nous courrons le risque de commettre des erreurs importantes de calcul. Par exemple, dans (3.15), si 

hsGPA, = 3,5 et ACT, = 24, alors colGPA = 1,29 + 0,453(3,5) + 0,0094(24) = 3,101 (en arrondissant a la 

troisiéme décimale). 

Normalement, pour n’importe quelle observation 7, la vraie valeur y,, celle que nous observons dans 

l’échantillon, ne sera pas égale a sa valeur prédite : les MCO minimisent l’erreur moyenne de prévision au 

carré, ce qui ne nous renseigne pas sur l’erreur de prévision pour une observation donnée. Le résidu de 

l’ observation i est défini de la méme maniére que pour la régression simple : 

a.=y,-), [3.21] 

Il y aun résidu pour chaque observation. Si a, > 0, alors y, est inférieur a y,, ce qui signifie que, pour 

cette observation, y, est sous-estimé. Si ai, < 0, alors y, < y,, et y, est surestimé. 

Les valeurs ajustées et les résidus des MCO ont des propriétés importantes qui sont des extensions 

immédiates du cas a une seule variable : 

1. Comme la moyenne des résidus est égale a zéro, y = p. 

2. Comme la covariance d’échantillon entre chaque variable indépendante et les résidus des MCO 

est égale a zéro, la covariance d’échantillon entre les valeurs ajustées des MCO et les résidus des MCO est 

aussi égale a zéro. 

3. Le point (X,, Xp, ---, X,, y) est toujours situé sur la droite de régression. 
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Pour aller plus loin 3.2 

Dans l’exemple 3.1, nous avons expliqué comment calculer la moyenne générale obtenue a l’université 

(colGPA) a V aide de deux variables : la moyenne générale obtenue au lycée (hsGPA) et la note obtenue au test 

ACT. La droite de régression des MCO est : 

colGPA = 1,29 + 0,453hsGPA + 0,0094 ACT. 

Si la moyenne générale au lycée est 3,4 et que la note moyenne au test ACT est 24,2, quelle sera la 

moyenne de colGPA dans !’échantillon ? 

Les deux premiéres propriétés sont des conséquences immédiates de l’ensemble des équations utilisées 

pour obtenir les estimations des MCO. La premiére équation de (3.13) dit que la somme des résidus est égale 
n 

a zéro. Les autres équations sont de la forme yy = 0, ce qui implique que chaque variable indépendante 

i=l 
a une covariance d’échantillon nulle avec “, La propriété (3) découle directement de la propriété (1). 

Une interprétation de la régression linéaire multiple 
en termes d’effet net 
Quand nous utilisons les MCO dans la pratique, nous n’avons pas besoin de connaitre les formules explicites 

des B; qui résolvent le systéme d’équation (3.13). Cependant, ces formules sont bien utiles pour certains 

calculs. Elles permettent également de mieux comprendre la méthode des MCO. 

Considérons a nouveau le cas basé sur k = 2 variables indépendantes, soit y = By + B,x, + B5x>. Pour 

plus de facilité, concentrons-nous sur B,. Une maniére d’exprimer B, est 

< n n 

A a2 

B, = Say ya [3.22] 
i=l i=l 

ou les r,, correspondent aux résidus d’une régression simple de x, sur x, en utilisant le méme échantillon. 

Nous régressons notre premiere variable indépendante, x,, sur notre seconde variable indépendante, x,; nous 

obtenons ensuite les résidus, y ne jouant aucun role ici. Comme |’ équation (3.22) le montre, il suffit ensuite 
de régresser y sur 7, pour obtenir B,. (Notons que les résidus 7, ont une moyenne d’échantillon nulle ; 8, est donc 
l’estimation de la pente habituellement obtenue par une régression simple.) 

L’équation (3.22) offre une interprétation alternative de 8, en termes d’effet partiel. Les résidus 7, 
. . 5 vis . A . U sont la partie de x, qui n’est pas corrélée avec x,,. Pour le dire autrement, 7, n’est rien d’autre que x,, dont 

nous avons retire ou déduit les effets de x,, ; il s’agit de x,, nettoyé de l’influence de x,,. Par conséquent, B; 
mesure la Asad entre y et x, dans l’échantillon, aprés avoir purgé x, de l’effet de x,. C’est en ce sens que 
B, mesure l’effet marginal de x,. 

Dans une régression simple, il n’existe pas d’interprétation en termes d’effet net de | ‘influence 
d ‘autres variables, puisque la régression simple n’inclut aucune variable de contréle. Dans l’exercice sur 
ordinateur C5, qui repose sur les mémes données de salaire que celles utilisées dans Vexemple 3.2, nous 
aurons a purger une variable explicative de l’effet d’une autre variable afin d’en identifier l’effet net sur y; 
il faudra done se débarrasser de l’influence des autres variables explicatives avant de pouvoir calculer cet 
effet. Dans l’équation ¥ = Bo + B,x, + Byx>, ’élément important sur un plan pratique est que B, mesure bien 
la variation de y suite 4 l’augmentation de x, d’une unité, x, étant égal par ailleurs. 
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. L’équation (3.22) permet également de calculer B, dans le modéle général avec k variables explicatives, 
mais les résidus 7,, proviennent de la régression de X, Sur x,, ..., x, Encore une fois, 8, mesure l’effet de Xs 
sur y, net de |’ influence de X5, ---, X,. En économétrie, le résultat général d’interprétation en termes d’ effet net 
est connu sous le nom de théoréme de Frish-Waugh. Il a de nombreuses utilisations en économétrie théorique 
et appliquée. Nous verrons comment il s’applique aux régressions de séries temporelles dans le chapitre 10. 

Comparaison des estimations par régressions simple et multiple 
Il existe deux cas spécifiques ot la régression simple de y sur x, produira les mémes résultats pour x, que 
la régression multiple de y sur x, et x,. Pour plus de clarté et de précision, écrivons la régression simple 
de y sur x, comme suit : y= By + Bx, ; écrivons la régression multiple comme suit : $= By + B,x, + Box. 
Nous savons que le coefficient de la régression simple, B,, n’est généralement pas égal au coefficient de la 
régression multiple, B;. En réalité, il existe une relation simple entre B, et B,, qui permet de mieux comparer 
la régression simple et la régression multiple : 

B, =, + B.6, [3.23] 

ou 6, est le coefficient de la pente de la régression simple de X,, Sur x,,,1= 1, ..., m. Cette équation nous montre 

comment f; différe de V’effet ceteris paribus de x, sur §. Le second terme de |’équation (3.23) correspond 

a l’effet ceteris paribus de x, sur y, multiplié par la pente de la régression simple de x, sur x,. (Consultez la 

section 3A.4 dans les annexes pour une démonstration plus générale.) 

La relation entre B, et B, montre qu’il existe deux cas particuliers dans lesquels B, et B, sont égaux : 

1. L’effet marginal de x, sur est nul dans l’échantillon. Soit B, = 0. 

2. Les variables x, et x, ne sont pas corrélées dans |’échantillon. Soit 6, = 0. 

Méme si les estimations obtenues par la régression simple ne sont presque jamais égales a celles de 

la régression multiple, nous pouvons utiliser la formule précédente pour identifier les raisons pour lesquelles 

elles peuvent différer. Par exemple, si la valeur de B, est faible, nous pouvons nous attendre 4 ce que les 

estimations de B, ne soient pas influencées par le choix de la régression simple ou de la régression multiple. 

Dans |’exemple 3.1, la corrélation d’échantillon entre hsGPA (x,) et ACT (x,) est d’environ 0,346 ; cette cor- 

_rélation, correspondant a 6,, est loin d’étre négligeable. Par contre, le coefficient d’ACT (f,) est relativement 

faible. Il n’est donc pas surprenant que la régression simple de colGPA sur hsGPA produise une estimation 

de la pente proche de |’estimation obtenue en (3.15) par la régression multiple (0,482 versus 0,453). 

Dans le cas ow nous incluons k variables indépendantes, la régression simple de y sur x, et la régression 

multiple de y sur x,, x,, ..., x, ne donneront des estimations identiques de l’effet de x, sur y que si : (1) les 

coefficients des MCO de x,, ..., x, sur x, sont tous égaux a zéro ; ou (2) la variable x, n’est corrélée avec aucune 

des variables x,, ..., %,. Ni (1) ni (2) ne sont trés réalistes. Par contre, si les estimations des coefficients de x, a 

X, sur x, sont faibles, ou si la corrélation d’échantillon entre x, et les autres variables indépendantes est faible, 

alors la régression simple et la régression multiple donneront des estimations similaires de Veffet de x, sur y. 

EXEMPLE 3.3 

Participation des employés au plan d’épargne-retraite 401 (k) 

Nous utilisons la base de données 401K portant sur la participation des travailleurs au plan d’épargne- 

retraite 401(k) ; il s’agit d’un systéme par capitalisation trés largement utilisé aux Etats-Unis. Notre objec- 

tif est d’estimer l’effet du taux de contribution des entreprises (mrate) sur le taux de participation des 

travailleurs (prate) 4 ce plan. Le taux de contribution des entreprises est le montant que lentreprise inves- 

tit dans le fond de pension pour chaque dollar que le travailleur verse (jusqu’a une certaine limite). 
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Ainsi, mrate = 0,75 signifie que l’entreprise verse 75 cents pour chaque dollar versé par le travailleur. Le taux 

de participation est le pourcentage de travailleurs qui ont un compte 40//. k) parmi les travailleurs éligibles. Il y 

a 1 534 fonds de pension dans le jeu de données ; le prate moyen est 87,36 (7%) ; le mrate moyen est 0,732, et 

l’ancienneté moyenne des plans d’épargne-pension (age) est égale a 13,2 ans. 

Si on régresse prate sur mrate et age, on obtient : 

prate = 80,12 + 5,52mrate + 0,243age 

n= 1534. 

Nous pouvons constater que mrate et age influencent prate dans le sens attendu, étant donne le 

signe positif des coefficients estimés. Que se passe-t-il si nous jugeons qu’il est inutile de tenir compte 

de l’effet de la variable age dans cette régression ? L’effet estimé de la variable age est loin d’étre négli- 

geable. Nous pouvons donc nous attendre 4 un changement important de l’effet estimé de mrate si nous 

décidons de retirer age de la régression. En réalité, la régression simple de prate sur mrate nous donne 

prate = 83,08 + 5,86mrate. Certes, l’estimation de l’effet de mrate sur prate dans la régression simple est 

différente de |’estimation de la régression multiple, mais cette différence n’est pas trés grande. En effet, 

estimation de la régression simple est supérieure de seulement 6,2 % 4 celle de la régression multiple. 

Cette faible différence peut s’expliquer par le fait que la corrélation entre mrate et age est elle-méme faible : 

elle n’est que de 0,12. 

Qualité de l’ajustement 
Comme pour la régression simple, nous pouvons définir la somme des carrés totaux (SCT), la somme des 

carrés expliqués (SCE) et la somme des carrés des résidus (SCR) de la maniére suivante : 

SCT =), - 9 [3.24] 
i=] 

SCE = }'(5; - 9 [3.25] 
i=] 

SCR= auth, [3.26] 
i=1 

En utilisant le méme raisonnement que dans le cas de la régression simple, nous pouvons montrer que 

SCT = SCE + SCR. [3.27] 
Autrement dit, la variation totale des { y,} est la somme des variations totales des {}.} et des {ti, }. 

Si nous faisons ’hypothése que la variation totale de y n’est pas nulle, ce qui est le cas si y. n’est 
pas constant dans I’échantillon, nous pouvons diviser (3.27) par SCT pour obtenir : 

SCR/SCT + SCE/SCT = 1. 

Comme dans le cas de la régression simple, le R carré est défini de la maniére suivante - 

R= SCE/SCT =1 — SCR/SCT [3.28] 

et il est interprété comme la proportion de la variation de y, dans l’échantillon qui est expliquée par la régres- 
sion des MCO. Par définition, le R? est un nombre entre zéro et un. 



CHAPITRE 3 

Une interprétation de la régression multiple en termes d’effet partiel 

On peut aussi montrer que le R? est égal au carré du coefficient de corrélation entre les valeurs 
observeées y, et leurs valeurs prédites }.. Soit : 

t 

6 — y\(3; - 3) 
a i=l 

Si - yy Si: - jy 
t=], : 7! 

[Nous avons utilisé la moyenne de ) dans (3.29) pour étre cohérent avec la formule du coefficient de corrélation : 
nous savons que cette moyenne est égale a y car y, = y, + a, et la moyenne d’échantillon des résidus est nulle.] 

R2 
[3.29] 

Une caractéristique importante du R? est qu’il ne diminue jamais ; il augmente méme presque systéma- 
tiquement quand on ajoute une variable explicative dans la régression. En raison de sa définition algébrique, 
la somme du carré des résidus ne peut jamais augmenter lorsqu’un nouveau régresseur est ajouté au modéle. 
Par exemple, le dernier chiffre du numéro de sécurité sociale d’un travailleur n’a rien A voir avec son salaire 
horaire ; pourtant, si on l’ajoute 4 une équation de salaire, le R? augmentera — ne fut-ce que trés légérement, 
en raison du hasard. 

Ce qui vient d’étre dit sur le R carré repose sur I’hypothése que les différentes variables omises n’ont 

pas de valeurs manquantes. Si deux régressions mobilisent des ensembles d’ observations différents, nous ne 

pouvons pas comparer leurs R carrés, méme si une des deux régressions utilise un sous-ensemble des régres- 

seurs de I’autre. Si on a l’ensemble des données pour les variables y, x, et x,, mais que pour certaines obser- 

vations, les données sur x, manquent, alors nous ne pouvons pas dire que le R carré de la régression de y sur 

X, et x, sera inférieur au R carré de la régression de y sur x,, x, et x,. Il peut étre ou plus grand, ou plus petit. 

Les valeurs manquantes peuvent engendrer des problémes pratiques, et nous y reviendrons dans le chapitre 9. 

Comme le R? ne diminue jamais apres |’ ajout d’une variable quelle qu’elle soit, ce n’est pas un critére trés 

utile pour décider si une ou plusieurs variables doivent étre ajoutées au modéle. Une variable explicative ne doit 

étre incluse dans un modéle qu’a la condition que son effet ceteris paribus sur y ne soit pas nul dans la population. 

Nous montrerons comment tester cette hypothése dans le chapitre 4 consacré a l’inférence statistique. Nous verrons 

aussi que le R, utilisé correctement, permet de fester si un groupe de variables joue un rdle important dans l’expli- 

‘cation de y. Pour I’instant, nous |’ utiliserons comme une mesure de la qualité d’ajustement d’un modele donne. 

EXEMPLE 3.4 
Analyse des résultats obtenus a l’université 

Reprenons la régression cherchant a expliquer la moyenne générale des notes obtenues a l’université (colGPA). 

Nous indiquons cette fois le R* de la régression. 

colGPA = 1,29 + 0,453 hsGPA + 0,0094 ACT 

eld, Ros O16! 

Le R carré signifie que hsGPA et ACT expliquent ensemble environ 17,6 % de la variation de colGPA 

dans cet échantillon d’étudiants. Ce pourcentage peut sembler faible, mais il ne faut pas oublier qu’il n’y a que 

deux variables explicatives dans cette régression. Or, de nombreux autres facteurs contribuent a la performance 

d’un étudiant, comme I’ environnement familial, la personnalité, la qualité de la formation recue au lycée, |’inté- 

rét porté aux études universitaires. Si hsGPA et ACT expliquaient la quasi-totalité de la variation de colGPA, 

cela signifierait que la réussite a l’université serait prédéterminée par la réussite au lycée ! 
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EXEMPLE 3.5 

Modélisation du nombre d’arrestations 

Le fichier CRIME contient une base de données sur les arrestations réalisées au cours de l’année 1986, sur un 

échantillon de 2 725 hommes nés en Californie en 1960-1961. Chaque homme présent dans I’ échantillon a été 

arrété au moins une fois avant l’année 1986. La variable narr86 est le nombre de fois ot homme a été arrété 

en 1986. Elle vaut zéro pour la plupart des hommes de I’échantillon (72,69 %), et elle varie entre O-et 12.Le 

pourcentage d’hommes arrétés une seule fois en 1986 est égal a 20,51 %. La variable pcnv est la proportion 

(et non le pourcentage) des arrestations antérieures (celles ayant eu lieu avant 1986) qui ont été suivies d’une 

condamnation. La variable avgsen est la durée moyenne des peines de prisons purgées lors des condamnations 

antérieures ; elle est égale 4 zéro pour la plupart des hommes. La variable ptime86 indique les mois passés en 

prison en 1986 (de zéro a douze) et gemp86 est le nombre de trimestres durant lesquels l’individu a travaillé 

(de zéro a quatre). 
On cherche a expliquer le nombre d’arrestations, et pour cela, on considére le modéle de régression 

multiple suivant : 

narr86 = B,+ B, pcnv + B, avgsen + B, ptime86 + B, gemp86 + u 

peny tente de capturer la probabilité attendue d’ étre reconnu coupable d’un délit ou d’un crime ; avgsen donne 

une idée de la sévérité attendue de la peine en cas de condamnation. La variable ptime86 prend en compte 

limpact mécanique de l’incarcération sur le crime : si un individu est en prison, il ne peut pas étre arrété pour 

un crime commis a |’ extérieur de la prison. Qemp86 est un indicateur élémentaire des opportunités qui existent 

sur le marché du travail. 

Dans un premier temps, nous estimons le modéle sans la variable avgsen. Nous obtenons : 

narr86 = 0,712 — 0,150 penv — 0,34 ptime86 — 0,104 gemp86 
n = 2.725, R? = 0,0413. 

Cette Equation nous indique que les trois variables, pcnv, ptime86 et gemp86, expliquent ensemble 4,1 % 
environ de la variation de narrs6. 

Tous les coefficients de la pente ont le signe attendu. Une augmentation de la proportion des arrestations 

suivies d’une condamnation diminue le nombre prédit d’arrestations. Si nous augmentons penv de 0,5 (soit 
50 points de pourcentage, ce qui est une trés forte augmentation de la probabilité d’étre reconnu coupable), alors 

Anarr86 = — 0,150(0,50) = — 0,075, en maintenant les autres facteurs inchangés. Cela peut sembler surprenant a 
premiere vue, car le nombre d’arrestations est un nombre entier et ne peut donc pas varier d’une fraction. En 
réalité, on peut utiliser cette valeur pour obtenir la variation prédite du nombre d’arrestations attendues pour un 
groupe d’hommes suffisamment important. Par exemple, pour 100 hommes qui ont déja fait I’ objet d’une arres- 
tation dans le passé (et pour lesquels ptime86 et gemp86 sont identiques), on prédit une diminution du nombre 
d’arrestations de 7,5 si pcnv augmente de 0,5. 

Le coefficient de ptime86 a également le signe attendu. Un temps plus long d’incarcération en 1986 
implique un nombre plus faible d’ arrestations. Si ptime86 passe de 0 a 6, les arrestations prédites pour un homme 
en particulier chuteront de 0,034(6) = 0,204, ceteris paribus. La possibilité de travailler pendant un trimestre 
(supplémentaire) implique une diminution des arrestations de 0,104, soit 10,4 arrestations pour 100 hommes. 
Si nous ajoutons avgsen au modéle, |’ équation estimée est : 

narr86 = 0,707 — 0,151 penv + 0,0074 avgsen — 0,037 ptime86 — 0,103 gemp86 

n=2 725, R? = 0,0422 

Quand on ajoute la variable mesurant la durée moyenne des peines, le R’ augmente de 0,0413 40,0422, ce 
qui est un effet plutot faible. Le signe de la variable avgsen n’est pas non plus celui que nous attendions : plus 
la durée moyenne des peines est longue, plus le nombre d’ arrestations est élevé. 
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. L’exemple 3.5 nous invite A analyser les résultats avec précaution. Le fait que les quatre variables 
explicatives de la deuxiéme régression expliquent environ 4,2 % de la variation de narr86 ne signifie pas 
nécessairement que la régression multiple est inutile. Méme si ces variables ne parviennent pas a bien expli- 
quer la variation des arrestations, il est tout a fait possible que ces estimations soient des estimations fiables 
de l’effet ceteris paribus de chacune des variables indépendantes sur narr86. Comme nous le verrons plus 
tard, cela ne dépend pas directement de la valeur du R2. De maniére générale, un R? faible implique qu’il 
est difficile de prédire avec précision les résultats de y pour des cas particuliers. Nous y reviendrons plus en 
detail au chapitre 6. Dans l’exemple des arrestations, la faible valeur du R2 nous rappelle ainsi une question 
classique en sciences sociales : prédire le comportement d’un individu s’avére souvent difficile. 

Régression passant par I’origine 
Abordons a présent briévement le cas od la théorie ou l’intuition économique indique que f, doit étre égal a 
zéro. Nous cherchons alors 4 estimer une équation de la forme suivante : 

y= Bx, + [hve +...+ Bux, [3.30] 

Le symbole « ~ », placé au-dessus des coefficients estimés, est utilisé pour différencier ces estimations 
de celles que nous obtenons par les MCO lorsque la régression contient une ordonnée a l’origine [comme 
dans (3.11)]. Dans (3.30), quand x, = 0, x,= 0, ..., x, = 0, la valeur prédite est zéro. Dans ce cas, la droite de 

régression passe par l’origine ; B,,...,B, sont les coefficients des MCO de y sur x,, x,, ..., X,, en l’absence 
d’ordonnée a l’origine dans la régression. 

Comme dhabitude, les estimations des MCO de (3.30) minimisent la somme des carrés des résidus, 

mais il y a une contrainte en plus : l’ordonnée a l’origine doit étre égale 4 zéro. Notez bien que les propriétés 

des MCO que nous avons dérivées auparavant ne sont plus valables dans le cas d’une régression sans ordonnée 

a l’origine. En effet, la moyenne des résidus des MCO au sein de |’échantillon n’est plus égale a zéro. Par 

ailleurs, si on écrit le R*? sous la forme 1 — SCR/SCT, avec SCT donné dans (3.24), alors le R? peut méme 
n 

étre négatif, car la SCR est a présent égale a YO; ~ B,x;, —... — B,x,4,)°. Cela signifie que la simple moyenne, 

y, « explique » davantage la variation des y, ate l'ensemble des variables explicatives incluses dans la régres- 

“sion. Nous devons alors soit inclure une ordonnée 4 |’ origine dans la régression, soit conclure que les variables 

explicatives ne parviennent pas a expliquer la variation totale de y. En réalité, il n’y a pas de régle établie 

pour calculer le R carré d’une régression sans ordonnée a |’origine. Pour éviter d’avoir un R carré négatif 

dans une régression sans ordonnée a |’origine, certains économistes préférent calculer le R* comme le carré 

du coefficient de corrélation entre les observées et les valeurs prédites de y, comme en (3.29). Notez bien 

que la valeur ajustée moyenne, y, n’est alors plus égale a y. 

Un des principaux défauts de la régression sans ordonnée 4 l’origine est que les estimateurs des 

MCO pour les paramétres de la pente seront biaisés si l’ordonnée a I’origine B, dans le modele de population 

est différente de zéro. Dans certains cas, le biais peut étre trés important. Par contre, si le modéle inclut une 

ordonnée a l’origine alors que sa vraie valeur est nulle, les estimateurs des coefficients de la pente ne seront 

pas biaisés. Seule leur variance sera supérieure a celle que nous aurions obtenue sans ordonnée a I’ origine. 

3.3 L’ESPERANCE DES ESTIMATEURS DES MCO 

Nous abordons A présent les propriétés statistiques des MCO qui s’avérent cruciales pour estimer les para- 

métres d’un modéle pour une population sous-jacente. Dans cette section, nous calculons la valeur attendue 

des estimateurs des MCO. Nous définissons et analysons quatre hypothéses selon lesquelles les estimateurs 

des MCO sont des estimateurs sans biais des paramétres de population. Ces hypothéses sont des extensions 



CHAPITRE 3 

LE MODELE DE REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE 

directes des hypothéses du modéle de régression simple. Nous caractérisons également le biais des MCO qui 

provient de l’omission d’une variable importante dans la régression. 

Rappelez-vous que les propriétés statistiques ne sont pas déduites d’un échantillon spécifique ; elles 

sont liées aux propriétés des estimateurs que l’on observe lors d’un échantillonnage aléatoire répété. C’est la 

raison pour laquelle les sections 3.3, 3.4, et 3.5 sont quelque peu abstraites. Méme s’il nous arrivera de parler 

d’estimateur biaisé pour des modéles estimés sur base d’un seul échantillon, il n’est pertinent de définir les 

propriétés statistiques d’un ensemble d’estimations que si elles proviennent d’un échantillonnage aléatoire 

répéte. 

La premiére hypothése que nous posons définit simplement le modéle de régression multiple. 

Hypothése RLM. 1 
Linéarité dans les paramétres 

Le modéle de la population peut étre écrit comme 

ye P+ 64,4 B44 pate [3.31] 

ot B,, B,, ..., B, sont les paramétres inconnus qui nous intéressent et u est le terme d’erreur aléatoire non 

observé, ou perturbation. 

L’ équation (3.31) représente le modéle de la population, aussi appelé le vrai modele, dans le sens ou 

il est possible que nous estimions un modéle différent de (3.31) sur base d’un échantillon. L’ élément crucial 

a noter est que le modéle est linéaire par rapport aux paramétres B,, B,, ..., B,. Le modéle (3.31) est assez 

flexible car il permet de modéliser les variables d’intérét sous-jacentes en recourant a des formes fonctionnelles 

diverses et variées, comme la fonction logarithmique ou la fonction carré [voir par exemple I’ équation (3.7)]. 

_ _ Hypothése RLM.2 
Echantillonnage aléatoire 

Nous avons un échantillon aléatoire de n observations {(%,,s App ees Xp ¥) 2 ES 1, 2; .<,.n)} portantsurdes 

variables du modéle de la population décrit ci-dessus. 

Nous pouvons également écrire le modéle pour une observation particuliére i provenant de |’ échan- 
tillon aléatoire. Dans ce cas, 

¥, = By PBA ep ee Bae ew, [3.32] 

Rappelez-vous que i se référe a observation et que le second indice associé & x correspond au numéro 
de la variable. Par exemple, nous pouvons écrire |’équation du salaire des PDG pour un PDG en particulier 
de la maniére suivante : 

log(salary,) = B, + B, log(sales,) + B,ceoten, + B,ceoten? + u, [3.33] 

Le terme u, comprend les caractéristiques non observées du PDG i qui affectent son salaire. Dans les 
applications empiriques, il est souvent plus rapide d’écrire le modéle en reprenant le modéle de la population, 
comme celui de (3.31). Le modéle de la population est plus dépouillé et rappelle que nous sommes avant tout 
intéressés par la relation qui existe au sein de la population. 

A la lumiére du modéle (3.31), les estimateurs des MCO Re 2G qui proviennent de la 
régression de y sur x,, ..., x,, sont a présent considérés comme les estimateurs de BinBi pew BaDansila 
section 3.2, nous avons vu que les MCO déterminent les parametres du modéle sa ee abi cneneen 
particulier de telle sorte que la moyenne des résidus soit égale a zéro et que la corrélation d’échantillon 
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entre chaque variable indépendante et les résidus vaille également zéro. Nous allons maintenant définir 
une condition sans laquelle il est impossible de bien définir les estimations des MCO pour un échantillon 
donné. 

Hypothése RLM.3 
Pas de colinéarité parfaite 

Dans l’échantillon (et par conséquent dans la population), aucune variable indépendante ne correspond a une 
constante et il n’existe pas de combinaison linéaire exacte entre les variables indépendantes. 

L’hypothése RLM.3 est plus compliquée que sa contrepartie pour la régression simple, car nous 
devons a présent considérer les relations entre toutes les variables indépendantes. Si une variable indépendante 
de (3.31) est une combinaison linéaire exacte des autres variables indépendantes, alors nous disons que le 
modele souffre de colinéarité parfaite ; il ne peut pas étre estimé par les MCO. 

Il est important de noter que, sous I’hypothése RLM.3, les variables indépendantes peuvent étre 
corrélées, sans pouvoir |’étre parfaitement. Si aucune corrélation entre les variables indépendantes n’ était 

autorisée, alors l’intérét de la régression multiple serait trés limité. Par exemple, dans le modéle reliant les 

résultats scolaires (avgscore) aux dépenses d’éducation (expend) et au revenu familial moyen (avginc), 

avgescore = B, + B expend + B,avginc + u 

il est logique que les variables expend et avginc soient corrélées : les districts scolaires ot les revenus fami- 

liaux sont élevés ont tendance a dépenser davantage par étudiant. C’est d’ailleurs la raison principale qui 

nous a conduits a inclure avginc dans |’ équation, en plus de la variable expend. Cela nous permet de mesurer 

Veffet ceteris paribus de la variable avginc. L’hypothése RLM.3 exclut une corrélation parfaite entre expend 

et avginc au sein de |’échantillon. Nous serions particuliérement malchanceux s’il s’avérait que les dépenses 

par étudiant devaient étre parfaitement corrélées avec le revenu familial moyen au sein de |’échantillon. Par 

contre, une corrélation non nulle, méme élevée, sera possible, voire méme attendue. 

Deux variables sont parfaitement corrélées lorsqu’une variable est le multiple d’une autre, tout sim- 

plement. Cela peut arriver si un chercheur introduit par inadvertance dans sa régression deux fois la méme 

variable exprimée dans des unités de mesure différentes. Par exemple, dans la relation entre la consomma- 

tion et le revenu, cela n’a pas de sens d’inclure a la fois le revenu mesuré en dollars et le revenu mesuré en 

milliers de dollars. Une de ces deux variables indépendantes est redondante. Comment pourrait-on imaginer 

faire varier le revenu mesuré en dollars tout en maintenant constant le revenu mesuré en milliers de dollars ? 

L’hypothése RLM.3 n’interdit pas I’ utilisation de fonctions non linéaires d’une méme variable comme 
x ° * ° p) vy) ‘ na ° 

régresseurs. Par exemple, le modéle cons = B, + B,inc + B,inc* + u respecte lhypothese RLM.3. Méme si 

x, = inc’ est une fonction exacte de x, = inc, inc’ nest pas une fonction linéaire exacte de inc. Inclure inc, a 

la fois en niveau et au carré, est une maniére de modéliser une forme quadratique. II ne s’agit pas de mesurer 

inc dans des unités de mesure différentes. 

Dans certaines situations plus subtiles, |’inclusion d’une variable indépendante multiple d’une autre 

est désirable, bien qu’elle reste strictement impossible. Supposons que nous voulions estimer une extension 

de la fonction de consommation A élasticité constante. Pour introduire une élasticité variable en fonction du 

revenu, nous pourrions naivement proposer un modele de ce type : 

log(cons) = B, + B,logtinc) + Blog(inc’) + u [3.34] 

ou x, = log(inc) et x, = log(inc’). Néanmoins, en utilisant les propriétés de base du logarithme népérien (voir 

Pantieke A), nous obtenons log(inc’) = 2 log(inc). Autrement dit, x, = 2x,, ce qui viole l'hypothese RLM.3. 

A cété de log(inc), nous devrions plutot inclure [log(inc)]’, et non log(inc’). Cette extension du modeéle a 
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élasticité constante peut étre estimée par les MCO. Le chapitre 6 sera, entre autres, consacré a |’ interpretation 

de ce type de modeles. 

Des cas de colinéarité parfaite se rencontrent également lorsqu’une variable indépendante cor- 

respond a une fonction linéaire exacte d’au moins deux autres variables indépendantes. Par exemple, 

supposons que nous voulions estimer les effets des dépenses de campagne électorale sur les résultats 

du scrutin. Pour simplifier, admettons que deux candidats se présentent a chaque élection. Soit voteA, 

le pourcentage de votes récoltés par le candidat A ; expendA, les dépenses électorales du candidat A ; 

expendB, les dépenses de campagnes du candidat B ; et totexpend, le total des dépenses électorales. 

Les trois derniéres variables sont mesurées en dollars. Si nous désirons séparer les effets des dépenses 

effectuées par chaque candidat de ceux liés aux dépenses totales, il peut sembler approprié de tester le 

modele suivant : 

voteA = B, + B,expendA + B,expendB + B,totexpend + u [3.35] 

Pourtant, ce modéle viole l’hypothése RLM.3 et ne pourra pas étre estimé par les MCO, car 

x, =X, + x, par définition. Le paraméetre B, dans l’équation (3.35) devrait mesurer l’effet ceteris paribus 

d’une augmentation, égale 4 un dollar, des dépenses du candidat A sur le pourcentage de votes récoltés 

par le candidat A. Cela exige que les dépenses du candidat B et que les dépenses totales fixées restent 

inchangées, ce qui est absurde. Si expendB et totexpend doivent rester constants, expendA ne peut pas 

augmenter. 

Le probléme de colinéarité parfaite dans l’équation (3.35) disparait si nous retirons une des trois 

variables du modéle, par exemple totexpend. Dans ce cas, le coefficient d’expendA mesure l’effet d’une 

augmentation des dépenses électorales du candidat A sur le pourcentage de votes recus par A, en maintenant 

les dépenses de B inchangées. 

Comme le montrent les exemples précédents, le respect de l’hypothése RLM.3 exige que nous portions 

une attention particuliére a la spécification du modeéle. Par ailleurs, ’hypothése RLM.3 ne tient pas non plus 

si la taille de l’échantillon, n, est trop petite par rapport au nombre de paramétres estimés. Dans le modéle 

de régression général de |’équation (3.31) ot il y a k + 1 paramétres, il est impossible de vérifier RLM.3 
sin <k + 1. Il suffit de se fier 4 son intuition : pour estimer k + 1 paramétres, nous avons besoin de k + 1 
observations au minimum. I] est d’autant plus facile de respecter RLM.3 que le nombre d’ observations est 
élevé. Nous reviendrons sur l’importance de disposer d’un échantillon de grande taille lorsque nous calcule- 
rons la variance dans la section 3.4. 

Pour aller plus loin 3.3 

Dans l’exemple (3.35), vous désirez remplacer la variable totexpend par shareA, sachant que shareA = 100 
(expendA/totexpend). La variable shareA mesure donc la proportion en pourcentage des dépenses électorales 
faites par le candidat A. L’hypothése RLM.3 est-elle violée ? 

Dans de rares cas, il arrive que l’hypothése RLM.3 ne soit pas vérifigée méme lorsque la spécification 
du modeéle est judicieuse et que n > k + 1. Il faut néanmoins jouer de malchance. Par exemple, dans |’ équation 
du salaire, il est possible de tomber sur un échantillon aléatoire dans lequel, par le plus grand des hasards, 
le nombre d’années d’études de chaque individu soit précisément égal au double des années d’expérience. 
Il est impossible de remplir les conditions de 'hypothese RLM.3 dans un tel scénario. Fort heureusement, a 
moins que |’échantillon soit de trés petite taille, ce scénario reste tras improbable. 

L’absence de biais de l’estimateur des MCO repose sur une derniére hypothése, la plus importante, 
qui correspond a une extension directe de l’hypothése RLS.4. 
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Hypothése RLM.4 
Espérance conditionnelle de l’erreur égale a zéro 

La valeur attendue du terme d’erreur u est égale a zéro, quelles que soient les valeurs prises par les variables 
indépendantes. En d’ autres termes, 

Blulx,, x,, ..., x,) = 0. [3.36] 

L’hypothése RLM.4 est fausse si la relation fonctionnelle entre la variable expliquée et les variables 
explicatives est mal spécifiée dans |’ équation (3.31). Tel sera le cas si, par exemple, nous oublions d’ introduire 
le terme quadratique inc? avant d’estimer la fonction de consommation cons = B, + B,inc + B,inc? + u. La 
forme fonctionnelle sera également mal spécifiée si nous utilisons une variable en niveau alors que le modéle 
de la population requiert une variable en log, et vice versa. Par exemple, les estimateurs seront biaisés si 
nous utilisons wage comme variable dépendante dans notre analyse de régression alors que le modéle de la 
population doit avoir log(wage) comme variable dépendante. Bien que le choix d’une bonne spécification 
repose sur l’intuition, nous étudierons dans le chapitre 9 des procédures qui permettent de détecter des erreurs 

de spécification dans la forme fonctionnelle. 

L’omission d’un facteur important, par ailleurs corrélé avec une des variables KseNys eeniX Sana: 

lide également RLM.4. Etant donné que la régression multiple permet d’inclure de nombreuses variables 

explicatives, ce risque d’omission est beaucoup plus grand dans le cadre de |’analyse par régression simple. 

Néanmoins, dans toute analyse empirique, il peut exister des facteurs auxquels nous ne pensons pas ou que 

nous ne pouvons tout simplement pas observer par manque de données. S’il s’agit de facteurs importants, 

qui sont corrélés avec une ou plusieurs variables indépendantes, alors l’hypothése RLM.4 est invalidée. Nous 

allons bientét étre amenés a calculer le biais imputable a l’omission de tels facteurs. 

L’omission de variables est une des raisons qui explique l’existence d’une corrélation entre une 

variable explicative et le terme d’erreur u ; ce n’est pas la seule. Dans les chapitres 9 et 15, nous discute- 

rons du probléme de |’erreur de mesure d’une variable explicative. Dans le chapitre 16, nous aborderons le 

probléme, plus compliqué a conceptualiser, de la détermination simultanée de différentes variables. Nous 

y faisons face lorsque nous voulons modéliser les prix en fonction des quantités, et vice versa ; ces deux 

variables sont déterminées conjointement par l’intersection entre l’offre et la demande. Avant de pouvoir 

examiner ces questions, nous devons identifier l’ensemble des hypothéses dont dépend le bon fonctionnement 

de l’analyse par régression multiple. 

Quand I’hypothése RLM.4 est vérifiée, il est fréquent d’affirmer que les variables explicatives sont 

exogenes. Si x; est corrélée avec u, quelle que soit la raison, elle est souvent considérée comme une variable 

explicative endogéne. Les qualificatifs « endogéne » et « exogéne » proviennent des systemes d’équations 

simultanées (voir chapitre 16). De nos jours, le terme « variable endogéne » désigne toute situation dans 

laquelle une variable explicative est corrélée avec le terme d’erreur. 

Avant de démontrer que |’estimateur des MCO est sans biais sous les hypotheses RLM.1 a RLM.4, il 

est important de ne pas confondre les hypothéses RLM.3 et RLM.4, comme le font souvent les étudiants qui 

découvrent I’économétrie. L’hypothése RLM.3 exclut certaines relations entre les variables du modeéle, mais 

elle n’a rien a voir avec le terme d’erreur wu. Si la condition RLM.3 n’est pas remplie, le modeéle ne pourra pas 

@tre estimé par la méthode des MCO. Quant a l’hypothése RLM.4, la plus importante des deux, elle restreint la 

relation entre les variables explicatives et les facteurs non observés, présents dans u. Malheureusement, il est 

impossible de savoir avec certitude si l’espérance conditionnelle des facteurs non observés (donc, de erreur) 

est nulle ou si elle dépend effectivement des valeurs prises par les variables explicatives. C’est précisément 

la raison pour laquelle il s’agit d’une hypothese cruciale. 
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Vérifions a présent que |’estimateur des MCO nest pas biaisé lorsque les quatre premiéres hypo- 

théses de la régression multiple sont vérifiées. Comme dans le cas de la régression simple, les esperances 

sont conditionnelles aux valeurs des variables explicatives dans 1’ échantillon. Nous le démontrons explici- 

tement dans l’annexe 3A. 

Théoréme 3.1 

Absence de biais des MCO 

Sous les hypothéses RML.1 4 RML.4, 

EG Pee O Looe [3.37] 

quelle que soit la valeur du paramétre de la population, B.. En d’autres termes, les estimateurs des MCO sont 

des estimateurs sans biais des paramétres de population. 

Dans les exemples empiriques que nous avons vus, l’hypothése RLM.3 était satisfaite puisque nous 

avons été capables de calculer les estimateurs des MCO. De plus, pour la majorité d’entre eux, les échantillons 

sont choisis de maniére aléatoire au sein d’une population bien définie. Si nous pensons que les modeéles sont 

correctement spécifiés de telle sorte que l’hypothése RLM.4 soit valide, alors nous pouvons conclure que, 

dans ces exemples, les MCO offrent des estimateurs sans biais. 

Maintenant que nous allons pouvoir utiliser la régression multiple dans le but de réaliser des études 

empiriques plus élaborées, il est important d’insister sur la signification de l’absence de biais. Dans des 

exemples similaires 4 celui de I’équation du salaire en (3.19), il est tentant d’écrire que «9,2 % est une 

estimation sans biais du rendement de |’éducation ». Comme nous le savons, considérer qu’une estimation 

est sans biais n’a pas de sens : une estimation est un nombre donné, obtenu a partir d’un échantillon particu- 

lier. Cette estimation est rarement égale au paramétre de la population, et nous ne pouvons d’ailleurs pas le 

savoir avec certitude. Quand nous disons que les MCO sont sans biais sous les hypothéses RLM.1 4 RLM.4, 

nous voulons signifier que la procédure, par laquelle sont obtenues les estimations des MCO, est sans biais, 

en imaginant que cette procédure soit appliquée a tous les échantillons aléatoires possibles. Notre espoir est 

d’avoir obtenu un échantillon qui nous donne une estimation proche de la valeur de la population ; malheu- 
reusement, nous n’en avons aucune garantie. Par contre, sous les hypothéses RLM.1 4 RLM.4, nous avons 
la certitude que l’estimation n’a aucune chance d’étre a priori supérieure ou inférieure A sa vraie valeur. Tel 
serait le cas si l’estimateur des MCO était biaisé. 

Inclusion de variables non pertinentes dans une régression 
Le probleme lié a Pinclusion d’une variable non pertinente dans une régression est équivalent a un pro- 
bleme de surspécification du modeéle. Y remédier n’est pas compliqué. Une variable non pertinente (appelée 
également variable superflue ou variable redondante) est une variable indépendante, présente dans le modeéle, 
dont leffet ceteris paribus sur y est nul dans la population. Autrement dit, la vraie valeur du coefficient de 
cette variable est égale 4 zéro. 

Pour illustrer ce probleme, spécifions le modéle suivant, qui respecte les hypothéses RLM.1 4 RLM.4 : 

b hee B, + Bx, 2 Bx, is ee + U. [3.38] 

Si la variable x, n’a aucun effet sur y, aprés avoir pris en compte x, et x,, alors elle ne « sert a rien » 
et B, = 0. Notez que le caractére superflu de x, n’est pas déterminé par son degré de corrélation avec les deux 
autres variables ; ‘ ; i ‘ i ; X, est une variable superflue si son effet sur y, purgé de l’influence de x, et x,, est nul dans 
la population. En termes d’espé iti ~ pop d’espérance conditionnelle, E(yle, 6, x,) = EQlx,, x) = Be oe B, Sa Be 
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Dans la réalité, nous ne pouvons pas observer B, et savoir s’il est effectivement égal a zéro. Nous 
sommes contraints d’estimer |’équation en incluant Kee 

Y = Bo + Bix, + Box, + B3x; [3.39] 
Nous avons inclus la variable non pertinente dans notre régression. Quelles sont les conséquences 

liées a l’inclusion de x, dans (3.39), sachant que son coefficient dans le modéle de la population (3.38) est 
égal a zéro ? Cela n’a aucun effet sur l’absence de biais de x, et x,. Cette conclusion ne requiert pas de 
calcul particulier ; elle découle directement du théoréme 3.1. Souvenez-vous : l’absence de biais signifie 
que E(B,) =B, pour toute valeur de B, donc y compris B = 0. Il en ressort que E(By) = Bis E(B,) =p 
E(B,) = B,, et E(B) = 0 (pour toute valeur de B,, B,, et B,). Méme si B, ne sera jamais exactement égal a 
zéro, sa valeur moyenne dans |’ensemble des échantillons aléatoires le sera. 

La conclusion que nous venons d’établir a partir de cet exemple a une portée générale : la surspécifi- 
cation d’un modeéle, c’est-a-dire l’inclusion d’une ou de plusieurs variables non pertinentes dans une régression 
multiple, n’affecte pas les propriétés d’absence de biais des estimateurs des MCO. Faut-il en conclure que 
inclusion d’une variable redondante n’a aucun effet indésirable ? Absolument pas. Comme nous le verrons 
dans la section 3.4, inclure une variable superflue peut avoir des conséquences facheuses sur la variance des 
estimateurs des MCO. 

Biais de variable omise : un cas simple 
Au lieu d’inclure une variable non pertinente, supposons que nous omettions une variable qui appartient effec- 

tivement au véritable modéle, c’est-a-dire au modeéle de la population. II s’agit du probléme lié 4 |’ exclusion 

d’une variable pertinente, équivalent 4 un probléme de sous-spécification du modéle. A plusieurs reprises 

déja, nous avons indiqué que ce probleme introduit un biais dans les estimateurs des MCO. II est 4 présent 

temps de calculer le sens et ’ampleur attendus de ce biais. 

La présence d’un biais causé par l’ omission d’une variable omise provient d’une erreur de spécifi- 

cation. Nous allons commencer par définir le vrai modéle de population, qui respecte les hypothéses RLM. 1 

a RLM.4 par définition. Supposons qu’il contienne deux variables explicatives et un terme d’erreur : 

pa ee gl Se ll he ST [3.40] 

Supposons que notre intérét premier porte sur f,, soit l’effet ceteris paribus de x, sur y. Soit y, le 

salaire horaire (wage) ; x,, le niveau d’instruction (educ) ; et x,, une mesure des aptitudes innées (abil). Afin 

d’obtenir un estimateur sans biais de f,, nous aimerions idéalement effectuer une régression de y sur les deux 

variables, x, et x, (ce qui nous permettrait d’obtenir des estimateurs sans biais de B,, B,, et B,). Cependant, 

en raison de notre ignorance ou du manque de données (concernant x,), nous sommes contraints d’estimer 

le modéle sans x,. En d’autres termes, nous réalisons une régression simple de y sur x, seulement. Nous 

obtenons |’ équation : 

¥=B, + Bix [3.41] 

Nous utilisons le symbole “~” plut6t que “®” pour souligner le fait que , vient d'un modéle 

sous-spécifié. Il est important d’opérer une distinction claire entre le vrai modele sous-jacent, (3.40) 

dans notre cas, et le modéle que nous estimons effectivement par la régression décrite en (3.4 1). Il peut 

sembler illogique d’omettre la variable x, si elle appartient au vrai modeéle ; rappelez-vous néanmoins 

que nous n’observons pas le vrai modele (3.40) et, méme lorsque nous parvenons a le deviner, nous 

n’avons parfois pas le choix, les données n’étant pas disponibles par exemple. Supposons que wage soit 

déterminé par 

wage = B, + Beduc + B,abil + u. [3.42] 
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Comme les aptitudes innées (abil) ne sont pas (directement) observables, nous devons souvent nous rabattre 

sur le modéle 

wage = B, + Beduc + v 

ou v = Babil + u. Nous notons B l’estimateur de f, obtenu par la régression simple de wage sur educ. 

Pour identifier le biais de variable omise dont souffre B,, nous allons dériver la valeur espérée de 

B, conditionnellement aux valeurs d’échantillon de x, et x,. Cette tache n’est pas difficile car B, n’est autre 

que l’estimateur de la pente des MCO d’une régression simple ; nous avons déja abondamment étudié cet 

estimateur dans le chapitre 2. La seule différence est que nous en analysons les propriétés lorsque le modéle 

de régression simple a été mal spécifié, en raison de l’omission d’une variable. 

Le travail de dérivation du biais de l’estimateur B, de la régression simple est presque terminé. En 

utilisant l’équation (3.23), nous avons la relation algébrique 8, = 8, + 8,6,. Les estimateurs B, et B, sont les 

estimateurs de la pente que nous aurions pu obtenir en estimant le modéle de régression multiple (3.40), soit 

Rene lhe ss, ee [3.43] 
Jol NX 

L’estimateur 5, est la pente obtenue par la régression simple de 

Xe SULA pth ego te gt Ie [3.44] 

Dans le calcul de E(B,), nous considérons 5, comme donné (non aléatoire) puisqu’il ne dépend que 

des variables indépendantes dans |’échantillon. Par ailleurs, comme le modéle (3.40) respecte les hypothéses 

RLM.1 4 RLM.4, nous savons que f, et B, sont des estimateurs sans biais de B, et B,. Par conséquent, 

E(B) = E(B, + B,6,) = E(B) + E(B.) 6, 
= B, + B.6, [3.45] 

Par conséquent, 

Biais(B,) = E(B,) — B, = 8,6, [3.46] 

Comme le biais provient de l’omission de la variable explicative x,, le membre de droite de |’équa- 

tion (3.46) est souvent appelé le biais de variable omise, ou parfois le biais d’omission. 

L’équation (3.46) indique qu’il existe deux cas ot B, est sans biais. Le premier est plutét évident : 
Si x, n’apparait pas dans le vrai modéle (3.40), soit 8, = 0, alors B, est sans biais. Rien de nouveau : nous en 
€tions parfaitement conscients depuis l’analyse de régression simple du chapitre 2. Le deuxiéme cas est plus 
interessant : si 6, = 0 , alors B, est un estimateur sans biais de B,, méme si B, #0. 

; Comme 6, mesure la covariance d’échantillonnage entre x, et x, divisée par la variance d’échantillon 
de x,, 6 =0 si et seulement SI x, et x, ne sont pas corrélées dans |’échantillon. Nous aboutissons 4 une 
conclusion importante : si x, et x, ne sont pas corrélées dans l’échantillon, alors B, est sans biais. Cela n’est 
pas surprenant. Dans la section 3.2, nous avons montré que l’estimateur B, de la régression simple est égal a 
lestimateur 8, de la régression multiple lorsque X, et x, ne sont pas corrélées dans |’échantillon. [Nous pou- 
vons également montrer que, si E(x,lx,) = E(x,), B, est sans biais ; méme si on ne tient pas compte des < 
l estimation de B, est sans biais. Autrement dit, le terme d’erreur peut inclure x, sans violer l’hypothése de 
moyenne conditionnelle nulle des erreurs, puisque |’ ordonnée a 1’ origine peut s’ajuster]. 

Quand x, et x, sont corrélées, 6, a le méme signe que la corrélation entre X, et x, : 5, > 0 lorsque x, et 
417 ye ie rd fd 2 = 

A 1 me sont corrélées positivement ; 6, < 0 si x, et x, sont corrélées négativement. Le signe du biais de B, dépend 
des signes de B, et 6,. Les quatre combinaisons possibles sont indiquées dans le tableau 3.2. Le tableau 3.2 
mérite toute votre attention. Par exemple, le biais de B, sera positif si B, > 0 (x, a un effet positif sur y) et Si 
x, et x, sont corrélées positivement ; le biais sera négatif si B, > Oet si x, et x, sont corrélées négativement, etc. 



CHAPITRE 3 

L'espérance des estimateurs des MCO 

Le tableau 3.2 donne des indications quant a la direction du biais, mais que pouvons-nous dire de son 
ampleur ? La taille du biais est déterminée par les valeurs de B, et 5. Qu’il soit positif ou négatif, un biais 
de faible ampleur ne doit pas étre source d’inquiétude. Par exemple, si le rendement de |’éducation dans la 
population est 8,6 % alors que le biais de l’estimateur des MCO est égal a 0,1 %, l’existence du biais n’a 
pas d’implication réelle sur le plan pratique. 

Comme {, est un paramétre inconnu de la population, nous n’avons pas de certitude quant 4 la vraie 
valeur de |’ effet marginal de x, sur y. Nous pouvons néanmoins nous faire une idée relativement bonne de son 
signe. Quant a la corrélation entre eect (6,), il nous est impossible de la mesurer si x, n’est pas observé ; 
pourtant, dans la plupart des cas, nous pouvons en déterminer le signe a priori. : 

Retournons 4 |’équation du salaire (3.41). De plus grandes aptitudes innées conduisent nécessaire- 
ment a une productivité plus forte et des salaires plus élevés, si bien que B,> 0. Par ailleurs, nous avons 

des raisons de croire qu’educ et abil sont corrélés positivement : les individus dont les capacités innées 

sont plus grandes visent, en moyenne, des niveaux d’études plus élevés. Par conséquent, les estimations 

de la régression simple [wage = B, + B, educ + v] par les MCO seront en moyenne trop élevés. Cela ne 

signifie pas que les estimations obtenues a partir de notre échantillon soient nécessairement trop grandes. 

Nous pouvons seulement conclure que si nous constituons un grand nombre d’échantillons aléatoires et 

que nous calculons les estimations de la régression simple pour chacun d’entre deux, alors la moyenne de 

ces estimations sera supérieure a B.. 

a 2 : 32 Résumé du biais de B ‘ quond x nvest pos inclus dans I’équation estimée (3.40) | 

Corr(x,, x,) > 0 Corr(x,, x,) < 0 

B,>0 Biais positif Biais négat 
B, <9 Biais négatif Biais positif 
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__ EXEMPLE 3.6 
Equation de salaire horaire 

Supposons que le modéle log(wage) = B, + B,educ + B,abil + u respecte les hypothéses RLM.1 4 RLM.4. Le 

jeu de données WAGE] ne contient pas d’ information sur les capacités innées. Nous estimons donc f, a partir 

de la régression simple 

log (wage) = 0,584 + 0,83educ [3.47] 
n= 920, kh = 0,186. 

Ce résultat provient d’un seul échantillon ; nous ne pouvons donc pas affirmer que B, est égal a 0,083. Le 

vrai rendement de |’ éducation pourrait étre inférieur ou supérieur a 8,3 % ; d’ailleurs, nous ne pourrons jamais 

le savoir avec certitude. Par contre, en raison du biais de variable omise, nous pouvons conclure que la moyenne 

des estimations de 8, obtenues a partir de tous les échantillons aléatoires possibles sera trop élevée. 

Imaginons un second exemple dans lequel la moyenne obtenue a un examen national par les éléves 

d’un lycée est déterminée par le niveau des dépenses publiques par éléve (expend) et le taux de pauvreté des 

familles (povrate) dans le district, soit : 

avgescore = B, + B, expend + B,povrate + u. [3.48] 

Les données disponibles par district scolaire incluent le pourcentage d’éléves qui ont obtenu une note 

supérieure 4 la moyenne et les dépenses publiques par éléve. Par contre, nous n’avons pas d’ informations sur 
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le taux de pauvreté. Nous sommes donc contraints d’estimer B, a partir d’une régression simple d’avgscore 

sur expend. 

Nous pouvons néanmoins caractériser le biais probable de jibe Notons tout d’abord que , est vrai- 

semblablement négatif : en effet, de nombreuses études montrent que les enfants issus de familles pauvres 

ont des résultats scolaires en moyenne moins bons que les autres enfants. Ensuite, les dépenses publiques 

par éléve sont probablement corrélées négativement avec le taux de pauvrete : plus le taux de pauvreté est 

élevé, plus il est difficile de financer la dépense publique (l’impét local ne rapportant pas grand-chose) ; 

donc, Corr(x,, x,) < 0. En conclusion, sur base du tableau 3.2, 8, a un biais positif. Cette observation a une 

implication importante. Il est probable que l’estimation par régression simple de B, nous donne une valeur 

positive en raison du biais de variable omise, alors que le véritable effet ceteris paribus des dépenses publiques 

est nul, a savoir B, = 0. Le biais de variable omise pourrait nous faire croire que les dépenses publiques sont 

importantes alors qu’elles ne le sont pas en réalité. 

Dans les travaux empiriques en économie, il est important de maitriser la terminologie associée aux esti- 

mateurs biaisés. Lorsque la variable x, est omise dans le modéle (3.40) et que E(B,) > B,, alors nous disons que 

B, souffre d’un biais vers le haut. Si E( B, ) <B,, alors B | est affecté d’un biais vers le bas. Que , soit positif 

ou négatif, les définitions restent les mémes. Dans le cas ot! E( (B, ) est plus proche de zéro que ne l’est B., B, affiche 

également un biais vers zéro. Par exemple, si 8, > 0 et que B, est biaisé vers le bas, on dira que B, est également 

biaisé vers zéro. De méme, si B, < 0 et que B , est biaisé vers le haut, alors B, sera également biaisé vers zéro. 

Biais de variable omise : le cas général 
Il est plus difficile d’identifier le signe d’un biais de variable omise lorsqu’il y a de multiples régresseurs 

dans le modéle estimé. Rappelez-vous qu’il suffit généralement que la corrélation entre une seule variable 

explicative et l’erreur soit non nulle pour que tous les estimateurs des MCO soient biaisés. 

Par exemple, supposons que le modéle de population suivant respecte les hypothéses RLM.1 a 
RLM.4 : 

y= B+ Bx, + Bx, + Bx, + u [3.49] 
Imaginons que nous estimions a la place le méme modéle en omettant x, : 

¥=Po + Bix, + Box, [3.50] 

A présent, supposons que les variables x, et x, ne soient pas corrélées mais que X, soit corrélée avec 
x,. En d’autres termes, x, est corrélée avec la variable omise, tandis que x, ne l’est pas. Il est tentant de penser 
que, méme si B, est probablement biaisé (voir les dérivations effectuées dans la section précédente), B, ne 
le sera pas puisque x, et x, ne sont pas corrélées. Malheureusement, ce n’est vrai que si x, et x, ne sont pas 
corrélées. En général, B, et B, seront donc tous les deux biaisés. 

Méme dans le modéle plutét simple décrit ci-dessous, il peut se révéler difficile d’ obtenir la direction 
du biais de B, et B, en raison de la corrélation qui existe entre X,, X,, et x,. Nous pouvons néanmoins recourir 
a une approximation pour nous faciliter la tache. Si nous supposons que x, et x, ne sont pas corrélées, alors il 
nous est possible d’étudier le biais de B, comme si x, était absent a la fois du modele de la population et du 
modele estimé. En fait, quand x, et X,ne sont pas corélens nous pouvons montrer que : 

: SG, — X)%j3 — 3) 

E(B,) = B, + B, = Bi + B56, 

ahead 
i=l 
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; Cette quation est similaire a |’ équation (3.45), si ce n’est que B,remplace f, et que 5, mesure la pente de 
la régression de x, sur x, dans (3.44), et non de x, sur x,. Par conséquent, le biais de B, est obtenu en remplacant 
B, par B, et x, par x, dans le tableau 3.2. Si B, > 0 et Corr (x,, x,) > 0, le biais de B, est positif, etc. 

Reprenons le modéle du salaire en y ajoutant la variable exper, soit 

wage = B, + B,educ + B, exper + B,abil + u. 

Si nous ne tenons pas compte de |’aptitude innée des travailleurs (abil) en omettant cette variable du 
modele, les estimateurs de 8, et B, sont biaisés, méme si nous supposons que la variable exper est non corrélée 
avec la variable abil. (Pour que f, ne soit pas biaisé, il faudrait également que la corrélation entre exper et 
educ soit nulle ; en réalité, on observe souvent une corrélation négative entre educ et exper.) Comme I’intérét 
de cette régression porte sur la mesure du rendement de |’éducation, il est utile de déterminer si B, souffre 
d’un biais vers le haut ou vers le bas, en raison de l’omission de la variable abil. Il est souvent impossible 
de le déterminer sans poser une ou plusieurs hypothéses supplémentaires. Comme approximation, supposons 
que la variable exper ne soit corrélée ni avec abil, ni avec educ. (Autrement dit, faisons comme si exper 
était une variable superflue, ne jouant aucun réle dans la régression.) Dans ce cas, vu que B, > 0 et que les 

variables educ et abil sont corrélées positivement, B, devrait avoir un biais vers le haut, ce qui correspond a 

la conclusion a laquelle nous avions abouti lorsque la variable exper n’était pas dans le modéle. 

Ce type de raisonnement est souvent tenu lorsqu’il s’ agit d’anticiper le biais de variable omise attendu 

dans des modeéles plus complexes. En régle générale, nous nous concentrons sur une variable explicative bien 

spécifique, disons x,, et sur un facteur omis en particulier, disons x,. Gardez bien a |’ esprit que cette pratique, 

qui consiste a ignorer toutes les autres variables explicatives (de x, a x,, par exemple), n’est valide que si 

aucune d’entre elles n’est corrélée avec x,. Ce ne sera jamais le cas dans la réalité mais ce genre d’ analyse 

reste tout de méme un point de départ utile. L’annexe 3A présente une analyse plus rigoureuse du biais pro- 

venant de |’omission d’une variable pertinente dans une régression multiple. 

3.4 LA VARIANCE DES ESTIMATEURS DES MCO 
Nous allons a présent calculer la variance des estimateurs des MCO. Apres avoir étudié le mode de la dis- 

tribution d’échantillonnage des B a l’aide de la moyenne, nous cherchons maintenant a obtenir une mesure 

de la dispersion de cette distribution 4 l’aide de la variance. Pour ce faire, nous devons ajouter I’hypothese 

d’homoscédasticité, comme nous l’avons fait dans le chapitre 2. Deux raisons motivent le recours a cette 

hypothése. En premier lieu, l’hypothése de variance constante des erreurs permet de simplifier le calcul des 

formules. En second lieu, sous l’hypothése d’homoscédasticité, les estimateurs des MCO jouissent de la 

propriété importante d’efficacité, comme nous le verrons dans la section 3.5. 

Dans le cadre de la régression multiple, l’homoscédasticité est définie de la maniére suivante. 

Hypothése RLM.5 
Homoscédasticité 

La variance de I’erreur u est la méme quelle que soit la valeur des variables explicatives. En d’autres termes, 

Var(ulx,, ..., X,) = O° 

L’hypothése RLM.5 signifie que, conditionnellement aux variables explicatives, la variance du terme 

d’erreur, u, est la méme pour toutes les combinaisons de résultats des variables explicatives. Si cette hypothese 

n’est pas respectée, alors le modéle souffre d’hétéroscédasticité. Dans |’ équation suivante : 

wage = B, + B,educ + B,exper + B,tenure + u 
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V’homoscédasticité nécessite que la variance du terme d’erreur non observe u ne dépende pas du niveau des 

études, de l’expérience, ou du type de contrat. En d’autres termes, 

Var(uleduc, exper, tenure) = 07 

Si cette variance change lorsqu’une de ces trois variables explicatives change, alors il y a de 

Vhétéroscédasticité. 

L’ensemble des hypothéses RLM.1 4 RLM.5S représente les hypothéses de Gauss-Markovy. Jusqu’ici, 

les hypothéses que nous avons posées ne s’appliquent qu’a l’analyse en coupe transversale avec un échan- 

tillonnage aléatoire. Nous verrons que les hypothéses de Gauss-Markov pour les séries temporelles ou les 

données de panel sont plus compliquées 4 formuler, bien qu’il existe de nombreuses similarités. 

Dans la discussion qui suit, nous utilisons le symbole x pour représenter l’ensemble des variables 

indépendantes, (x,, ..., x,). Par exemple, dans la régression du salaire sur educ, exper, et tenure, X = (educ, 

exper, tenure). Nous pouvons donc écrire les hypotheses RLM.1 et RLM.4 de la maniére suivante : 

EGix) = Be 80 Boe Pen ete Bie 

Quant a l’hypothése RLM.5, elle devient Var(ylx) = 0’. En écrivant les hypotheses de cette maniére, 

nous pouvons clairement remarquer que l’hypothese RLM.5 differe de hypotheése RLM.4. D’un cété, sous 

Vhypothése RLM.4, la valeur espérée de y, étant donné x, est linéaire par rapport aux parametres et dépend 

trés certainement de x,, x,, ..., x, De l’autre, sous l’hypothese RLM.5, la variance de y, étant donné x, ne 

dépend pas des valeurs prises par les variables indépendantes. 

A présent, nous pouvons obtenir les variances des £; en conditionnant nos calculs aux valeurs prises 

par les variables indépendantes au sein de |’échantillon. La démonstration figure dans |’annexe de ce chapitre. 

Théoréme 3.2 
Variance d’échantillonnage des estimateurs de la pente des MCO 

Sous les hypotheses RLM.1 4 RLM.5, étant donné les valeurs prises par les variables indépendantes dans 
l’échantillon, 

Var(B,) = 0° SCT, (1 — R?)] [3.51] 

pourj= 1,2, ...,k. SCT =)@, -x) est la variation totale de x, dans I’échantillon. R est le R carré de la 
i=] 

régression de x, sur toutes les autres variables indépendantes (en incluant une ordonnée a I’ origine). 

Le lecteur attentif peut se demander s’il existe une formule simple de la variance des B, qui n’exige 
pas un calcul conditionnel. Malheureusement, il n’en existe aucune qui soit réellement utile. En effet, la 
formule (3.51) est une fonction particuligrement non linéaire des x, ce qui rend virtuellement impossible 
le calcul d’une moyenne 4 partir de la distribution de population des variables explicatives. Heureusement, 
l’équation (3.51) répond a toutes nos questions d’ ordre pratique. Méme lorsque nous aborderons les propriétés 
asymptotiques des MCO dans le chapitre 5, I’équation (3.51) nous permettra d’obtenir la valeur dont nous 
avons besoin en grands échantillons, 4 condition que les hypotheses RLM.1 4 RLM.5 tiennent. 

Avant d’étudier l’équation (3.51) plus en détail, il est important de noter que toutes les hypothéses 
de Gauss-Markoy sont requises pour parvenir a cette formule. L’hypothése d’homoscédasticité dépend donc 
de I’hypothése d’absence de biais. L’inverse n’est pas vrai : l"hypothése d’homoscédasticité n’est pas requise 
lorsqu’il s’agit d’obtenir des estimateurs des MCO sans biais. 

pms D a point de vue pratique, la valeur que prend Var(B j) est tres importante. Une variance plus élevée 
signifie que l’estimateur est moins précis ; cela se traduit par des intervalles de confiance plus larges et des 
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tests d’hypothéses moins exacts (comme nous le verrons dans le chapitre 4). Dans la section suivante, nous 
discutons des différents éléments qui composent |’ équation (3.51). 

Les composants de la variance des MCO et la multicolinéarité 
Dans l’équation (3.51), la variance des B, dépend de trois facteurs : 6”, SCT, et R?. Souvenez-vous que 
Pindice j se référe simplement A l’une des variables indépendantes (comme le niveau d’études ou le taux de 
pauvreté). Commengons par analyser la relation entre la variance de I’erreur et Var( B,). 

La variance de l’erreur, o? 

L’équation (3.51) indique que la variance de l’estimateur des MCO sera plus grande au fur et A mesure 
que 0° s’éléve. Cela ne doit pas nous surprendre : davantage de « bruit » dans un modéle (soit un 0? 
plus élevé) rend plus difficile l’estimation de l’effet ceteris paribus d’une variable indépendante, quelle 
qu'elle soit. Cela se traduit par des variances plus élevées pour les estimateurs de la pente des MCO. 
Comme 0” est propre a la population, il ne dépend pas de la taille de I’échantillon. Il s’agit d’ ailleurs 
du seul élément de (3.51) qui est inconnu. Nous verrons plus tard comment obtenir un estimateur sans 

biais de o°. 

Pour une variable dépendante donnée y, la seule maniére de réduire la variance des erreurs consiste 

a ajouter des variables explicatives dans |’équation (ce qui revient a retirer des facteurs explicatifs du terme 

d’erreur). Dans certains cas, il n’est malheureusement pas possible de trouver d’ autres facteurs clés qui aient 

un effet sur y et qui soient observables. 

La variation totale des x dans |’échantillon, SCT, 

Selon I’équation (3.51), plus la variation totale des x est élevée, plus Var( B,) est faible. Par conséquent, 

toutes choses étant égales par ailleurs, il est préférable que x, affiche la variation la plus grande possible 

dans |’échantillon. Nous l’avions déja constaté dans le cas de la régression simple, au chapitre 2. Bien qu’il 

soit rarement possible d’augmenter cette variation en choisissant des valeurs éloignées les unes des autres 

pour x,, il est possible d’y arriver en augmentant la taille de l’échantillon. En réalité, lorsqu’un échantillon 

aléatoire est prélevé a partir d’une population, SCT, augmente sans limite en fonction de la taille de I’échan- 

tillon. Contrairement 4 0°, SCT, est un élément de la variance qui dépend systématiquement de la taille de 

lV’ échantillon. 

Lorsque SCT, est faible, la valeur de Var(B,) peut étre tres élevée. Malgré tout, ce type de Sce- 

nario ne viole pas l’hypothése RLM.3. II est vrai que Var(f;) tendra vers l’infini si SCT, tend vers zéro. 

Néanmoins, sur le plan technique, seul le cas extreme d’absence de variation des Xjs soit SCT, ="); est 

exclu par l’hypothése RLM.3. 

La force de la relation linéaire entre les variables indépendantes, R’ 
; F ek, 2 J Pa 

Des trois éléments constitutifs de la variance décrite en (3.51), le terme R; ee y plus satay ete a com- 

prendre. Ce terme n’apparait pas dans l’analyse par régression simple puisqu’il n’y a qu’une seule variable 
‘ é 5 y) Rae 3 §, ‘ 

explicative dans une régression simple. Notez bien que ce R; est different du R carr€ de la regression de y 

SUE sin , x, Le R? s’obtient a partir d’une régression n’impliquant que les variables indépendantes du 
o aEBF : - 5 ; ; 

modéle original dans lequel x, joue le role de variable dépendante. 

ee ld tS = p2 
Considérons d’abord le cas ot! k= 2, soit y = B, + Bx, + Bx, + U. Dans ce cas, Var(B;) - a I[SCT, (1—R;)], 

ou R est le R carré de la régression simple de x, sur x, (en ajoutant une ordonnée a lV origine, comme 
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: Z : 2 
d’habitude). Comme le R carré mesure la qualité d’ajustement de la régression, une valeur de R; proche de 1 

indique que x, explique la majorité de la variation de x, dans l’échantillon. Cela signifie que x, et x, sont forte- 

ment corrélées. 

R “15 > 2s ‘ : 2 is 
Var(B;) s’éléve au fur et a mesure que R; s’approche de I. Par conséquent, une relation linéaire 

solide entre x, et x, peut conduire a des variances élevées pour les estimateurs de la pente des MCO. Le rai- 

sonnement est similaire pour Var(B,). La figure 3.1 indique clairement la relation qui existe entre Var(B,) et 

le R carré de la régression de x, sur x,. 

Considérons maintenant le cas général. Re mesure la proportion de la variation totale des x, qui peut 

6tre expliquée par les autres variables indépendantes incluses dans |’équation. Pour une SCT, et un o* don- 

nés, Var(B;) est minimisée lorsque Re =), ce qui n’a lieu que si, et seulement si, la corrélation entre x, et 

chacune des autres variables indépendantes est nulle. C’est 14 le scénario qui nous permet d’estimer B avec 

la plus grande précision. 

L’autre scénario extréme, Re = 1, est exclu par l’hypothése RLM.3. Si R; = 1, x, est une combi- 

naison linéaire parfaite d’une ou plusieurs autres variables indépendantes dans |’échantillon. Considérons 

le cas plus pertinent dans lequel R; « s’approche » de la valeur 1. Si nous examinons 1|’équation (3.51) 

et la figure 3.1, nous constatons que Var(f;) sera trés élevée. En fait, Var( B.) — co lorsque R; > 1. 

Bien qu’imparfaite, cette forme de corrélation élevée entre deux variables indépendantes est appelée 

multicolinéarité. 

Avant d’affiner notre compréhension de la multicolinéarité, il est important de souligner 4 nouveau 

qu’une situation ou R; est proche de 1 n’est pas une violation de ’hypothése RLM.3. 

Comme la multicolinéarité ne va a l’encontre d’aucune des hypothéses de Gauss-Markov, il est 

important d’expliquer les circonstances dans lesquelles la multicolinéarité peut représenter un « probléme ». 

En général, nous disons que la multicolinéarité intervient lorsque R; est « proche » de | ; l’utilisation des 

guillemets indique bien qu’il n’existe pas de nombre absolu nous permettant de conclure que la multicolinéa- 

rité représente un probléme. Par exemple, Ry = 0,9 signifie que 90 % de la variation de x. dans |’ échantillon 

peut étre expliquée par les autres variables indépendantes du modéle de régression. Cela signifie sans aucun 
doute que la relation linéaire entre x, et les autres variables indépendantes est forte. Néanmoins, Var( B)) ne 
sera pas nécessairement élevée pour autant, car elle ne dépend pas uniquement du degré de multicolinéarité. 
Les deux autres facteurs, 07 et SCT, sont également déterminants. (Si le facteur SCT, est beaucoup plus 

grand que le facteur 0°, la présence de multicolinéarité n’est pas nécessairement un probléme). Comme nous 
le verrons dans le chapitre 4, la qualité de l’inférence statistique repose avant tout sur la valeur absolue de 
B, par rapport a son écart-type estimé. 

De la méme maniére qu’un R - élevé peut conduire 4 une Var( B ;) €levée, une faible valeur de SCT. 
conduira a une plus grande imprécision dans le calcul des estimateurs. Par conséquent, un échantillon de plus 
petite taille peut également conduire a une variance d’échantillonnage plus grande. S’inquiéter de la présence 
d’une corrélation élevée entre les variables indépendantes revient a s’inquiéter de l'utilisation d’un échantillon 
de petite taille ; ces deux situations contribuent 4 augmenter Var( B i). Arthur Goldberger, le célébre économé- 
tricien de l’Université du Wisconsin, a réagi a |’ obsession des économétriciens vis-a-vis de la multicolinéarité 
en créant, non sans une ironie certaine, le terme « micronumérosité ». I] le définit comme « le probléme lié 
a Vutilisation d’un échantillon de petite taille ». [Pour une discussion passionnante sur la multicolinéarité et 
sur la micronumérosité, voir Goldberger (1991). ] 
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: Figure 3.1  Fvolution de Var( B ,) en fonction de R’. 

Méme si la définition du probléme de multicolinéarité n’est pas trés précise, une chose est sure : 

lorsqu’il s’agit d’estimer B, il est préférable d’avoir le moins de corrélation possible entre x, et les autres 

variables indépendantes, toutes choses égales par ailleurs. De nombreuses discussions portent d’ ailleurs sur la 

meilleure maniére de « résoudre » le probleme de la multicolinéarité. Comme les données sont généralement 

obtenues de maniére « passive » en sciences sociales, la réduction de la variance d’un estimateur non biaisé 

passe par la collecte du plus grand nombre d’ observations possible. Pour une base de données déja constituée, 

nous pouvons retirer du modéle les variables indépendantes dont la corrélation avec la variable d’intérét est 

élevée. Malheureusement, si nous supprimons une variable qui appartient au modeéle de population, cela peut 

conduire 4 l’apparition d’un biais de variable omise, ce que nous avons étudié dans la section 3.3. 

A ce stade, il est sans doute utile de recourir 4 un exemple pour révéler davantage de subtilités de 

la multicolinéarité. Supposons que nous souhaitions estimer l’effet de différents types de dépenses scolaires 

sur les résultats des éléves, comme le paiement des salaires des enseignants, l’achat de matériels éducatifs, 

l’achat d’équipements sportifs, etc. Il est probable que la corrélation entre ces dépenses soit élevée. Les écoles 

les plus riches ont tendance a dépenser davantage dans tous les domaines alors que c’est l’inverse pour les 

écoles les plus pauvres. Sans surprise, il sera plutot difficile d’estimer l’effet ceteris paribus d’une catégorie 

particuliére de dépenses sur les résultats des éléves. En effet, la variation observée dans une catégorie sera 

largement expliquée par les variations enregistrées dans les autres catégories de dépenses, ce qui implique 

un R; élevé pour chacune des variables de dépenses. Ce type de multicolinéarité peut étre atténué par une 

collecte de données supplémentaires. Ceci dit, en posant des questions auxquelles il est difficile d’apporter 

des réponses précises, nous sommes en partie responsable du probleme que nous rencontrons. Nous pouvons 

certainement aboutir a de meilleurs résultats en modifiant l’ objectif de l’analyse, par exemple en regroupant 

toutes les catégories de dépenses et en renongant a estimer l’effet propre de chaque catégorie. 
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Un autre point important mérite d’étre souligné. Une forte corrélation entre certaines variables expli- 

catives peut n’avoir aucun impact sur la qualité de l’estimation des autres paramétres du modéle. Par exemple, 

considérons un modéle incluant trois variables indépendantes : 

y= 8, + Bx + Bx Dx, 

Si x, et x, sont fortement corrélées, alors Var(B,) et Var(B3) peuvent étre trés élevées. Néanmoins, 

l’ampleur de la corrélation entre x, etx, n’a aucun effet direct sur Var( B,). En effet, si x, n’est pas corrélée 

avec x, et x,, alors R; i) ef Var(B,) = 0° /SCT,, indépendamment de l’ampleur de la corrélation entre x, 

etx,. Si B, est le paramétre qui nous intéresse, nous n’avons pas vraiment a nous préoccuper du degré de 

corrélation entre x, et x,. 

‘ Pour aller plus loin 3.4 

Supposons que vous proposiez un modéle expliquant les résultats universitaires obtenus 4 un examen de fin 

d’année en fonction de la présence en cours. La variable dépendante est la note obtenue a l’examen et la variable 

explicative clé est le nombre de cours auxquels |’ étudiant a assisté. Pour prendre en compte les capacités innées 

des étudiants et leur travail réalisé en dehors des heures de cours, vous incluez la moyenne générale des notes 

obtenues a l’université (colGPA), le résultat au test SAT utilisé pour l’admission a l’université (aux Etats-Unis), 

et la moyenne générale des notes obtenues au lycée (hsGPA). Quelqu’un vous dit : « Vous ne pourrez tirer 

aucun enseignement de cet exercice car ces trois variables de contréle sont probablement trés corrélées. » 

Quelle est votre réponse ? 

L’ observation précédente est importante car les économistes incluent souvent un grand nombre 

de variables de contrdle pour isoler l’effet ceteris paribus d'une variable en particulier. Par exemple, pour 

identifier l’existence d’une discrimination (mesurée par le pourcentage de personnes issues de minorités dans 

les environs) dans l’accés aux préts bancaires (mesuré par le taux d’approbation des préts), nous devons 

inclure plusieurs variables de contr6le comme le revenu moyen, la valeur moyenne des habitations, diffé- 

rentes mesures de solvabilité, etc. Ces facteurs doivent étre pris en compte pour pouvoir tirer des conclu- 

sions valables quant a |’existence d’une discrimination. Le revenu, le prix des logements et la solvabilité 
sont en général des variables fortement corrélées. Néanmoins, lorsqu’il s’agit d’estimer l’existence d’une 
discrimination dans l’accés aux préts bancaires, une forte corrélation entre ces variables n’a pas beaucoup 
d’importance. (Ce sont les corrélations entre la variable de discrimination et les trois variables de contréle 
qui jouent un role important). 

Dans le but de mesurer l’ampleur de la multicolinéarité dans une régression, certains chercheurs 
jugent utile de calculer certaines statistiques qui peuvent malheureusement étre utilisées A mauvais escient. 
Comme nous I’avons déja dit, nous ne pouvons pas déterminer précisément le niveau a partir duquel la cor- 
rélation entre des variables explicatives doit étre considérée comme « trop élevée ». Par exemple, certains 
tests de multicolinéarité sont basés sur des statistiques « globales » dans le sens ov elles détectent une relation 
linéaire forte entre des sous-ensembles de variables explicatives. Leur utilité est limitée car elles peuvent tout 
simplement révéler un « probléme » de multicolinéarité entre deux variables de contréle, dont les coefficients 
ne nous intéressent pas du tout. [La statistique globale de multicolinéarité la plus fréquente est le nombre 
de conditionnement, qui dépend de la matrice compléte des données ; cela dépasse la portée de cet ouvrage. 
Voir Belsley, Kuh, et Welsh (1980), par exemple. | 

Certaines statistiques associées aux coefficients individuels sont un peu plus utiles, bien qu’elles puissent 
également faire l’objet d’un usage inapproprié. Parmi ces statistiques, le facteur d’inflation de la variance 
noté VIF, (pour « variance inflation factor » en anglais) est le plus populaire. Ce facteur est directement calculé 
a partir de l’équation (3.51). Le VIF du coefficient de la pente J est égal a VIF, = 1/(1- Key Il correspond a 
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l’élément de Var( B), qui est précisément déterminé par la corrélation entre x, et les autres variables explicatives. 
Nous pouvons réécrire l’équation (3.51) comme suit : 

Var( B,) = (er, ) VIF, 

Cette formulation montre bien qu’une augmentation de VIF, provoquée par une plus grande corrélation 
entre x, et les autres variables explicatives, conduit 4 une augmentation de Var( B; .). Comme VIF est une fonction 
croissante de R? ; (Vordonnée de la figure 3.1 permet de caractériser VIF ,)» notre discussion précédente peut étre 
reformulée en fonction du VIF. Si nous avions le choix, nous préférerions que VIF soit le plus petit possible, toutes 
choses égales par ailleurs. Nous avons cependant rarement le choix. Par exemple, Si nous pensons que certaines 
variables explicatives de contrdle doivent étre incluses dans la régression pour bien mesurer I’effet ceteris paribus 
de x,, alors nous hésiterons a les supprimer, méme si nous pensons que le VIF. est « trop élevé », car cela pourrait 

introduire un biais de variable omise dans B. ;, Par contre, nous pouvons ignorer entiérement les VIF des autres 

coefficients si notre principal intérét réside dans la mesure de |’effet causal de x, sur y. Enfin, il est arbitraire et peu 

utile de définir un seuil au-dela duquel le VIF démontrerait que la multicolinéarité est un « probléme ». Une valeur 

égale a 10 est parfois choisie : si VIF est plus grand que 10 (ou, de maniere équivalente, si R; est supérieur a 0,9), 

alors il faudrait conclure que la multicolinéarité pose « probléme » pour estimer B. Pourtant: un VIF. supérieur a 

10 ne signifie pas que |’écart-type de B, sera trop élevé puisque deux autres facteurs interviennent, o et SCT, la 

valeur du dernier pouvant également augmenter en fonction de la taille de I’échantillon. Par conséquent, comme 

c’ était déja le cas pour Ri, il est peu utile de se focaliser sur une valeur absolue du VIF, bien que certains le fassent. 

Variance de I’estimateur dans un modéle mal spécifié 
Le choix d’inclure ou non une variable dans un modéle de régression dépend en fait d’un compromis entre le 

biais et la variance de |’estimateur. Dans la section 3.3, nous avons calculé le biais provenant de |’ omission 

d’une variable pertinente lorsque le vrai modéle contient deux variables explicatives. Poursuivons l’analyse 

de ce modéle en comparant cette fois les variances des estimateurs des MCO. 

Nous écrivons le vrai modéle de la population, qui respecte les hypotheses de Gauss-Markov, de la 

maniére suivante : 
y= 6, + Bx, + Bx, + u. 

Nous considérons deux estimateurs de B,. L’estimateur B; vient de la régression multiple : 

J = Bo + Bix; + Box» [3.52] 

En d’autres termes, nous incluons x, aux c6tés de x, dans le modele de régression. L’estimateur B, 

est obtenu en effectuant une régression simple de y sur x,, aprés omission de la variable x, : 

= By + Bix, [3.53] 

Si B, # 0, l’équation (3.53) exclut une variable pertinente du modéle. Comme nous I’avons vu dans 

la section 3.3, cela implique que B, souffre d’un biais de variable omise, sauf si x, etx, ne sont pas corrélées. 

Par contre, B, est un estimateur sans biais de B, pour n’importe quelle valeur Ae ie y compris B, = 0. Si 

l’absence de biais est notre seul critére de sélection, B, est préférable a Be 

Si maintenant nous évaluons la variance, nous ne pouvons plus affirmer que B, est préférable a B, 

dans tous les cas. Etant donné les valeurs de x, et de x, dans l’échantillon, nous obtenons, a partir de (3.51), 

la relation suivante : 

Var(B,) = 07 /[SCT, (I - Rp) [3.54] 



CHAPITRE 3 

LE MODELE DE REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE 

ou SCT, est la variation totale de x, et R; est le R carré de la régression de x, sur x,. Par ailleurs, en modifiant 

fielate peu la démonstration du chapitre 2 concernant la régression Sails il est facile de démontrer que 

Var(B,) = 07 /SCT, [3.55] 

En comparant (3.55) avec (3.54), nous constatons que Var(B, ) est toujours plus petite que Var(B; ) 

sauf lorsque x, etx, ne sont pas corrélées dans ’échantillon, auquel cas les deux estimateurs B, et B, sont 

identiques. iene x, etx, ne sont pas corrélées, nous pouvons établir les conclusions suivantes. 

1. Quand B, # 0, B, est biaisé, B, est sans biais, et Var(B,) < Var(B,). 

2. Quand B, = 0, B, et B, sont sans biais, et Var(B,) a Var(,). 

La deuxiéme conclusion indique clairement que B, est l’estimateur le plus intéressant dans le cas ot 

B= 0. Intuitivement, si x, n’a aucun effet marginal sur y, son inclusion dans le modeéle ne peut qu ?exacerber le 

probleme de wiedarsnne ce qui conduit a un estimateur moins efficace de B,. Le fait d’inclure une variable 

non pertinente dans le modéle a un coiit, savoir une plus grande variance de l’estimateur de B,. Le cas ot B,#0 

est plus ambigu. L’omission de x, conduit 4 un estimateur biaisé de §,, dont la variance est néanmoins moins 

grande. Pour décider de l’omission de x,, les économétriciens ont traditionnellement suggere de comparer la 

taille probable du biais de x, avec la ae de la variance mesurée par la taille de Re. (L’ omission de x, se 

justifie d’autant plus que le Tae de variable omise attendu est ténu et que le R; est faible.) Deux raisons Se 

néanmoins nous pousser 4 inclure x, dans la régression. La premiére raison est liée a la taille de l’échantillon. 

D’une part, le biais de variable omise de B, ne diminue pas lorsque la taille de l’échantillon augmente. Comme 

l évolution du biais ne suit pas de scénario prévisible, nous pouvons, sur un plan pratique, considérer que la taille 

de l’échantillon n’affecte pas le biais de variable omise de B ;- D’autre part, la multicolinéarité due a l’ajout de x, 

est de moins en moins importante lorsque la taille de l’échantillon augmente. En effet, Var(B, ) et Var(B,) ek 

tous deux vers zéro quand n devient grand. Dans le cas ot Il’échantillon est grand, nous préférerons donc Be 

Une autre raison, plus subtile, nous incite a inclure x, dans la régression et a préférer B,. Dans la 

formule (3.55), la variance de f, est conditionnelle aux valeurs de x, et x,, dans l’échantillon, ce qui cor- 

respond au scénario idéal. En réalité, dans le cas ot: B, # 0, la variance de B, n’est conditionnelle que par 

rapport a x, ; elle est donc plus grande que ne le fait penser (3.55). Intuitivement, lorsque B, # 0 et que x, est 

exclu du modele, la variance de /’erreur, 07, augmente car |’erreur contient effectivement une partie de x 

Or, |’équation (3.55) ne prend pas en compte |’augmentation de la variance de |’ erreur car elle traite les deux 
régresseurs comme non aléatoires. Une discussion approfondie sur le choix des variables 4 prendre en compte 
dans le calcul conditionnel dépasse l’objectif de cet ouvrage. II suffit ici de préciser que (3.55) surestime la 
précision de B,. Heureusement, les logiciels d’ analyse statistique utilisent le bon estimateur de la variance, il 
n’est done pas nécessaire de connaitre les subtilités des formules théoriques. Une fois que vous aurez lu la 
prochaine sous-partie, vous pourrez étudier les problemes 14 et 15 pour approfondir la question. 

Estimation de o? et écarts-types estimés des MCO 
Pour obtenir un estimateur sans biais de Var( B )> il est impératif de choisir un estimateur sans biais de 0?. 

n . HBS ; a 
Comme o? = E(u)’, l’idéal serait d’ utiliser la moyenne des erreurs au carré dans |’échantillon, n7! Se Fed 

i=] 
C’est malheureusement impossible puisque nous ne pouvons pas observer les u,. Rappelez-vous 1’ égalité suivante : 

— 2 perp x, ee X,, La raison pour laquelle nous ne pouvons pas observer les u, est que les B. ne 
sant we connus. Si nous Bn les B par leurs estimations des MCO, nous obtenons les résidus des MCO : 

a; = y; — Bo = Bx; - B,x;, ates — Bete 



CHAPITRE 3 

La variance des estimateurs des MCO 

Il est donc naturel de vouloir estimer o? en remplagant wu, par v,. Le travail n’est pourtant pas fini car 
nous avons vu que cela conduisait 4 un estimateur biaisé dans le cas de la régression simple. Pour obtenir 
l’estimateur sans biais de o? dans le cas général de la régression multiple, nous devons écrire : 

n 

6 =| Sa? \/(n - k - 1) =SCR/n-k -1) [3.56] 
i=l 

Nous avons déja rencontré cet estimateur dans le cas spécifique de la régression simple ou k = 1. Le 
terme n — k — | dans (3.56) représente les degrés de liberté (ddl) dans le cas général des MCO ot il y an 
observations et k variables indépendantes. Comme il y a k +1 paramétres dans un modéle de régression, soit 
k variables indépendantes et une ordonnée a I’ origine, nous pouvons écrire : 

ddl =n —(k + 1) [3.57] 

= (nombre d’ observations) — (nombre de paramétres estimés). 

Il s’agit de la maniére la plus simple de calculer les degrés de liberté dans une application particuliére. 

Il suffit de compter le nombre de paramétres, en n’oubliant pas l’ordonnée a l’origine, puis de soustraire cette 

valeur du nombre total d’ observations. (Le nombre de paramétres est égal a k dans les rares cas oti le modéle 

ne contient aucune ordonnée 4 |’origine). 

D’un point de vue mathématique, la division par n — k — | dans (3.56) se justifie par le fait que la 

valeur attendue de la somme des carrés des résidus est précisément : E(SCR) = (n — k — 1)o”. D’un point de 

vue intuitif, ’ importance que représentent les degrés de liberté peut se comprendre en revenant aux conditions 
n n 

de premier ordre des estimateurs des MCO, soit Dae = et pie ti; = 0, avec j = 1, 2, .1., &. Par consé- 
i=l i=l 

quent, nous imposons k + | restrictions sur les résidus des MCO lorsque nous cherchons a obtenir les esti- 

mateurs des MCO. Cela signifie que, si nous considérons n — (k + 1) résidus, les (k + 1) restants sont connus. 

Il n’y a que n — (k + 1) degrés de liberté dans les résidus (a la différence des erreurs u,, qui disposent de n 

degrés de liberté dans |’échantillon). 

Le théoréme 3.3 nous permet de synthétiser la discussion que nous venons de tenir. Nous l’avons 

démontré au chapitre 2 dans le cadre de la régression simple (voir théoréme 2.3). (L’annexe E contient la 

démonstration générale qui requiert l'utilisation de l’algebre matricielle.) 

Théoreme 3.3 

Estimation sans biais de o2 

Sous les hypothéses de Gauss-Markov RLM. 1 a RLM.5, EG’) =o". 

La racine carrée de G’, notée G, est appelée I’écart-type de la régression (ETR). Contrairement a 

l’écart-type de l’erreur (0), l’ETR correspond a un écart-type estimé puisqu’il est calculé a partir des résidus 

de la régression. Il correspond a un estimateur de l’écart-type du terme d’erreur. Cet estimateur est également 

désigné sous les deux sigles anglais suivants : RMSE (« root mean squared error ») et SER (« standard error 

of the regression). Dans les logiciels économétriques, il est souvent calculé automatiquement, méme s’il peut 

apparaitre sous différentes appellations. 

Pour un échantillon donné, il est important de noter que O peut diminuer ou augmenter quand une 

variable explicative est ajoutée a la régression. Dans un tel cas de figure, les degrés de liberté diminuent d’une 

unité. La SCR sera également moins élevée mais nous ne pouvons pas dire a priori quelle sera l’ampleur 

de cette baisse. Comme la SCR est au numérateur et que les ddl sont au dénominateur, |’effet global sur o 

est incertain. 
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Pour construire les intervalles de confiance et effectuer les tests que nous décrirons dans le cha- 

pitre 4, nous avons besoin d’estimer l’écart-type de B jp qui correspond tout simplement a la racine carree 

de la variance, soit : 

o(B,) = o/(SCT,(1 — RF)”. 

Notez que o(B ,) est parfois écrit « sd( B,) », ce qui correspond a labréviation de « standard deviation » 

en anglais. Comme o est inconnu, nous le remplagons par son estimateur, 6. Cela nous donne | écart-type 

estimé de f,, soit : 

6(B,) = 6/(SCT, (1 — RF). [3.58] 

Notez également que G( B) est parfois écrit « se(B ':) >», Ce qui correspond 4a I’abréyiation de « standard 

error » en anglais. Que ce soient les estimations des B ou les écarts-types estimés des B., nous pouvons les 

obtenir par les MCO 4 partir de n’importe quel échantillon donné. Vu que o( B,) dépend de 6, l’écart-type 

estimé dispose d’une distribution d’échantillonnage qui jouera un réle primordial dans le chapitre 4. 

Nous devons également souligner que les écarts-types estimés ne sont valides que si l’hypothése 

d’ homoscédasticité est respectée. Comme (3.58) est obtenue directement a partir de la formule de la variance 

(3.51), et que (3.51) repose sur l’hypothése d’homoscédasticité RLM.5, la formule de |’écart-type estimé en 

(3.58) n’est pas un estimateur valide de o( B i) dans le cas ot les erreurs sont hétéroscédastiques. Si la présence 

d’hétéroscédasticité n’entraine pas de biais dans les B., elle conduit a un biais dans la formule de Var( B i) ce 

qui invalide le calcul des écarts-types estimés. C’est un élément important car les logiciels économétriques 

calculent par défaut l’écart-type estimé pour chaque coefficient a partir de (3.58), avec une représentation 

quelque peu différente pour la constante. Dans le chapitre 8, nous étudierons les méthodes qui permettent 

d’ identifier 1’ hétéroscédasticité et d’en tenir compte dans le calcul des écarts-types estimés. 

Dans certains cas, il est utile d’écrire : 

6(B) =6/[Vno(x,)J1-R? | [3.59] 
nl 

x -l — \2 2 22 : 
ou O(x;) = ,[n Me — x;)°. O(%) représente l’écart-type de population, dont la somme des carrés totaux 

i=l 

est divisée par n plutot que par n — 1. L’équation (3.59) indique que la taille de l’échantillon, n, affecte 
directement les écarts-types estimés. Les trois autres termes dans la formule, soit 6, O(x;,) et R?, varient en 

fonction de l’échantillon choisi mais ils ne dépendent pas de n. Grace a l’équation (3.59), Hale pouvons 
constater que les écarts-types estimés tendent vers zéro A la vitesse 1/J/n. Cette formule montre qu’il est 

intéressant de constituer des échantillons de grande taille : la précision des B }; augmente lorsque n augmente. 
Par exemple, la précision des f; sera deux fois plus grande si le nombre de données est multiplié par 4. Dans 
le chapitre 5, nous étudierons en détail les propriétés des MCO lorsque la taille de I’échantillon est trés grande. 
(Souvenez-vous, néanmoins, que la propriété d’absence de biais ne dépend pas de n ; le caractére non biaisé 
d’un estimateur vaut pour n’importe quelle taille de I’ échantillon, A condition naturellement qu’il soit possible 
de le calculer.) 

3.5 EFFICACITE DES MCO : 
LE THEOREME DE GAUSS-MARKOV 

Dans cette section, nous définissons et discutons le théoréme de Gauss-Markov qui montre que |’estimateur 
des MCO est préférable a d’ autres estimateurs alternatifs. Nous avons déja justifié utilisation des MCO sur 
base des hypothéses RLM.1 4 RLM.4 : sous ces hypothéses, les estimateurs des paramétres, calculés a l’aide 
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de la méthode des MCO, sont sans biais. II existe néanmoins de nombreux estimateurs qui jouissent de la 
propriété d’absence de biais lorsque ces hypothéses sont respectées (voir le probléme 13, par exemple). La 
question est maintenant de savoir si la variance de |’estimateur sans biais des MCO est plus faible que celle 
de tous les estimateurs sans biais disponibles. 

Si nous définissons la classe des estimateurs alternatifs de maniére appropriée, nous pouvons effec- 
tivement montrer que la méthode des MCO permet d’obtenir le meilleur estimateur, Plus précisément, nous 
pouvons montrer que, sous les hypotheses RLM.1 4 RLM.5, l’estimateur des MCO de 8, soit B,, est le meil- 
leur estimateur linéaire sans biais. En anglais, il s’agit du « best linear unbiased estimator » (BLUE). 
Avant de formuler le théoréme de Gauss-Markoy, il est important de bien comprendre ce que nous entendons 
exactement par « BLUE». Nous savons tout d’abord qu’un estimateur représente une formule qui permet 
d’obtenir une estimation pour n’importe quel échantillon de données. Nous savons ensuite qu’un estimateur 
de B, soit (one sera sans biais si E(B;) = B,, POUT Tout Ue. ..-9 1). 

Quant a l’adjectif « linéaire », il signifie que l’estimateur de ibs soit B,, est linéaire si et seulement 
si cet estimateur peut étre exprimé comme une fonction linéaire des observations de la variable dépendante : 

B, = Dy, [3.60] 
j=1 

ou chaque w,, est une fonction des valeurs prises par les variables indépendantes au sein de 1’échantillon. Les 

estimateurs des MCO sont linéaires, comme nous pouvons le constater dans |’équation (3.22). 

Enfin, quelle définition pouvons-nous donner a |’ adjectif « meilleur » ? Dans le théoréme de Gauss- 

Markov, il désigne l’estimateur qui a la plus petite variance. Etant donné deux estimateurs sans biais, il est 

logique de préférer celui qui a la variance la plus petite (voir annexe C). 

Supposons a présent que Bo, B,, wee représentent les estimateurs du modeéle (3.31) que nous 

obtenons par la méthode des MCO sous les hypotheses RLM.1 4 RLM.5. Selon le théoréme de Gauss- 

Markov, Var(8,) < Var(f;) pour tout estimateur f; qui est linéaire et sans biais, l inégalité étant généra- 
lement stricte. En d’autres termes, dans la classe des estimateurs linéaires sans biais, les MCO permettent 

d’obtenir |’estimateur dont la variance est la plus faible (sous les cinq hypothéses de Gauss-Markov). 

Le théoréme en dit méme davantage. Si nous voulons estimer une fonction linéaire quelconque des B., 

alors la combinaison linéaire des estimateurs des MCO qui en résulte affichera également la plus petite 

variance parmi tous les estimateurs linéaires sans biais. Le théoréme de Gauss-Markov est démontré 

dans l’annexe 3A. 

Théoreme 3.4 
Théoréme de Gauss-Markov 

Sous les hypothéses RLM.1 a RLM.5, By. B. oak B sont les meilleurs estimateurs linéaires sans biais (BLUE) 

de B,, B,, ..., B, respectivement. 

C’est en raison de ce théoréme que les hypothéses RLM.1 4 RLM.5 sont également appelées les 

hypothéses de Gauss-Markov. 

Le théoréme de Gauss-Markov revét une importance particuliére : lorsque les hypotheses classiques 

tiennent, il est inutile de chercher des estimateurs sans biais alternatifs, tels que décrits en (3.60), car aucun 

d’entre eux ne sera meilleur que celui des MCO. De maniére équivalente, si nous rencontrons un estimateur 

qui est & la fois linéaire et sans biais, alors nous savons que la variance de cet estimateur est au moins aussi 

- grande que la variance de |’estimateur des MCO. Aucun calcul supplémentaire n’est requis. 
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Dans le contexte de la régression multiple, le théoréme 3.4 justifie utilisation des MCO comme 

méthode d’estimation. Si l’une des hypothéses de Gauss-Markov est violée, alors le théoréme de Gauss- 

Markov ne tient plus. Nous savons déja que si l’hypothese d’espérance conditionnelle nulle (hypothese 

RLM.4) n’est pas respectée, l’estimateur des MCO sera biaisé et le théoréme 3.4 ne s’appliquera pas. 

Nous savons aussi que l’hétéroscédasticité (qui invalide ’hypothese RLM.5) n’introduit pas de biais 

dans l’estimateur des MCO. Par contre, en présence d’hétéroscédasticité, l’estimateur des MCO ne dis- 

pose plus de la plus petite variance parmi les estimateurs linéaires sans biais. Dans le chapitre 8, nous 

verrons qu’il est possible de calculer un estimateur qui, en présence d’hétéroscédasticité, est supérieur 

a celui des MCO. 

3.6 QUELQUES COMMENTAIRES SUR LA TERMINOLOGIE 

Il arrive fréquemment que les débutants, et parfois méme les chercheurs expérimentés, affirment qu’ils ont 

« estimé un modéle des MCO ». Méme si nous comprenons sans difficulté ce qu’ils veulent dire, cette affir- 

mation est fausse, tant sur le fond que sur la forme. Elle trahit une mauvaise compréhension de l’analyse par 

régression multiple. 

Il faut tout d’abord garder a l’esprit que les moindres carrés ordinaires (MCO) ne représentent qu’une 

méthode d’estimation. Les MCO ne correspondent pas 4 un modéle. Un modéle décrit une population sous- 

jacente et dépend de paramétres inconnus. Dans la population, le modeéle linéaire que nous avons étudié dans 

ce chapitre peut s’écrire sous la forme 

yi Bere Potter Portas [3.61] 

les paramétres étant représentés par les B.. Notez que nous pouvons interpréter les B, sans utiliser de données. 

Méme s’il est vrai que nous n’apprendrons pas grand-chose au sujet des B, sans les estimer, |’ interprétation 

des B dépend du modele linéaire (3.61) et non des données. 

Une fois que nous disposons d’un échantillon représentatif de données, nous pouvons estimer les 

paramétres du modeéle. Ces estimations peuvent s’obtenir en appliquant la méthode des MCO que nous avons 

privilégiée jusqu’ici. En réalité, il existe un grand nombre de techniques d’estimation sur lesquelles nous 

pouvons nous appuyer. Nous nous sommes concentrés sur les MCO en raison de leur popularité, justifiée 

par les considérations statistiques que nous avons abordées précédemment dans ce chapitre. La méthode des 

MCO repose néanmoins sur des hypothéses bien précises (RLM.1 4 RLM.5). Comme nous le verrons ulté- 
rieurement dans différents chapitres, si une ou plusieurs de ces hypothéses ne sont pas respectées, il existe 
d’autres méthodes d’estimation préférables aux MCO. Parmi les méthodes d’estimation alternatives, nous 
pouvons citer les moindres carrés pondérés (MCP), les moindres déviations absolues (MDA) et les variables 
instrumentales que nous aborderons dans les chapitres 8, 9 et 15. Quelle que soit la méthode d’estimation 
choisie, notre modéle reste celui caractérisé par |’ équation (3.61). 

Certains lecteurs pourraient considérer que cette discussion est tatillonne et que l’expression « estimer 
un modele des MCO » est équivalente a l’expression « estimer un modéle par les MCO ». Nous devons néan- 
moins nous souvenir que le modéle (3.61) « n’appartient pas » a la méthode des MCO. Nous avons étudié les 
propriétés des estimateurs des MCO sous différentes hypothéses. Par exemple, nous savons que |’estimateur 
des MCO est sans biais si les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markov sont respectées mais qu’il n’est 
pas efficace sans l’hypothése RLM.5. Nous avons également vu que l’omission d’une variable importante 
pouvait conduire a la violation de l’hypothése RLM.4 et a un estimateur des MCO biaisé. L’ utilisation d’un 
vocabulaire imprécis s’accompagne souvent d’une analyse superficielle des hypothéses sur lesquelles repose 
le modéle sous-jacent. Or, le choix d’un estimateur repose sur la détermination des hypothéses auxquelles 
nous pouvons raisonnablement recourir. 
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Comme application du modéle (3.61), considérons l’équation suivante dont I’ objectif est d’expliquer 
les résultats obtenus 4 un examen de mathématiques en quatriéme année d’ études : 

maths4 = B, + B,classize4 + B,maths3 + log(income) 

+ Bmotheduc + B.fatheduc + u [3.62] 

Nous pouvons tout d’abord déterminer s’il est raisonnable de maintenir Phypothése RLM.4 en réflé- 
chissant aux facteurs qui sont laissés dans le terme d’erreur u. Nous pouvons également vérifier s’il est néces- 
saire d’introduire des relations fonctionnelles plus complexes, un sujet que nous étudierons en détail dans le 
chapitre 6. Nous pouvons ensuite décrire le jeu de données, qui est idéalement obtenu par échantillonnage 
aléatoire, et commenter les estimations obtenues par les MCO 4a partir de 1|’échantillon. Une bonne maniére 
de lancer la discussion sur les estimations est de dire : « j’ai estimé I’équation (3.62) par les moindres carrés 
ordinaires. Dans le cadre d’un échantillonnage aléatoire et sous I’hypothése qu’aucune variable importante n’a 

été omise, |’estimateur des MCO de I’effet ceteris paribus de la taille de la classe (classize), soit B,, n’est pas 

biaisé. Si le terme d’erreur u a une variance constante, l’estimateur des MCO est également le meilleur estima- 

teur linéaire sans biais ». Comme nous le verrons aux chapitres 4 et 5, nous en dirons bien davantage sur les 

MCO. Nous pouvons évidemment aussi souligner que le modéle ne tient pas compte de tous les facteurs qui 

différencient les éléves : outre les résultats de maths en troisiéme année (maths3), le revenu familial (income) 

et le niveau d’études des parents (fatheduc et motheduc), d’autres facteurs peuvent jouer — par exemple, u 

inclut la motivation de |’éléve ou l’implication des parents — auquel cas l’estimateur des MCO peut étre biaisé. 

I] existe une autre raison, plus subtile, pour laquelle il convient de ne pas assimiler le modéle de la 

population a la méthode d’estimation. Une méthode d’estimation, comme celle des MCO, peut étre utilisée 

dans le cadre d’un simple exercice de prévision, sans que nous ne devions pour autant nous soucier du modéle 

sous-jacent et des propriétés statistiques usuelles d’absence de biais et d’efficacité. Par exemple, nous pou- 

vons utiliser les MCO pour estimer une droite dans le seul but de prédire la moyenne générale a |’université 

qu’obtiendront un ensemble d’éléves de lycée aux caractéristiques données. 

RESUME 
1. Le modéle de régression linéaire multiple nous permet d’étudier l’effet d’une variable indépendante sur la 

variable dépendante tout en tenant compte de l’effet des autres variables indépendantes présentes dans le 

modéle. Le modéle peut ainsi tenir explicitement compte de la corrélation qui peut exister entre les variables 

indépendantes. 

2. Pour autant que le modéle soit linéaire dans ses paramétres, il peut servir a estimer par les MCO des 

relations non linéaires, 4 condition d’introduire les variables dépendante et indépendantes sous une forme 

pertinente. 

3. Il est facile d’estimer le modéle de régression linéaire multiple par les moindres carrés ordinaires. 

L’estimation du coefficient d’une variable indépendante mesure son effet ceteris paribus sur la variable 

dépendante. 

4. Le R carré mesure la proportion de la variation de y au sein de l’échantillon qui est expliquée par les x;. 

Il mesure la qualité d’ajustement d’un modele. Il ne faut pas lui donner trop d’importance, sans le négliger 

pour autant. 

5. Sous les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markov (RLM.1 4 RLM.4), les estimateurs des MCO 

sont sans biais. Cela implique que l’ajout d’une variable supplémentaire dans le modéle n’apporte rien : 

cette variable est superflue. Son inclusion n’aura aucun effet sur l’absence de biais dans les estimateurs de 



CHAPITRE 3 

LE MODELE DE REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE 

l’ordonnée a I’ origine et de la pente. D’un autre cété, l’oubli dune variable pertinente implique que les MCO 

sont biaisés. Dans de nombreux cas, il est possible de déterminer la direction de ce biais. 

6. Sous les cing shypotheses de Gauss- Markov, la variance d’un estimateur des MCO pour la pente est donnée 

par Var(B, )= om /(SCT; qd - Re )]. Plus la variance o’ augmente, plus Var(B, ) augmente. Quand la variation 

des x, ce is échantillon, SCT,, augmente, Var(B, ) diminue. Le terme Ry mesure |’ampleur de la colinéarité 

entre x, et les autres variables SE aRatiine Quand Ry tend vers un, var(B, ) tend vers l’infini. 

7. L’ajout d’une variable non pertinente introduit généralement de la multicolinéarité et augmente les variances 

des estimateurs des MCO. 

8. Sous les hypothéses de Gauss-Markov (RLM.1 4 RLM.5), les estimateurs des MCO sont les meilleurs 

estimateurs linéaires sans biais (BLUE). 

9. A partir du chapitre 4, nous utiliserons les écarts types estimés des coefficients des MCO pour calculer 

les intervalles de confiance des paramétres de population. Nous les utiliserons également pour calculer des 

statistiques de test permettant de tester des hypothéses sur les paramétres de population. Ainsi, lorsque nous 

présenterons les résultats de régression, nous inclurons a présent les écarts types estimés. Dans les équations, 

les écarts types estimés sont habituellement reportés entre parenthéses en dessous des coefficients estimés. 

La méme convention est souvent utilisée dans les tableaux reportant les résultats des MCO. 

LES HYPOTHESES DE GAUSS-MARKOV 
Nous résumons les cing hypothéses de Gauss-Markov que nous avons utilisées dans ce chapitre. Souvenez- 

vous que seules les quatre premiéres hypotheses, RLM.1 4a RLM.4, sont requises pour démontrer |’absence de 

biais de l’estimateur des MCO. La cinqui¢me hypothése, RLM.5, permet d’ obtenir les formules traditionnelles 

de la variance. Sous ces cing hypotheses, |’estimateur des MCO est le meilleur estimateur linéaire sans biais. 

Autrement dit, l’estimateur des MCO est « BLUE ». 

Hypothése RLM.1 (Linéarité dans les paramétres) 

Le modéle dans la population peut étre écrit comme 

y= 8, + Bx, +B, +... + Batu 

ot f,, 8, ..., B, sont les paramétres d’intérét inconnus et wu est une erreur ou perturbation aléatoire. 

Hypothése RLM.2 (Echantillonnage aléatoire) 

Nous disposons d’un échantillon aléatoire de n observations, { (x Ee PE PSR Me ee apace} ow ils ca 
modeéle de population décrit sous l’hypothése RLM.1. 

Hypothése RLM.3 (Absence de colinéarité parfaite) 
Dans |’échantillon (et par conséquent dans la population), aucune des variables indépendantes n’est constante 
et il n’y a aucune relation linéaire exacte entre les variables indépendantes. 

Hypothése RLM.4 (Espérance conditionnelle de l’erreur égale a zéro) 
Le terme d’erreur u affiche une espérance égale A zéro, quelle que soit la valeur prise par les variables indé- 
pendantes. En d’autres termes, 

E(ulx,, Xgileacs ih, ) LO, 
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La variance de l’erreur u est constante, quelle que soit la valeur prise par les variables explicatives. En 
d’autres termes, 

Hypothese RLM.5 (Homoscédasticité) 

V anlar ace, X,) = O°. 

MOTS-CLES 
Biais de variable omise ou biais d’omission p. 118 

Biais vers le bas p. 120 

Biais vers le haut p. 120 

Biais vers zéro p. 120 

Colinéarité parfaite p. 113 

Conditions du premier ordre p. 101 

Degré(s) de liberté (ddl) p. 129 

Droite de régression des MCO p. 102 

Ecart-type de B. soit o( B,) ou sd(B, ) p. 130 

Ecart-type estimé de B., soit o(B, ) ou se( B, ) p. 130 

Ecart-type (estimé) de la régression (ETR ou SER), soit 6 p. 129 

Ecart-type de l’erreur, soit o p. 130 

Effet ceteris paribus p. 102 

Effet marginal p. 102 

Erreur de spécification p. 117 

Estimation de la pente par MCO p. 102 

Estimation de |’ordonnée a |’origine par MCO p. 102 

Exclusion d’une variable pertinente p. 117 

Facteur d’inflation de la variance (VIF) p. 126 

Fonction de régression de |’échantillon (FRE) p. 102 

_ Hypothéses de Gauss-Markovy p. 122 

Inclusion d’une variable non pertinente (ou superflue) p. 116 

Meilleur estimateur linéaire sans biais (BLUE, en anglais) p. 131 

Micronumérosité p. 124 

Modéle de régression linéaire multiple (RLM) p. 96, 99 

Modeéle vrai p. 112 

Moindres carrés ordinaires (MCO) p. 100 

Multicolinéarité p. 124 

Ordonnée 4 l’origine p. 99 

Paramétre de la pente p. 99 
Perturbation p. 99 

Résidu p. 105 

- Somme des carrés des résidus (SCR) p. 108 

Somme des carrés expliqués (SCE) p. 108 

Somme des carrés totaux (SCT) p. 108 

Sous-spécifier un modéle p. 117 

Surspécifier un modéle p. 116 

Terme d’erreur p. 99 

Théoréme de Frish-Waugh p. 107 

Théoréme de Gauss-Markov p. 130 
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Variable explicative endogéne p. 115 

Variable explicative exogéne p. 115 

EXERCICES 

1. En utilisant la base de données GPA2 portant sur 4 137 étudiants inscrits 4 Puniversité aux Etats-Unis, 

l’équation suivante a été estimée par les MCO : 

colepa = 1,392 — 0,0135hsperc + 0,00148 sat 

n= 4 137, R? = 0,273 

ou colgpa mesure, sur une échelle de quatre points, la moyenne des résultats obtenus a Vuniversité ; hsperc 

est le percentile auquel se situe I’étudiant au sein de sa promotion (défini de telle sorte que hsperc = 5 désigne 

les 5 % supérieurs de la promotion) ; sat représente la combinaison de résultats obtenus en mathématiques 

et en vocabulaire 4 un test (le « SAT » ou « Scholastic Assessment Test ») que les étudiants aux Etats-Unis 

passent avant l’entrée a |’université. 

i. Pourquoi est-il logique que le coefficient de hsperc soit négatif ? 

ii. Quelle est la moyenne générale prédite a l’université (colgpa) quand hsperc = 20 et sat = 1 050 ? 

iii. Supposons que deux lycéens, A et B, se situent au méme percentile dans leurs promotions res- 

pectives mais que la note obtenue au « SAT » par I’étudiant A soit de 140 points supérieure a celle obtenue 

par l’étudiant B (ce qui correspond a I’ écart-type observé dans |’ échantillon pour la variable sat). Quelle sera 

estimation de la différence entre la moyenne obtenue 4a |’université (colgpa) par A et celle obtenue par B ? 

Cette différence est-elle importante ? 

iv. Si la variable hsperc demeure constante (ceteris paribus), quelle est la variation dans la note 

obtenue au « SAT » qui conduit 4 une augmentation d’un demi-point dans la moyenne générale obtenue a 

Puniversité (soit une différence de colgpa égale a 0,50) ? Commentez votre réponse. 

2. Les données du fichier WAGE2 sur la population employée masculine ont été utilisées pour estimer 

 équation suivante : 

educ = 10,36 — 0,094 sibs + 0,131 meduc + 9,210 feduc 

n= 722, R? = 0,214 

ou educ est le nombre d’années d’ études, sibs est le nombre de fréres et sceurs, meduc est le nombre d’ années 
d’études de la mere, et feduc est celui du pére. La variable sibs a-t-elle l’effet attendu ? Expliquez. Les autres 
variables (meduc et feduc) demeurant constantes (ceteris paribus), quelle est augmentation de sibs qui conduit 
a une diminution d’une année d’études ? (La réponse ne correspond pas forcément A un nombre entier). 

i. Donnez une interprétation au coefficient de meduc. 

li. Supposez que l’individu A est fils unique et que ses parents ont chacun fait 12 années d’études. 
L’individu B est également fils unique mais ses parents ont fait chacun 16 ans d’études. Quelle sera la dif- 
férence d’instruction prédite entre A et B, en nombre d’années d’ études ? 

3. Le modéle suivant est une version simplifiée du modéle de régression multiple utilisé par Biddle et 
Hamermesh (1990) pour étudier la relation entre sommeil et travail, en tenant compte d’autres facteurs qui 
affectent la relation. Soit 

sleep = B, + B,totwrk + B,educ + B,age + u 

ou le sommeil (sleep) et le travail (totwrk, « total work » en anglais) sont mesurés en minutes par semaine. Les 
variables educ et age sont mesurées en années. (Voir aussi I’exercice sur ordinateur C3 dans le chapitre 2.) 
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i. Si les adultes dorment moins pour travailler, quel est le signe attendu de B, ? 

li. Quels sont, a votre avis, les signes attendus de Bret B,? 

i. En utilisant les données de SLEEP75, l’équation estimée est : 

sleep = 3638,25 — 0,148 towrk — 11,13edu + 2,20age 

n = 706, R? = 0,113 

Quel est l’effet ceteris paribus sur le sommeil (estimé en minutes) d’ une augmentation de cing heures 
de travail par semaine ? Est-ce important ? 

iv. Que pensez-vous du signe et de la taille du coefficient estimé pour educ ? 

v. Estimez-vous que totwrk, educ, et age expliquent une grande part de la variation de sleep ? Quels 
autres facteurs pourraient affecter le sommeil ? Sont-ils susceptibles d’étre corrélés avec totwrk ? 

4. Le modéle suivant vise 4 expliquer le salaire médian (salary) que les nouveaux dipl6més en droit aux 

Etats-Unis percoivent a l’embauche : 

log(salary) = 8B, + B, LSAT + B,GPA + Blog(libvol) + B,log(cost) 

+ B.rank+ u 

L’échantillon regroupe des écoles de droit aux Etats-Unis. LSAT est la note médiane obtenue par la 

promotion a un test d’entrée (le « Law School Admission Test ») ; GPA est la médiane de la moyenne générale 

obtenue a I’université par la promotion ; Jibvol est le nombre d’ouvrages disponibles dans la bibliothéque de 

Vécole ; cost est le coat d’inscription annuel a |’école, et rank est la position de l’école dans un classement 

national (rank = | désigne la meilleure école). 

i. Pourquoi doit-on s’attendre 4 8B, < 0? 

ii. Quels sont les signes attendus pour les autres parametres ? Justifiez vos réponses. 

iii. En utilisant les données LAWSCH85, nous pouvons obtenir les estimations suivantes : 

log(salary) = 8,34 + 0,0047 LSAT + 0,248GPA + 0,095 log(libvol) + 0,038 log(cost) — 0,0033 rank 
n= 136, R? = 0,842 

Toutes choses étant égales par ailleurs (ceteris paribus), quelle est l’estimation de la différence de 

salaire entre des écoles dont la médiane de la moyenne générale (GPA) different d’un point ? Indiquez votre 

réponse en pourcentage. 

iv. Interprétez le coefficient de la variable log(libvol). 

v. Est-il préférable d’étre dans une école de droit mieux classée ? Que « rapporte », ceteris paribus, 

une amélioration de 20 places dans le classement (en termes de salaire estimé a l’embauche) ? 

5. Vous distribuez un questionnaire a plusieurs étudiants dans le but d’estimer le lien entre la moyenne générale 

obtenue a l’université (GPA) et le temps consacré a différentes activités. Il est notamment demande aux étudiants 

d’évaluer les heures consacrées chaque semaine & leurs diverses activités en les classant obligatoirement dans les 

quatre catégories suivantes : les études, le sommeil, le travail rémunere, et le divertissement. Pour chaque étudiant, 

la somme des heures consacrées aux quatre activités doit donc étre égale 4 168 heures, soit 7 journées de 24 heures. 

i. Dans le modéle 

GPA = B, , B, study + B, sleep + B,work + B, leisure + u 
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est-il sensé de faire varier study en cherchant a maintenir sleep, work, et leisure constants ? 

ii. Pourquoi ce modéle viole-t-il ’hypothése RLM.3 ? Expliquez. 

iii. Comment pourriez-vous reformuler ce modeéle en respectant l’hypothése RLM.3 et en lui per- 

mettant d’avoir une interprétation utile ? 

6. Considérons le modéle de régression multiple suivant, qui contient trois variables indépendantes et respecte 

les hypothéses RLM.1 a RLM.4 : 

yer Bes Boe Baeep.x, ate 

Vous souhaitez estimer la somme des paramétres associés a x, etx, ; soit 0, = B, + B,. 

i. Montrez que é, = B, + B, est un estimateur sans biais de @.. 

li. Exprimez Var(6, ) en fonction de Var(B,), Var(B,) et Corr(f,, B,). 

7. Lequel de ces éléments peut conduire l’estimateur des MCO a étre biaisé ? 

i. L’hétéroscédasticité. 

ii. L’oubli d’une variable importante. 

iii. Une corrélation d’échantillon de 0,95 entre deux variables indépendantes incluses toutes deux 

dans le modele. 

8. Supposons que la productivité moyenne des employés dans I’ industrie manufacturiére (avgprod) dépende de 

deux facteurs : le nombre moyen d’heures de formation (avgtrain) et les capacités moyennes des employés : 

avgprod = B, + B,avgtrain + B,avgabil+ u 

Supposons que cette équation respecte les hypotheses de Gauss-Markov. Si des subventions sont 

accordées aux entreprises dont les employés ont des capacités moyennes plus faibles (de telle sorte que les 

variables avgtrain et avgabil sont corrélées négativement), quel sera le biais probable de B,. sachant que B, 

correspond a |’estimation de la pente d’une régression simple de avgprod sur avgtrain ? 

9. L’équation suivante décrit le prix médian de l’immobilier dans un quartier en fonction de deux variables : 

le degré de pollution dans l’atmosphére, mesuré par le protoxyde d’azote (nox pour « nitrous oxide » en 

anglais), et le nombre moyen de piéces dans les logements du quartier (rooms). Soit 

log(price) = B, + B,log(nox) + B,rooms + u 

i. Quels sont les signes probables de f, et B, ? Quelle est l’interprétation de B, ? Expliquez. 

li. Pourquoi nox [ou plus précisément log(nox)] et rooms pourraient étre négativement corrélés ? Si 
tel est le cas, la régression simple de log(price) sur log(nox) produirait-elle un estimateur de B, biaisé vers 
le haut ou vers le bas ? 

ii. En utilisant le jeu de données HPRICE2, nous pouvons estimer les équations suivantes par les 
MCO : 

log (price) = 11,71 — 1,043log(nox), n = 506, R? = 0,264 

log (price) = 9,23 — 0,718 log(nox) + 0,306rooms. n = 506, R? = 0,514 

Nous obtenons deux estimations de |’élasticité du prix (price) par rapport a la pollution (nox) ; la 
premiere provient d’une régression simple alors que la seconde résulte d’une régression multiple. Etant donné 
votre réponse a la question (ii), est-ce la différence que vous anticipiez ? Cela signifie-t-il que l’ estimation 
—0,718 est plus proche de la vraie élasticité que l’estimation — 1,043 ? 
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10. Vous désirez estimer la relation ceteris paribus entre y et x,. Pour ce faire, vous obtenez des données sur 
deux variables de contréle, X, et x,. Pour étre plus concret, on peut imaginer que y est la note finale obtenue 
a un examen ; x, est la présence en classe ; x, est la moyenne générale (GPA) obtenue au cours du semestre 
précédent ; et x, est la note obtenue a un examen standardisé au niveau national (comme le SAT ou l’ ACT 
aux Etats- Unis). Soit B.. lestimation du coefficient de x, provenant de la régression simple de y sur X,3 Soit 
B,, lestimation obtenue a partir de la régression mune OSI URS Fe eae 8 

- Six, est fortement corrélée avec X, et x, au sein de I’échantillon et que x, et x, ont des effets ceteris 
ct de Paap ampleur sur y, quelle différence anticipez-vous entre B, et B, ? Expliquez. 

ii. Si x, n’est quasiment pas corrélée avec x, et x, Mais que x, et x, sont extrémement corrélées, les 
deux estimations de 8, et B, auront-elles tendance a étre proches ou éloignées ? Expliquez. 

. Six, est fortement corrélée avec x, et x, et que les effets marginaux de x, et x, sur y sont faibles, 

pensez-vous gue G(B, ) sera plus petit ou plus Pande que 6(B, ) ? Expliquez. 

iv. Si x, n’est quasiment pas corrélée avec x, et X,, que x, et x, ont de grands effets marginaux sur y, 

et que x, et x, on fortement corrélées, vous fender: -vous a ce que o(B, ) soit plus petit que 6(B,), ou a 

V inverse ? Pasi 

11. Supposons que le modéle issu de la population soit 

P= B, oF Bx, sf Bx, oF Bx, se 

et que ce modeéle respecte les hypotheses RLM.1 a RLM.4. En réalité, nous estimons le méme modeéle en 

omettant la variable x,. Soit lee B,, et B,, les estimateurs des MCO de la régression de y sur x, etx,. Etant 

donné les valeurs des variables indépendantes dans |’échantillon, montrez que la valeur aati de B, est ; 

n 

M Date 

E(B,) = B, + By; =;—— 

Dit 
i=l 

_ ou les 7, sont les résidus de la régression par MCO de x, sur x,. [Astuce : la formule des B, vient de |’ équa- 

tion (3.23). Utilisez y, = B, + Bx, + Bx, + B,x, + u, dans l’équation. Apres un peu de calcul, prenez P espérance 

en traitant x,, et 7, comme non aléatoires. ] 

12. L’équation suivante représente les effets sur l’emploi de la composition des recettes fiscales pour la 

population des districts aux Etats-Unis : 

growth = B, + B,share, + B,share, + B,share, + other factors 

La variable growth désigne la variation en pourcentage de l’emploi entre 1980 et 1990. Les variables 

« share... » désignent la contribution de différents types de taxes aux recettes fiscales dans le district : sha- 

re, est la proportion des recettes fiscales provenant des taxes fonciéres ; share, est la proportion des recettes 

foie imputable a l’impot sur le revenu ; et share, est la proportion des oe fiscales dérivant de la taxe 

sur la valeur ajoutée. Toutes ces variables sont mesurées en 1980. Il y a une catégorie de taxe qui est omise, 

share,, qui contient les autres frais et taxes résiduelles. Par définition, la somme des quatre catégories est 

égale 4 un. La variable other factors inclut les dépenses du district liées 4 l’éducation, aux infrastructures, 

etc. (toutes mesurées en 1980). 

i. Pourquoi doit-on omettre une des quatre catégories de recettes fiscales dans |’ équation ? 

ii. Interprétez le coefficient B, avec attention. 
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13. i. Considérons le modéle de régression simple, y = B, + Bx + u, qui respecte les quatre premieres hypo- 

theses de Gauss-Markov. Soit g(x), une fonction de x. Par exemple, g(x) = x* ou g(x) = log(1 + x’). Ecrivons 

Zz, = g(x) et définissons un estimateur de la pente comme suit : 

Montrez que f, est linéaire et sans biais. Comme E(ulx) = 0, vous pouvez traiter x, et z, comme étant 

non aléatoires dans vos calculs. 

ii. Ajoutez ’hypothése d’homoscédasticité. Montrez que : 

var(B,) = 

iii. Sous les hypotheses de Gauss-Markov, montrez que Var(B,) < Var(B,), ou B, est l’estimateur des 

MCO. [Astuce :  inégalité de Cauchy-Schwartz dans l’annexe B implique que : 

Gc —Z)(x; - 2) < [iS = szy [nde ~ )) 
i=l 

Remarquez que nous pouvons supprimer x de la covariance d’échantillon.] 

14. Supposez que vous avez un échantillon de taille n de trois variables, y, x,, et x,, et que vous étes avant 

tout intéressé par l’effet de x, sur y. Soit B, le coefficient de x, dans la régression simple et B, le coefficient de 

x, dans la régression de y sur x, et x,. Les écarts types estimés par n’importe quel logiciel d’économétrie sont : 

°(B) = Ree 

8B.) = Se . VIF, 
| 

ou o est l’écart type estimé de la régression multiple, VIF, = 1/(1 — R‘), et Rj est le R carré de la régression 
de x, sur x,. Expliquez pourquoi se(B.) peut étre plus petit ou plus grand que se(B,). 

15. Les équations suivantes utilisent les données du fichier MLB1, qui contiennent des informations sur les 
salaires des joueurs de la principale compétition de baseball américaine, la “major league”. La variable dépen- 
dante, /salary, est le log du salaire. Les deux variables explicatives sont le nombre d’ années ov les joueurs ont 
joué dans les major leagues (years) et les points produits (rbisyr, abréviation pour “runs batted in per year’) : 

Isalary = 12.373 + .1770years 

(.098) (.0132) 

n = 353, SCR = 326.196, ETR = .964, R? = .337 

isalary = 11.861 + .0904years + .0302rbisyr 
(084) (.0118) (.0020) 

n = 353, SCR = 198.475, ETR = .753, R? = .597 
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it Combien de degrés de liberté y a-t-il dans chaque régression ? Comment cela se fait-il que l’ ETR 
de la deuxiéme régression est plus petit que celui de la premiére ? 

os ii. Le coefficient de corrélation d’échantillon entre years et rbisyr est d’ environ 0.487. Cela vous semble- 
t-il intuitif ? Quel est le facteur d’inflation de la variance (il n’y en a qu’un) des coefficients de pente dans la 
regression multiple ? Diriez-vous de la colinéarité entre years et rbisyr qu elle est faible, modérée, ou forte ? 

. iii. Comment expliquez-vous que I’ écart type estimé du coefficient de years dans la régression mul- 
tiple est plus faible que dans la régression simple ? 

16. Les €quations suivantes ont été estimées en utilisant les données du fichier LAWSCHB5 : 

isalary = 9.90 — .0041rank + .294GPA 
(.24) (.0003) ——(.069) 

n= 142, R? = 8238 

Isalary = 9.86 — .0038rank + .295GPA + .00017age 

(.29) (.0004) — (.083) (.00036) 

n = 99, R? = .8036 

Comment cela se fait-il que le R carré soit plus petit quand on ajoute la variable dge a I’ équation ? 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 

C1. Dans le domaine de la santé publique, un probléme important pour les décideurs politiques est de déter- 

miner les effets de la consommation de tabac par la mére durant la grossesse (cigs) sur la santé de son enfant. 

Le poids a la naissance (bwght) est une mesure de santé infantile. Un poids a la naissance trop faible peut 

augmenter le risque de contracter différentes maladies. Il existe naturellement d’autres facteurs qui affectent 

le poids du bébé a la naissance. Comme ces facteurs sont susceptibles d’étre corrélés avec la consommation 

de cigarettes, nous devons les prendre en compte. Par exemple, un revenu familial (faminc) plus élevé facilite 

l’accés aux soins avant la naissance et assure également une meilleure alimentation 4 la mére. Considérons 

’équation suivante, qui tient compte du revenu comme variable de contrdle : 

bwght = B, + B,cigs + B, faminc + u 

i. Quel est le signe le plus probable pour , ? 

ii. Pensez-vous que cigs et faminc sont susceptibles d’étre corrélées ? Expliquez pourquoi la corré- 

lation pourrait étre positive ou négative. 

iii. En recourant au jeu de données du fichier BWGHT, estimez |’équation par les MCO avec et sans 

faminc. Affichez les résultats sous la forme d’une équation, en précisant la taille de l’échantillon et le R carre. 

Analysez les résultats. L’ajout de faminc change-t-il de maniére substantielle l’effet estimé de cigs sur bwght ? 

C2. Utilisez les données du fichier HPRICE1 pour estimer le modéle 

price = B,, B,sqrft + B,bdrms + u 

ou price est le prix d’une maison (en milliers de dollars) ; sqrft mesure sa superficie (en pieds carrés ; un 

pied carré = 0,3 m2) ; et bdrms représente le nombre de chambres. 

i. Affichez les résultats sous la forme d’une équation. 

ii. En maintenant la superficie constante (ceteris paribus), quelle est l’ augmentation estimée du prix 

d’une maison disposant d’une piéce supplémentaire ? 
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iii. Quelle est l’augmentation estimée du prix d’une maison si vous décidez d’augmenter sa superficie 

de 140 pieds carrés en lui ajoutant une piéce supplémentaire ? Comparez votre réponse a celle obtenue en (il). 

iv. Quel pourcentage de la variation du prix est expliqué par la superficie et par le nombre de 

chambres ? 

v. La premiére maison de 1’échantillon dispose de 4 chambres (bdrms = 4) et d’une superficie de 

2 438 pieds carrés (sqrft = 2 438). Estimez le prix de vente de cette maison a partir de la droite de régression 

des MCO. 

vi. En réalité, cette maison s’est vendue a $300 000, soit son prix de vente effectif ou observé dans 

l’échantillon (price = 300). Calculez le résidu pour cette maison. Si votre modeéle est fiable, cela suggére-t-il 

que l’acheteur a plut6t sous-payé ou surpayé la maison ? 

C3. Le fichier CEOSAL2 contient un jeu de données portant sur 177 présidents-directeurs généraux (PDG) 

aux Etats-Unis. Ces données peuvent étre utilisées pour examiner les effets de la performance des entreprises 

sur le salaire des PDG. 

i. Estimez un modéle expliquant le salaire annuel du PDG par le chiffre d’ affaires (sales) et la valeur 

de marché (mktval) de son entreprise. Faites en sorte que ce modéle soit un modéle a élasticité constante pour 

les deux variables indépendantes. Affichez les résultats sous la forme d’une équation. 

ii. Ajoutez la variable profits au modéle utilisé en (i). Pourquoi ne doit-on pas inclure cette variable 

sous forme logarithmique ? Considérez-vous que ces variables de performance des entreprises expliquent 

lessentiel de la variation des salaires des PDG ? 

ili. Ajoutez l’expérience du PDG (ceoten) comme variable explicative au modéle utilisé en (ii). Toutes 

choses étant égales par ailleurs, quel est le « rendement » estimé d’une année supplémentaire d’expérience ? 

(Exprimez ce rendement en pourcentage). 

iv. Calculez le coefficient de corrélation entre les variables log(mktval) et profits dans |’ échantillon. 

Ces variables sont-elles fortement corrélées ? Qu’est-ce-que cela implique pour les estimateurs des MCO ? 

C4. Utilisez les données du fichier ATTEND pour cet exercice. 

i. Quel est le minimum, le maximum et la valeur moyenne des variables atndrte (taux de présence 
aux cours), priGPA (moyenne des examens a l’université), et ACT (test d’aptitude a l’entrée de l’université) ? 

ul. Estimez le modéle 

atndrte = B, , B, priGPA+ B, ACT + u 

et affichez les résultats sous forme d’équation. Interprétez l’ordonnée a |’ origine. A-t-elle un sens utile ? 

iii. Interprétez les coefficients estimés de la pente. Est-ce surprenant ? 

iv. Quelle est l’estimation de atndrte lorsque priGPA = 3,65 et ACT = 20 ? Comment interprétez- 
vous ce résultat ? Existe-t-il des étudiants dans I’échantillon, dont les résultats correspondent a ces valeurs ? 

. v. Si un étudiant (A) obtient un priGPA = 3,1 et un ACT = 21 alors qu’un autre (B) obtient un 
priGPA = 2,1 et un ACT = 26, quelle sera la différence prédite dans leur taux de présence en classe ? 

CS. Dans le cadre de l’exemple 3.2, confirmez l’interprétation en termes d’effet net (ou purgé) que nous 
pouvons donner aux estimations des MCO. Pour ce faire, vous devez d’abord régresser educ sur exper et 
tenure pour sauvegarder les résidus, 7,. Ensuite, vous devez régresser log(wage) sur 7,. Enfin, il faut comparer 
les coefficients de r, avec le coefficient de la variable educ dans la régression de log(wage) sur educ exper 
et tenure. 

, 
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C6. Utilisez la base de données du fichier WAGE2 pour cet exercice. Comme d’habitude, vérifiez que toutes 
les régressions suivantes contiennent une ordonnée A l origine. 

i. Effectuez une régression simple de JQ sur educ pour obtenir le coefficient de la pente, soit on 

ul. Effectuez une régression simple de log(wage) sur educ, et obtenez le coefficient de la pente, soit B i 

ill. Effectuez la régression multiple de log(wage) sur educ et IQ, et obtenez les coefficients de la 

pente, soit B, et B,, respectivement. 

iv. Vérifiez que B, =B, + Bod, 

C7. Utilisez les données du fichier MEAP93 pour répondre A cette question. 

i. Estimez le modéle 

mathI0 = B, + B,log(expend) + B,lnchprg + u 

et reportez les résultats de la maniére habituelle, en précisant la taille de l’échantillon et le R carré. Les signes 
des coefficients de pente sont-ils ceux que vous anticipiez ? Expliquez. 

ii. Que faites-vous de l’ordonnée a |’ origine que vous avez estimée au point (i) ? Est-il raisonnable 

de choisir une valeur nulle pour ces deux variables explicatives ? [Astuce : souvenez-vous que log(1)=0.] 

ii. Effectuez a présent la régression de math/0 sur log(expend) et comparez le coefficient de la pente 

avec |’estimation obtenue au point (i). L’estimation de |’effet des dépenses est-t-elle désormais plus grande 

ou plus petite que celle obtenue au point (i) ? 

iv. Calculez la corrélation entre lexpend = log(expend) et Inchprg. Pouvez-vous justifier son signe ? 

v. Utilisez votre réponse obtenue au point (iv) pour expliquer vos résultats du point (111). 

C8. Le fichier DISCRIM contient des données de prix pour différents produits vendus dans des enseignes de 

restauration rapide. Deux Etats américains sont concernés, le New Jersey et la Pennsylvanie, et les informa- 

tions sont disponibles par « codes ZIP », ce qui correspond aux codes postaux en Europe. On y trouve aussi 

des informations sur les caractéristiques de la population vivant dans chacune des zones « ZIP ». La question 

est de savoir si les enseignes de restauration rapide pratiquent des prix plus élevés dans les endroits ou il y 

“a une plus grande proportion de personnes d’origine afro-américaine (prpblck), tout en prenant en compte le 

niveau des revenus (income). 

i. Quelles sont les valeurs moyennes et les écarts-types des variables prpblck et income dans |’ échan- 

tillon ? Quelles sont les unités de mesure de prpblck et income ? 

ii. Considérons un modéle dans lequel le prix du soda, psoda, est une fonction de la proportion de 

la population d’origine afro-américaine et du revenu médian : 

psoda = B, + B,prpblck + B,income + u 

Estimez ce modéle par les MCO et reportez les résultats sous la forme d’une équation, en incluant 

la taille de l’échantillon et le R carré. (N’utilisez pas de notation scientifique en reportant les estimations). 

Interprétez le coefficient de prpbick. Est-il important sur le plan « économique » ? 

iii. Comparez l’estimation obtenue au point (ii) avec celle de psoda sur prpbick. Lorsque vous tenez 

compte du revenu, l’effet « discrimination » est-il atténué ou accentué ? 

iv. Il est possible qu’un modéle  élasticité constante du prix par rapport au revenu soit plus appro- 

prié. Reportez les estimations du modele suivant : 

log(psoda) = B,+ B, prpblack + B, log(income) + u 
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Si prpbick augmente de 0,20 (20 points de pourcentage), quel sera le changement estimé de psoda 

(exprimé en pourcentage) ? (Astuce : la réponse est égale a 2.x. A vous de trouver la valeur des « xx. ») 

vy. Ajoutez la proportion de personnes vivant sous le seuil de pauvreté (prppov) dans la régression 

utilisée au point précédent. Comment évolue le coefficient estimé de prpblack ? 

vi. Calculez la corrélation entre log(income) et prppov. S’agit-il grosso modo d’une estimation que 

vous anticipiez ? 

vii. Evaluez l’affirmation suivante : « log(income) et prppov sont des variables tellement corrélées 

que cela n’a pas de sens de les mettre dans la méme €quation ». 

C9. Utilisez les données du fichier CHARITY pour répondre aux questions suivantes. 

i. Estimez |’équation suivante par les MCO : 

gift = B, + B,mailsyear + B,giftlast + B,propresp + u 

Reportez les résultats de la maniére habituelle, en incluant la taille de l’échantillon et le R carré. 

Quelle est la différence entre ce R carré et celui d’une régression simple excluant giftlast (le montant moyen 

du dernier don) et propresp (taux de réponse aux envois postaux) ? Pour rappel (voir l’exercice C7 du cha- 

pitre 2), gift correspond a la moyenne des dons réalisés sur l’année (en florin néerlandais) et mailsyear donne 

le nombre moyen de sollicitations envoyées par la poste sur l’année. 

ii. Interprétez le coefficient de mailsyear. Est-il plus grand ou plus petit que le coefficient estimé a 

partir de la régression simple ? 

iii. Interprétez le coefficient de propresp. Faites bien attention a l’unité de mesure de cette variable. 

iv. Ajoutez a présent la variable avggift (montant moyen des dons effectués dans les années précé- 

dentes). Que devient l’effet estimé de mailsyear ? 

v. Dans I’équation utilisée au point (iv), qu’est-il arrivé au coefficient de giftlast ? A votre avis, que 

se passe-t-il ? 

C10. Utilisez les données du fichier HTV pour répondre aux questions suivantes. Cette base de données porte 

sur un échantillon de 1 230 employés masculins en 1991 ; elle inclut des informations sur leur salaire, leur 

niveau d’études, le niveau d’études de leurs parents, etc. 

i. Quel est l’éventail des valeurs prises par educ dans 1’échantillon ? Quel est le pourcentage d’em- 
ployés qui ont terminé leurs études a la fin du lycée (ce qui correspond au « 12" grade » aux Etats-Unis) ? 
En moyenne, les employés repris dans l’échantillon ont-ils un niveau d’ études plus élevé que leurs parents ? 

i. Estimez le modéle de régression 

educ = B, + B, motheduc + B,fatheduc + u 

par les MCO et reportez les résultats de la maniére habituelle. Quelle variation de educ dans I’échantillon est 
expliquée par |’éducation des parents ? Interprétez le coefficient de motheduc. 

; lil. Ajoutez la variable abil (une mesure des capacités cognitives) dans la régression estimée en 
(i1) et reportez les résultats de la maniére habituelle. La variable abil nous aide-t-elle 4 mieux expliquer les 
variations observées dans le nombre d’années d’études, méme aprés avoir pris en compte |’éducation des 
parents ? Expliquez. 

iv. Estimez une équation ot abil apparait sous une forme quadratique : 

educ = B, + B,motheduc + B,fatheduc + B, abil + B,abil? + u 
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En utilisant f, et B,, utilisez un peu d’algébre pour trouver la valeur de abil, soit abil’, pour laquelle 
educ est minimisée (en considérant que le nombre d’ années d’ études des parents ne varie pas). Remarquez que 
la variable abil est mesurée de telle sorte que des valeurs négatives sont possibles. Vous pouvez également 
vérifier que la dérivée seconde est positive, démontrant |’existence d’un minimum. 

4 v. Démontrez que seule une petite fraction d’employés dans |’échantillon ont une capacité cognitive infé- 
rieure a abil’, correspondant a la valeur minimale de abil, calculée au point (iv). Pourquoi cela est-il important ? 

vi. Utilisez les estimations obtenues en (iv) pour représenter sur un graphique la relation entre le 
nombre d’années d’études prédit et abil, en considérant que les valeurs de motheduc et fatheduc sont égales 
a leur moyenne respective dans |’échantillon, soit 12,18 et 12,45. 

C11. Utilisez les données du fichier MEAPSINGLE pour étudier les résultats scolaires en maths des enfants 
de familles monoparentales. Ces données proviennent d’un sous-ensemble des écoles du Sud-Est du Michigan 
en 2000. Les variables socio-économiques de la base sont définies au niveau du code postal de |’école. 

i. Faites la régression simple de math4 sur pctsgle et reportez les résultats sous la forme habituelle. 

L’effet de la monoparentalité vous semble-t-il petit ou grand ? 

ii. Ajoutez les variables /medinc et free 4  équation. Que devient le coefficient de pctsgle ? Expliquez 

ce qu’il se passe. 

ili. Calculez la corrélation d’échantillon entre /mdinc et free. A-t-elle le signe que vous attendiez ? 

iv. L’ampleur de la corrélation entre /medinc et free signifie-t-elle que vous devez supprimer une des 

deux variables pour mieux estimer |’ effet causal de la monoparentalité sur les résultats des éléves ? Expliquez. 

v. Trouvez les facteurs d’inflation de la variance (VIF) de chacune des variables explicatives appa- 

raissant dans la régression du (iii). Pour quelle variable le VIF est-il le plus fort ? Cette information change- 

t-elle le modéle que vous voudriez utiliser pour analyser |’effet causal de la monoparentalité sur les résultats 

scolaires en mathématiques ? 

C12. Les données du fichier ECONMATH contiennent les résultats obtenus par les étudiants d’une grande 

université publique américaine a différents examens : moyennes générales (GPA, pour grade point averages), 

résultat A un examen standardisé au niveau national (appelé ACT), note obtenue a un cours introductif a 

_ économie. La variable que nous voulons expliquer est score, la note finale obtenue a ce cours d’ économie, 

exprimée en pourcentage. 

i. Combien d’étudiants ont recu la note maximale pour ce cours ? Quelle était la note moyenne ? 

Donnez les moyennes et les écarts types de actmth et acteng, et comparez-les. 

ii. Estimez une équation linéaire expliquant score par colgpa, actmth et acteng, ou colgpa est mesurée 

au début du semestre. Reportez les résultats sous la forme habituelle. 

iii. Parmi les résultats obtenus a l’examen standardisé ACT, diriez-vous que ce sont les notes de maths 

ou les notes d’anglais qui prédisent le mieux les résultats obtenus dans le cours d’économie ? Interprétez. 

iv. Discutez la taille du R carré dans la régression. 
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ANNEXE 3A 

3A.1 Dérivation des conditions du premier ordre dans |’équation (3.13) 

L’analyse est trés similaire au cas de la régression simple. Nous devons caractériser les solutions au probleme : 

n 

; 2 
min > (y, — by — OX, —---— Oy Xm) 

beds Bee 

En prenant les dérivées partielles par rapport a chacun des b, (voir annexe A), en les annulant, on obtient : 

n A A aA 

=2> 0, — By — BX —--.— ByXp) = 9 
i=] 

=2)) x, (9; — By — Bix, —--.— B,X,) = 0, pour tout j = 1, ... k 
i=1 

En laissant tomber le —2, on obtient les conditions du premier ordre données en (3.13). 

3A.2 Dérivation de |’équation (3.22) 

Pour obtenir (3.22), écrivez x,, en fonction de ses valeurs ajustées et de ses résidus, tels qu’ obtenus par la régres- 

sion de Rep SULA. wean chy Nag or + a , pour tout i= 1, ...,2. A présent, utilisez cette expression a l’intérieur de la 

seconde équation de (3.13) pour obtenir : 

Ga + Fi; — Bo = Bix —-.. —By%_) = 0 [3.63] 
i=l 

Etant donné la définition du résidu des MCO u,, comme x,, est simplement une fonction linéaire des 
n 

variables explicatives x,,, ..., x,, il s’ensuit que ¥x,,4, =0. Par conséquent, I’équation (3.63) peut étre écrite 
i=1 

comme suit : 

DT) — By — B,X—--. - BX) = 0 [3.64] 
i=] 

n 

Comme les 7, sont les résidus de la régression de Pisin, 15H Daiht = 0. pour tout j= 2) ..:k) Par 

. oj He A a one i=l . 4 AOA 

conséquent, (3.64) est équivalent a ¥7,(y,- B.x,,) =0. Enfin, nous utilisons le fait que ee =0, ce qui signifie 

que B, est tel que : e st 

Sa, — 8,7) = 0 
t=] 

Avec un peu de calcul, on obtient (3.22), 4 condition, naturellement, que ar, >0; ce que l’hypothése 
RLM.3 garantit. 

3A.3 Démonstration du théoréme 3.1 
Nous allons démontrer le théoréme 3.1 pour 8, ; la démonstration pour les autres parametres de la pente est quasi 
identique (voir ’annexe E pour une démonstration plus succincte, reposant sur la notation matricielle). Sous 
"hypothése RLM.3, les estimateurs des MCO existent et nous pouvons écrire B, comme en (3.22). Sous l’hypo- 
these RLM.1, nous pouvons écrire y, comme en (3.32) et substituer cette expression a y, dans (3.22). Ensuite, en 

u mt : ; 
n n ul 

A ee ee A a2 

yf =0 pour tout j = 2, ..., k, et Dice =r , hous obtenons 
— tet i= 

utilisant }) 7, =0, 
i=] 

B, =B, + [Sin i [S| [3.65] 
t=1 i=l 

i 



CHAPITRE 3 

Exercices sur ordinateur 

A présent, sous les hypothéses RLM.2 et RLM.4, la valeur attendue de chaque u, est nulle, étant donné 
toutes les variables indépendantes de |’ échantillon. Comme les 7 r, sont simplement des fonctions des variables 
indépendantes de V'échantillon, il s’ensuit que : 

E(B,IX) = p+ (Dieu 00 | j [Si] 

-p+(3i-0)/(Sa) 2 
ou X désigne les observations de toutes les variables indépendantes, E(f, IX) est la valeur de B, étant donné x, 

, x, pour tout i= 1, ..., n. Cela cl6t notre démonstration. 

3A.4 Biais de variable omise — le cas général 
Nous pouvons calculer le biais lié 4 l’omission d’une variable dans le modéle général de |’ équation (3.31), 
sous les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markov. Soit les B, G=0sl eek); eas les estimateurs 

de la régression basée sur |’ensemble des variables explicatives. Soit les B, Gs Gh ls — 1), représentant 

les estimateurs des MCO de la régression dans laquelle la variable x, a été omise. ve i spe lecek = le 

coefficient de la pente associé ax, suite a la régression de x, sur x,,,X,.....%,, \,1= 1, ...50. ie cession 

utile est donnée par : 
ik-1? 

B, =B, + B,6, [3.66] 

Quand nous ne prenons pas en compte x, dans la régression, (3.66) montre explicitement que |’ effet mar- 

ginal estimé de x est égal 4 la somme de deux éléments : l’effet marginal de xj lorsque la variable xk est incluse ; 

le produit entre l’effet marginal de x, sur y et celui de x, sur x, (pour j # k). Conditionnellement a l’ensemble de 

toutes les variables explicatives, X, nous savons que tous les B, seront des estimateurs sans biais des B corres- 

pondants, pours = 1, ..., k. De plus, comme oF est simplement une fonction de X, nous avons : 

E(B.1X) = E(B.IX) + E(B, 1X) 6, (BX) = E(BIX) + B¢B,109, ae 

rs B, ate B,6, 

L’équation (3.67) montre que 8 est biaisé par rapport 4 B,, 4 moins que f, ne soit égal 4 zéro, auquel cas 

x, n’a pas d’effet marginal dans la population, ou bien que 6, soit égal a zéro, ce qui signifie que la corrélation 

partielle entre x,, et x, dans I’échantillon est nulle. Pour obtenir I’ équation (3.67), l’équation clé est (3.66). Pour 

arriver a l’équation (3.66), nous pouvons utiliser plusieurs fois l’équation (3.22). Pour plus de simplicité, nous 

nous concentrons sur le cas j = 1, si bien que f3, est le coefficient de la pente dans la ee simple de y, sur 

i= t,...,.7, 00 les.7, sont les résidus des MCO de la régression de x,, sur x,,, X,,, ---» X,,_;- Considérons le 
Tiy> 

numérateur de |’ expression de B, a; ry, Pour chaque i, nous pouvons écrire y, = =f, + F ose ace B .X, +4, ; nous 

pouvons donc remplacer y, par cette expression. Grace aux propriétés des résidus obtenus par les MCO, les r, 

ont une moyenne d’échantillon nulle et ne sont pas corrélés avec x,,, X,,, --.,X,,_, dans V’échantillon. De meme, 

les u u, ont une moyenne d’échantillon nulle et ne sont pas corrélés avec x,,, X,,, -++. X, . Il s’ensuit que 7, et u, ne 

sont pas corrélés dans |’échantillon (puisque les r,, correspondent a des vane ners linéaires de x,,, x,,. 

X,,_,): Ainsi, 

Diy, = 3 pi Si 0} + Ba( Sie [3.68] 
i=t j=l 
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nl n 
~ 

A présent, Dee Sy - cette expression caractérise également le dénominateur de B,. Par conséquent, 

i=1 i=] 

nous avons montré que : 
A A n n 

R = <2 
B, =B, + B, [Sian | [Si 

i=l i=l 

=B, +B,6, 

Il s’agit bien de la relation que nous voulions démontrer. 

3A.5 Démonstration du théoreme 3.2 : 

A nouveau, nous allons faire la démonstration pour j = 1. Nous écrivons 8, comme dans |’équation (3.65). A 

présent, sous RLM.5, Var(u|X) = o”, pour tout i = 1, ..., n. En présence d’un échantillonnage aléatoire, les u, 

sont indépendants, méme conditionnellement a X, et les 7, ne sont pas aléatoires conditionnellement a X. Par 

conséquent, 
: in es 2 

Var(B,IX) = ba Var(u%)| / [Si] 
i=] i=| 

See /Ea) -2 (Es) 
‘ S a2 4 4 * 

A présent, comme vane: représente la somme des carrés des résidus de la régression de KX, SUL Lash 
n =k 

AD; . i : 
alors ) 7, = SCT; —R°) , ce qui conclut notre démonstration. 

ll 

3A.6 Démonstration du théoréme 3.4 s 
Nous allons montrer que, pour n’importe quel autre estimateur linéaire sans biais de B,, soit B,, Var(f,) 2 Var(f,), ou 

B, est l’estimateur des MCO, Nous posons ici j = | sans pour autant perdre en généralité. 

Pour B, tel que décrit dans I’ équation (3.60), nous pouvons réécrire y, afin d’obtenir 

a n n n n n 

B, = Boi uh BL > winx) a Bod Wake +o. + By WaXx a wx 
iA = a ZI zy 

A présent, comme les w,, sont fonction des Xp ON a: 

Zi n n n n n 

E(B,IX) = Bo Wi i Bi > Waka ate BY WaXir +... + B, > Wir at YwaE@,|X) 
il a Sj 2 = 
n n n n 

= Bo Wi ag Bd wirkn nip B, Lwin ai Beto ar Bi Warn 
et 2 E ; 

car E(u|X) = 0, pour tout i = 1, ..., n, sous les Bhi MLR.2 et MLR.4. Par conséquent, pour que E(B, IX) 
soit égal 2 a B, pour toute valeur des paramétres, nous devons avoir : 

ey ee Sate: Swiss = 0, Pelee. [3.69] 
t=) i=] 

A present, notons r,, les résidus de la régression de x,, sur Xin +++» X,. De (3.69), il découle que : 

dwar =a [3.70] 
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car x;,=X, +7, et }'w,,%,=0. A présent, considérons la différence entre Var(B,|X) et Var(B,IX) sous RLM.1 a 
RLM.5 : il 

ow, -o i [Si [3.71] 
=} i=l 

En ne prenant pas en compte 0” dans 1’ expression, nous pouvons utiliser (3.70) pour obtenir : 

2 

dW - [Seif / [Si] [3.72] 
i= i= i=l 

Remarquons que (3.72) se simplifie en : 

LO, si Viay [3.73] 
it 

On peut le vérifier en élevant les termes de (3.73) au carré, en les sommant, et en simplifiant. Comme 

(3.74) correspond tout simplement a la somme des carrés des résidus de la régression simple de w,, sur F,, 

(souvenez-vous que la moyenne d’échantillon de 7, est zéro), l’expression (3.73) est forcément non négative, 

ce qui clot la démonstration. 
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Dans ce chapitre, nous poursuivons notre analyse des modéles de régression multiple. Nous nous interessons 

maintenant au probléme des tests d’hypothéses sur les parametres de la population des modéles de régression. 

Nous commencons par nous intéresser 4 l’identification de la distribution des estimateurs par la méthode 

des MCO sous ’hypothése additionnelle de normalité des erreurs dans la population. Les sections 4.2 et 4.3 

traitent ensuite des tests d’hypothéses sur les paramétres individuels, alors que la section 4.4 aborde la ques- 

tion des tests d’hypothéses uniques relatives 4 plus d’un paramétre. La section 4.5 examine enfin plus avant 

la question des restrictions multiples en mettant I’accent sur le cas ou l’on doit déterminer si un groupe de 

variables indépendantes peut étre exclu du modeéle. 

4.1 DISTRIBUTIONS D’ECHANTILLONNAGE 
DES ESTIMATEURS DES MCO 

Jusqu’a présent, nous avons formulé un ensemble d’hypothéses suivant lesquelles l’estimateur des MCO 

est sans biais, puis nous avons dérivé et commenté le biais généré par l’omission de variables explicatives. 

Dans la section 3.4, nous avons calculé la variance de |’estimateur des MCO sous les hypothéses de Gauss- 

Markov. Enfin, nous avons montré dans la section 3.5, que cette variance est la plus petite parmi la classe 

des estimateurs linéaires sans biais. 

Connaitre l’espérance et la variance de l’estimateur des MCO s’avere utile pour décrire sa précision. 

En revanche, la seule information sur les deux premiers moments des estimateurs B; reste insuffisante pour 

procéder a de l’inférence statistique. Pour ce faire, nous avons besoin de connaitre l’intégralité de la distri- 

bution d’échantillonnage des 8,. Or, méme sous les hypothéses de Gauss-Markoy, la distribution des B; peut 

potentiellement prendre n’importe quelle forme. 

Lorsque nous travaillons de maniére conditionnelle aux valeurs prises par les variables indépendantes 

dans notre échantillon, il apparait clairement que les distributions d’ échantillonnage des estimateurs des MCO 

des parametres du modele, dépendent de la distribution sous-jacente des erreurs. De fagon a rendre facile- 

ment manipulable les distributions d’échantillonnage des f,, nous faisons maintenant Il’hypothése que |’ erreur 
non observée de la population est normalement distribuée. Nous appelons cette hypothése, l’hypothése de 
normalité des erreurs. 

HYPOTHESE RLM.6 
(Normalité des erreurs) 

L’erreur u dans la population, est indépendante des variables explicatives X\,X,, ..-, X, et suit une distribution 
normale de moyenne nulle et de variance 6°, soit : uv ~ Normale (0,07) 

L’hypothese RLM.6 est bien plus forte que l’ensemble des hypothéses que nous avons retenues jusqu’a 
présent. En effet, dans la mesure ot u est indépendante des x. sous RLM.6, il suit que : E(uly,..., x,) = E(u) = 0 
et Var(u) = 0°. De ce fait, faire hypothése RLM.6, implique nécessairement de supposer valides les hypo- 
théses RLM.4 et RLM.5. Pour souligner que nous allons dans ce qui suit nous appuyer sur un ensemble 
d’hypothéses plus fortes que précédemment, nous nous référerons dorénavant aux hypothéses RLM.1 4 RLM.6. 

Pour les applications du modéle de régressions aux données en coupe transversale, les hypothéses 
allant de RLM. 1 a RLM.6 sont appelées hypothéses du modéle linéaire classique (MLC). Dés lors, le 
modeéle s’inscrivant dans le cadre défini par ces six hypothéses est dénommé modéle linéaire classique. Il 
est préférable de considérer les hypothéses MLC comme un ensemble d’hypothéses comprenant outre les 
hypothéses de Gauss-Markoy, celle de normalité des erreurs. 
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Sous les hypothéses MLC, les estimateurs par les MCO des paramétres Bo, B,, See B , ont de meilleurs 
propriétés que sous les seules hypothéses de Gauss-Markov. Ainsi, il est possible de montrer que les estimateurs 
des MCO sont dans ce cas les estimateurs sans biais 4 variance minimale, ce qui signifie qu’ils possédent la plus 
petite variance parmi la classe d’estimateurs sans biais et non plus seulement des estimateurs linéaires sans biais. 
Cette propriété des estimateurs des MCO sous les hypothéses MLC est discutée plus en détails dans l’annexe E. 

Il est possible de synthétiser les hypothéses MLC sur la population comme suit : 

yixz~ Normale (D409 12+ 6.x, + <...t+ BX), 07). 

ou x désigne le vecteur (x,, ..., x,). Ainsi, conditionnellement a x, y suit une distribution normale avec pour 

moyenne une combinaison linéaire des x,, ..., x, et une variance constante. Dans le cas d’une unique variable 

explicative x, la situation est illustrée par la figure 4.1. 

f(ylx) 

distributions normales 

ety e ee 
we 

7 

oe 

© Cengage Learning, 2013 

: Figure 4.1 La distribution normale homoscédastique avec une seule variable explicative. 

En régle générale, on justifie ’hypothese de normalité des erreurs a l’aide de argument sutvant : 

puisque l’erreur, u, est la somme de plusieurs facteurs non-observeés qui affectent y, on peut recourir au théo- 

réme central limite (voir l’annexe C) pour conclure que u suit approximativement une distribution On 

Cet argument présente certains avantages. Il souffre cependant également de quelques faiblesses. os d’abord, 

les différents facteurs regroupés dans le terme d’erreur, uv peuvent avoir des distributions trés différentes dans 

la population (par exemple, les facteurs d’ aptitude et de competence Scolaires se retrouvant ek terme 

d’erreur d’une équation de salaire). Bien que cela n’invalide pas le théoreme central limite (TCL), lV approxi- 

mation de la distribution par une distribution normale peut etre relativement mauvaise selon le nombre de 

facteurs inclus dans u et de l’importance des différences dans leurs distributions. 
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Un probléme plus sérieux avec cet argument tient au fait qu’il repose sur l’hypothése que l’ensemble 

des facteurs inobservés composant le terme d’erreur, affectent y de fagon séparée et exclusivement additive. 

Or, rien ne le garantit. Si u est une combinaison complexe de ces différents facteurs inobservés, |’ argument 

du TCL ne tient plus. 

Dans toute application, le fait de savoir s’il convient de faire ’ hypothése de normalité de u demeure 

une question empirique. Par exemple, il n’existe aucun théoréme démontrant que la variable wage condition- 

nellement aux valeurs prises par les variables educ, exper, et tenure soit normalement distribuée. D’ ailleurs, 

on aurait plut6t tendance A penser le contraire puisque les salaires n’étant jamais négatifs, on ne peut pas 

s’attendre a ce que la variable suive stricto sensu une distribution normale. En outre, une fraction importante 

de la population des pays industrialisés gagne exactement le salaire minimum en raison des lois en vigueur, 

ce qui est également en contradiction avec l’hypothése de normalité. Pour autant, en pratique, la question qui 

se pose est surtout de savoir si la distribution conditionnelle des salaires est relativement « proche » d’une 

distribution normale. Dans le cas d’espéce, les études empiriques passées nous enseignent que la normalité 

n’est pas une hypothése pertinente pour les salaires. 

Souvent, il est possible de mieux se conformer a l’hypothése de normalité en utilisant des transforma- 

tions des variables initiales et en particulier, la transformation logarithmique. Par exemple, une transformation 

du type, log(price), permet généralement d’obtenir des séries dont la distribution se rapproche plus d’une 

distribution normale que celle de la variable brute price. De nouveau, il s’agit ici d’une question empirique. 

Nous discuterons des conséquences de la non normalité des termes d’erreur pour |’ inférence statistique dans 

le chapitre 5. 

Dans un certain nombre de cas, l’hypothese RLM.6 doit clairement étre réfutée. Lorsque la variable 

dépendante, y, par exemple prend seulement un nombre limité de valeurs, sa distribution ne peut se rappro- 

cher de celle d’une loi normale. La variable dépendante de l’exemple 3.5 en offre une bonne illustration. La 

variable, narr&6 récence le nombre de fois qu’un homme jeune a fait |’ objet d’une arrestation en 1986. Elle 

prend naturellement un nombre limité de valeurs entiéres, et est égale a zéro pour la plupart des hommes de 

l’échantillon. Que convient-il de faire dans ce cas ? Comme nous le verrons dans le chapitre 5 — et ceci est 
particuli¢rement important — les conséquences de la non normalité des erreurs doivent étre relativisées en 
présence de grand échantillon. Pour l’instant, nous supposerons simplement que l’hypothése de normalité 
des erreurs est vérifiée. 

La normalité des erreurs implique également la normalité de la distribution d’échantillonnage de 
Vestimateur des MCO : 

THEOREME 4.1 
Distributions d’échantillonnage normales 

Sous les hypotheses MLC définies par les hypothéses RLM.1 4 RLM.6, conditionnellement aux valeurs prises 
dans |’échantillon par les variables indépendantes du modéle, ona: 

B~ Normale [B, , Var (B,)1, [4.1] 

avec Var (B,) défini dans le chapitre 3 [équation (3.51)]. Dés lors, 

(B - B,) lo (B) ~Normale (0,1). 
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La démonstration de (4.1) n’est pas trés difficile et S’appuie principalement sur les propriétés des 
variables aléatoires normalement distribuées rappelées en annexe B. Chaque B, peut s’écrire comme 

n 

B; = B; + SY wits avec W;; = 1, SCR,, r, le i*™* résidu issu de la régression des x, Sur toutes les autres variables 
i=l 

explicatives, et SCR, la somme des carrés des résidus de cette régression [voir I’ équation (3.62)]. Puisque les 
w,, ne dépendent que des variables indépendantes, ils peuvent étre assimilés a des éléments non aléatoires. Dés 
lors, B, se comprend comme une combinaison linéaire des erreurs dans 1’ échantillon, UES Pe el ee 
Sous l’hypothése RLM.6 (et celle d’échantillonnage aléatoire décrite dans RLM.2), les erreurs sont indépen- 
dantes et identiquement distribuées selon une loi Normale (0, 0”). Une propriété importante des variables 
indépendantes normalement distribuées tient au fait qu’une combinaison linéaire d’entre elles est elle aussi 
normalement distribuée (voir annexe B). Cette propriété nous permet de clore la démonstration. Dans la sec- 
tion 3.3 du chapitre 3, nous avions montré que E(B;) = B, et dérivé l’expression de la Var(B) dans la 
section 3.4 ; il n’est donc pas utile de revenir ici sur ces résultats. 

Pour aller plus loin 4.1 

Supposons que wu soit indépendant des variables explicatives, et prenne les valeurs —2, —1, 0, 1, avec pour cha- 

cune d’entre elles une probabilité 1/5. Les hypothéses de Gauss-Markov sont-elles violées ? Qu’en est-il des 

hypothéses MLC ? 

La seconde partie du théoréme découle directement du fait que la standardisation d’une variable aléa- 

toire en retranchant sa moyenne et en la divisant par son écart-type, permet d’obtenir une variable aléatoire 

normale centrée réduite. 

Les conclusions du théoréme 4.1 peuvent étre étendues. En complément de (4.1), toute combinaison 

linéaire de Ba. Be ses B , est également normalement distribuée, et tout sous-ensemble de f; est caractérisé 

par une distribution normale jointe. Ces éléments sont au coeur des résultats relatifs aux procédures de tests 

présentés dans |’introduction de ce chapitre. Par la suite, dans le chapitre 5, nous montrons que la normalité 

des estimateurs des MCO est toujours une approximation correcte en présence de grands échantillons méme 

en l’absence de normalité des erreurs. 

4.2 TESTS D‘HYPOTHESES SUR UN UNIQUE 
PARAMETRE DE LA POPULATION : 
LE TEST DE STUDENT 

Cette section traite de la question primordiale en économétrie des tests d’ hypotheses sur un unique paraméetre 

de la population des modéles de régression. Le modéle de la population peut étre écrit comme suit : 

i ined Se ae OR Bue er sean Pat [4.2] 

On suppose que ce modéle satisfait les hypotheses MLC. Nous savons que la procédure des MICO 

permet d’obtenir des estimateurs sans biais des B,. Dans cette section, nous étudions comment procéder a 

des tests d’hypothéses relativement a certains B spécifiques. Afin de bien comprendre la mise en ceuvre des 

tests d’hypothéses, il est nécessaire de garder a l’esprit que les B sont des caracteristiques inconnues de la 

population, nous n’aurons donc jamais la possibilite de les connaitre avec PARAS Pour autant, nous pouvons 

émettre des hypothéses sur la valeur des B puis utiliser les méthodes de I’inférence statistique dans le but de 

vérifier la vraisemblance ces hypotheses. 
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Pour construire les tests d’hypothéses, nous avons besoin de recourir au résultat suivant : 

THEOREME 4.2 
Distribution de Student pour les estimateurs standardisés 

Sous les hypothéses MLC allant de RLM.1 4 RLM.6, ona: 

(B; _ Blo (B;) ~ ho eS ty [4.3] 

avec k + 1 le nombre de paramétres inconnus dans le modéle de population y = B, + B,x, + ... + B,x, + u (k para- 

métres de pente et une constante f,) et n— k — 1 le nombre de degrés de liberté (ddl). 

Ce résultat différe du théoréme 4.1 par un certain nombre d’aspects fondamentaux. Le théoreme 4.1 que 

nous avons démontré précédemment, stipulait que sous les hypotheses MLC, (B; — B;)/o(B; )~ Normale (0,1). 

La distribution de Student dans (4.3) vient du fait que le paramétre o dans I’expression de o( B ;) a été remplaceé 

par la variable aléatoire G. La preuve mathématique que cette quantité suit une distribution de Student an —k— 1 

degrés de liberté est difficile et ne revét qu’un intérét limité. Elle repose pour l’essentiel, sur le fait que (4.3) 

peut étre exprimée sous la forme d’un ratio de variables aléatoires normales centrées réduites (B; - B;)/o(B;) 

sur la racine carrée de 6” /o”. Il est possible de montrer que ces variables aléatoires sont indépendantes et que 

(n—k-1)6°/o°~ x°_,_,. Le résultat final découle alors de la définition d’une variable aléatoire de Student 

(voir section B.5). 

Le théoréme 4.2 est un résultat important puisque il nous permet de réaliser des tests d’hypothéses 

impliquant le paramétre B.. Dans la plupart des applications, notre intérét premier réside dans la possibilité 

de tester l hypothése nulle : 

Big oee [4.4] 

ou j correspond a l’une des k variables indépendantes. II est essentiel de bien comprendre la signification de 

l’équation (4.4) et de pouvoir décrire cette hypothése avec des mots simples dans le cadre d’une application 

donnée. Puisque B mesure |’effet marginal de x, Sur (la valeur attendue de) y, aprés avoir pris en compte 
linfluence des autres variables indépendantes, (4.4) signifie que, une fois que l’influence des X yy Xyy v00y Xs 
Xj, «+. X, a été prise en compte, x, n’a pas d’effet sur la valeur espérée de y. Nous pouvons alors exprimer 
Vhypothése nulle comme suit « x, n’a pas d’effet marginal sur y » puisque cela est vrai pour toute valeur 
de B autre que zéro. Les procédures des tests classiques sont indiquées pour tester des hypothéses simples 
comme (4.4). 

A titre d’exemple, considérons |’ équation de salaire suivante : 

log(wage) = B, + B,educ + B.exper + B,tenure + u 

L’hypothése nulle H, : B, = 0 signifie que, une fois l’impact du niveau d’éducation et la tituilarisation 
pris en compte, le nombre d’années d’expérience (exper) n’a plus aucun effet sur le salaire horaire. C’est une 
hypothése pertinente du point de vue économique. Si elle est vraie, elle implique que les années d’expérience 
antérieures a l’occupation professionnelle courante d’un individu n’ont aucun impact sur son salaire. Si en 
revanche, 8, > 0 alors, l’expérience passée contribue a la productivité et par conséquent, au salaire. 

Vous vous souvenez certainement des rudiments de vos cours de statistiques relatifs aux tests d’hypo- 
theses appliqués a la moyenne d’une population. (Voir l’annexe C pour un rappel.) Les mécanismes A I’ ceuvre 
en (4.4) dans le contexte de la régression multiple sont trés similaires. La principale difficulté réside dans 
l’obtention des coefficients estimés, des écarts-types estimés ainsi que des valeurs critiques, ces informations 
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étant en général fournies par les logiciels économétriques. Notre t&che ici est de comprendre comment les 
sorties d’estimation peuvent étre utilisées pour tester les hypothéses d’intérét. 

La statistique que nous utilisons pour tester (4.4) (contre n’importe quelle hypothése alternative) est 
appelée « la » statistique de Student ou « la » statistique ¢ de B. }, et se définit comme suit : 

ie B15 (B) [4.5] 

Nous avons mis l’article « la » entre guillemets car, comme nous le verrons par la suite, il est néces- 
saire d’utiliser une forme plus générale de la statistique ¢ pour tester d’ autres hypothéses relatives a 6. Pour 
le moment, gardons a l’esprit que l’expression (4.5) convient uniquement pour tester l’hypothése (4:4). En 
pratique, il est souvent utile d’indicer la statistique t en y associant le nom de la variable indépendante ; par 
exemple, f, ,,. serait la statistique r de B. iy 

La statistique t de B; se calcule simplement a partir de la valeur estimée B, et de son écart-type estimé. 
En pratique, cette statistique est reportée par défaut dans la plupart des sorties de logiciels d’économétrie en 
paralléle des paramétres estimés et des écarts-types estimés. 

Avant de présenter plus avant comment utiliser l’expression (4.5) pour tester formellement He: B= 0 

il est utile de mentionner les propriétés qui font de tr, j, une statistique pertinente ote détecter si B Z 0. Tout 

d’abord, puisque G( B, ) est toujours positif, ts , Possede toujours le méme signe que (Bhs Si B, est positif, alors ts 

Vest également et inversement. De plus, ater une valeur donnée de o( B, ), plus la valeur de B, est grande, plus 

la valeur de la statistique 5 Vest également. De méme si B, devient plus négative, il en va de méme pour tp 
ii 

Puisque nous cherchons a tester H, > B= = 0, il semble naturel d’étudier le comportement de notre 

estimateur sans biais de B, soit B,. En pence: i estimation ponctuelle de > B, ne sera jamais exactement zéro, 

qu’H, soit vraie ou non. La question qui se pose est donc de savoir si B, est suffisamment éloigné de zéro 

pour rejeter cette hypothése au sens statistique du terme. Une valeur estimée de B; trés éloignée de zéro sera 

plutét en faveur du rejet de l’hypothese H, : B, = 0. Toutefois, il est €galement possible que notre estimation 

B; soit sujette 4 une erreur d’échantillonnage, il convient donc d’en tenir compte en pondérant f; par cette 

Merniere, Puisque la statistique calculée te reporte au numérateur la valeur du paramétre estimé et au déno- 

minateur, celle de l’écart-type estimé associé, elle mesure a combien d’écart-type estimé B, se trouve éloigné 

‘de zéro. La démarche est exactement similaire 4 celle que nous adoptons en statistiques lorsque nous nous 

intéressons a la moyenne d’une population et testons son égalité a zéro a partir de statistiques ¢ standards. Les 

valeurs de te qui sont suffisamment éloignées de zéro entraineront quant a elles le rejet de l’hypothese H,. 
J 

La régle de décision précise dépend de la formulation de I’hypothése alternative et du seuil de significativité 

choisi pour le test. 

Déterminer une régle de décision pour ’hypothése (4.4) au seuil de significativité donné — c’est-a-dire 

la probabilité de rejeter H, lorsqu’elle est vraie — requiert la connaissance de la distribution d’échantillonnage 

de sous l’hypothése que H, est vraie. D’aprés le théoreéme 4.2, nous savons que cette statistique suit une 

distribution f yy C’est 1a le résultat clé nécessaire a la mise en ceuvre de nos procédures de tests. (4.4). 

Avant d’aller plus loin, il est important de se souvenir que nous testons des hypotheses relatives aux 

paramétres de la population. Nous ne testons pas des hypothéses relatives 4 des estimations particuli¢res pour 

un échantillon donné. Dés lors, cela n’a aucun sens de formuler une hypothése telle que « Ho : B, = 0 » ou pire 

encore, comme « H, : 0,237 = 0 » dans le cas ott le paramétre estimé a partir des données de |’échantillon 

est de 0,237. Ce que nous testons, c’est bien la possibilité que la valeur inconnue du paramétre au niveau de 

la population soit égale a zéro. 
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Il arrive que des logiciels renvoient en guise de statistique ¢ la valeur absolue de (4.5), de sorte que 

la statistique soit toujours positive. Cette transformation présente le désavantage de rendre plus ardue la mise 

en ceuvre d’un test d’hypothése unilatéral. Dans cet ouvrage, la statistique ¢ a toujours le méme signe que 

celui du paramétre associé estimé par les MCO. 

Test d’hypothése unilatéral 
Afin de déterminer une régle de décision pour H,, nous devons identifier au préalable Vhypothése alternative. 

Nous considérons tout d’abord une alternative unilatérale de la forme : 

pee. B >"() [4.6] 

Lorsque nous posons l’hypothése alternative comme dans |’équation (4.6), nous considérons que 

Vhypothése nulle est donnée par : H, : B, < 0. Par exemple, si B, est le coefficient associé a la variable 

educ, capturant le nombre d’années d’ études, dans |’ équation de salaire, nous cherchons a détecter si B est 

différent de zéro lorsque la valeur de B. est positive. Comme vous le savez sans doute depuis vos cours de 

statistiques, l’hypothése la plus difficile 4 rejeter en faveur de celle décrite en (4.6) est ’hypothese B ws! 

En d’autres termes, si nous sommes en mesure de rejeter |’ hypothése nulle B = 0 alors nous rejetterons aussi 

automatiquement B < 0. Dés lors, il suffit de procéder comme si nous testions H, : B, = 0 contre H, : B >0 

en ignorant B, < 0. C’est approche qui sera adoptée dans cet ouvrage. 

Comment déterminer la régle de décision associée a4 ce test ? Nous devons d’abord nous décider sur 

le seuil de significativité (ou tout simplement « seuil » du test, pour faire court) [qui correspond au risque 

de premiére espéce], soit la probabilité de rejeter H, alors qu’elle est vraie. Concrétement, a supposer que 

Von ait décidé de fixer un seuil de significativité de 5 %, comme c’est le cas dans la plupart des applications, 

cela signifie que l’on ne souhaite pas rejeter a tort I’hypothése H, lorsqu’elle est vraie plus de 5 % du temps. 

Alors que suit une distribution de Student sous H, — et est donc de moyenne nulle — sous l’alternative, 

B > 0, la valeur attendue de t, est positive. Nous sommes donc a la recherche de valeurs positives de t. qui 

soient « suffisamment grandes » de facon & rejeter ele B. = 0 en faveur de H, : B, > 0. Des valeurs négatives 

de t n’apportent aucune preuve en faveur de I’hypothése H,. 
wi 

L’expression « suffisamment grande » pour un seuil de significativité de 5 % doit se comprendre 
comme le 95° centile associé a la distribution de Student ¢ a n — k — 1 degrés de liberté ; que l’on nomme 
ici c. En d’autres termes, la regle de décision est telle que H, est rejetée en faveur de H, au seuil de signi- 
ficativité de 5 % si: 

tr Ean [4.7] 
J 

Du fait de notre choix de la valeur critique c, le rejet de H, sera effectif pour 5 % de notre échan- 
tillon aléatoire lorsque H, est vraie. 

. La régle de décision stipulée en (4.7) est un exemple de test unilatéral. Pour obtenir c, nous n’avons 
besoin que du niveau de significativité et du nombre de degrés de liberté. Par exemple, pour un test au seuil 
de 5 % avec n—k — | = 28 degrés de liberté, la valeur critique est donnée par c = 1,701. Si ts SLO. 
nous ne pouvons rejeter ’hypothése H, en faveur de (4.6) au seuil de 5 %. A noter qu’ une valeur négative 
pour t quelque fat son amplitude en valeur absolue, efit mené au rejet de lhypothése H, en faveur de 4.6. 
(Voir figure 4.2.) 
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‘ Figure 4.2 Regle de décision au sevil de 5 % contre une hypothése alternative H, : B,> 0 avec 28 ddl. 

Une procédure similaire peut étre mise en ceuvre pour d’autres seuils de significativité. Au seuil de 

10 % et lorsque ddl = 21, la valeur critique c = 1,323. Au seuil de 1 % pour le méme nombre de degrés de 

liberté, c = 2,518. Toutes ces valeurs critiques sont obtenues par lecture directe de la table statistique G.2. 

Nous pouvons observer une tendance dans les valeurs prises par la valeur critique : 4 mesure que le seuil 

de significativité diminue, la valeur critique augmente, nécessitant alors une valeur d’autant plus élevée de 

" pour rejeter I’hypothese H,. De ce fait, si H, est rejetée au seuil de 5 %, elle le serait automatiquement 

au seuil de 10 %. En effet, cela n’a pas de sens de rejeter ’hypothése nulle a 5 % et de devoir pratiquer a 

‘nouveau le test pour déterminer |’issue d’un test au seuil de 10 %. 

A mesure que les degrés de liberté de la distribution de Student deviennent grands, celle-ci converge 

vers une distribution normale centrée réduite. Par exemple, lorsque n — k — 1 = 120, la valeur critique au seuil de 

5 % pour l’alternative unilatérale mentionnée en (4.7) est de 1,658, 4 comparer avec la valeur critique au méme 

seuil d’une normale centrée réduite, de 1,645. Ces valeurs sont suffisamment proches pour pouvoir considérer en 

pratique qu’au dela de 120 degrés de liberté, il est acceptable d’utiliser les valeurs critiques d’une loi normale. 

EXEMPLE 4.1 
Equation du salaire horaire 

L’estimation d’une équation de salaire horaire sur les données contenues dans WAGE1 donne les résultats 

d’ estimation suivants : 

log(wage) = 0,284 + 0,092educ + 0,0041 exper + 0,022 tenure 

| (0,104) (0,007) (0,0017) (0,003) 

n= 526, R? = 0,316, 
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ou les écarts-types estimés sont mentionnés entre parentheses, sous les coefficients estimés. Nous suivrons cette 

convention d’écriture tout au long de I’ ouvrage. Cette équation peut étre utilisée pour tester si les rendements de 

exper, en tenant compte de l’influence d’educ et tenure, sont de valeur nulle pour la population, contre l’alter- 

native qu’ils soient positifs. En posant H, : Bae = 0 contre H, : Bee > 0 (En pratique indicer le parametre par 

le nom de la variable & laquelle il se rapporte est un moyen commode et pratique de labelliser les paramétres, 

le recours aux indices numériques pouvant préter 4 confusion.) Rappelez vous que ps fait référence a la vraie 

valeur du paramétre pour la population. Il serait donc absurde d’écrire « H, : 0,0041 = 0 » ou « Hes Boeper = 0 ». 

Le nombre de degrés de liberté étant de 522, nous pouvons utiliser les valeurs critiques tabulées pour une 

distribution normale. Au seuil de 5 % celle-ci s’éléve 4 1,645, a celui de 1 % a 2,326. La statistique ¢ pour 8... 

est donnée par : 

bayer = 0,0041/0,0017 ~ 2,41, 
ou exper, apparait statistiquement significatif, méme au seuil de 1 %. Nous pouvons également 

~~ est statistiquement plus grand que zéro au seuil de 1 %. » 
exper 

de ce fait B 
exper? 

conclure tee « 

Les rendements estimés d’une année additionnelle d’expérience professionnelle, toutes choses égales par 

ailleurs, n’ apparaissent pas particuliérement élevés. Par exemple, ajouter trois années d’expérience augmente le 

log des salaires, log(wage), de 3(0,0041) = 0,0123, impliquant une hausse de salaire de seulement 1,2 %. Pour 

autant, nous avons montré de fagon convaincante que |’effet marginal de l’expérience est positif a 1’ échelle de 

la population. 

I] arrive qu’a l’inverse du cas précédent, l’on soit amené a considérer l’hypothése alternative que le 

parameétre est inférieur a zéro, ce qui s’écrit : 

isi B, <0 [4.8] 

La régle de décision compte-tenu de |’alternative décrite en (4.8) est simplement le miroir du cas 

précédent. Ainsi, la valeur critique sera localisée a l’extrémité gauche de la distribution de la statistique t. En 

pratique, il est plus aisé d’appréhender la régle de décision comme suit : 

ta <—c [4.9] 
J 

avec c la valeur critique pour l’hypothése alternative H, : B > 0. Par soucis de simplicité, nous ferons toujours 
'hypothese que la valeur seuil c est positive, puisque c’est la maniére dont elles sont reportées dans les tables 
de Student, les valeurs critiques négatives étant données par —c. 

Par exemple, si l’on considére un seuil de significativité de 5 % et 18 degrés de liberté, alors 
c = 1,734, il suit que H, : B = 0 est rejetée en faveur de H, : B. < 0 au seuil de 5 % si ts < —1,734. Il est 

important de garder a l’esprit que pour rejeter l’-hypothése H, contre l’alternative négative stipulée en (4.8), 
la valeur de la statistique ¢ doit étre négative. Une valeur positive quelque fat son amplitude, ne produit en 
aucune fagon une preuve en faveur de (4.8). La régle de décision est illustrée a la figure 4.3. 
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i Figure 4.3 Régle de décision au seuil de 5 % contre une hypothése alternative avec H, :B.<018 ddl, 

Pour aller plus loin 4.2 

Supposons que le taux d’approbation de préts communautaires soit déterminé par |’ équation suivante : 

apprate = B, + B, percmin + B, avginc + B, avgwith + B, avagdebt + u 

avec percmin le pourcentage de minorités au sein de la communauté, avginc le revenu moyen, avgwith la 

richesse moyenne, et avgdebt une mesure d’endettement moyen. Comment établiriez-vous |’hypothése nulle 

qu’il n’existe aucune différence dans le taux d’octroi des préts entre communautés ethniques, une fois pris en 

compte le revenu moyen, la richesse moyenne et le niveau d’endettement moyen ? Comment définiriez-vous 

Vhypothése alternative qu’il existe de la discrimination 4 l’encontre des minorités dans le taux d’octroi des 

préts ? 

EXEMPLE 4.2 

Réussite scolaire et taille des classes 

Il existe depuis longtemps un intérét marqué pour I’ étude de l’impact de la taille des classes sur la réussite 

scolaire. (Voir par exemple, The New York Times Magazine, daté du 28/05/95.) Certains soutiennent que toutes 

choses égales par ailleurs, les éléves scolarisés dans des établissements de petite taille obtiennent de meilleurs 

résultats que ceux scolarisés dans des institutions de grande taille. Cette hypothese est supposée valide méme 

aprés avoir pris en compte les différences entre les tailles de classe des établissements. 

Le fichier MEAP93.RA contient une base de données rassemblant des informations sur 408 écoles du 

secondaire dans I’état du Michigan pour l’année 1993. Nous pouvons dés lors utiliser ces données pour tes- 

ter l’hypothése nulle selon laquelle la taille de I’école n’a pas d’effet sur les résultats scolaires standardisés 

contre l’hypothése alternative d’un effet négatif. La réussite est mesurée par le pourcentage d’étudiants ayant 
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obtenu une note leur permettant de valider le test de mathématiques du “Michigan Educational Assessment 

Program” (MEAP), soit une note standardisée a dix (math10). La taille de l’école est quant a elle mesuree 

par le taux d’inscription des étudiants (enroll). L’hypothése nulle est donnée par H, : , nee 0, et Paltemany, 

H, : Byyoy < 9. Nous allons dans un premier temps ajouter deux variables de controle additionnelles, a savoir, la 

rémunération annuelle moyenne des enseignants (totcomp) et le nombre d’employé par millier d’éléves dans 

l’établissement (staff). L’introduction de la variable relative au salaire moyen des enseignants vise a capturer la 

qualité de l’enseignement, alors que le nombre d’employé est une mesure plus ou moins précise de |’attention 

portée aux éléves. 

L’ équation estimée, avec les écarts-types estimés reportés entre parenthéses, est donnée par : 

mathl0 = 2,274 + 0,00046totcomp + 0,048 staff — 0,00020 enroll 

(6,113) (0,00010) (0,040) (0,00022) 

oe n = 408, R? = 0,0541. 

Le coefficient de la variable enroll, —0,00020, confirme l’intuition de départ d’un impact négatif de 

la taille de l’école sur la réussite scolaire. En effet, plus le nombre d’inscrits est important plus le taux de 

réussite a l’examen de mathématiques est faible. (A noter que les coefficients de totcomp et staff présentent 

eux aussi les signes attendus.) Pour autant, le fait que le coefficient de la variable enroll soit différent de zéro 

pourrait étre di a l’erreur d’ échantillonnage ; pour étre certain de l’effet mesuré, nous devons conduire un test 

de Student. 

Puisque n — k — 1 = 408 — 4 = 404, nous avons recours ici aux valeurs critiques d’une distribution nor- 

male. Au seuil de 5 %, la valeur critique est donnée par — 1,65 ; la statistique t du coefficient de enroll doit étre 

inférieure 4 —1,65 pour rejeter l’hypothése H, au seuil de 5 %. 

La statistique f relative a enroll est de —0,0020/0,00022 = —0,91 soit une valeur supérieure 4— 1,65 : nous 

ne sommes pas en mesure de rejeter ’hypothése H, en faveur de H, au seuil de 5 %. De la méme maniére, au 

seuil de 15 %, la valeur critique est de — 1,04, et puisque —0,91 >—1,04, nous ne pouvons rejeter H,, méme au 

seuil de 15 %. Nous déduisons de ces résultats que le coefficient de enroll n’est pas statistiquement significatif 

au seuil de 15 %. 

La variable totcomp est quant a elle statistiquement significative au seuil de 1 % puisque sa statistique 

t est de 4,6. A linverse, la statistique t de staff est de 1,2, et nous ne pouvons dans ces conditions rejeter 
Hy : Bia = 0 contre H, : B.,,.> 0 méme au seuil de 10 %. (La valeur critique obtenue A partir d’une distribution 
normale est de c = 1,28.) 

Afin d’illustrer incidence de la spécification de notre modéle sur les conclusions de I’étude économé- 
trique, nous estimons un autre modéle dans lequel l’ensemble des variables sont introduites en logarithmes. 
Cette transformation permet par exemple de faire en sorte que |’ effet de la taille de I’ établissement sur les résul- 
tats scolaires diminue a mesure que la taille augmente. L’équation estimée est donnée par : 

math\0 = 207,66 + 21,16 log(totcomp) + 3,98 log(staff) — 1,29 log(enroll) 

(48,70) (4,06) (4,19) (0,69) 

n = 408, R? = 0,0654. 

La statistique ¢ de log(enroll) est d’ environ — 1,87 ; dans la mesure ov cette valeur est inférieure a la valeur 
critique au seuil de 5 %, —1,65, nous rejetons H, : Bae. = 0 en faveur de H, : Pies <0 au seuil de 5 %. 

Dans le chapitre 2, nous avions étudié le cas d’un modéle dans lequel la variable dépendante était intro- 
duite sans transformation préalable (on parle alors de variable en niveau), alors que la variable indépendante 
etait prise en logarithme (on parle alors de modéle niveau-log). L’interprétation d’un tel modéle dans le contexte 
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-Multivari€é est le méme qu’auparavant si ce n’est évidemment, que nous donnons une interprétation des 
coefficients estimés toutes choses égales par ailleurs. A Supposer totcomp et staff fixés, nous obtenons 
Amath10 = —1,29[{Alog(enroll)] de sorte que : math10 ~ — (1,29/100)(%Aenroll) = — 0,013(%Aenroll). 

A nouveau, nous utilisons ici le fait que le taux de variation de log(enroll) multiplié par 100, correspond 
approximativement au pourcentage de variation de enroll. Ainsi, si le nombre d’inscrits dans un établissement 
augmente de 10 %, alors le modéle prédit que le résultat au test de mathématiques sera 0,013(10) = 0,13 points 
de pourcentage plus faible. 

Quel modéle est-il alors préférable d’utiliser ? Le modéle introduisant le niveau ou la transformation 
logarithmique d’ enroll ? Dans notre exemple, le modéle en niveau-niveau ne permet pas de conclure a I’inci- 
dence de la taille de |’établissement sur les résultats scolaires 4 ’ inverse du modéle niveau-log qui identifie 
un effet négatif. Cette différence se traduit par une valeur du R-carré du modéle niveau-log plus élevée, ce 
qui signifie que les variations de math10 sont mieux expliquées lorsque nous utilisons un modéle niveau-log 
(6,5 % contre 5,4 %). Le modéle niveau-log est par conséquent préféré au modéle niveau-niveau car il permet 
de mieux capturer le lien entre les résultats scolaires et la taille des établissements. Nous détaillerons plus avant 
dans le chapitre 6 le calcul ainsi que l’utilisation qui peut étre faite de l’indicateur du R-carré pour la sélection 
de modeéele. 

Alternatives bilatérales 

Dans la plupart des applications, il est courant de tester l’hypothése nulle H, : B = 0 contre une hypotheése 

alternative bilatérale, c’est-a-dire : 

i: Oe B #0. [4.10] 

Sous cette hypothése alternative, x, a un effet ceteris paribus sur y sans spécifier si cet effet est 

positif ou négatif. Il s’agit 1a de l’hypothése alternative la plus appropriée lorsque ni la théorie économique 

ni le bon sens ne permettent de définir précisément le signe de B.. Méme lorsque |’on connait le signe de 

B sous I’hypothése alternative, il est prudent de pratiquer un test bilatéral. En effet, le recours a un tel test, 

permet de nous éviter d’étudier |’équation estimée de facon a définir ’hypothése alternative selon le signe 

de B. L’inférence classique requiert que nous établissions les hypotheses nulle et alternative relatives a la 

population avant d’étudier les données et non de les adapter en fonction des résultats estimes. Par exemple, 

il ne serait pas correct de commencer par estimer la relation entre les performances scolaires et le nombre 

d’inscrits puis aprés avoir constaté que |’effet estimé est négatif, décider de formuler I’hypothese alternative 

comme suit : H,: Boiroy < 0. 

Lorsque l’hypothése alternative est bilatérale, nous nous intéressons a la valeur absolue de la statis- 

tique t. La régle de décision pour I’hypothése nulle H, : B = 0 contre (4.10) est alors donnée par : 

It, >C, [4.11] 
J 

avec |.| la fonction valeur absolue et c la valeur critique adéquate. Pour trouver c, nous devons a nouveau 

spécifier le seuil de significativité, mettons 5 %. Dans le cadre d’un test bilatéral, c est choisi de fagon a ce 

que l’aire sous chacune des queues de la distribution de Student soit égale 4 2,5 %. En d’ autres termes, c cor- 

respond au 97,5° centile de la distribution de Student a@ n — k — 1 degrés de liberté. Lorsque os k— 1 =e oe 

la valeur critique 4 5 % du test bilatéral est donnée par c = 2,060. La figure 4.4 propose une illustration de 

cette distribution. 
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| Figure 4.4 Régle de décision au seuil de 5 % contre une hypothése alternative H, : 8,# 0 avec 25 ddl. 

Lorsque l’hypothése alternative n’est pas spécifiée, il est d’usage d’utiliser celle du test bilatéral. Par 

la suite, nous considérerons par défaut |’alternative bilatérale au seuil de significativité de 5 %. En pratique 

toutefois, lors de la réalisation d’une étude économétrique, il est toujours bon de mentionner explicitement 

Vhypothése alternative et le seuil de significativité. Si H, est rejetée en faveur de (4.10) au seuil de 5 % nous 

dirons généralement que « x, est statistiquement significative, ou statistiquement différente de zéro au seuil 

de 5 %. » Si H, n’est pas rejetée, nous dirons a l’inverse que « x, est statistiquement non significative au 
seuil de 5 %. » 

EXEMPLE 4.3 

Déterminants de la réussite universitaire 

Nous avons recours aux données contenues dans le fichier GPA1 pour estimer le modéle expliquant la moyenne 
obtenue par les étudiants en premier cycle universitaire (colGPA). En complément des variables traditionnelles, 
nous ajoutons dans notre équation de régression la variable skipped qui mesure le nombre de cours manqués par 
semaine. Le modéle estimé est donné par : 

colGPA = 1,39 + 0,412hsGPA + 0,015 ACT — 0,083 skipped 

(0.33) (0,094) (0,011) (0,026) 

n= 141, R? = 0,234 

Nous pouvons aisément calculer les statistiques f afin d’identifier les variables statistiquement significa- 
tives, en utilisant 4 chaque fois un test bilatéral. La valeur critique au seuil de 5 % est d’environ 1,96, puisque les 
degrés de liberté (141 — 4 = 137) sont suffisamment grands pour recourir a l’approximation normale. La valeur 
critique 4 1 % est quant a elle d’environ 2,58. 
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La statistique t de hsGPA est de 4,38, ce qui apparait trés significatif méme pour des valeurs trés 
faibles du seuil de significativité. Ainsi, nous dirons généralement que « hsGPA est statistiquement significa- 
tive aux seuils de significativité traditionnels ». La statistique t associée & ACT est de 1,36. Nous ne pouvons 
donc pas rejeter I’hypothése nulle dans ce cas au seuil de 10 %. Il est également intéressant de noter la faible 
valeur du coefficient estimé. Ainsi, une augmentation de 10 points de la variable ACT, ce qui est important 
dans la réalité, devrait selon les prédictions du modéle, augmenter la moyenne obtenue A l’université de 
0,15 points uniquement. Dés lors, la variable ACT est en pratique tout comme au sens statistique du terme, 
non significative. 

_ Le coefficient attaché a la variable capturant l’ absentéisme, skipped, a une statistique t — 0,083/0,026 = —3,19. 
Nous pouvons donc conclure que skipped est statistiquement significative au seuil de 1 % (3,19 > 2,58). Le 
coefficient associé a cette variable implique une diminution attendue de 0,083 de la moyenne générale (colGPA) 

par cours supplémentaire qui serait manqué par semaine. Autrement dit, toutes choses égales par ailleurs, la 

différence de moyenne attendue entre un étudiant n’ayant pas manqué de cours et un étudiant ayant manqué 

cing cours sera de 0,42. Rappelez vous que ces résultats ne sont en rien reliés a la performance d’un ou plusieurs 

étudiants en particulier, la valeur de 0,42 devant s’interpréter comme |’ effet moyen sur l’ensemble d’étudiants 

constitutifs de notre échantillon. 

Dans cet exemple, nous pourrions utiliser un test unilatéral pour tester la significativité de chacune des 

variables. Dans le cas des variable hsGPA et skipped, celles-ci s’avérent toutes deux trés significatives dans 

le cadre d’un test bilatéral avec des signes conformes aux attentes ; il n’y a donc pas lieu de procéder 4 un test 

unilatéral. En revanche, les conclusions pour la variable ACT seraient sensiblement différentes si nous avions 

opté pour un test unilatéral puisque la variable ne serait alors significative qu’au seuil de 10 % mais pas a celui 

de 5 %. Le coefficient associé dans tous les cas demeure relativement faible. 

Tester d’autres hypotheses relatives a B. 
Bien que H, : B = 0 soit l’hypothése la plus courante, il arrive que nous soyons amenés a tester d’autres 

hypothéses relatives 4 B et notamment la possibilité que le parametre prenne d’autres valeurs constantes. 

Deux cas standards illustrent cette possibilité et sont donnés par B = iow B = —1. En général, l’hypothése 

nulle est posée comme suit : 

H,:B =a, [4.12] 

avec a. la valeur hypothétique de B que nous stipulons. Dans ce cas, la statistique f s’écrit : 
J 

t = (B, — 4,)/6(B,). 

Comme précédemment, la statistique t mesure simplement le nombre d’écarts-types qui sépare B; de 

sa valeur hypothétique B.. La formulation générale de la statistique ¢ est donnée par : 

(estimateur — valeur hypothétique) 
[4.13] 

écart-type estimé 

Sous l’hypothése nulle (4.12), cette statistique r suit, apres le théoreme 4.2, une distribution de 

Student ¢,_,_,. La statistique ¢ usuelle est obtenue lorsque a, = 0. ene 

La formulation générale de la statistique f peut étre utilisée pour réaliser des tests unilatéraux et bilaté- 

raux. Par exemple, si ’hypothése nulle et ’hypothese alternative sont les suivantes, H, : B =letH,: B Seal 

nous identifions de la méme facon que précédemment la valeur critique pour un test unilatéral, c : la seule 

différence se situe dans le calcul de la statistique r, et non dans |’établissement des valeurs critiques. A l’instar 

des résultats précédents, nous rejetons H, en faveur de I’hypothése alternative H, est t > c. Nous dirons dans 

ce cas que « B; est statistiquement plus grand que un » au seuil de significativité retenu. 
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EXEMPLE 4.4 
Des liens entre la criminalité sur les campus américains 

et le taux d’inscription 4 l’université 

Considérons un modéle de régression simple dans lequel le nombre de crimes sur les campus américains par an 

(crime) est expliqué par le nombre d’inscrits (enroll) : 

log(crime) = B, + B, log(enroll) + u. 

Il s’agit 1a d’un modéle a élasticités constantes, avec f, I’élasticité du crime par rapport au nombre d’ins- 

crits. Il parait peu pertinent dans ce cadre de tester l’hypothése nulle H, : 8, = 0 puisqu’il parait assez Evident que 

le nombre de crimes augmente avec la taille du campus. Une question plus intéressante semble étre celle de savoir 

si l’élasticité de la criminalité par rapport au nombre d’ inscriptions est de un : H, : B, = 1. Cela signifie qu’une aug- 

mentation de | % des inscriptions devrait s’accompagner, en moyenne, d’un accroissement du nombre de crimes 

de 1 %. L’hypothése alternative, H, : B, > 1 implique qu’une augmentation de 1 % des inscriptions sera associée 

a une hausse du nombre de crimes supérieure a 1 %. Les crimes seraient dés lors un probléme plus aigu sur les 

grands campus. Une maniére de mieux visualiser ce phénoméne est de considérer l’exponentiel de notre équation : 

crime = exp(B,)enroll Plexp(u). 

(Voir l’'annexe A pour les propriétés des fonctions logarithme népérien et exponentielle.) Une représentation 

graphique de cette fonction est proposée a la figure 4.5 lorsque 8, = 0 et u = 0, dans les cas ot B, < 1, puis B, > 1. 

crime By>1 

B, =1 

ee 

B,<1 

0 

0 enroll 

! Figure 4.5 Graphique de crime = pour et © Cengage Learning, 2013 

En résumé, nous testons hypothése nulle B, = 1 contre ’hypothése alternative B, > 1 aT aide de don- 
nées relatives 4 97 universités aux Etats-Unis collectées en 1992. Ces données sont contenues dans le fichier 
CAMPUS. Elles sont issues du “Uniform Crime Reports” mis a disposition par le FBI. La moyenne des crimes 
par campus est de 394, alors que la moyenne du nombre d’inscriptions est quant a elle de 16076. Les résultats 
d’estimation sont les suivants : 

log(crime) = —6,63 + 1,27 log(enroll) 

(1,03) (0,11) 
n= 97, R?= 0,585 [4.14] 
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L’élasticité estimée du crime en fonction du nombre d’inscrits, 1,27, présente le méme signe que celle 
supposée pour H,, B, > 1. Est-ce toutefois suffisant pour conclure que B, > 1 ? Nous devons étre prudent pour 
procéder a ce test d’hypothése, et ce notamment en raison du fait que les informations fournies par défaut par le 
logiciel sont plus riches en général que celles reportées dans |’ équation (4.14). Intuitivement, nous serions tentés 
de construire une statistique ¢ sur base du modéle a l’instar de ce que nous avons fait au début du chapitre, en 
divisant le coefficient estimé associé a la variable log(enroll) par son écart-type estimé associé. Cette statistique 
est celle généralement reportée par défaut dans les sorties des logiciels économétriques. Ce n’est toutefois pas la 
bonne statistique pour l’hypothése nulle qui nous intéresse, H, : B, = 1. La statistique ¢ correcte s’ obtient a partir 
de (4.13) : il convient donc de soustraire la valeur hypothétique B, = 1, du coefficient estimé avant de diviser 
le tout par I’écart-type estimé tel que : tf = (1,27 — 1)/0,11 = 0,27/0,11 = 2,45. La valeur critique de ce test au 
seuil de 5 % pour une distribution de Student avec 97 — 2 = 95 deégrés de liberté est d’environ 1,66 (en utilisant 
ddl = 120). Par conséquent, nous pouvons clairement rejeter l’hypothése nulle B, = 1 en faveur de I’ hypothése 
alternative B, > 1 au seuil de 5 %. Par ailleurs on notera que l’hypothése nulle peut également étre rejetée au 
seuil de 1 %, pour laquelle la valeur critique est de 2,37. 

Il est important de garder a |’ esprit que nous n’avons pas tenu compte dans notre étude de l’influence de 

facteurs tiers. Par conséquent, la valeur de 1,27 n’est pas forcément une bonne approximation de I’ effet ceteris 

paribus, entre la criminalité et le nombre d’inscrits. Il est possible par exemple que la taille des universités 

soit corrélée avec d’ autres facteurs eux aussi susceptibles d’influencer le nombre de crimes comme le taux de 

criminalité des quartiers dans lesquels se situent les campus. Nous pourrions tenir compte de tels facteurs en 

collectant des données supplémentaires sur les taux de criminalité des villes hébergeant ces institutions par 

exemple. 

Pour un test bilateral par exemple, H, : B SoH B #-—1, nous calculerons une statistique t conforme 

a (4.13): r=(B + 1)/G( B;) (notez que le fait de soustraire —1 se traduit par ajouter 1 au numérateur). La régle 

de décision reste celle utilisée précédemment pour un test bilatéral : H, pourra @tre rejetée si Itl > c, c étant la 

valeur critique. Si H, est rejetée nous dirons que « ; est statistiquement différent de moins un » au seuil retenu. 

EXEMPLE 4.5 
De l’impact de la pollution de |’air sur le prix des maisons 

L’échantillon pour l’estimation du modéle est composé de 506 quartiers dans la région de Boston. Le prix 

médian d’une maison (price) dans un quartier est supposé dépendre d’un ensemble de caractéristiques du quar- 

tier comme, nox, la concentration du dioxyde d’ azote dans |’ air, en partie par million, dist, la distance pondérée 

entre le quartier et les cinq plus proches bassins d’emploi, rooms, le nombre moyen de chambres par maison 

dans le quartier, et enfin, stratio, le nombre moyen d’éléves par enseignant dans les écoles du quartier. Le 

modéle économétrique s’ écrit comme suit : 

log(price) = B, + B,log(nox) + B,log(dist) + B,rooms + B,stratio + u. 

B, représente I’ élasticité du prix par rapport a nox. Nous souhaitons ici tester l’hypothése es Fs¢ B= i 1 

contre I’hypothése alternative H, : B, #—1. La statistique r pour réaliser ce test est donnée par : t=(B, + 1)/0())- 

Les données pour estimer le modéle sont contenues dans le fichier HPRICE2. L’équation reportant les 

paramétres ainsi que les écarts-types estimés (entre parenthéses) est donnée comme suit : 

log(price) = 11,8 — 0,954 log(nox) — 0,134 log(dist) + 0,255rooms — 0,052 stratio 

(0,32) (0,117) (0,043) (0,19) (0,006) 

n = 506, R? = 0,581. 
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L’ensemble des coefficients estimés présentent le signe attendu. Par ailleurs, ils sont tous statstique- 

ment significatifs au seuil de 5 %, log(nox) y compris. Toutefois, le résultat qui nous intéresse au premier 

chef n’est pas celui-ci, i.e. B, = 0. L’hypothése nulle que nous souhaitons tester est la suivante H, : 8, =—1, 

la statistique de test correspondante est (—0,954 + 1)/0,117 = 0,393, ceci nous améne 4 ne pas rejeter ’hypo- 

thése nulle : I’élasticité du prix des maisons par rapport au taux de dioxyde d’azote n’est pas statistiquement 

différente de — 1. 

Calcul des p-valeurs pour les tests de Student 
Jusqu’a maintenant, nous avons réalisé les tests d’hypothése en utilisant la procédure classique : apres avoir 

posé les hypothéses nulle et alternative, un seuil de significativité est choisi, permettant de déterminer une 

valeur critique. Cette valeur critique, une fois identifiée, est comparée a la valeur de la statistique t. L’hypothese 

est enfin rejetée ow non pour un certain niveau de confiance. 

Méme aprés avoir décidé quelle était l’hypothése alternative la plus appropriée, il reste une part 

d’arbitraire dans cette procédure puisque la régle de décision sera toujours conditionnelle au seuil choisi 

a priori. Or, il n’existe pas de seuil de significativité « correct » dans l’absolu. Le choix de ce dernier dépend 

souvent de la sensibilité du chercheur ainsi que de la question abordée dans le cadre du test d’hypothése. 

L’application d’une régle de rejet en fonction d’un seuil de significativité fixé a lavance peut dis- 

simuler une information importante sur les résultats du test. Par exemple, supposons que |’on souhaite tes- 

ter ’hypothése nulle d’absence de significativité d’une variable contre l’hypothése alternative d’un effet 

significatif de cette méme variable. La valeur obtenue pour la statistique f est de 1,85. La comparaison de 

cette statistique a la valeur critique au seuil de 5 % pour une distribution de Student 4 40 degrés de liberté, 

c = 2,02 ameéne a ne pas rejeter I’hypothése nulle. Fort de ce résultat, nous pourrions simplement conclure a 

labsence d’effet de la variable d’intérét au seuil de 5 %. Le test peut également étre renouvelé avec un autre 

seuil, par exemple 10 %, pour évaluer la solidité de notre conclusion. Or, dans le cas d’espéce, il s’avére que 

Vhypothése nulle peut étre rejetée puisque la valeur critique passe a c = 1,684. 

Pratiquer des tests d’hypothéses pour plusieurs seuils de significativité peut vite devenir fastidieux. 

C’est pourquoi, il est plus informatif de se poser la question suivante : étant donné la statistique t, quel est le 
plus petit seuil de significativité auquel ’hypothése nulle serait rejetée ? Cette valeur, s’appelle la p-valeur 
(voir annexe C). Dans l’exemple précédent, nous savons que la p-valeur est supérieure 4 0,05, puisque 
'hypothese nulle ne peut étre rejetée 4 ce seuil. En suivant la méme logique, nous la savons également 
inférieure 4 10 % puisque l’hypothése nulle peut étre rejetée a 10 %. Le calcul exact de la p-valeur s’ obtient 
en calculant la probabilité d’ observer une valeur supérieure ou égale a 1,85 en valeur absolue pour une dis- 
tribution de Student a 40 degrés de liberté. Autrement dit, la p-valeur correspond au seuil de significativité 
du test lorsque la valeur de la statistique rt, 1,85 dans notre exemple, est utilisée comme valeur critique pour 
le test. La p-valeur est présentée a la figure 4.6. 

Puisque la p-valeur est une probabilité, sa valeur sera toujours comprise entre 0 et 1. Son calcul exact 
a partir des tables statistiques n’est pas chose aisée puisque ces tables présentent une information disconti- 
nue. En pratique, ce calcul sera effectué par l’intermédiaire des logiciels économétriques qui offrent pour la 
plupart, des commandes permettant d’ obtenir les paramétres estimés par la méthode des MCO ainsi que leurs 
p-valeurs associées. Par défaut, la p-valeur correspond habituellement a Vhypothése nulle H, : 8, = 0 contre 
’hypothese alternative H, : B # 0. La p-valeur dans ce cas s’ écrit : ‘ 

PATI eAt)s [4.15] 
ou dans un souci de clarté, T désigne une variable aléatoire suivant une distribution de Student avec n —k— 1 
degrés de liberté alors que ¢ désigne la valeur numérique prise par la statistique de test. 
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La p-valeur permet de résumer de maniére pratique les forces et les faiblesses des preuves empi- 
riques contre I’hypothése nulle. L’interprétation la plus parlante est peut-étre la suivante : la p-valeur est la 
probabilité d’observer une statistique t aussi grande sous I’hypothése qu’H, est vraie. Plus cette p-valeur 
est faible, plus on sera confiant dans le fait de ne pas se tromper en rejetant H . Par exemple, si la p-valeur 
= 0,50 (celle-ci sera toujours reportée avec une décimale, plut6t qu’un pourcentase), nous observerions une 
valeur de la statistique ¢ de cette grandeur pour 50 % des échantillons aléatoires pour lesquels Vhypothése se 
vérifie. Il s’agit ici d’une trés faible preuve a l’encontre de Phypothése nulle. 

aire = 0,9282 

\v 

aire = 0,0359 aire = 0,0359 

=1,85 0 1,85 

© Cengage Learning, 2013 

i Figure 4.6 Obtention de la p-valeur contre une alternative bilatérale, lorsque t = 1,85 et ddl = 40. 

Dans notre exemple avec ddl = 40 et t = 1,85, la p-valeur est calculée comme suit : 

p-valeur = P(I7] > 1,85) = 2P(T > 1,85) = 2(0,0359) = 0,0718, 

ou P(T > 1,85) est l’aire sous la courbe de la distribution de Student 4 40 ddl, a droite de la valeur 1,85. (Cette 

valeur a été calculée a l’aide du logiciel économétrique Stata ; elle n’est pas reportée dans la table statistique 

G.2.) Ce résultat signifie que si ’hypothese nulle est vraie, nous devrions observer une valeur absolue de la 

statistique ft supérieure ou égale a 1,85 environ 7,2 pourcents du temps. La valeur tend a supporter le rejet de 

Vhypothése nulle, méme si nous ne pourrions le faire au seuil de significativité de 5 %. 

Les exemples précédents ont permis d’illustrer la possibilité de réaliser des tests d’hypothéses a 

n’importe quel seuil de significativité dés que la p-valeur a été calculée. La régle de décision consiste sim- 

plement, pour @, le seuil de significativité du test, a décider de rejeter l’hypothése H, si la p-valeur < @; et 

de ne pas rejeter H, sinon, au seuil de @ %. 

Le calcul de la p-valeur pour un test unilatéral ne pose pas de probleme particulier. Supposons, par 

exemple, que nous testions l’hypothese nulle H, : B = 0 contre l’hypothése alternative H, : B > 0. Si B; < 0, le 

calcul de la p-valeur n’a pas de sens puisque I’on sait que cette p-valeur est supérieure a 0,50, ce qui ne permettra 

jamais de rejeter l’hypothése H, en faveur de I’hypothése alternative H,. Si B, > 0, en revanche, la statistique 

sera supérieure a zéro, t > 0, et la p-valeur reflétera la probabilité d’ observer une valeur supérieure a ¢ chez une 
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variable aléatoire suivant une distribution de Student avec le nombre de degrés de libertés adéquat. La plupart 

des logiciels économétriques reportent la p-valeur du test bilatéral. L’ application au test unilatéral toutefois se 

fait trés facilement en divisant cette p-valeur par deux. 

Si ’hypothése alternative est H, : B < 0, le calcul de la p-valeur n’a de sens que si B; < 0 (et 

ainsi t < 0) : p-valeur = P(T < ft) = P(T > Id) car la distribution de Student est symétrique par rapport a 0. 

De nouveau, cette p-valeur peut étre obtenue en divisant simplement par deux la p-valeur du test bilatéral. 

L’ application de ces procédures de tests permet de se familiariser rapidement avec les ordres de grandeurs 

permettant de rejeter l’hypothése nulle aux seuils habituels, notamment lorsque les valeurs de la statistique 

sont trés élevées. Le report de la p-valeur peut dés lors sembler accessoire. Toutefois, celle-ci permet d’ avoir 

une information plus fine sur le fait de savoir si l’on se trouve loin ou non du seuil de significativité, ce 

qui peut étre utile au lecteur. Enfin, lorsque nous discuterons la mise en ceuvre des tests de Fisher dans la 

section 4.5, nous verrons qu’il est important de calculer la p-valeur car les valeurs critiques pour le test F 

ne sont pas faciles 4 mémoriser. — 

Pour aller plus loin 4.3 

Supposez que vous estimiez un modéle de régression vous permettant d’obtenir une valeur estimée du para- 

métre inconnu : B,=0,56. La p-valeur est de 0,086 pour un test bilatéral avec H, : B, = 0 contre H, : B, #0. 

Quelle est la p-valeur du test H, : 8, = 0 contre H, : 8, > 0? 

Rappel du jargon des tests d’hypothéses classiques 
Dans le jargon économétrique, lorsque H, n’est pas rejetée, on aura tendance a utiliser l’expression « on ne 

peut rejeter H, au seuil de x % », plut6t que « H, est acceptée au seuil de x % ». Cette maniére de formuler 

les résultats du test peut étre illustrée par l’exemple 4.5. Dans cet exemple, |’élasticité prix estimée par rap- 

port a nox est de —0,954, et la statistique t associée pour tester H, : B= —1 est t = 0,393. Par conséquent, 

nous ne pouvons rejeter H,. Ce résultat ne veut pas dire pour autant que l’on connait de fagon certaine la 

valeur de parametre de la population car il y a d’autres valeurs de B pour lesquelles l’hypothése nulle ne 

peut également étre rejetée. Par exemple, la statistique t pour B= —0,9 est (—0,954 + 0,9)/0,117 = —0,462. 

Cette hypothése ne peut elle non plus étre rejetée. Naturellement, les hypothéses B= let B =—-0,9 ne 

peuvent tre toutes les deux vraies. Dire que l’on « accepte » l’une ou l’autre hypothése n’a dés lors pas de 
sens. Tout ce que nous pouvons dire est que les données ne nous permettent de rejeter aucune de ces deux 
hypothéses au seuil de significativité de 5 %. 

Significativité statistique et significativité économique 
ou pratique 
Apres avoir mis en évidence l’importance de l’inférence statistique tout au long de cette section, nous allons 
maintenant aller au dela de la grandeur de la statistique ¢ pour nous intéresser a la taille du parameéetre estimé. 
Contrairement a la significativité statistique d’une variable déterminée par la taille de ts, la signification 
économique d’une variable dépend de la taille (et du signe) de B;. Il est important de se rappeler que la 
significativité statistique d’un paramétre dépend de deux éléments : la taille du parameéetre estimé et 1’ écart- 
type estimé pour ce paramétre estimé, = B; /o(B;). Par conséquent, on peut avoir un paramétre qui est trés 

. . - . s J baa ~~ . A A . significatif parce que son écart-type calculé est trés faible, o(B)) ou bien parce que le coefficient estimé, 
B,, est trés « grand » (en valeur absolue). En revanche, si le coefficient estimé, B,, est faible (en valeur 
absolue), la variable associée a ce coefficient n’aura quand méme pas beaucoup de poids dans I’ explication 
de la variable dépendante. 
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EXEMPLE 4.6 
Participation au plan d’épargne retraite 401 (k) 

Dans |’exemple 3.3, nous utilisions les données sur les plans d’ épargne retraite américains, 401(k)! afin d’esti- 
mer un modéle mesurant l’impact de |’ancienneté du plan sur le taux de participation des salariés. En complé- 
ment des variables explicatives mrate et age, nous ajoutons maintenant une mesure de la taille de Ventreprise, 
a savoir le nombre total d’employés (totemp). 

L’€quation reportant les paramétres ainsi que |’ écart-type (entre parenthéses) estimés est la suivante : 

prate = 80,29 + 5,44 mrate + 0,269 age — 0,000013 totemp 

(0,78) (0,52) (0,045) (0,00004) 

= 1534, R* = 0,100 

La variable ayant la plus petite statistique t en valeur absolue est totemp : t = —0,00013/0,00004 = —3,25. Par 

conséquent, nous pouvons rejeter l’hypothése nulle selon laquelle le paramétre de la population est égal 4 zéro, pour 

l’ensemble des variables explicatives (la p-valeur d’un test bilatéral pour cette statistique ¢ est d’environ 0,001). 

Maintenant que I’on a déterminé la significativité statistique de la variable totemp, nous allons analyser 

son importance économique. Notre modéle prédit, une baisse de la participation des employés au plan d’épargne 

de 10000(0,00013) = 1,3 points de pourcentage, ceteris paribus, si les effectifs augmentent de 10 000 per- 

sonnes, et que les variables mrate et age restent inchangées. Cet exemple illustre la faible ampleur du lien entre 

les deux variables, malgré la significativité statistique, puisqu’un trés grand changement du nombre d’employés 

n’occasionne qu’une variation trés faible du taux de participation au plan d’ épargne. 

L’exemple précédent montre |’importance de toujours bien interpréter la taille des coefficients en sus 

de la statistique t notamment en présence de grands échantillons. Pour rappel, une grande taille d’échantillon 

aura tendance a améliorer la précision des estimateurs et donc a diminuer les écarts-types. Dés lors, un coef- 

ficient méme de faible ampleur pourra étre associé a une statistique f supérieure a la valeur critique calculée 

en fonction des seuils de significativité traditionnels. 

EXEMPLE 4.7 
Effet de la formation professionelle sur les taux de mise au rebut 

Le taux de mise au rebut de production pour une entreprise est le nombre d’ articles défectueux — un produit qui 

ne peut étre vendu — sur 100 articles produits. Une diminution de ce taux refléte une amélioration de la produc- 

tivité des travailleurs. 

Dans l’application qui suit, nous utilisons le taux de rebut pour mesurer l’impact de la formation sur la 

productivité des travailleurs. Les données utilisées sont contenues dans le fichier JTRAIN. Elles rassemblent 

un ensemble d’ observations sur 29 entreprises ne disposant pas en leur sein de structure syndicale pour l’année 

1987. L’équation estimée est donnée par : 

log(scrap) = 12,46 — 0,029 hrsemp — 0,962 log(sales) + 0,76 1log(employ) 

(5,69) (0,023) (0,453) (0,407) 

n = 29, R? = 0,262 

1 Le plan 401(k), ou 401(k), est un systéme d’épargne retraite par capitalisation utilisé aux Etats-Unis. L’employé est libre de participer 

ou non au plan 401(k) offert par son employeur, et peut également décider de limiter les sommes épargnées. 
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avec hrsemp, le nombre d’heures de formation suivies par les employés annuellement, sales, le montant des 

ventes annuelles pour |’entreprise (en dollars), et employ, le nombre d’employés de l’entreprise. Pour l’année 

1987, le taux de mise au rebut moyen dans |’échantillon se situe aux alentours de 4,6, la moyenne d’ heures de 

formation est elle d’ environ 8,9. 

Les résultats relatifs A notre principale variable d’intérét nous montrent qu’une heure de plus de for- 

mation par employé réduit le log(scrap) de 0,029, ce qui correspond a une baisse d’environ 2,9 % du taux de 

mise au rebut. Si hrsemp augmente de 5 — nombre d’heures supplémentaires par employé sur l’année — le taux 

de rebut tombe a 5(2,9) = 14,5 %. Les gains de productivité liés a la mise en ceuvre d’heures de formation 

semblent par conséquent substantiels. Ceci ne donne pas d’indication définitive toutefois sur lV opportunité pour 

une entreprise de développer ces programmes de formation. Une telle décision nécessitera d’aller plus avant 

dans I’analyse en s’appuyant notamment sur une étude cofit bénéfice mettant en regard les couts associés aux 

programmes de formation et les gains attendus d’une baisse de la mise au rebut. Les informations en notre pos- 

session ne nous permettent pas en |’ état de réaliser cette étude. 

Si analyse précédente a pu mettre en évidence la significativité économique de la formation sur la pro- 

ductivité, nous nous posons maintenant la question de sa significativité statistique. Etonnamment, la valeur de 

la statistique t : —-0,029/0,023 = —1,26 se situe bien en dessous des valeurs critiques traditionnelles, comme celle 

associée au seuil de 5 % par exemple. L’ effet n’est donc pas assez fort pour pouvoir conclure que la variable hrsemp 

est statistiquement significative au seuil de 5 %. Ce résultat demeure méme si l’on considére un test unilatéral a 

29 — 4 = 25 ddl, puisque sous l’hypothése alternative H, : eee < 0, la valeur critique, —1,71 reste supérieure a la 

statistique. 

Comment comprendre ce résultat ? La petite taille de l’échantillon utilisé explique sans doute en grande 

partie la difficulté 4 rejeter I’ hypothése nulle. Nous devrions par conséquent assouplir notre régle de décision 

en considérant un seuil moins strict. La valeur critique d’un test unilatéral au seuil de 10 %, —1,32, permet 

quasiment de conclure 4 la significativité statistique de la variable. Ceci se voit nettement avec la p-valeur asso- 

ciée, P(T,, <—1,26) = 0,110. A ce stade, certains pourront conclure que les preuves empiriques sont suffisantes 

pour rejeter l’hypothése nulle, d’ autres trouveront néanmoins la p-valeur encore trop importante pour arriver a 

une conclusion similaire. La sensibilité du chercheur ou bien les conventions dans les domaines d’ application 

demeuront souvent pour ces ordres de grandeur, les seuls guides pour trancher. 

Afin de limiter l’influence de la taille de 1’échantillon sur les résultats des tests, certains chercheurs 

ajustent le seuil de significativité en considérant des seuils plus petits pour les grandes tailles d’échantillons. 
Par exemple, imaginons le cas d’une régle de rejet conditionnée au seuil de 5 % pour un échantillon de 
taille n est composé d’une centaine d’ observations, nous devrions adopter un seuil de significativité plus dur 
a 1 % lorsque n contient plusieurs milliers d’observations. En ajustant le seuil de significativité a la taille 
de l’échantillon, on espére mieux faire coincider les notions de significativité statistique et économique. I] 
n’y a toutefois pas d’assurance que ceci fonctionne correctement. L’exemple précédent illustre bien ce point, 
puisque la variable totemp, marginale d’un point de vue économique, reste significative au seuil de 1 %. 

La plupart des chercheurs appliquent également le raisonnement inverse, en utilisant des seuils moins 
restrictifs pour les échantillons de petite taille. La encore, la pertinence de tels ajustements dépendra du pro- 
bléme posé et de I’ objectif de 1’ étude. 

Rappelons que la multicolinéarité (soit la forte corrélation entre les variables indépendantes du modéle) 
peut également contribuer au gonflement des écarts-types, en dépit de tailles d’échantillon raisonnables. Comme 
déja évoqué dans la section 3.4 du chapitre 3, peu de choses peuvent étre mises en place pour résoudre le probléme 
de multicolinéarité et son impact sur la précision des estimateurs, si ce n’est augmentation de la taille de l’échan- 
tillon ou le repositionnement de I’ étude en supprimant ou combinant des variables indépendantes fortement liées. 
Comme dans le cas des petits échantillons, la mesure des effets marginaux reste incertaine et difficile 4 obtenir 
lorsque les variables exhibent une corrélation élevée (voir la section 4.5 pour des exemples supplémentaires). 
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Nous terminerons cette section par quelques recommandations pour discuter les questions de signi- 
ficativité économique et statistique dans les modéles de régression multiple : 

1. Vérifiez tout d’abord la significativité statistique de vos variables. Si la variable est significative 
continuez |’ analyse en discutant la grandeur du coefficient afin de tirer vos premiéres conclusions sur |’ampleur 
des effets réels ou économiques. Cette derniére étape nécessite de prendre certaines précautions en raison 
notamment de la forme que prennent les variables dépendante et indépendantes de |’ équation (en particulier, on 
s’interrogera sur les unités de mesures choisies, mais aussi sur I’ utilisation de la transformation logarithmique.) 

2. Si la variable n’est pas significative aux seuils habituels (10 %, 5 %, 1 %), il convient tout de 
méme de se demander si le signe de |’effet sur la variable d’intérét est conforme aux attentes et si l’ampleur 
de l’effet prédit par le modéle est importante. Si c’est le cas, la statistique t et la p-valeur peuvent étre calcu- 
lées. Dans le cas d’un petit échantillon, la régle de rejet peut étre assouplie afin de rejeter l’hypothése nulle 

pour des p-valeurs allant jusque 0,20 (il est important de noter cependant qu’il n’existe pas de régle précise 

qui fasse consensus en la matiére). Les conclusions tirées des variables associées 4 des p-valeurs importantes, 

c’est-a-dire des statistiques ¢ faibles, sont toujours trés délicates car les valeurs élevées des paramétres esti- 

més peuvent étre simplement dues 4 une erreur d’échantillonnage : le triage d’un échantillon aléatoire autre 

pourrait aboutir a des résultats sensiblement différents. 

3. Il arrive par ailleurs de trouver des variables avec un mauvais signe, c’est-a-dire un signe contraire 

aux attentes initiales, et une faible valeur de la statistique t. Ces variables sont en pratique ignorées : on 

conclut a l’absence de significativité statistique de la variable. Un cas plus ennuyeux est celui ot le signe 

est de nouveau contre intuitif mais l’effet sur la variable d’intérét important. On aura tendance en général 

dans ce cas 4 questionner la spécification du modéle ainsi que la nature des données. Souvent, les variables 

statistiquement significatives avec un signe contre-intuitif sont le résultat d’un probléme de variable omise 

ou d’autres problémes plus importants qui seront abordés dans les chapitres 9 et 15. 

4.3 INTERVALLES DE CONFIANCE 
Sous les hypothéses MLC, nous pouvons également facilement construire un intervalle de confiance (IC) 

pour un paramétre de la population B. Cet intervalle de confiance fournit ensemble des valeurs possibles 

du paramétre de la population, et pas simplement une estimation ponctuelle de cette valeur. 

En utilisant le fait que (B; — B,)/ 6(B;) suit une distribution de Student 4 n — k — 1 degrés de liberté 

[voir l’équation (4.3)], un simple réarrangement de l’expression permet de calculer l’intervalle de confiance 

ayant 95 % de chance de contenir le parametre inconnu B : 

B, +c3(B), [4.16] 

ou la constante c correspond A la valeur du 95° centile obtenue 4 partir des tables de la distribution de Student 

an—k-—1 degrés de liberté. Plus précisément, les bornes inférieure et supérieure de V’intervalle de confiance 

sont données par |’expression suivante : 

B= B,- c a8) 
et 

—S A 

B; = B + c-6(B,) 

A ce stade, il est utile de rappeler la signification d’un intervalle de confiance. Imaginons que I’on 

procéde a un grand nombre de tirages successifs d’échantillons aléatoires au sein de la méme population en 

a i B étre (1 i rait se trouver 
calculant 4 chaque fois B et B,. Dans ce cas, le paramétre (inconnu) de la population, B, , dev 



CHAPITRE 4 

REGRESSION MULTIPLE ; INFERENCE 

dans 95 % des cas entre ces deux bornes. Lors de notre estimation, nous ne pouvons malheureusement pas 

savoir si le paramétre inconnu fait réellement parti de l’intervalle de confiance que nous avons construit sur 

un unique échantillon. Nous ne pouvons des lors qu’espérer étre dans 95 % des intervalles de confiance 

contenant B.. Nous n’avons toutefois aucune garantie que ce soit le cas. 

En pratique, la mise en ceuvre du calcul des intervalles de confiance se fait aisément grace aux 

logiciels économétriques. Seules trois grandeurs sont nécessaires pour y parvenir : B. : 6(B)), et c. Les deux 

premiéres sont généralement reportées par défaut dans les tableaux de sortie. La derniére, c, dépend du 

nombre de degrés de liberté, n — k — 1, ainsi que du niveau de confiance choisi, 95 % dans notre exemple. 

Une fois ces valeurs renseignées, c s’obtient simplement a partir des tables de la distribution de Student pour 

n—k— 1 degrés de liberté. 

Ainsi, l’intervalle de confiance d’un parametre B., pour un niveau de confiance de 95 % et un nombre 

de degrés de liberté de n — k — 1 = 25 sera donné par |’expression suivante : (B — 2, 066(B; }y B +2, 066(B, Nie 

Pour les grands échantillons, la loi normale standardisée constitue une bonne approximation de la 

distribution de Student. Si n — k — 1 > 120, nous pouvons donc utiliser le 275s centile de la loi normale 

standardisée pour construire |’intervalle de confiance 4 95 % IC : B; + 1,960( B;). En pratique, le calcul peut 

étre d’avantage simplifié lorsque l’on travaille 4 un niveau de confiance de 95 %, en remplagant la valeur 

critique par une approximation, 1.96 ~ 2. Par ce bais, lorsque n — k — 1 > 50, nous pouvons appliquer la 

régle empirique consistant a soustraire deux écarts-types au coefficient estimé, B ; pour calculer la borne 

inférieure de l’intervalle et a effectuer la méme opération en ajoutant deux écarts-types pour calculer la borne 

supérieure. Pour des degrés de liberté inférieurs, en revanche, il conviendra de se référer aux tables de la 

distribution de Student. 

Le calcul peut naturellement étre étendu a d’autres niveaux de confiance. A 90 % par exemple, le 

seuil, c, correspond au 95° centile de la distribution de Student a n — k — 1 ddl. Pour un nombre de degrés de 

liberté de n — k — 1 = 25, on obtient une valeur critique, c = 1,71. L’intervalle de confiance correspondant est 

donc B, + 1,7190( B). Cet intervalle de confiance est naturellement plus étroit que celui obtenu précédemment 

pour un niveau de confine? a 95 %. Si l'on considére maintenant un niveau de confiance 4 99 %, la valeur 

du seuil, c, correspondra au Ep centile de la distribution de Student 4 25 ddl. L’intervalle de confiance 

associé s’écrira B, + 2,796(B)). 

La plupart des logiciels économétriques actuels calculent par défaut l’intervalle de confiance des 
parametres inconnus a un niveau de confiance de 95 %, en plus des paramétres estimés et des écarts-types 
estimés. Grace a cette information, on peut aisément procéder a un test bilatéral pour n’importe quelle 
hypothese nulle. En effet, si H, > B= = a,, nous déciderons de rejeter H, en faveur de I’hypothése alternative 
H, : B # a, au seuil de JOHOR Ae de 5 % si et seulement si, a,, ne se trouve pas dans l’intervalle de 
ener A95 %. 

EXEMPLE 4.8 
Déterminants des dépenses de R&D 

Les spécialistes d’économie industrielle s’intéressent depuis longtemps 4 la nature des liens entre la taille des 
entreprises — souvent mesurée par le montant des ventes annuelles — et les dépenses en recherche et déve- 
loppement (R&D). Le modéle employé suppose en général une élasticité constante entre ces deux variables 
d’intérét. Une autre question connexe ayant fait l’objet d’une attention particuliére concerne l’effet cete- 
ris paribus de la marge bénéficiaire nette, c’est-a-dire des bénéfices nets en pourcentage du chiffre d’af- 
faire, sur les dépenses de R&D. Afin d’apporter un éclairage sur cette question a l’aide de données réelles, 
nous utilisons la base de données contenue dans le fichier RDCHEM. Cette base comprend des données 
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telatives 4 32 entreprises de l’industrie chimique. Nous estimons l’équation suivante (les écarts-types estimés 
sont reportés entre parenthéses) : 

log (rd) = —4,38 + 1,084 log(sales) + 0,0217 profinarg 

(0,47) (0,060) (0,0128) 

n=(32,R°= 0,918 

L’élasticité estimée des dépenses de R&D en fonction des ventes est de 1,084. Pour un niveau de marge 
bénéficiaire donné, une augmentation de 1 % des ventes est associée 4 une hausse de 1,084 % des dépenses 
de R&D. (On notera que les dépenses de R&D et les ventes sont toutes les deux exprimées en millions de dol- 
lars ; 'unité de mesure n’a toutefois pas d’incidence sur |’estimation de I’ élasticité). Grace aux informations 
reportées dans le tableau de sortie, nous pouvons calculer |’intervalle de confiance 4 95 % du paramétre associé 
a la variable log(sales). La table statistique G.2 nous donne la valeur seuil correspondant au 97° centile d’une 
distribution de Student an —k — 1 = 32 —~ 2-1 = 29 ddl soit c = 2,045. L’intervalle de confiance pour le para- 

métre inconnu, Fes oes a 95 % est donné par : 1,084 + 0,60 (2,045) ot environ (0,961 ; 1,21). Un des premiers 

constats est que zéro ne fait pas partie de |’intervalle. Ce résultat ne nous étonne guére puisque l’on s’attend a 

ce que les montants investis en dépenses de R&D augmentent en fonction de la taille de l’entreprise. Un résultat 

plus intéressant concerne I’hypothése nulle H, : ee = | contre I’hypothese alternative H, : een #1lau 

seuil de 5 %. La valeur 1 fait partie de l’intervalle de confiance. Ceci signifie donc que nous ne pouvons rejeter 

Vhypothése nulle selon laquelle l’élasticité entre les dépenses de R&D et les ventes ne sont pas statistiquement 

différentes de 1 au seuil de significativité de 5 % (on remarquera également que la valeur estimée est extréme- 

ment proche de 1). 

Le coefficient estimé associé a la variable profmarg présente quant a lui un signe positif. L’intervalle de 

confiance du paramétre Bee is a 95 % est 0,0217 + 0,0128 (2,045), soit environ (—0,0045 ; 0,0479). Contrai- 

rement au cas précédent, la valeur zéro se trouve maintenant entre les deux bornes de |’intervalle. Nous ne 

pouvons donc pas rejeter ’hypothése nulle H, : fa = 0 contre l’hypothése alternative H, : eee #0 au 

seuil de 5 %. Le calcul de la statistique de Student, t = 1,70, et de la p-valeur associée, environ 0,10, apporte une 

information complémentaire intéressante. Si |’ hypothése nulle ne peut étre rejetée au seuil de 5 %, nous pouvons 

conclure au seuil de 10 % que la variable présente un impact statistiquement significatif. Il est possible de tirer 

une conclusion similaire si l’on considére un seuil de 5 % mais avec cette fois-ci hypothése alternative sui- 

vante : H, : pa > 0. Attardons nous maintenant sur |’interprétation économique de nos résultats. Le résultat 

obtenu concernant la variable, profmarg, nous dit qu’ une augmentation de la marge bénéficiaire nette d’un pour- 

cent, toute chose égale par ailleurs, devrait en moyenne accroitre les dépenses en R&D de 100 (0,0217) = 2,2 %. 

Avant de conclure cette partie, il convient de rappeler l’importance des hypotheses du modele linéaire 

classique sous-jacentes au calcul de l’intervalle de confiance et sa pertinence pour lanalyse. Imaginons 

par exemple que des facteurs importants omis dans la spécification soient corrélés avec les variables indé- 

pendantes. Dans ce cas, nos estimateurs des MCO ne peuvent étre utilisés pour calculer les intervalles de 

confiance car ils souffrent d’un biais d’omission. Si maintenant les erreurs sont hétéroscédastiques — ceci 

serait le cas par exemple dans notre exemple précédent si la variance de la variable log(rd) dépendait des 

variables explicatives — les écarts-types estimés ne peuvent plus étre considérés comme des estimateurs fiables 

de o( B;) (voir la discussion dans la section 3.4 du chapitre 3). Nous ne pourrons des lors Pus considérer 

que la vraie valeur du paramétre inconnu se trouve pour un niveau de confiance donné, dans l intervalle de 

confiance obtenu a partir des écarts-types estimés. Enfin, l’hypothese de normalité joue aussi un role impor- 

tant puisqu’elle permet d’obtenir les valeurs critiques utilisées dans le calcul des bornes. Comme nous le 

verrons dans le chapitre 5 néanmoins, cette hypothése perd de son importance lorsque |’ échantillon contient 

plusieurs centaines d’ observations. 
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4.4 TESTS D'HYPOTHESES SUR UNE COMBINAISON 
LINEAIRE SIMPLE DES PARAMETRES 

Les deux sections précédentes nous ont permis de voir comment utiliser les hypotheses du modeéle linéaire 

classique afin de procéder au calcul des intervalles de confiance et aux tests d’hypothéses usuels sur un 

paraméetre, B.. En pratique, il arrive souvent de devoir tester des hypothéses impliquant plus d’un parameétre 

de la population. Dans cette section, nous présenterons comment effectuer un test d’hypothese faisant inter- 

venir plus d’un paramétre. La section 4.5, traite quant a elle de la question des tests d’hypothéses multiples. 

Afin @illustrer approche générale des tests sur une combinaison linéaire de paramétres, nous consi- 

dérons un modéle simple servant 4 expliquer les rendements de |’ éducation et les comparons pour les cursus 

du supérieur américains de type court, organisés au sein des “junior colleges”, qui s’étalent sur deux ans, et 

ceux de type long, sur quatre ans, organisés au sein des “four-year colleges”. Pour simplifier notre exemple, 

on considérera que les programmes de type courts sont rattachés aux “colleges” et ceux de type long aux 

universités. [Kane et Rouse (1995) proposent une analyse comparée des rendements de |’éducation des pro- 

grammes de “college” en deux et quatre ans.] La population étudiante considérée comprend les indvidus qui 

travaillent ayant obtenu un dipl6me du secondaire. Le modeéle estimé est repris ci-dessous : 

log(wage) = B, + B,jc + B,univ + B.,exper + u [4.17] 

jc = nombre d’années d’étude dans un programme du supérieur de type court, “two year college” 

univ = nombre d’années d’étude dans un programme du supérieur de type long, “four-year college” 

exper = nombre de mois d’expérience professionnelle 

On notera concernant les années d’éducation, que toute combinaison est possible pour les deux 

cursus d’intérét. Il est possible notamment qu’une personne ne soit passée ni par l’un ni par |’autre cursus, 

c’est-a-dire que jc = 0 et univ = 0. 

La question qui nous intéresse ici est de savoir si les rendements associés 4 une année passée au “col- 
lege” comparativement a l’université sont les mémes. Formellement, l’hypothése testée s’écrit comme suit : 

H, : B, = B, [4.18] 
Sous l’hypothése H,, une année supplémentaire au “college” ou a l’université conduisent, toutes choses 

égales par ailleurs, 4 une augmentation de salaire équivalente. L’hypothése alternative sera que le rendement de 
l’éducation d’une année supplémentaire au “college” sera inférieur 4 celui d’une année supplémentaire a l’université : 

H eipaeeis [4.19] 
A la différence des cas de figure abordés jusqu’a présent, les hypothéses (4.18) et (4.19) impliquent 

les deux paramétres f, et B,. Il n’est dés lors plus possible de se limiter aux calculs des statistiques de Student 
des deux paramétres pour procéder au test. Ceci ne veut pas dire qu’il n’est pas envisageable de construire 
une statistique de Student permettant de répondre a notre question. En effet, nous pouvons remanier |’ écriture 
de ’hypothése nulle ainsi que celle de I’hypothése alternative de sorte 4 obtenir les expressions suivantes : 
He pp B= 0 etd B, — B, < 0, Dans ce cas, nous pouvons calculer une statistique de Student qui ne 
dépendra pas d’un paramétre mais de |’écart entre les deux paramétres estimés, B, ~ Bp. Pour rejeter l’hypo- 
these nulle (4.18) en faveur de l’hypothése alternative (4.19) cet écart doit étre suffisamment inférieur a zéro. 
Comme précédemment, il convient de prendre en compte I’ erreur d’échantillonnage dans le calcul du test. 
Pour ce faire, on procéde a la standardisation de la statistique en divisant B, _ B, par son écart-type : 

AED 
6(B, — B;) 

t [4.20] 
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Une fois la statistique de Student obtenue (4.20), nous pouvons procéder au test comme dans le 
cas d’un test sur un seul paramétre. Ainsi, nous choisissons un seuil de significativité pour le test, puis en 
fonction du nombre de ddl, nous obtenons une valeur critique qui sera comparée 4 la valeur de la statistique 
de test. Comme I’hypothése alternative est de la forme (4.19), la regle de rejet impliquera de ne pas accepter 
l’hypothése nulle si t < ~c, c étant une valeur positive extraite de la table statistique appropriée. Une alter- 
native peut consister a utiliser la p-valeur correspondant a la statistique de Student pour appliquer la régle 
de décision (voir section 4.2). 

La procédure décrite est par conséquent trés similaire 4 celle appliquée précédemment. La principale 
différence entre ces deux approches se situe dans le calcul de I’ écart-type lorsque l’on considére plus d’un 
parametre. Les logiciels économétriques fournissent en général par défaut dans leur tableau de sortie de 
régressions par les MCO, les écarts-types associés aux coefficients estimés. Par exemple, si l’on estime la 
relation entre le log(wage) et ses principaux déterminants sur les données utilisées par Kane et Rouse (1995), 
contenues dans le fichier TWOYEAR, nous obtenons les résultats suivants : 

log(wage) = 1,472 + 0,0667 jc + 0,0769 univ + 0,0049 exper 

(0,021) (0,0068) — (0,0023) (0,0002) 

n= 6 763, R? = 0222. [4.21] 

On voit trés clairement a partir de ces résultats que les variables jc et univ sont a la fois significatives 

d’un point de vue économique et statistique pour expliquer le salaire. Cette question est intéressante mais 

n'est pas celle que nous souhaitions traiter. Concernant |’importance relative des deux types de cursus, on 

notera une différence négative entre les deux coefficients estimés d’intérét : B, — B, = —0,0102 . Le rende- 

ment a attendre d’une année supplémentaire au “college” est donc inférieur d’un point environ a celui d’une 

année supplémentaire a |’université. D’un point de vue économique, cette différence semble assez faible. 

Pour procéder a un test statistique toutefois, nous devons aller plus avant dans notre analyse. L’écart entre 

les paramétres estimés nous donne la valeur du numérateur de notre statistique de Student. 

Malheureusement, nous ne disposons pas de l’information suffisante pour calculer la statistique 

puisque le logiciel ne nous indique pas la valeur de I’écart-type estimé de B, — B,. Il pourrait étre tentant 

de considérer que 6(B, — B,) = 6(B,) — o(B,). Ceci n’est cependant pas correct. Pour le voir, imaginons 

‘ simplement que I’on renverse l’ordre des paramétres £, et B,. Nous aurions alors un écart-type négatif pour 

I’écart entre les paramétres ce qui n’est évidemment pas possible, un écart-type devant toujours étre positif. 

Bien que |’écart-type de B, = Bo dépende bien de o(B;) et o(B), la forme de ce lien n’est pas triviale. Afin 

de déterminer 6(B, — B5), nous procédons d’abord au calcul de la variance de la différence (voir l’annexe B 

pour plus de détails sur les calculs de variance). On obtient l’expression suivante : 

Var(B, - B,) = Var(B,) + Var(B,) — 2Cov(B,,B,). [4.22] 

On distingue trés clairement dans (4.22) l’introduction de maniére additive des variances respectives 

de B, et B, ainsi que la soustraction a deux reprises de leur covariance. L’écart-type découle directement de 

ce calcul en prenant la racine carrée de la variance. Pour pouvoir procéder au calcul il nous faut des estima- 
A va 2 A B! . ee 

teurs de chacune de ces grandeurs. Comme [o(B,)|° et [o(B,)]° sont des estimateurs sans biais de Var(B,) et 

Var(B,), nous utiliserons l’expression suivante : 

6(B, — B,) = {Le(B)F + [6(B)P - 25,2)!” [4.23] 

. . ~ ie} o° a 

ob s,, désigne un estimateur de la covariance Cov(B,,B,). Nous n’avons pour I’instant pas montré la formule 

de Cov(B,, B;). Certains logiciels renvoient les valeurs de covariance, 5,,, auquel cas il est possible de procéder 
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au calcul de |’ écart-type (4.23), puis de la statistique de Student (4.20). L’annexe E détaille comment utiliser 

les outils d’algébre linéaire pour obtenir s,,. 

Certains logiciels économétriques proposent des routines incorporant des options avancées propres 

a l’implémentation de tests de restrictions linéaires. Ici, nous nous contenterons de presenter l’approche qui 

peut étre mise en ceuvre avec la plupart des logiciels. Plutot que de chercher a calculer o(f, — 8) a partir 

de (4.23), il est beaucoup plus simple d’estimer un modéle différent permettant de revenir au cas de figure 

connu du test sur un seul paramétre. Pour ce faire, nous définissons un nouveau parametre dont la valeur 

correspond a |’écart entre B, et B, : 0, = B, - B.. A partir de cette réécriture, nous pouvons reformuler nos 

hypothéses de test comme suit : 

H, : 9, = 0 contre H, : 0, <0 [4.24] 

La statistique de Student dans (4.20) associée au parametre 6, est simplement f = 6,/0(@,). La seule 

difficulté ici tient 4 l’estimation de la valeur de 0(0,). 

Nous pouvons |’ obtenir en réécrivant le modéle de telle sorte a faire apparaitre 6,. Comme 0, = B, — B,, 

nous pouvons également é€crire que B, = 6, + B,. En remplagant f, par 6, + §, dans l’expression (4.22) et en 

réarrangeant quelque peu |’expression, on obtient l’équation suivante : 

log(wage) = B, + (@, + Bic + Bwuniv + B,exper + u 

= B, + 9,jc + Bc + univ) + B,exper + u. [4.25] 

Le principal résultat de cette opération est que le paramétre d’intérét, @,, intervient maintenant dans 

l’équation en étant rattaché 4 la variable indépendante jc. La constante du modéle reste elle la méme, B,. I 

n’y a pas de changement non plus concernant la variable exper qui est toujours associée au parametre B,. Le 

seul changement notable suite 4 l’apparition du paramétre @, dans le modéle, concerne I’ introduction d’une 

nouvelle variable, jc + univ, associée au parameétre B,. Par conséquent, si |’on souhaite directement estimer 

@, afin d’obtenir |’écart-type 6,, il est nécessaire d’introduire une nouvelle variable jc + univ dans le modéle. 

Cette variable viendra se substituer a la variable univ du modeéle original. Dans notre exemple, la nouvelle 

variable a une interprétation directe : c’est le nombre d’années total passées dans le supérieur. On appelle 

totcoll = jc + univ. Le nouveau modeéle s’écrira alors : 

log(wage) = B, + @jc + B,totcoll + B,exper + u. [4.26] 

Le paramétre B, a disparu du modéle, alors que 6, y apparait explicitement. Le modéle reste le méme 
que l’original, en étant simplement écrit différemment. La seule raison pour laquelle nous avons procédé a 
cette réécriture du modeéle est qu’elle permet d’associer le coefficient 6), 4 la variable explicative jc et par 
cela, obtenir directement la valeur de 6(0,). En procédant de la sorte, la statistique de Student que nous sou- 
haitions obtenir précédemment peut nous étre fournie directement par n’importe quel logiciel économeétrique. 

Nous réalisons l’estimation sur les 6 763 observations utilisées précédemment. Le résultat est alors 
le suivant : 

log(wage) = 1,472 — 0,0102 jc + 0,769 totcoll + 0,0049 exper 

(0,021) (0,0069) . (0,0023) (0,0002) 

n = 6 763, R? = 0,222. [4,27] 

Le seul chiffre de cette Equation que nous ne pouvions obtenir a partir de (4.21) est l’écart-type de 6. 
Les valeurs estimées du paramétre et de ’écart-type étant de —0,0102 et 0,0069 respectivement, la statistique 
de Student pour tester (4.18) se calcule directement, —0,0102/0,0069 = —1,48. Pour un test unilatéral avec 
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pout hypothése alternative (4.19), la p-valeur se situe aux alentours de 0,070. Nous pouvons donc rejeter 
Phypothése nulle (4.18) contre Vhypothése alternative (4.19) au seuil de significativité de 10 %. 

Notons que ni la valeur de la constante, ni celle du coefficient estimé attaché a la variable exper n’ ont 
changé par rapport a l’équation (4.21). Il en va de méme pour les écarts-types estimés qui leur sont associés. 
Ce résultat doit étre vrai pour toute procédure d’estimation similaire. Cette comparaison permet de vérifier 
que la transformation a bien été faite correctement. Par ailleurs, on peut également noter que les coefficient 
et écart-type associés 4 totcoll, sont identiques & ceux d’univ dans l’équation (4.21). Nous savons qu’il doit 
en étre ainsi en comparant les expressions (4.17) et (4.25). 

Le calcul des intervalles de confiance autour de ,, ne revét pas de difficulté particuliére. Ainsi, si l’on 
utilise approximation de la loi normale standardisée, l’intervalle de confiance pour un niveau de confiance 
de 95 % sera 6, + 1,960 (0,) c’est-a-dire —0,0102 + 0,0135. 

L’approche consistant a réécrire le modéle de départ afin de faire apparaitre le paramétre d’intérét 
dans I’équation estimée, présente l’avantage de pouvoir étre appliquée dans tous les cas et d’étre par ailleurs 
tres simple 4 mettre en ceuvre (pour aller plus loin, voir les exercices sur ordinateur C1 et C3 pour d’ autres 
exemples). 

4.5 TESTER DES RESTRICTIONS LINEAIRES MULTIPLES : 
LE TEST DE FISHER 

La statistique de Student associée 4 un estimateur par la méthode des MCO peut étre utilisée afin de tester si 

le paramétre inconnu de la population correspondant est égal a une valeur donnée (qui est en générale, mais 

pas toujours, zéro). Nous avons vu par ailleurs dans la section précédente comment tester une hypothése 

pour une combinaison linéaire de paramétres B en réarrangeant |’ équation de départ et en estimant le modéle 

avec les variables transformées. Toutefois, jusqu’a maintenant, nous nous sommes contentés de couvrir des 

cas impliquant une seule restriction. I] arrive fréquemment cependant, que l’on ait besoin de tester plusieurs 

hypothéses sur les paramétres de la population f,, B,, ..., B,. Nous commengons par traiter le cas le plus 

courant suivant lequel on cherche 4 tester si l’ensemble des variables explicatives n’ont pas d’effet marginal 

sur la variable dépendante. 

Tester les restrictions d’exclusion 

Nous savons déja comment procéder pour savoir si une variable particuliére 4 un effet marginal ou non sur 

la variable dépendante : nous utilisons la statistique de Student. Dans le cas présent, nous souhaitons tes- 

ter si un groupe de variables prises ensemble n’a pas d’effet sur la variable dépendante. Plus précisément, 

V’hypothése nulle est qu’un ensemble de variables n’a pas d’effet sur y, une fois que l’on a pris en compte 

l’influence de facteurs tiers. 

Pour illustrer cette question, considérons le modéle suivant qui explique les salaires des joueurs de 

baseball de la ligue professionnelle américaine : 

log(salary) = B, + B,years + B,gamesyr + B,bavg + B,hrunsyr + B.rbisyr + u, [4.28] 

ou salary est le salaire total en 1993, years le nombre d’années passées au sein de la ligue, gamesur le 

nombre moyen de rencontres disputées dans l’année, bavg la « moyenne a la batte » (ou “batting average” 

en anglais) sur l’ensemble de la carriére du joueur (par exemple, bavg = 250), hrunsyr le hombre de “home 

runs” par an, et enfin rbisyr le nombre de points produits par un frappeur au cours d'une année. Supposons 

que l’on souhaite tester I’hypothése nulle selon laquelle, une fois avoir pris en compte l’influence du nombre 

d’années au sein de la ligue de baseball ainsi que le nombre de rencontres disputées par an, les statistiques 
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de mesure de performance usuelles, bavg, hrunsyr, et rbisyr, n’ont pas d’effet sur le salaire. En somme, cette 

hypothése nulle nous dit que la productivité des joueurs telle que mesurée par les statistiques traditionnelles 

n’a pas d’effet sur le salaire. 

Formellement, I’hypothése nulle peut s’écrire comme suit : 

H, : B, = 9, B, = 0, B, = 0. [4.29] 

L’hypothése nulle (4.29) implique trois restrictions d’exclusion : si (4.29) est vraie, alors bavg, hrun- 

syr, et rbisyr 1’ ont pas d’effet sur /og(salary) aprés avoir pris en compte years et gamesyr. Cet exemple illustre 

la question des restrictions multiples car nous imposons plus d’une restriction sur la valeur des paramétres du 

modéle (4.28). Nous verrons plus tard des exemples plus généraux de restrictions multiples sur les parametres. 

Un test imposant des restrictions multiples est appelé test d’>hypothéses multiples ou test d’hypotheses jointes. 

Quelle peut étre I’hypothése alternative 4 (4.29) ? Si la théorie économique ou notre intuition person- 

nelle nous améne A penser que les statistiques sur les performances des joueurs jouent un role dans la fixation 

de leur salaire, méme aprés avoir tenu compte de l’influence de |’expérience au sein de la ligue et du nombre 

de rencontres disputées par an, alors ’hypothése alternative la plus appropriée est simplement donnée par : 

H, : H, n’est pas vraie. [4.30] 

L’hypothése alternative (4.30) tient si au moins un des paramétres B,, B,, ou B, est différent de zéro 
(I’hypothése nulle sera rejetée dés qu’un seul des trois paramétres sera différent de zéro). Le test que nous 

étudions ici est construit de maniére 4 détecter toute violation de I’hypothése H,. Il est également valide 

lorsque l’hypothése alternative est telle que H, : 8, > 0, ou B, > 0, ou encore B, > 0. Toutefois, d’ autres tests 
sont plus performants sous ces hypothéses alternatives. Nous n’avons pas la place ici ni les bases suffisantes 

en statistiques pour aborder les tests ayant plus de puissance sous |’hypothése alternative multiple sur une 

queue de distribution. 

Comment doit-on s’y prendre pour procéder au test de (4.29) contre (4.30) ? Il serait tentant de tes- 

ter (4.29) en utilisant la statistique de Student sur les différentes variables d’intérét, bavg, hrunsyr, et rbisyr 

dans le but de déterminer si chaque variable prise individuellement est statistiquement significative. Cette 

démarche n’est toutefois pas appropriée. En effet, aucune restriction n’est imposée sur les autres paramétres 

lors du calcul de la statistique de Student. En procédant de la sorte par ailleurs, nous aurions trois résultats A 

prendre en compte pour prendre notre décision — un résultat par statistique de Student. 

Quelle regle de décision doit dés lors étre adoptée pour tester (4.29) au seuil de 5 % par exemple ? 
Les trois statistiques de Student doivent-elles étre conjointement significatives 4 5 % ? Ou peut-on se conten- 
ter d’une statistique de Student significative pour arréter notre conclusion ? Ces questions sont difficiles a 
résoudre, mais nous verrons dans un instant que nous n’avons heureusement pas besoin d’y répondre. Par 
ailleurs, tester séparément la significativité des différents coefficients en utilisant la statistique de Student 
peut conduire a des conclusions erronées. Afin de répondre 4 notre question de départ, il nous faut trouver 
un moyen de tester conjointement les restrictions d’exclusion. 

Pour illustrer cette question, nous estimons |’ équation (4.28) en utilisant les données du fichier MLB1. 
Nous obtenons les résultats suivants : 

log(salary) = 11,19 + 0,0689 years + 0,0126 gamesyr 

(0,29) (0,0121) (0,0026) 

+ 0,00098 bavg + 0,0144 hrunsyr + 0,0108 rbisyr 

(0,00110) (0,0161) (0,0072) 

n = 353, SCR = 183,186, R? = 0,6278 [4.31] 
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ou SCR est la somme des carrés des résidus (nous utiliserons cette information plus tard). Les valeurs du 
SCR et du R-carré sont reportées avec plusieurs chiffres apres la virgule pour faciliter les comparaisons. 
L’équation (4.32) révéle que si les variables years et gamesyr sont statistiquement significatives aux seuils 
usuels, aucune autre variable parmi bavg, hrunsyr, et rbisyr n’ est significativement différente de zéro au seuil 
de 5 % (on notera toutefois que la variable rbisyr est proche du seuil de significativité, sa p-valeur pour un test 
bilatéral étant de 0,134). Sur base des trois statistiques de Student, il semble que nous ne puissions pas rejeter H,. 

Cette conclusion s’avére fausse cependant. Pour s’en rendre compte, nous devons dériver un test de 
restrictions multiples dont la distribution est connue et les valeurs tabulées. La somme des carrés des résidus 
nous fournit dans ce cadre une information précieuse pour procéder au calcul de la statistique de test. Nous 
allons également montrer que l’indice du R-carré peut étre utilisé dans certains cas pour réaliser des tests de 
restriction. 

La connaissance de la somme des carrés des résidus de (4.31) ne nous dit rien en soit sur ’hypo- 
these (4.29). En revanche, celle de la hausse de la SCR consécutive a l’exclusion des variables bavg, hrun- 

syr, et rbisyr sera précieuse pour notre analyse. Souvenons-nous que, les estimateurs des MCO étant choisis 

pour minimiser la somme des carrés des résidus, la SCR augmente toujours lorsque certaines des variables 

du modéle sont exclues. La question qui se pose est alors de savoir si cette augmentation est suffisante, par 

rapport a la SCR du modele incluant toutes les variables, pour nous conduire 4 rejeter l’hypothése nulle. 

Le modéle sans les trois variables en question est donné par : 

log(salary) = B, + B,years + B,gamesyr + u. [4.32] 

Dans le cadre des tests d’hypothéses, |’équation (4.32) est qualifiée de modéle contraint pour le test 

(4.29) ; le modéle (4.28) est quant a lui qualifié de modeéle non contraint. Le modéle contraint a toujours 

moins de paramétres a estimer que le modéle non contraint. 

Si l’on estime le modéle contraint avec les données contenues dans le fichier MLB1, on obtient les 

résultats suivants : 

log(salary) = 11,22 + 0,0713 years + 0,0202 gamesyr 

(0,11) (0,0125) (0,0013) 

P= J 234m HOR STIR = 0.5971 [4.33] 

En résumé, la SCR de (4.33) est supérieure a celle de (4.31). De méme, la valeur du R-carré du 

modéle contraint est inférieure 4 celle du modéle non contraint. Ce qu’il nous reste 4 décider maintenant est de 

savoir si l’augmentation constatée du SCR en passant du modele non contraint au modéle contraint (183,186 

4 198,311) est suffisante pour nous conduire au rejet de (4.29). A l’instar des autres tests d’hypothéses, la 

réponse dépend du seuil de significativité choisi. Toutefois, il ne nous est pas possible de mettre en oeuvre 

un test d’hypothése pour un seuil donné, en I’absence de statistique de test pour laquelle la distribution sous 

l’hypothése nulle serait connue et les valeurs tabulées. Nous devons trouver un moyen d'utiliser l'information 

contenue dans les deux SCR pour obtenir une statistique de test dont la distribution statistique serait connue 

sous l’hypothése nulle. 

Nous allons maintenant dériver le test dans le cas général. Le modéle non contraint comprenant 

k variables indépendantes s’écrit comme suit : 

VBL hx Pah pps [4.34] 

le modéle non contraint posséde k + 1 paramétres a estimer (rappelez-vous qu’il convient d’ajouter un para- 

métre correspondant a la constante). Supposons maintenant que q variables soient exclues du modeéle afin de 

tester l’hypothése nulle selon laquelle les coefficients associés aux g variables de (4.34) sont égaux a zéro. Pour 
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simplifier les notations, nous supposerons que les q variables testées sont les derniéres de la ate Xap iy 

(ordre des variables est évidement arbitraire et sans incidence sur le résultat du test). L’hypothése nulle 

s’écrira comme suit : 

He Borg =0,..., B. = 0, [4.35] 

(4.35) impose g restrictions d’exclusion sur le modéle (4.34). L’hypothese alternative a (4.35) est simplement 

que H, soit fausse ; ce qui signifie qu’au moins un des paramétres listés dans (4.35) est différent de zéro. 

Lorsque nous imposons les restrictions de l’hypothése nulle, nous obtenons le modeéle suivant : 

ype ia pa +U. [4.36] 

Dans cette sous section, nous faisons l’hypothése que les modéles contraint et non contraint contiennent 

tous deux une constante, comme c’est en général le cas dans la plupart des applications. 

Intéressons nous maintenant a la statistique de test elle méme. Nous suggérions précédemment que 

l’ étude de l’ augmentation relative du SCR lors du passage du modéle non contraint au modéle contraint était un 

bon indicateur pour tester l’hypothése (4.35). La statistique de Fisher ou statistique F, se définit comme sult : 

(SCR, — SCR,,..)/q 

SCR,,./(n — k - 1) 
PF [4.37] 

ne 

ou SCR, est la somme des carrés des résidus du modéle contraint et SCR, la somme des carrés des résidus 

du modele non contraint. 

Pour aller plus loin 4.4 

Essayons de relier la réussite aux épreuves scolaires standardisées, score, 4 un ensemble d’autres variables. 

Les facteurs liés a l’environnement scolaire comprennent le nombre moyen d’éléves par classe, les dépenses 

moyennes par éléve, la rémunération moyenne des enseignants, et le nombre total d’éléves dans |’ établissement 

scolaire. D’autres variables ont trait a des caractéristiques plus spécifiques de l’éléve comme le revenu de la 

famille, le niveau d’éducation de la mére, le niveau d’éducation du pére et le nombre de fréres et soeurs. Le 

modéle s’écrit comme suit : 

score = B, + B,classize + B,expend + B,tchcomp + B,enroll 

+ B,faminc + Bmotheduc + B fatheduc + B,siblings + u. 

Formulez l’hypothése nulle suivant laquelle les variables spécifiques a ’éléve n’ ont pas d’impact sur les 
résultats aux épreuves standardisées une fois prise en compte |’influence des facteurs liés a l’environnement 
scolaire. A quoi correspondent k et g dans cet exemple ? Ecrivez I’équation du modéle contraint. 

Il apparait immédiatement que puisque SCR_ ne peut pas étre plus petit que SCR, _, la statistique F 
doit toujours étre non négative (et quasiment toujours strictement positive). Par conséquent, si vous obtenez 
une valeur négative a l’issue du calcul de la statistique F c’est que quelque chose n’est pas correct ; en géné- 
ral il s’agit simplement d’une inversion de l’ordre des SCR qui se trouvent au numérateur. Par ailleurs, la 
SCR du dénominateur est celle du modéle non contraint. Le moyen le plus simple de se souvenir de la place 
de chaque SCR est de voir la statistique F comme une mesure de l’accroissement relatif de la SCR lors du 
passage du modele non contraint vers le modéle contraint. 

La différence entre les SCR au numérateur de la statistique F est divisée par g, qui représente le 
nombre de restrictions imposées lors du passage du modéle non contraint au modéle contraint (q variables 
indépendantes sont supprimées du modéle). Par conséquent, nous pouvons écrire : 

q = nombre de degrés de liberté au numérateur = ddl. — ddl, [4.38] 
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cette expression montre également que g est la différence de degrés de liberté entre les modéles contraint et 
non contraint (pour rappel dd/ = nombre d’ observations — nombre de parametres estimés). Puisque le modéle 
contraint a moins de paramétres et que chaque modéle est estimé avec le méme nombre d’ observations — ddl 
est toujours supérieur a ddl. 

nc 

La SCR au dénominateur de la statistique F est divisée par le nombre de degrés de liberté du modéle 
non contraint : 

n—k—1 = nombre de degrés de liberté au dénominateur = ddl, . [4.39] 

Le dénominateur de la statistique F est simplement l’estimateur sans biais de 0? = Var(w) du modéle 
non contraint. 

En pratique, le calcul de la statistique F est plus simple que ce qu’il y parait. Il convient dans un 
premier temps d’obtenir le nombre de degrés de liberté du modéle non contraint, ddl, puis, de dénombrer 
les variables exclues du modéle contraint, soit g. Les SCR étant reportées dans tous tableaux de sortie d’une 

estimation par les MCO, il ne reste qu’a appliquer la formule pour calculer la statistique F recherchée. 

Dans le modele de régression sur les salaires des joueurs de baseball professionnels, n = 353, et le 

modele (4.28) contient six paramétres. Ainsi, n — k — 1 = ddl, = 353 — 6 = 347. Le modéle contraint (4.32) 

contient quant a lui trois variables indépendantes de moins (4.28). Par conséquent, g = 3. Nous avons 1a tous 

les ingrédients pour calculer la statistique F ; nous nous gardons de le faire pour l’instant, ne sachant pas 

encore comment |’interpréter. 

Pour pouvoir utiliser la statistique F, nous devons connaitre la distribution d’échantillonnage sous 

Vhypothése nulle. Ceci nous est nécessaire pour obtenir les valeurs critiques et définir la régle de décision. 

Il est possible de montrer que, sous H, (supposant les hypotheses du modéle linéaire classique vérifiées), la 

statistique F est distribuée selon une loi de Fisher a (q, n — k — 1) degrés de liberté. Nous pouvons I|’écrire 

comme suit : 

Foe FF 
qn-k-1* 

Les valeurs de la distribution de 2 4.1 Sont tabulées et peuvent facilement s’obtenir en consultant 

les tables statistiques (voir la table G.3), mais également via les logiciels économétriques traditionnels. 

; Nous ne dériverons pas ici la distribution de la statistique F de maniére formelle car ceci demande 

de nombreuses manipulations mathématiques. Nous noterons simplement qu’il peut étre démontré que 

l’équation (4.37) est le ratio de deux variables aléatoires indépendantes suivant chacune une distribution 

du chi-deux, divisée par leurs degrés de liberté respectifs. La variable aléatoire au numérateur suit donc 

une distribution du chi-deux a g degrés de liberté et celle au dénominateur un chi-deux an —k — | degrés 

de liberté. I] s’agit bien 1a de la définition d’une variable aléatoire suivant une distribution de Fisher (voir 

l’annexe B). 

Il ressort relativement clairement de la définition de F que nous rejetons H, en faveur de H, lorsque 

la statistique F est suffisamment « grande ». Ce que l’on entend par « suffisamment grand » dépendra du 

seuil de significativité fixé. Supposons que nous décidions d’adopter un seuil 45 %. Soit c le 95° centile de 

la distribution F_,_,. La valeur critique dépend de q (le nombre de ddl du numérateur) et de n — k — 1 (le 

nombre de ddl du dénominateur). [I est important de garder le nombre de degrés de liberté au numéerateur et 

au dénominateur explicite dans le calcul de la statistique. 

Les valeurs critiques aux seuils de 10 %, 5 % et 1 % de la distribution de Fisher sont données dans la 

table statistique G.3. La régle de décision appliquée reste simple. Une fois c connu, nous rejetons l’hypothese 

H, en faveur de H, au seuil de significativité retenu si : 

FS: [4.40] 
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A un seuil de 5 %, g = 3 etn —k — 1 = 60, la valeur critique est c = 2,79. Nous rejetons par consé- 

quent H, au seuil de 5 % si la statistique F calculée est supérieure 4 2,76. La valeur critique 45 % ainsi que 

la rerien de rejet sont représentées a la figure 4.7. Pour le méme nombre de degrés de liberté, la valeur est 

de 4,13 pour un seuil de | %. 

aire = 0,95 

X 

aire = 0,05 

région 
aie de rejet 
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: Figure 4.7 La valeur critique au seuil de 5 % et la région de rejet d‘une distribution de F, ., 

Dans la plupart des applications, le nombre de degrés de liberté au numérateur (q) est significative- 

ment plus petit que celui du dénominateur (n — k — 1). Les études empiriques dans lesquelles n — k — 1 est 

petit ont peu de chance de fournir des résultats intéressants du fait du manque de précision des estimateurs du 

modeéle non contraint. Lorsque le nombre de degrés de liberté dépasse 120, la distribution de la statistique F 

n’est alors plus sensible au nombre d’ observations (ce résultat est similaire 4 celui obtenu pour la statistique 

de Student qui est bien approximée par la distribution normale standardisée lorsque le nombre de degrés de 

liberté est important). Ainsi, il existe une colonne dans la table pour le dénominateur lorsque ddl = o. Cette 

colonne est utilisée en présence de grands échantillons (lorsque n — k — 1 est grand). Ceci est également vrai 

lorsque le nombre de degrés de liberté du numérateur est important, toutefois, ce cas de figure se présente 
plus rarement dans les applications empiriques. 

Lorsque l’hypothese nulle, H,, peut étre rejetée, nous disons que x,_ gee <7 X, Sont conjointement 
statistiquement significatives (ou en simplement conjointement Sencar au saul de significativité 
adéquat. Ce test seul ne nous permet pas de dire quelle variable a un effet marginal sur y ; il se peut qu elles 
affectent toutes y ou bien qu’une seule d’entre elle soit significative. Si l’hypothése nulle est rejetée, les 
variables sont dites conjointement non significatives, impliquant souvent leur exclusion du modéle. 

Dans le cas de l’exemple précédent sur les salaires des joueurs de baseball professionnels, la valeur 
critique pour un nombre de degrés de liberté de 3 au numérateur et de 347 au dénominateur, est de 2,60 au 
seuil de 5 % et de 3,78 au seuil de 1 %. La régle de décision, nous améne donc a rejeter H, au seuil de 1 % 
si la statistique F est supérieure a 3,78 ; et a faire de méme au seuil de 5 % si F est supérieure a 2,60. 
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Nous sommes maintenant en mesure de tester lhypothése énoncée au début de cette section : les 
variables bavg, hrunsyr, et rbisyr n’ ont-elles conjointement aucune influence sur le salaire des joueurs une 
fois que l’on a tenu compte de l’influence des variables years et gamesyr ? En pratique, il est plus simple 
de calculer (SCR, — SCR_)/SCR,, dans un premier temps puis de multiplier le résultat par (n—k—1)/q; la 
raison pour laquelle la formule est exprimée comme dans (4.37) est simplement que ceci permet de garder 
les nombres de degrés de liberté au numérateur et au dénominateur explicites. En utilisant la SCR dans (4.31) 
et (4.33), nous obtenons : 

183,186 3 

La valeur obtenue est bien supérieure 4 la valeur critique de 3,78 au seuil de 1 % pour une distribu- 
tion F' a 3 et 327 degrés de liberté. Nous pouvons donc rejeter avec confiance I’hypothése stipulant que les 
variables bavg, hrunsyr, et rbisyr n’ont pas d’effet conjoint sur le salaire. 

Le résultat du test joint peut sembler surprenant a la lumiére des tests individuels de significativité 

pour les trois variables qui nous conduisaient a ne pas rejeter l’hypothése nulle. L’explication de ce résul- 

tat contradictoire tient au fort taux de corrélation entre les variables hrunsyr et rbisyr. Ainsi, la présence 

de multicolinéarité entre les variables explicatives rend difficile l’identification des effets partiels ; ceci se 

refléte dans la valeur des écarts-types et des statistiques de Student individuelles. La statistique F teste si 

ces variables sont conjointement significatives, la multicolinéarité entre hrunsyr et rbisyr n’entre dés lors 

plus en ligne de compte. Dans I’exercice 16, il vous est demandé de ré-estimer le modéle en excluant rbisyr. 

La variable hrunsyr devient alors significative. L’inverse est également vrai lorsque hrunsyr est exclue du 

modele a la place de rbisyr. 

La statistique F est trés utile pour tester la significativité d’un groupe de variables fortement cor- 

rélées entre elles. Par exemple, supposons que nous souhaitions tester si la rémunération d’un directeur 

général dépend des performances de son entreprise. I] existe plusieurs indicateurs potentiels pour mesurer la 

performance d’une entreprise. II est difficile en revanche de savoir a priori lequel est le plus pertinent pour 

expliquer les niveaux de rémunération. Ces indicateurs étant probablement tres fortement corrélés, les tests 

de significativité individuelle ne permettront sans doute pas d’ identifier des indicateurs pertinents. Un test F 

peut dans ce cas étre utilisé pour déterminer si, prises ensemble, les variables capturant les performances des 

“entreprises influencent le salaire. 

Liens entre les statistiques de Fisher et de Student 

Nous avons vu dans cette section comment utiliser la statistique F pour tester si un groupe de variables doit 

étre inclus dans un modéle. La question que nous nous posons maintenant, dans la mesure ou les précédents 

développements ne I’interdisent pas, est de savoir ce qu’il se passe lorsque la statistique F est appliquée a 

une seule variable explicative. Par exemple, nous pouvons poser I’hypothése nulle suivante : H, : B, =O et 

q = 1 (afin d’effectuer un test de restriction portant uniquement sur la variable x,). Depuis la section 4.2, 

nous savons que la statistique de Student associée permet de réaliser ce test. La question est donc de savoir 

maintenant s’il existe une maniére différente de procéder a un test sur un unique coefficient. La réponse est 

négative. Il est ainsi possible de montrer que la statistique ’ pour tester V’exclusion d’une variable est égale 

au carré de la statistique de Student correspondante. Puisque la distribution t? _,_, est €quivalente a une distri- 

bution F,_,_,, les deux approches ménent exactement au méme résultat, pour un test bilateral. La statistique 

de Student néanmoins reste plus flexible pour effectuer un test sur un seul parametre puisqu’elle permet de 

considérer des hypothéses alternatives bilatérale et unilatérale. Les statistiques de Student etant également 

plus simples a obtenir que les statistiques de Fisher, il n’y a dés lors pas de raison de favoriser l’emploi de 

cette derniére pour des tests sur un unique parametre. 
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Nous avons vu précédemment dans le cas de l’exemple sur les déterminants du salaire des joueurs de 

baseball professionnels que deux (ou plusieurs) variables jugées non significatives sur base du test de Student 

pouvaient étre conjointement trés significatives. II est également possible de conclure qu’un groupe de variables 

ne sont pas significatives alors qu’une des variables de ce groupe est associée 4 une statistique de Student 

impliquant sa significativité. Quelle conclusion tirer de ces résultats contrastés ? Pour étre plus précis, suppo- 

sons que dans un modéle a plusieurs variables nous ne puissions pas rejeter l’hypothése nulle suivant laquelle 

B., B,, B,, B,, et B, sont égaux a zéro au seuil de 5 %, mais que la statistique de Student de B, indique elle que 

ce paramétre est significatif 4 5 %. Logiquement nous ne devrions pas avoir a la fois que B, # 0 et que Be 

B,, B,, B, et B, sont tous nuls ! En statistiques cependant, il est possible d’associer un ensemble de variables 

non significatives avec une variable individuellement significative et de conclure que l’ensemble des variables 

sont conjointement non significatives (ce nouvel exemple de contradiction entre les conclusions du test de 

Student et du test de Fisher renforce l’idée suivant laquelle nous ne pouvons « accepter » l’hypothese nulle ; 

mais simplement échouer & la rejeter). La statistique de Fisher vise 4 détecter si un ensemble de coefficients est 

différent de zéro, elle n’est toutefois pas la plus adaptée pour déterminer si un paramétre unique est différent 

de zéro. Le test de Student offre dans ce cas plus de flexibilité (d’un point de vue statistique, on dira qu’une 

statistique F pour tester 8, = 0 a moins de puissance pour détecter 8, # 0 qu’un test de Student usuel. Voir la 

section C.6 dans l’annexe C pour un complément d’ information sur la puissance d’un test). 

Malheureusement, le fait de pouvoir cacher la présence d’une variable statistiquement significative 

au sein d’un ensemble de variables non significatives peut mener a des abus si les résultats des régressions 

ne sont pas soigneusement reportés. Par exemple, supposons que, dans une étude sur les déterminants du taux 

d’octroi des préts a l’échelle de la ville, x, est la part des ménages africain-américains de la ville. Supposons 

que les variables x,, x,, x,, et x, reprennent la part des ménages dirigés par des personnes de différentes caté- 

gories d’age. Afin de compléter le modéle pour expliquer le taux d’octroi des préts, nous pouvons inclure des 

variables relatives au revenu du ménage, a sa richesse, a son score de risque bancaire, etc. Méme si |’ origine 

ethnique a un effet marginal, il se peut que les variables capturant |’ origine ethnique et l’4ge du chef de famille 

soient conjointement non significatives. Une personne souhaitant démontrer que I’ origine ethnique n’ influence 

pas le taux d’octroi des préts aura tendance a reporter les résultats comme suit : « L’origine ethnique et l’4ge 

du chef de famille ont été inclus dans |’équation, mais elles ne sont pas conjointement significatives au seuil 
de 5 % ». Heureusement, l’évaluation par les paires des études scientifiques évite ces types de conclusions 
trompeuses, il est important toutefois d’étre conscient que ce type de manipulation est possible. 

Souvent, des variables trés significatives sont également testées conjointement avec d’autres variables 
du modeéle, et le test conclut a la significativité jointe des variables. Dans ce cas, il n’est pas dérangeant de 
rejeter les deux hypothéses nulles. 

La formulation R-carré de la statistique de Fisher 
Pour tester les restrictions d’exclusion, il est souvent plus simple d’utiliser la forme de la statistique F qui 
dépend des coefficients de détermination R-carré des modéles contraint et non contraint. La raison princi- 
pale tient au fait que le R-carré est borné entre zéro et un, alors que les SCR peuvent prendre des valeurs 
tres grandes suivant I’échelle utilisée pour mesurer la variable dépendante, y. Faire les calculs avec les SCR 
est donc simplement plus fastidieux. L’expression de la statistique F (4.37) peut se réécrire en utilisant 
SCR, = SCT — R’) et SCR = SCT — R72}. 

(R,. ia R-)/q hes (R- ca R?)iq a nc 

(l= R,)Mn-k=-1) (= R2)iddl,, 
(notons que cette réécriture permet de simplifier l’expression en supprimant les termes SCT). Cette expression 
est appelée la forme R-carré de la statistique F. [A ce stade, il convient de garder a l’esprit que bien que 
l’équation (4.41) soit trés pratique pour les tests de restrictions d’exclusion, elle ne peut pas étre appliquée Bee 

[4.41] 
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tester toutes les restrictions linéaires. Comme nous le verrons au moment de discuter des tests de restrictions 
linéaires générales, la statistique F écrite en fonction de la somme des carrés des résidus reste parfois nécessaire]. 

Le coefficient de détermination, R-carré, étant reporté dans la plupart des régressions (a la différence 
de la SCR), le test d’exclusion d’une variable peut étre facilement effectué A partir du R-carré des modéles 
contraint et non contraint. Lors du calcul de la statistique, une attention particuliére doit étre portée a l’ordre 
des R-carrés au numeérateur : le R-carré du modéle non contraint arrive en premier [a la différence de la SCR 
dans (4.37)]. Comme R-. > R2, nous pouvons de nouveau constater que la statistique F sera toujours positive. 

Lors du calcul de la statistique de test, il est important de ne pas mettre deux fois le coefficient de 
détermination au carré. En effet tous les logiciels reportent le R’, cette valeur peut donc étre directement 
introduite dans la formule (4.41). Dans l’exemple précédent, sur les salaires des joueurs de baseball, nous 
pouvons utiliser (4.41) afin d’obtenir la statistique F comme suit : 

_ (0,6278 — 0,5971) 347 

A SE iGany 3 
= 9,54 

On notera que cette valeur reste trés proche de celle obtenue précédemment (la différence est sim- 

plement due a l’erreur d’arrondi). 

EXEMPLE 4.9 
Impact de I’éducation des parents sur le poids des nouveaux-nés 

Pour illustrer 4 nouveau le calcul de la statistique F au moyen de cette méthode, considérons le modéle expli- 

quant le poids des nouveaux-nés par un ensemble de facteurs : 

bwght = B, + B,cigs + B, parity + B,faminc + B,motheduc + B,fatheduc + u, [4.42] 

bwght = poids du nouveau-né, en livres 

cigs = nombre de cigarettes fumées quotidiennement par la mére durant la grossesse 

parity = ordre de naissance de |’ enfant 

faminc = revenu du foyer annuel 

motheduc = nombre d’années d’ étude de la mére 

fatheduc = nombre d’années d’étude du pére 

Commencons par tester l’hypothése nulle selon laquelle l'éducation n’a pas d’effet sur le poids des 

nouveaux-nés, aprés avoir pris en compte l’influence de cigs, parity, et faminc. L’hypothese _ s ecrit : 

H, : B, = 0, B, = 0. Il y aq =2 restrictions d’exclusion a tester. Le modéle non contraint (4.42) posséde k : 16 

parametres ; le nombre de degrés de liberté associé 4 ce modéle est donc égal an — 6, avec n le nombre d’ obser- 

vations dans |’échantillon. 

Nous allons tester cette hypothése en utilisant les données contenues dans le fichier BWGHT. Cette base 

de données contient des informations sur 1 388 naissances, mais nous devons étre prudents dans le décompte des 

observations utilisées pour tester l’hypothése nulle. II s’avére que des informations sur au moins une des variables 

motheduc et fatheduc manquent pour 197 naissances de I’échantillon ; ces oe nue ne peuvent par conséquent 

pas étre incluses dans |’ estimation du modéle non contraint. Ainsi, nous considérons fae see = 1 191 observa- 

tions, menant a 1 191 —6 = 1 185 ddl dans le modeéle non contraint. Nous devons nous assurer d utiliser ces mémes 

1 191 observations pour |’ estimation du modéle contraint (et non l’ensemble des 1 388 observations disponibles). 

En régle générale, lors de |’estimation du modele contraint pour calculer la statistique F, nous ees utiliser les 

mémes observations que dans le cadre de l’estimation du modéle non contraint ; sans cela, le test n’est pas valide. 

En l’absence de données manquantes, cette condition ne pose pas de probleme. 
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Le ddl du numérateur est 2, celui du dénominateur est 1185 ; a partir de la table statistique G.3 nous 

pouvons déterminer que la valeur critique au seuil de 5 % est c = 3,0. Plut6t que de rendre compte de 

l'ensemble des résultats nous ne présentons, par souci de concision, que les R-carrés. Le R-carré pour le 

modéle complet atteint R . = 0,0387. Lorsque motheduc et fatheduc sont retirées de la régression, le R-carré 

chute a R = 0,0364. La statistique F prend pour valeur F = [(0,0387 — 0,0364) / (1 — 0,0387)] x (1185/2) 

= 1,42. Cette valeur étant bien inférieure 4 la valeur critique de 5 %, nous ne parvenons pas a rejeter H). 

En d’autres termes, motheduc et fatheduc sont conjointement non significatifs dans l’équation de poids des 

nourrissons. 

Calcul des p-valeurs pour le test de Fisher 
Pour rendre compte des résultats des tests F, les p-valeurs sont particuliérement utiles. Puisque la distribu- 

tion F dépend au numérateur et au dénominateur du nombre de degrés de liberté, il est difficile de se faire 

une idée des chances de rejet de Il’hypothése nulle par une simple lecture de la valeur de la statistique F 

et de l’une ou I’autre des valeurs critiques possibles. Dans le contexte des tests de Fisher, la p-valeur est 

définie comme 

p-valeur = P (& > F), [4.43] 

ou, pour simplifier la lecture, nous notons % une variable aléatoire suivant une distribution de Fisher a 

(q, n — k — 1) degrés de liberté, et F la valeur de la statistique de test. La p-valeur a toujours la méme inter- 

prétation que dans le cadre des statistiques de Student : il s’agit de la probabilité d’observer une valeur de 

F au moins aussi grande que celle obtenue, étant donné que |’hypothése nulle est vraie. Une faible p-valeur 

suggere de rejeter H,. Par exemple, p-valeur = 0,016 signifie que la chance d’observer une valeur de F aussi 

grande que celle calculée sous l’hypothése nulle n’est que de 1,6 % ; nous rejetons H, généralement dans 

de tels cas. Si la p-valeur = 0,314, alors la chance d’ observer une valeur de la statistique F aussi grande que 

celle calculée sous ’hypothése nulle est de 31,4 %. La plupart des chercheurs considérent cela comme une 

preuve trop faible pour rejeter H,. 

Pour aller plus loin 4.5 

Les données contenues dans le fichier ATTEND ont été utilisées pour estimer les deux équations suivantes : 

atndrte = 47,13 + 13,37 priGPA 

(2,87) (1,09) 

n = 680, R? = 0,183 
et 

atndrte = 75,70 + 17,26 priGPA — 1,72 ACT 

(3,88) (1,08) (?) 

n = 680, R? = 0,291 

ou, comme toujours, les écarts-types estimés sont donnés entre parenthéses ; l’€écart-type estimé pour ACT est 
manquant dans la seconde équation. Quelle est la valeur de la statistique de Student pour le coefficient de ACT ? 
(Indice : Calculez d’abord la statistique F pour la significativité de ACT.) 

r A Vinstar des tests de Student, une fois la p-valeur calculée, le test de Fisher peut étre effectué a 
n importe quel seuil de significativité. Par exemple, si la p-valeur = 0,024, nous rejetons H, au seuil de signi- 
ficativité de 5 % mais pas au seuil de 1 %. La p-valeur pour le test F dans l’exemple 4.9 est de 0,238. Par 
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consequent I’hypothése nulle selon laquelle les paramétres associés A motheduc et fatheduc sont tous deux 
€gaux a zero n’est pas rejetée, méme au seuil de significativité de 20 %. 

Plusieurs logiciels économétriques disposent d’une fonction intégrée permettant de tester des res- 
trictions d’exclusion multiples. Ces logiciels ont plusieurs avantages par rapport aux calculs de statistiques 
réalisés a la main : ils permettent de faire moins d’erreurs, les p-valeurs sont calculées automatiquement, et 
le probleme des données manquantes, comme dans |’exemple 4.9, est géré sans aucun travail supplémentaire 
de notre part. 

De I’usage de la statistique de Fisher pour tester la significativité globale 
d’un modéle de régression 
Un ensemble particulier de restrictions d’ exclusion est réguliérement testé par défaut par la plupart des logi- 
ciels économétriques. Ces restrictions ont la méme interprétation, quel que soit le modéle. Dans le modéle 
avec k variables indépendantes, nous pouvons écrire l’hypothése nulle suivante : 

H, : X,, X,, -.-, X, ne permettent pas d’expliquer y 

Cette hypothése nulle est, en quelque sorte, trés pessimiste. Elle stipule qu’aucune des variables 

explicatives n’a d’effet sur y. Exprimée en termes de parametres, |’hypothése nulle revient 4 considérer que 

l'ensemble des paramétres de pente du modéle sont nuls : 

Hy: 6) =f) =e= 8 )= OF [4.44] 

Vhypothése alternative étant qu’au moins l’un des paramétres, B, est différent de zéro. Une autre maniére 

d’énoncer l’hypothése nulle est que H, : E(Qylx,, x,, ..., x,) = EQ), de telle sorte que la connaissance des valeurs 

CS Ses Sean n’affecte pas la valeur attendue de y. 

On dénombre k restrictions dans (4.44), et lorsque nous les imposons, nous obtenons le modéle 

contraint suivant : 

y=B,+u; [4.45] 

ou toutes les variables indépendantes ont été retirées de |’ équation. II suit que, le R-carré issu de |’estimation 

de I’équation (4.45) est égal 4 zéro puisqu’aucune variation de y ne peut étre expliquée par le modéle en 

l’absence de variables explicatives. Par conséquent, la statistique de test F pour tester (4.44) s’écrira : 

Mer DS a [4.46] 
PRG ha 

ou R? est tout simplement le R-carré habituel obtenu a partir de la régression de y Sur X,, X,, ..-» X,- 

La plupart des logiciels économétriques reportent automatiquement la statistique F' dans (4.46). Il 

est dés lors tentant d’utiliser cette statistique pour tester des restrictions d’exclusion générales. II est toute- 

fois préférable d’éviter de le faire. La statistique F dans (4.41) est utilisée pour les restrictions d’exclusion 

générales ; elle dépend des R-carrés des modeles contraint et non contraint. La forme particuliére de (4.46) 

n’est valable que pour tester l’exclusion conjointe de toutes les variables indépendantes. On parle parfois de 

test de significativité globale du modéle de régression. 

Si nous ne parvenons pas 4 rejeter (4.44), alors il n’existe aucune preuve que Pune ou l’autre des 

variables indépendantes contribue 4 expliquer y. Cela signifie généralement que nous devons chercher d’ autres 

variables pour expliquer y. Dans |’exemple 4.9, la statistique F pour le test (4.44) est d’environ 9,55 avec 

k=5etn—k-—1= 1185 ddl. La p-valeur est de zéro 4 10~ prés, de sorte que (4.44) est rejetée tres forte- 

ment. Ainsi, nous concluons que les variables de I’équation visant a modéliser bwght expliquent effectivement 

certaines des variations de bwght. Le part de bwght expliquée est relativement modeste puisque notre modéle 
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n’explique que 3,87 % de la variance totale. Pour autant, cette faible valeur du R-carré permet tout de méme 

d’obtenir une statistique F trés significative. C’est pourquoi nous devons calculer cette statistique pour tester 

la signification globale du modéle et non uniquement nous fier a la seule taille du R-carré. 

Il arrive parfois que le recours & la statistique F pour tester la pertinence d’ensemble du modeéle, 

et donc la significativité jointe de l'ensemble des paramétres du modeéle, constitue le coeur de |’ étude 

empirique. A titre d’exemple, l’exercice 10 vous demande d’utiliser les données disponibles sur les 

rendements de cours de bourse pour vérifier si les rendements des actions sur un horizon de quatre ans 

sont prévisibles compte tenu des informations connues seulement en début de période. Sous l’hypothése 

d’efficience des marchés, les rendements ne devraient pas étre prévisibles ; l"hypothése nulle est donc 

précisément (4.44). 

Tester des restrictions linéaires générales 
Les tests de restrictions d’exclusion sont de loin l’utilisation la plus courante de la statistique de Fisher. II 

arrive cependant, que les restrictions qu’implique une théorie soient plus complexes que la simple exclusion 

de certaines variables indépendantes. La statistique de Fisher reste toutefois 14 aussi simple a utiliser. 

A titre d’exemple, considérons |’ équation suivante : 

log(price) = B, + Blog(assess) + B,log(lotsize) + B,log(sqrft) 

+ B,bdrms + U, [4.47] 

price = prix de la maison ; 

assess = la valeur attendue du logement (avant la vente de la maison) ; 

lotsize = surface de la maison, en pieds ; 

sqrft = superficie ; 

bdrms = nombre de chambres a coucher. 

A supposer que |’on souhaite tester si le prix des logements est évalué de maniére rationnelle, une 

variation de | % de |’évaluation de la maison devrait étre associée a une variation de 1 % de son prix ; c’est 

4 dire B, = 1. En outre, lotsize, sqrft et bdrms ne devraient pas contribuer 4 expliquer log(price), une fois prise 

en compte la valeur attendue. Ensemble, ces hypothéses peuvent étre formulées comme suit : 

H,: 8, = 1, B, = 0, B, =0, B, =0. [4.48] 

Quatre restrictions doivent étre testées ; trois sont des restrictions d’exclusion, ce qui n’est pas le cas 
de B = 1. Comment pouvons-nous vérifier cette hypothése en utilisant la statistique F ? 

Comme dans le cas de restrictions d’exclusion, nous estimons le modéle sans restriction, c’est-a-dire 
selon l’équation (4.47) dans ce cas, puis nous imposons les restrictions dans (4.48) afin d’obtenir le modéle 
contraint. La seconde étape peut étre plus délicate bien qu’il s’agisse ici simplement d’incorporer les restric- 
tions directement dans |’écriture du modéle. Si nous écrivons le modéle (4.47) comme suit : 

y= f,+ Bx, + Bx, + Bx, + Baru, [4.49] 

le modéle contraint s’écrira lui comme : y = 8, + x, + u. Pour imposer notre contrainte sur le coefficient de 
X,, nous devrons estimer le modéle suivant : 

iy ev ue tare [4.50] 

Le modeéle final se limite donc 4 une simple constante. La variable dépendante en revanche, différe 
de celle de (4.49). La procédure de calcul de la statistique F reste la méme : (i) on estime d’abord (4.50) 
dans le but d’obtenir la SCR (SCR), puis on utilise cette information avec la SCR du modéle sans panties 
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(4.49) pour calculer la statistique F' (4,37). Nous testons alors q = 4 contraintes, pour n — k — 1 = ddl dans le 
modeéle non contraint. La statistique F s’écrit alors SCR = SCR.) / SCR_] [(7 — 5) / 4]. 

Avant d’illustrer ce test sur données réelles, nous insistons sur un point important : nous ne pouvons 
pas utiliser la formulation R-carré de la statistique F dans cet exemple car la variable dépendante dans (4.50) 
n’est pas la méme que dans (4.49). Ceci signifie que les sommes des carrés totaux des deux régressions sont 
différentes, et donc que I’équation (4.41) n’est plus équivalente a (4.37). Gardons dés lors comme principe 
de toujours employer la forme SCR de la statistique F lorsqu’une variable dépendante différente intervient 
dans la régression du modéle contraint. 

ne 

L’estimation du modéle non contraint sur les données du fichier HPRICE1, nous permet d’ obtenir 
les résultats suivants : 

log(price) = 0,264 + 1,043 log(assess) + 0,0074 log(lotsize) 

(0,570) (0,151) (0,0386) 

—0,1032 log(sqrft) + 0,0338 bdrms 

(0,1384) (0,0221) 

n= 88, SCR =1,822R" S107 73: 

Si nous utilisons des statistiques de Student individuelles pour tester chaque hypothése de (4.48), 

aucune ne peut étre rejetée. La logique sous jacente de test cependant est celle d’un test joint sur un ensemble 

de paramétres. Nous devrions donc tester ces restrictions conjointement. La SCR du modéle contraint est de 

SCR, = 1,880, et la statistique F de [(1,880 — 1,822)/(1,822)] x (83/4) = 0,661. La valeur critique d’une distribu- 

tion F avec (4,83) ddl au seuil de 5 % se situe autour de 2,50. L’hypothése nulle peut par conséquent étre rejetée. 

4.6 REPORTER LES RESULTATS D’ESTIMATION 
DES MODELES DE REGRESSION 

Nous terminons ce chapitre en fournissant quelques conseils sur la fagon de rendre compte des résultats de 

régressions multiples pour des projets empiriques relativement compliqués. Ces éléments devraient vous 

aider a lire des travaux publiés (monographies ou articles scientifiques) dans le domaine des sciences sociales 

appliquées, tout en vous préparant a rédiger vos propres études empiriques. Nous développerons ce sujet plus 

avant en présentant et discutant les tableaux de résultats de plusieurs exemples. La plupart des points clés 

néanmoins peuvent étre abordés dés a présent. 

Il va de soi que les coefficients estimés par les MCO doivent toujours étre reportés. S’agissant des 

variables clés de l’analyse, vous devez interpréter les coefficients estimés (ce qui nécessite souvent une 

connaissance précise des unités de mesure des variables). Par exemple, vous pouvez vous interroger sur le 

fait que le paramétre estimé représente ou non une élasticité, ou bien si, plus généralement, interpretation 

du paramétre nécessite une explication particuliére. L’importance économique ou pratique des estimations 

des parameétres clés doit étre discutée. 

Les écarts-types doivent par ailleurs toujours étre inclus en paralléle des coefficients estimés. Certains 

auteurs préférent reporter les statistiques de Student plutét que les écarts-types (et parfois simplement la valeur 

absolue des statistiques de Student). Bien qu’il n’y ait rien de mal a cela, il est préférable, par souci de transparence, 

de fournir l'information sur les écarts-types estimés des coefficients estimés. Tout d’abord, cela vous oblige a 

réfléchir 4 l’hypothése nulle testée ; |’hypothése nulle la plus pertinente n’étant pas toujours que le parametre de la 

population est égale a zéro. D’autre part, la présence des écarts-types facilite le calcul des intervalles de confiance. 

Le R-carré de la régression doit également toujours apparaitre. Nous avons vu qu’en plus de fournir 

une mesure de la qualité d’ajustement du modéle estimé, il peut servir au calcul des statistiques F pour les 
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tests de restrictions d’exclusion simples. Reporter a la fois la somme des carrés des résidus et | Sealey De 

de la régression est souvent pertinent, mais pas essentiel. Le nombre d’ observations utilisées pour réaliser la 

régression doit également apparaitre 4 proximité de |’équation estimee. 

Si un nombre modéré de modéles différents est estimé, les résultats peuvent étre résumés sous forme 

d’équation, comme nous l’avons fait jusqu’a présent. Cependant, dans la plupart des articles scientifiques, 

de nombreuses équations sont estimées avec différents ensembles de variables indépendantes. I] est possible 

en effet, de vouloir estimer la méme équation pour différents groupes de personnes, voire méme, estimer des 

modéles expliquant différentes variables dépendantes. Dans de tels cas, il est préférable de synthétiser les 

résultats dans un ou plusieurs tableaux. La variable dépendante doit étre clairement indiquée dans le tableau, 

et les variables indépendantes listées dans la premiére colonne. Les écarts-types estimés (ou statistiques de 

Student) peuvent étre mis entre parenthéses sous les paramétres estimés. 

EXEMPLE 4.10 
Analyse de l’arbitrage entre le montant des salaires 

et I’épargne retraite des enseignants 

Soit totcomp, la variable mesurant la rémunération totale annuelle moyenne d’un enseignant, comprenant le 

salaire ainsi que les avantages sociaux (retraite, assurance maladie, etc.). Si l’on étend I’ équation de salaire stan- 

dard, la rémunération totale doit étre fonction de la productivité et sans doute d’ autres caractéristiques. Comme 

il est d’usage pour modéliser les salaires, nous utilisons la forme logarithmique suivante 

log(totcomp) = f(productivity characteristics,other factors), 

ou f(-) désigne une fonction quelconque pour le moment. Nous posons maintenant : 

benefits 
totcomp = salary + benefits = sala + 

salary 

Cette Equation montre que la rémunération totale est le produit de deux facteurs : salary, le salaire, et 

1 + b/s, ot. b/s désigne le « ratio allocations sur salaire ». En prenant le log de cette équation, nous obtenons 

log(totcomp) = log (salary) + log (1 + b/s). Pour les « petites » valeurs de b/s, nous avons recours 4 |’ approxi- 

mation suivante : log (1 + b/s) = b/s. Ceci conduit au modéle économétrique suivant : 

log (salary) = B, + B, (b/s) + other factors 

Tester l’arbitrage entre allocations et salaire revient 4 tester H, : 8, = —1 contre H, : 8, #-1. 

Pour ce faire, nous utilisons les données du fichier MEAP93. Cette base de données reporte un ensemble 
de valeurs moyennes par institution scolaire. Nombre de facteurs autres que ceux relatifs au lieu de travail sont 
également susceptibles d’expliquer la rémunération totale. Par manque d’ information cependant, ces variables ne 
seront pas intégrées au modéle. Nous pouvons ainsi tenir compte de I’influence de la taille de I’ école (enroll), des 
ressources disponibles (staff), et des mesures telles que le taux de décrochage scolaire et d’ obtention de diplome. 
La moyenne de b/s sur l’échantillon est d’environ 0,205, et la plus grande valeur est 0,450. 

Les équations estimées sont explicitées dans le tableau 4.1, od les €écarts-types estimés sont indiqués 
entre parenthéses juste en dessous des coefficients estimés. La variable clé est b/s, le rapport allocations-salaire. 

A partir de la premiére colonne du tableau 4.1, nous voyons qu’en l’absence de variables de contréle, l’esti- 
mateur des MCO de b/s est 0,825. La statistique de Student pour tester Vhypothése nulle est t = (2,825 + 1)/0,200 
= 0,875. Par conséquent, l’approche par régression linéaire simple ne permet pas de rejeter H,. Aprés l’ajout de 
variables de contréle telles que la taille de I’ école et le taux d’encadrement (qui mesure a peu prés le nombre d’éléves 
par enseignant), l’estimation du coefficient de b/s devient —0,605. Dans ce cas, le test de H, : B, =—1 donne une 
Statistique de Student d’environ 2,39 ; permettant ainsi le rejet de H, au seuil de 5 % contre l’hypothése alternative 
bilatérale. On note par ailleurs que les variables log (enroll) et log (staff) sont statistiquement trés significatives. 
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Résumé 

Dans quelle mesure l’ajout des variables droprate et gradrate influencent-elles I’ estimation du lien entre salaire 
et allocations ? Sont-elles significatives au seuil de 5 % ? Qu’en est-il au seuil de 10 % ? 

Pour aller plus loin 4.6 

Tableau 4.4 Tester l‘arbitrage salaires-avantages sociaux 

Variable dépendante : log(salary) 

Variables indépendantes | (1) (2) (3) 

| b/s — 0,825 mae — 0,589 
(0,200) (0,165) (0,165) 

' log( enroll) a 0,0874 0,0881 
Filintaiewetatin » (0,0073) (0,0073) 

ee = ~ 0,222 ~ 0,218 
\ ee (0,050) (0,050) 
way fe re — 0,00028 

hirbia ) (0,00161) 

j — — 0,00097 | gradrate (0,00066) 

i mee 10,523 10,884 / 10,738 

(0,042) (0,252) : (0,258) 

| Observations 408 408 408 
| R-carré 0,040 0,353 0,361 

RESUME 
Dans ce chapitre nous nous sommes intéressés a un sujet central en statistique et en économétrie : |’inférence 

statistique. L’inférence statistique regroupe un ensemble de méthodes permettant de tirer des conclusions sur 

la population a partir d’un nombre d’ observations limité issues d’un échantillon aléatoire. Nous résumons les 

principaux résultats discutés dans le corps du chapitre ci-dessous : 

1. Sous les hypothéses du modéle linéaire classique RLM.1 a RLM.6, les estimateurs des paramétres 

du modéle de régression linéaire par la méthode des MCO sont normalement distribués. 

2. Sous les hypothéses MLC, les statistiques f suivent une distribution de Student sous I’hypothése nulle. 

3. Nous avons recours 4 des statistiques t pour réaliser des tests d’hypothése sur un unique paramétre 

du modéle, l’hypothése alternative pouvant étre unilatérale ou bilatérale. Selon les cas, le test portera alors 

sur l’une ou bien les deux queues de la distribution de Student respectivement. L’hypothése nulle la plus 

couramment utilisée dans les applications est donnée par : H, : B = (), mais il arrive parfois que l’on souhaite 

tester d’autres valeurs pour B sous H). 

4. Dans le cadre des tests d’hypothéses traditionnels, nous fixons d’abord un seuil de significativité, 

qui en fonction du nombre de degrés de liberté (ddl) et de la formulation de l’hypothése alternative, permettra 

de déterminer la valeur critique 4 laquelle sera comparée la valeur calculée de la statistique de Student. Il 
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est souvent plus pratique de calculer la p-valeur d’une statistique ¢ — soit le plus petit seuil de significativité 

pour lequel I’hypothése nulle peut étre rejetée — pour tester une hypothése au seuil de significativité désire. 

5. Sous les hypothéses MLC, les intervalles de confiance peuvent etre construits pour chacun des 

parametres 8B. Ces IC peuvent étre utilisés pour tester n’importe quelle hypothése nulle relative a B, contre 

l’alternative bilatérale. 

6. Les tests d’hypothéses simples concernant plus d’un paramétre peuvent toujours etre réalisés en 

réécrivant le modéle de telle sorte a faire apparaitre le paramétre d’intérét dans |’équation. Ensuite, une sta- 

tistique de Student standard peut étre utilisée pour réaliser le test. 

7. La statistique F est utilisée pour tester des restrictions d’exclusion multiples. Deux formes 

équivalentes de ce test peuvent étre employées. L’une est construite sur les SCR des modeles contraint 

et non contraint. Une forme alternative, plus simple a manipuler, s’obtient 4 partir des R-carrés des deux 

modeéles. 

8. Lors du calcul d’une statistique F, le nombre de degrés de liberté au numérateur représente le 

nombre de contraintes sur le modéle, tandis que le nombre de degrés de liberté au dénominateur correspond 

au nombre de degrés de liberté du modéle non contraint. 

9. L’hypothése alternative pour le test F est bilatérale. Dans l’approche traditionnelle, nous spécifions 

un seuil qui, en fonction du nombre de degrés de liberté au numérateur et au dénominateur, permet de déter- 

miner la valeur critique. L’hypothése nulle est rejetée lorsque la statistique F, dépasse la valeur critique, c. 

Une alternative est de calculer la p-valeur afin d’avoir une vision d’ensemble des preuves a l’encontre de H, 

pour les différents seuils de significativités potentiellement envisagés. 

10. Des restrictions linéaires générales peuvent étre testées en utilisant la statistique F écrite en 

fonction de la somme des carrés des résidus. 

11. La statistique F permet de tester la significativité globale du modéle sous l’hypothése nulle que 

tous les parametres sont égaux a zéro, a l’exception de la constante. Autrement dit, on teste si les paramétres 

de pente sont tous nuls. Sous ’hypothése H,, les variables explicatives n’ont pas d’impact sur les valeurs 
attendues de y. 

12. Lorsque des données sont manquantes pour une ou plusieurs variables explicatives du modéle, 
il convient de rester prudent lors du calcul « manuel » de la statistique F, c’est-a-dire lorsque cette statis- 
tique est calculée a partir de la somme des carrés des résidus ou des R carrés issus des deux régressions. 
Lorsque cela est possible, il vaut mieux recourir aux calculs réalisés de fagon automatique par des logiciels 
Statistiques qui disposent de commandes pré-programmées demeurant valides en présence de données 
manquantes. 

LES HYPOTHESES DU MODELE LINEAIRE CLASSIQUE 
Il semble maintenant opportun de revoir l’ensemble des hypothéses du modéle linéaire classique (MLC) 
pour des régressions en coupe transversale. A la suite de chaque hypothése vous trouverez un commentaire 
explicitant son réle dans l’analyse des régressions multiples. 

Hypothese RLM.1 (Linéarité des paramétres) 
Le modele de la population peut étre écrit comme ceci : 

y= B, + Bx, + Bx, +... + Bx, +u, 
ou B jb en B, sont les paramétres inconnus (invariants) d’intérét et u est un terme d’erreur ou perturbation 
aléatoire non observé(e). 
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les hypothéses du modéle linéaire classique 

L’hypothése RLM.1 décrit la relation au sein de la population que nous espérons pouvoir estimer. 
Elle définit également explicitement les paramétres d’intérét : B, — les effets ceteris paribus de x, sur y au 
sein de la population. 

Hypothése RLM.2 (Echantillonnage aléatoire) 

Nous considérons un échantillon aléatoire de n observations, Cn omer AV eed Sols ka ofl},, SUlvant le 
modeéle prévalant au sein de la population défini sous l’hypothése RLM. 1. 

p) x , . a . S 545 p 5 x arf) L’hypothése d’échantillonnage aléatoire signifie que nous avons des données qui peuvent étre utilisées 
pour estimer les B., et que les données ont été choisies pour étre représentatives de la population définie par 
Vhypothése RLM.1. 

Hypothese RLM.3 (Absence de colinéarité parfaite) 

Dans l’échantillon (et par extension au sein de la population), aucune des variables indépendantes n’est 
supposée constante. De plus, aucune variable dépendante ne peut étre exprimée comme une combinaison 
linéaire parfaite des autres. 

Une fois que nous disposons d’un échantillon de données observées, nous avons besoin de savoir que 

nous pouvons les utiliser pour estimer les paramétres du modéle par la méthode des MCO, B,. C’est justement 

le role de l’hypothése RLM.3 : si nous observons des variations pour chacune des variables indépendantes de 

Péchantillon et qu’il n’existe aucune combinaison linéaire entre les variables indépendantes, nous pouvons 

estimer les valeurs de B,. 

Hypothése RLM.4 (Moyenne conditionnelle égale a zéro) 

L’ erreur u a une valeur attendue de zéro, conditionnellement aux valeurs prises par les variables explicatives. 

En d’autres termes, 

Comme nous |’avons vu précédemment, supposer que les facteurs non observés sont, en moyenne, 

non corrélés avec les variables explicatives, permet de dériver la premiére propriété statistique de chacun des 

~ estimateurs des MCO : soit le fait qu’il s’agit d’estimateurs sans biais des paramétres de la population. Bien 

évidemment, toutes les hypothéses précédentes sont utilisées pour démontrer l’absence de biais. 

Hypothése RLM.5 (Homoscédasticité) 

L’erreur u a la méme variance quelque soit les valeurs des variables explicatives. En d’autres termes, 

VIS Kop ohana, Me) = Oe 

Au regard de l’hypothése RLM.4, l’hypothése d’homoscédasticité est d’une importance secondaire ; 

en particulier, l’hypothése RLM.5 n’a aucune incidence sur le biais du paramétre f,. 

L’hypothése d’homoscédasticité a malgré tout deux conséquences importantes : (1) Nous pouvons 

dériver des formules pour les variances d’échantillonnage dont les composantes sont faciles 4 caractériser ; 

(2) Nous pouvons conclure, sous les hypothéses de Gauss-Markov RLM.1 a RLM.S, que les estimateurs des 

MCO ont la plus petite variance parmi tous les estimateurs linéaires sans biais. 
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Hypothése RLM.6 (Normalité) 

Le terme d’erreur de la population wu est indépendant des variables explicatives x,, x,, ..., X,, et est distribué 

normalement avec une moyenne nulle et une variance 0”. 

Dans ce chapitre, nous avons ajouté l’hypothése RLM.6 afin d’ obtenir les distributions d’ échantillon- 

nage exactes des statistiques de Student et de Fisher. De cette fagon, nous pouvons mener des tests d’hypo- 

théses exacts. Dans le chapitre suivant, nous verrons que l’hypothése MLC.6 peut étre relachée a condition 

de disposer d’un échantillon de taille suffisante. L’hypothése RLM.6 implique une propriété d’efficience 

plus forte de l’estimateur des MCO : celui-ci présente la plus petite variance parmi tous les estimateurs 

sans biais ; le groupe de comparaison ne se limitant alors plus a la classe des estimateurs linéaires dans 

{y,: i= LOD eon TLS 

MOTS-CLES 
Conjointement non significatif p. 184 

Conjointement statistiquement significatif p. 184 

Contraintes multiples p. 180 

Degrés de liberté du dénominateur p. 183 

Degrés de liberté du numérateur p. 182 

Estimateur non biaisé de variance minimale p. 153 

Forme R-carré de la statistique F p. 186 

Hypothése alternative p. 158 

Hypothése alternative bilatérale p. 163 

Hypothése alternative unilatérale p. 158 

Hypothése de normalité p. 152 

Hypotheses du modeéle linéaire classique (MLC) p. 152 

Hypothése nulle p. 156 

Importance économique p. 171, 191 

Intervalle de confiance (IC) p. 173 

Modeéle contraint p. 181 

Modeéle non contraint p. 181 

Modele linéaire classique p. 152 

Niveau de significativité p. 158 

p-valeur p. 168 

Régle de décision p. 158 

Restrictions d’exclusion p. 180 

Significativité globale de la régression p. 189 

Significativité pratique p. 170 

Statistique de Fisher ou statistique F p. 182 

Statistique de Student ou statistique t p. 157 

Statistiquement non significatif p. 164 

Statistiquement significatif p. 164 

Test bilatéral p. 163 

Test d’hypothéses jointes p. 180 

Test d’hypothéses multiples p. 180 

Test unilatéral p. 158 

Valeur critique p. 158 
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EXERCICES 
1. Parmi les cas explicités ci-aprés, lequel d’entre eux peut invalider les statistiques de Student des estima- 
teurs des MCO (c’est-a-dire faire en sorte que ces statistiques ne suivent pas de distribution de Student sous 
Phypothése nulle) ? 

i. Vhétéroscédasticité du terme d’ erreur ; 

ii. un coefficient de corrélation empirique de 0,95 observé pour deux des variables indépendantes 
du modéle ; 

lii. omission d’une variable explicative importante dans le modéle. 

2. Considérons une équation de salaire cherchant 4 expliquer les revenus des PDG en fonction des ventes 
annuelles de |’entreprise, du retour sur fonds propres (roe en pourcentage), et du rendement des actions de 
la société (ros, en pourcentage) : 

log(salary) = B, + Blog(sales) + B,roe + B,ros + u. 

i. On pose comme hypothése nulle que ros n’a aucun effet sur le salaire des PDG aprés avoir pris en compte 
l’influence du niveau des ventes et du ROE. Ecrire l’hypothése nulle. L’hypothése alternative est que de meilleures 

performances boursiéres donnent lieu 4 une augmentation de salaire des PDG. Ecrire l’hypothése alternative. 

ii. A partir des données contenues dans le fichier CEOSAL1, un modéle de régression linéaire est 

estimé par la méthode des MCO avec pour résultats : 

log(salary) = 4,32 + 0,280 log(sales) + 0,0174 roe + 0,00024 ros 
(0,32) (0,035) (0,0041) (0,00054) 

n= 209 SR =10;233 

Quelle est la variation de salaire attendue en pourcentage si la variable ros augmente de 50 points ? 

Le ROS a-t-il un impact important en pratique sur le salaire ? 

iii. Testez I’hypothése nulle selon laquelle ros n’a pas d’effet sur le salaire contre I’hypothése alter- 

native que ros a un effet positif. Testez cette hypothése au seuil de significativité de 10 %. 

iv. Seriez-vous en faveur d’inclure la variable ros dans le modeéle final expliquant la rémunération 

des PDG en fonction des performances de I’entreprise ? Justifiez. 

3. La variable rdintens mesure les dépenses de recherche et développement (R&D) au prorata des ventes 

exprimées en pourcentage. Les ventes sont mesurées en millions de dollars. La variable profmarg mesure 

quant 4 elle le profit en pourcentage des ventes. 

Le modéle suivant est estimé a partir des données de 32 entreprises de l’industrie chimique contenues 

dans le fichier RDCHEM : 

rdintens = 0,472 + 0,321 log(sales) + 0,050 profmarg 

(1,369) (0,216) (0,046) 

De 32 ah) oo. 

i. Interprétez le coefficient de log(sales). En particulier, évaluez impact sur rdintens d’une augmen- 

tation des ventes de 10 % ? S’agit-il d’un effet économique important ? 

ii. Testez l’hypothése d’absence de lien entre les ventes et l’intensité des dépenses de R&D contre 

’hypothése alternative d’une augmentation de cette intensité en fonction des ventes. Faites le test aux seuils 

de 5 % puis 10 %. 
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iii. Interprétez le coefficient de profmarg. Est-il économiquement important Z 

iv. La variable profmarg a-t-elle un effet statistiquement significatif sur rdintens ? 

4. Le prix des loyers est-il influencé par la taille de la population estudiantine dans les villes universitaires ? 

Soit rent le loyer mensuel moyen payé pour la location d’un appartement dans une ville universitaire aux 

Etats-Unis. La variable pop désigne le nombre d’habitants de la ville, avginc le revenu moyen des habitants 

de la ville, et petstu la population étudiante sur la population totale en pourcentage. Le modéle suivant est 

utilisé pour tester cette relation : 

log(rent) = B, + B,log(pop) + B,log(avginc) + B,pctstu + u. 

i. Posez l’hypothése nulle selon laquelle la part de la population estudiantine n’a pas d’effet ceteris 

paribus sur les loyers mensuels, contre I’hypothése alternative de présence d’effet. Quels signes attendez- 

vous pour B, et B, ? 

ii. L’équation suivante est estimée en utilisant les données de la base RENTAL regroupant des 

informations sur 64 villes universitaires en 1990. 

log(rent) = 0,043 + 0,066 log(pop) + 0,507 log(avginc) + 0,0056 petstu 

(0,844) (0,039) (0,081) (0,0017) 

n= 64, R? = 0,458 

Pourquoi |’affirmation selon laquelle : « Une augmentation de 10 % de la population est associée a 

une augmentation de 6,6 % des loyers » peut-elle poser probleme ? 

ili. Testez ’hypothése mentionnée dans la question (i) au seuil de 1 %. 

5. Considérons |’ équation estimée de l’exemple 4.3, que nous utilisons ici pour étudier les effets de l’absen- 

téisme sur les résultats aux tests du premier cycle universitaire américain (college GPA) : 

colIGPA = 1,39 + 0,412AsGPA + 0,015 ACT — 0,083 skipped 

(0,33) (0,094) (0,011) (0,26) 

n= 141, R* = 0,234, 

i. En utilisant l’approximation de la loi normale standardisée, trouvez l’intervalle de confiance 2 
95 % de B 

hsGPA* 

li. Pouvez-vous rejeter l’hypothése H, : B, op, = 9,4 contre I’hypothése alternative bilatérale au seuil 
ders) 7p.) 

iil. Pouvez-vous rejeter |’hypothése H, : B,.cp, = 1 contre ’hypothése alternative bilatérale au seuil 
de 3.,%o::? 

6. Dans la section 4.5, nous avons utilisé comme exemple la réalisation d’un test pour évaluer dans quelle 
mesure le prix des logements pouvait s’expliquer de maniére rationnelle dans le cadre d’un modéle log-log 
pour le prix, price, et l’évaluation, assess [voir V’équation (4.47)]. Ici, nous nous proposons d’utiliser une 
formulation de type niveau-niveau. 

i. Dans le modéle de régression simple suivant : 

price = B, + B.assess + u, 
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Pévaluation du prix est rationnelle si B, = 1 et B, = 0. L’équation estimée est donnée par : 

price = -14,47 + 0,976 assess 

(16,27) (0,049) 

n = 88, SCR = 165644,51, R? = 0,820 
Testez tout d’abord l’hypothése H, : 8, = 0 contre l’hypothése alternative bilatérale. Ensuite, testez 

H, : B, = 1 contre l’hypothése alternative bilatérale. Que pouvez-vous conclure de ces résultats ? 

ii. Pour tester l’hypothése jointe B, = 0 et B, = 1, il nous faut calculer la SCR du modéle contraint. 
n 

Cela revient a calculer oe price, — assess;), ou n = 88, puisque le résidu dans le modéle contraint est sim- 
i=l 

plement donné par price, — assess, (Aucune estimation n’est nécessaire pour le modéle contraint puisque 
les deux paramétres sont spécifiés sous H,.) Nous obtenons alors SCR = 209448,99. Effectuez le test F de 
Vhypothése jointe. 

iii. Nous souhaitons maintenant tester les contraintes suivantes H, : 8, = 0, B, = 0, et B, = 0 dans 
le modéle. 

price = B, + B,assess + B,lotsize + B,sqrft + B,bdrms + u. 

L’estimation du modéle sur les mémes 88 maisons permet d’obtenir un R-carré de 0,829. 

iv. Si la variance de la variable price change en fonction des variables assess, lotsize, sqrft, or bdrms 

que pouvez vous dire du test F de la partie (iii) ? 

7. Dans l’exemple 4.7, nous avons utilisé des données sur les entreprises manufacturiéres non syndiquées 

pour estimer la relation entre le taux de rebut et d’autres caractéristiques de l’entreprise. Nous allons main- 

tenant analyser cet exemple plus en détail en utilisant pour nos estimations toutes les entreprises disponibles. 

i. Le modéle théorique estimé dans l’exemple 4.7 peut étre écrit comme suit : 

log(scrap) = B, + B,hrsemp + B,log(sales) + B,log(employ) + u. 

L’estimation du modéle a partir de I’échantillon des 43 observations disponibles pour I’année 1987, 

_ permet d’obtenir les résultats suivants : 

log(scrap) = 11,74 — 0,042 hrsemp — 0,951log(sales) + 0,992 log(employ) 

(4,57) (0,019) (0,370) (0,360) 

n= 43, R* = 0/310 

Comparez cette équation a celle estimée en utilisant seulement les 29 entreprises non syndiquées de 

l’échantillon. 

ii. Montrez que le modéle théorique peut aussi s’écrire : 

log(scrap) = B, + B,hrsemp + B,log(sales/employ) + 6,log(employ) + u, 

ou 6, = B, + B,. Undice : Rappelons que log (x, /x,) = log (x,) — log (x,).] Interprétez l’hypothése 

H, : 9, = 0. 

iii. Lorsque |’équation de la question (ii) est estimée, on obtient les résultats suivants : 

jog(scrap) = 11,74 — 0,042hrsemp — 0,95 1log(sales/employ) + 0,04 1log(employ) 

(4,57) (0,019) (0,370) (0,205) 

poe Ad PR? = 0310 
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Une fois que l’on contréle pour la formation des travailleurs et le ratio ventes par employé, les grandes 

entreprises affichent-elles un taux de rebut statistiquement plus significatif ? 

iv. Testez l’hypothése selon laquelle une augmentation de 1 % de sales/employ est associée a une 

baisse de 1 % du taux de rebut. 

8. Considérons le modéle de régression multiple avec trois variables indépendantes, sous les hypothéses 

usuelles du modéle linéaire classique, de RLM.1 4 RLM.6 : 

y= P, + BA, Pay + Pt, Fae 

Vous souhaitez tester l’hypothése nulle H, : B, — 38, = 1. 

i. Soit B, et B, les estimateurs des MCO des parametres B, et B.,. Ecrivez Var(B, - 3B.) en fonction 

des variations B, Bo et de leur covariance. Quelle est l’expression de |’écart-type de B, — 3B, ? 

ii. Ecrivez la statistique t permettant de tester H, : 8, — 3B, = 1. 

iii, On définit 0, = B, — 3f,-et 6, = B, - 3B,. Reécrivez l’équation de départ de sorte a faire apparaitre 

B,, 9,, B, et B, et ainsi directement obtenir l’expression de 6). 

9. Dans l’exercice 3 du chapitre 3, nous avions estimé |’équation : 

sleep = 3638,25 — 0,148 totwrk — 11,13educ + 2,20 age 

(112,28) (0,017) (5,88) (1,45) 

= [oe h snl: 

pour laquelle nous reportons maintenant les paramétres estimés ainsi que les écarts-types estimés associés. 

i. Les variables educ ou age sont-elles individuellement significatives au seuil de 5 % contre I’hypo- 

thése alternative bilatérale ? Justifiez votre réponse. 

ii. Exclure educ et age de |’ équation donne 

sleep = 3586,38 — 0,151 totwk 

(38,91) (0,17) 

n = 106, R® = 0,103 

Les variables educ et age sont-elles conjointement significatives au seuil de 5 % ? Justifiez votre 
réponse. 

iii. Est-ce que |’introduction ou non des variables educ et de age dans le modéle affecte substantiel- 
lement I’arbitrage estimé entre les temps de sommeil et de travail ? 

iv. Supposons que l’équation de sommeil contienne de I’hétéroscédasticité. Quelle incidence ceci 
peut avoir sur les tests calculés dans les questions (i) et (ii) ? 

10. Les modéles de régression peuvent étre utilisés pour tester si les marchés intégrent l’information 
disponible de maniére efficiente dans les prix des actifs financiers. Pour procéder a un test formel, consi- 
dérons la variable return qui mesure le rendement associé a la détention d’un titre financier durant une 
période de quatre ans, allant de fin 1990 a fin 1994. L’hypothése d’efficience des marchés implique que 
ces rendements ne doivent pas étre corrélés 4 l’information connue en 1990. Si les caractéristiques de 
l’entreprise dont les titres sont échangés sur les marchés, permettaient de prédire les rendements, cette 
information pourrait alors étre utilisée pour sélectionner les actifs financiers permettant de réaliser un 
profit sans risque. 
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Considérons plusieurs caractéristiques d’entreprises dont les valeurs sont connues en 1990 : dkr 
désigne le ratio des dettes sur fonds propres, eps capture le bénéfice par action, enfin ntinc et salary mesurent 
respectivement le bénéfice net et le salaire total du PDG. 

i. En utilisant les données du fichier RETURN, l équation suivante a été estimée : 

return = —14,37 + 0,321dkr + 0,043 eps — 0,005 1 netinc + 0,0035 salary 

(6,89) (0,201) (0,078) (0,0047) (0,0022) 

n= 142, R* = 0,0395 

Testez si les variables explicatives sont conjointement significatives au seuil de 5 %. Les variables 
explicatives prises individuellement sont-elles statistiquement significatives ? 

i. Maintenant, estimez 4 nouveau le modéle en utilisant une transformation logarithmique pour les 

variables netinc et salary : 

return = —36,30 + 0,327 dkr + 0,069 eps — 4,74 log(netinc) + 7,24 log(salary) 

(39,37) (0,203) (0,080) (39) (6.31) 

n= 142, RF’ = 00,0330 

Certaines de vos conclusions de la question (i) sont-elles remises en cause ? 

iii. Dans cet exemple, certaines entreprises ne possédent pas de dette, d’autres ont enregistré des 

bénéfices négatifs. Devrions-nous essayer d’utiliser les transformations log(dkr) ainsi que log(eps) dans le 

modéle afin de voir si ceci améliore le qualité prédictive du modeéle ? Justifiez. 

iv. Dans l’ensemble, |’analyse des données nous fournit-elle des preuves solides sur la prédictabilité 

des rendements ? 

11. Le tableau suivant a été généré en utilisant les données du fichier CEOSAL2. Les écarts-types estimés 

sont mentionnés entre parenthéses sous les coefficients estimés du modeéle : 

Variable dépendante : log(salary) | 

| Variables indépendantes oD rectal a se 51 Ott | 
. al 0,224 H 0,158 0,188 
log( sales) (0,027) (0,040) i ed) 

log( mktval) | (0,050) (0,049) 
| a ea RRR OR REIT | wey 
| Profmarg (0,0022) (0,0021) 

(0,0055) 

(0,0033) 

sei qitenas Me 4,57 
(20 as So 

"Observations 77 | 77 | 1 | 

EE RRO AOL ERAGE coven: cocaine 

/ec000cLS AAS RISES EDIE OES I IILE TENE LEA CTETIESCOE L SP R TIIEIE 

_ Ceoten | 
i 
: 

es 
| 
3 
id | comten 

OAR PA IIIT OR ASAE IE EET EIITETR ALLEL EIEIO 

_ constante 



CHAPITRE 4 

REGRESSION MULTIPLE : INFERENCE 

La variable mktval désigne la valeur de marché de l’entreprise, profmarg le profit en pourcentage 

des ventes, ceoten le nombre d’années d’expérience du PDG a son poste, comten désigne le nombre total 

d’années d’exercice du PDG au sein de |’entreprise (au poste actuel ou a un autre poste). 

i. Commentez l’influence de la variable profmarg sur le salaire des PDG. 

ii. La valeur de marché a-t-elle un effet statistiquement significatif ? Justifiez. 

iii. Interprétez les coefficients de ceoten et comten. Ces variables explicatives sont-elles statistique- 

ment significatives ? 

iv. Que pensez-vous du fait que l’augmentation de l’ancienneté dans l’entreprise, toutes choses égales 

par ailleurs, est associée a un salaire inférieur ? 

12. La régression suivante porte sur les données du fichier MEAP93. On y trouve les taux de réussite, en 

pourcentage, a un test de mathématiques (soit la note normalisée a 10 de ce test). 

i. La variable expend mesure les dépenses par éléve, en dollars, et math10 désigne le taux de réussite 

a l’examen. La régression simple explique les résultats au test, math10 par lexpend = log (expend) : 

math10 = —69,34 + 11,16lexpend 

(295993) 3.7) 

n = 408, R? = 0,0297 

Interprétez le coefficient de Jexpend. En particulier, calculez le changement du taux de réussite prédit 

par le modéle si la variable expend augmente de 10 %. Que pensez-vous de la valeur négative de la constante ? 

(La valeur minimale de lexpend est de 8,11 et sa valeur moyenne est de 8,37.) 

ii. La faible valeur du coefficient de détermination, le R-carré, de la question (i) implique-t-elle que 

les dépenses sont fortement corrélées a d’autres facteurs influengant math10 ? Justifiez. Vous attendez-vous 

a obtenir un R-carré beaucoup plus élevé si les dépenses des écoles étaient décidées de maniére aléatoire 

plutét qu’en fonction de leur localisation ? 

ii. Lorsque le log du nombre d’inscriptions ainsi que la part des éléves admissibles pour le pro- 

gramme de repas gratuit fédéral sont inclus, |’équation estimée devient : 

math 10 = —23,14 + 7,75 lexpend — 1,26lenroll — 0,324 inchprg 

(24,99) (3,04) (0,58) (0,36) 

n = 408, R? = 0,1893 

Commentez l’effet de cette nouvelle spécification sur le coefficient de lexpend. Le coefficient associé 
aux dépenses reste-t-il statistiquement différent de zéro ? 

iv. Que pensez-vous du R-carré de |’équation estimée de la question (iii) ? Quels autres facteurs 
pourraient tre pris en compte pour expliquer math10 (a l’échelle de l’école) ? 

13. Les données contenues dans la base MEAPSINGLE ont été utilisées pour estimer les modéles décrits 
ci-dessous qui étudient les performances scolaires lors d’un test de mathématiques en fin de primaire et les 
caractéristiques socio-économiques des éléves de l’école. La variable free, mesurée 4 l’échelle de l’école 
indique le pourcentage d’éléves éligibles au programme fédéral américain de couverture des frais de cantine 2 

2 Note des traducteurs : Il s’agit des « free lunch programs » qui permettent aux él&ves d’un large panel d’établissements primaires et 
secondaires aux Etats-Unis d’accéder a un service de cantine gratuit. Pour plus de détails, on pourra se référer au descriptif de cette page 
du ministere américain de I’ agriculture, en charge des questions alimentaires : https://www.ers.usda.gov/topics/food-nutrition-assistance/ 
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La variable medinc correspond au revenu médian de la zone géographique identifiée ici par le code postal 
correspondant, et pctsgle le pourcentage d’éléves ne vivant pas avec leurs deux parents (également mesuré 
au niveau de la zone géographique, i.e. soit par code postal). Voir également |’exercice sur ordinateur C11 
du chapitre 3. 

math4 = 96,77 — ,844 pctsgle 

(1,60) (,071) 

n.=,299, R*-= 380 

math4 = 93,00 — ,275 pcetsgle — ,402 free 

(1.63) (Lia) (0,070) 

n = 299, R° = ,459 

math4 = 24,49 — ,274 pctsgle — 422 free — ,752 Imedinc + 9,01 lexppp 

(59,24) (161) (O71) mnS 358) (4,04) 

W=2999R = 472 

math4 = 17,52 — ,259 pcetsgle — 420 free + 8,80 lexppp 

(32:25)8(,117) (,070) (3,76) 

n = 299, R’ = A72 

i. Interprétez le coefficient associé a la variable pctsgle de la premiére équation. Commentez de fagon 

détaillée ce qui arrive lorsque la variable free est introduite dans la régression comme variable explicative 

supplémentaire. 

ii. Est-ce que la variable capturant les dépenses par éléve, entrée sous forme logarithmique, présente 

un effet significatif sur la performance ? Si oui, quelle est l’amplitude de cet effet ? 

iii. Si vous deviez sélectionner parmi les quatre équations proposées, celle présentant la meilleure 

_ estimation de l’impact de pctsgle, de fagon a obtenir un intervalle de confiance 4 95 % pour le coefficient 

associé 4 bpctsgle, quelle spécification choisiriez-vous ? Pourquoi ? 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 

C1. Le modéle suivant peut étre utilisé pour étudier si les dépenses de campagne influent sur les résultats 

des élections : 

voteA = B, + Blog(expendA) + B,log(expendB) + B, prtystrA + u, 

ou voteA est le pourcentage du vote obtenu par le candidat A, expendA et expendB les dépenses de campagne 

des candidats A et B, et prtystrA une mesure de |’importance du parti pour le candidat A (soit le pourcentage 

de votes en faveur du parti du candidat A lors des élections les plus récentes). 

i. Quelle est l’interprétation de B ? 

ii. En fonction des paramétres du modéle, spécifiez l’hypothése nulle selon laquelle impact sur 

le vote d’une augmentation de 1 % des dépenses de A est compensée par une augmentation de 1 % des 

dépenses du B. 

child-nutrition-programs/national-school-lunch-program.aspx 
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iii. Estimez le modéle en utilisant les données du fichier VOTE et présentez les résultats sous la 

forme usuelle. Les dépenses du candidat A influencent-elles le résultat ? Qu’en est-il des dépenses du candi- 

dat B ? Pouvez-vous utiliser ces résultats pour tester l’hypothése de la question (ii) ? 

iv. Estimez un modéle donnant directement la statistique de Student adéquate pour tester l’hypothese 

décrite en question (ii). Que concluez-vous ? (Utilisez une hypothese alternative bilatérale.) 

C2. Utilisez les données du fichier LAWSCH85 pour cet exercice. 

i. En utilisant le méme modéle que dans celui de l’exercice 4 du chapitre 3, posez l’hypothése nulle 

qui suppose que le classement des écoles de commerce n’a aucun effet ceteris paribus sur le salaire médian 

a la sortie des études. 

ii. Les caractéristiques de la classe des étudiants venant d’entrer sur le marché du travail, LSAT et 

GPA, ont-elles individuellement ou conjointement un impact sur la variable salary ? (Assurez-vous de tenir 

compte des données manquantes sur LSAT et GPA.) 

iii. Testez si la taille de la classe (clsize) ou celle du corps professoral (faculty) doivent étre ajoutées 

A cette équation ; effectuez un seul test pour répondre 4 la question. (Prenez garde a bien tenir compte des 

données manquantes pour ces deux variables.) 

iv. Quels sont les facteurs susceptibles d’influencer le classement des écoles de commerce absents 

de la régression de salaire ? 

C3. Reportez-vous a l’exercice C2 du chapitre 3. Maintenant, utilisez le logarithme du prix du logement 

comme variable dépendante : 

log(price) = B, + B,sqrft + B,bdrms + u. 

i. Vous vous intéressez a l’estimation et l’obtention d’un intervalle de confiance pour le taux de 

variation en pourcentage de la variable price lorsqu’une piece de 150 pieds carrés est ajoutée a la configura- 

tion existante d’une maison donnée. Sous forme décimale, ceci s’écrit 6, = 1508, + B,. Utilisez les données 
du fichier HPRICE1 pour estimer @.. 

ii. Ecrivez B, en fonction de @, et B, et introduisez ce paramétre dans |’équation expliquant le 
log(price). 

lii. Utilisez les éléments de la question (ii) afin d’ obtenir un écart-type estimé pour 6, puis calculez 
a partir de cet écart-type un intervalle de confiance 4 95 %. 

C4. Dans l’exemple 4.9, la version contrainte du modéle peut étre estimée en utilisant l’ensemble des 
1388 observations de |’échantillon. Calculez le R-carré de la régression de bwght sur les variables cigs, 
parity et faminc en utilisant toutes les observations. Comparez ce résultat au R-carré obtenu pour le modéle 
contraint dans l’exemple 4.9. 

CS. Utilisez les données du fichier MLB1 pour cet exercice. 

a. i. Utilisez le modéle estimé dans I’ équation (4.31) en excluant la variable rbisyr. Qu’ advient-il de la 
significativité statistique de hrunsyr ? Qu’en est-il de la taille du coefficient de hrunsyr ? 

li. Ajoutez les variables runsyr (nombre de points par an), fldperc (pourcentage de mise en service), 
et sbasesyr (bases « volées » par an) au modéle de régression de la question (i). Lequel de ces facteurs est 
individuellement statistiquement significatif ? 

iii. Dans le modéle de la question (ii), testez la significativité jointe de bavg, fldperc, et sbasesyr. 
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C6. Utilisez les données du fichier WAGE2 pour cet exercice. 

i. Considérons |’ équation de salaire suivante 

log(wage) = 8B, + B,educ + B,exper + B,tenure + u. 

Posez I’hypothése nulle qu’une année supplémentaire d’expérience professionnelle en général a le 
méme effet sur la variable log (salary) qu’une année supplémentaire au sein de son entreprise actuelle. 

li. Testez l’hypothése nulle de la question (i) contre I’hypothése alternative bilatérale, au seuil de signi- 
ficativité de 5 %. Pour ce faire, construisez un intervalle de confiance 4 95 %. Que pouvez-vous en conclure ? 

C7. Reportez-vous a l’exemple utilisé dans la section 4.4. Vous utilisez cette fois l'ensemble des données 
du fichier TWOYEAR. 

i. La variable phsrank reporte le centile dans lequel une personne se situait lors de ses études dans le 

secondaire. (Plus la valeur est élevée, meilleurs sont les résultats scolaires. Par exemple, 90 signifie que les 

résultats scolaires sont meilleurs que ceux de 90 pourcent de votre promotion.) Trouvez les valeurs minimale, 

maximale et moyenne de |’échantillon. 

ii. Ajoutez la variable phsrank a l’ équation (4.26) et reportez les estimations par la méthode des MCO 

des paramétres du modéle dans le format habituel. Peut-on en conclure que la variable phsrank est statistiquement 

significative ? Quel est le salaire attendu pour un individu se trouvant parmi les 10 meilleurs de sa promotion ? 

ili. Est-ce que l’ajout de la variable phsrank a (4.26) modifie fortement les conclusions sur les revenus 

attendus suite a l’obtention d’un dipl6me du supérieur pour un cursus de type court, 2 ans apres les études 

secondaires, ou bien de type long, 4 ans aprés les études secondaires ? Justifiez. 

iv. La base de données contient une variable appelée id. Expliquez pourquoi, si vous ajoutez id a 

l'une des équations (4.17) ou (4.26), vous vous attendez a ce qu’elle soit statistiquement significative. Quelle 

est la p-valeur associée au paramétre estimé de cette variable dans le cadre d’un test bilatéral ? 

C8. La base de données du fichier 401KSUBS contient des informations sur le patrimoine financier net 

(nettfa), 1 Age de la personne interrogée (age), le revenu familial annuel (inc), la taille de la famille (fsize), 

et la participation a certains régimes de retraite pour les personnes résidant au Royaume-Uni. Les variables 

de richesse et de revenu sont toutes deux enregistrées en milliers de dollars. Pour cette question, utilisez 

uniquement les données pour les ménages d’une seule personne (soit lorsque fsize = 1). 

i. Combien de ménages d’une personne sont présents dans la base de données ? 

ii. Utilisez la méthode des MCO pour estimer le modeéle suivant : 

nettfa = B, + B,inc + B,age + u, 

Présentez les résultats en utilisant le format habituel. Assurez-vous d’ utiliser uniquement les ménages 

d’une personne dans |’échantillon. Interprétez les coefficients de pente. Y a-t-il des surprises dans les esti- 

mations de certains des paramétres de pente ? 

iii. Est-ce que la constante de la régression du modéle présenté en question (ii) posséde une signi- 

fication intéressante ? Justifiez. 

iv. Calculez la p-valeur du test H, : 8, = 1 contre H, : B, < 1. Pouvez-vous rejeter H, au seuil de 

significativité de 1 % ? 

v. Si vous faites une régression simple de nettfa sur inc, trouvez-vous un coefficient estimé pour la 

variable inc trés différent de l’estimation réalisée en question (ii) ? Expliquez votre résultat. 
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C9. Utilisez des données du fichier DISCRIM afin de répondre 4 cette question. (Voir aussi exercice sur 

ordinateur C8 du chapitre 3) 

i. Utilisez la méthode des MCO pour estimer le modéle suivant : 

log(psoda) = B, + B,prpbick + B, log(income) + B,prppov + u, 

et présentez les résultats sous la forme habituelle. Le paraméetre estime, B,, est-il statistiquement différent de 

zéro au seuil de 5 % contre l’hypothése alternative bilatérale ? Qu’en est-il au seuil de 1 % ? 

ii. Quelle est la corrélation entre log(income) et prppov ? Les variables apparaissent-elles chacune 

statistiquement significative ? Signalez les p-valeurs dans le cas de tests bilatéraux. 

iii. Reprenez |’équation de la question (i) et ajoutez-y la variable log(hseval). Interprétez son coef- 

ficient et indiquez la p-valeur relative au test bilatéral pour H, : Dire =), 

iv. Dans la régression décrite en question (iii), que se passe-t-il pour la significativité statistique 

individuelle des variables log(income) et prppov ? Ces variables sont-elles conjointement significatives ? 

(Calculez la p-valeur.) Qu’advient-il de vos précédentes réponses ? 

v. Compte tenu des résultats des régressions précédentes, laquelle seriez-vous prét a reporter avec le 

plus de confiance afin d’analyser si la composition ethnique d’une localité influence les prix des fast-foods 

locaux ? 

C10. Utilisez les données du fichier ELEM94_95 afin de répondre a cette question. Les résultats peuvent étre 

comparés a4 ceux du tableau 4.1. La variable dépendante Javgsal s’obtient a partir du logarithme du salaire 

moyen des enseignants. La variable bs correspond au rapport entre les prestations moyennes et le salaire 

moyen (par |’école). 

i. Exécutez une régression simple de /avgsal sur bs. Le coefficient de pente estimé est-il statistique- 

ment différent de zéro ? Est-il statistiquement différent de —1 ? 

il. Ajoutez les variables lenrol et Istaff a la régression de la question (i). 

Qu’advient-il du coefficient de bs ? Comparez ces résultats 4 ceux du tableau 4.1 ? 

iii. Comment se fait-il que 1’ écart-type estimé du coefficient bs est plus faible dans le modéle estimé 
en question (ii) que dans celui discuté en question (i) ? (Astuce : Qu’advient-il de la variance de |’ erreur et 

du probleme de multicolinéarité lorsque les variables /enrol et Istaff sont ajoutées ?) 

iv. Comment se fait-il que le coefficient de staff soit négatif ? Son ordre de grandeur est-il important ? 

v. Ajoutez maintenant la variable /unch a la régression. Si l’on conserve les autres facteurs inchan- 
gés, les enseignants sont-ils indemnisés pour enseigner aux éléves issus de milieux défavorisés ? Justifiez. 

vi. Dans l’ensemble, les résultats que vous trouvez avec ELEM94_95 sont-ils conformes 2 ceux du 
tableau 4.1 ? 

C11. Utilisez les données du fichier HTV afin de répondre & cette question. Voir aussi l’exercice C10 du 
chapitre 3. 

i. Estimez le modéle de régression suivant : 

educ = B, + B,motheduc + B, fatheduc + B,abil + B,abil? + u 

par les MCO et présentez les résultats sous la forme habituelle. Testez Phypothése nulle selon laquelle educ 
se trouve linéairement liée a abil contre l’alternative selon laquelle la relation est quadratique. 
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u. En utilisant l’équation de la question (i), testez H, : B, = B, contre l’alternative bilatérale. Quelle 
est la p-valeur du test ? 

11. Ajoutez les deux variables de scolarité dans le supérieur a la régression de la question (1) et 
déterminez si elles sont statistiquement conjointement significatives. 

iv. Quelle est la corrélation entre tuit17 et tuit]8 ? Expliquez pourquoi utilisation de la moyenne 
des variables relatives aux frais de scolarité au cours des deux années pourrait étre préférable a l’ajout de 
chaque variable séparément dans le modéle. Qu’advient-il lorsque vous n’utilisez que la valeur moyenne ? 

v. Les résultats relatifs 4 la variable capturant la moyenne des frais de scolarité en question (iv) a-t-elle 
du sens si l’on souhaite avoir une interprétation causale des effets ? Quel pourrait étre le mécanisme Al’ ceuvre ? 

C12. Appuyez-vous sur les données de la base ECONMATH pour répondre aux questions suivantes. 

i. Estimez un modéle expliquant la variable colgpa en fonction de hsgpa, actmth, et acteng. Reportez 

les résultats sous la forme habituelle. Les variables explicatives sont-elles toutes significatives ? 

ii. Considérez une hausse de la variable hsgpa d’une unité d’écart-type, soit d’environ 0,343. De 

combien la variable colgpa va-t-elle augmenter toutes choses égales par ailleurs ? De combien de points 

d’écart-type la variable actmth devrait-elle augmenter pour faire varier colgpa de la méme amplitude que 

précédemment ? Justifiez. 

iii. Testez l’hypothése nulle selon laquelle les variables actmth et acteng ont le méme impact (au 

niveau de la population) contre l’alternative bilatérale. Reportez la p-valeur et analysez vos conclusions en 

détail. 

iv. Supposez que la personne en charge des admissions a l’université souhaite que vous utilisiez les 

données relatives 4 la question (i) pour construire un modéle de régression expliquant au moins 50 % de la 

variation de colgpa. Que lui répondriez-vous ? 
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CHAPITRE 5 

REGRESSION MULTIPLE : RESULTATS ASYMPTOTIQUES DES MCO 

Dans les chapitres 3 et 5, nous avons couvert ce que l’on nomme les propriétés en échantillon fini, petit 

échantillon ou propriétés exactes des estimateurs des MCO dans le modéle issu de la population 

By Ora oem te i yetaaetet Bxet ae [5.1] 

Par exemple, l’absence de biais des MCO (calculé au chapitre 3) sous les quatre premieres hypotheses 

de Gauss-Markov est une propriété en échantillon fini car elle tient pour tout échantillon de taille n (sous 

la restriction minime que n doit étre au moins aussi grand que le nombre total de parametres du modeéle de 

régression, soit k + 1). De méme, le fait que l’estimateur des MCO est le meilleur estimateur de la classe des 

estimateurs linéaires sans biais (estimateur BLUE) sous l’ensemble des hypothéses de Gauss-Markov (RLM. 1 

a RLM.5) est une propriété en échantillon fini. 

Dans le chapitre 4, nous avions ajouté la propriété classique du modéle de régression linéaire RLM.6, 

qui dit que le terme d’erreur u est normalement distribué et indépendant des variables explicatives. Cette 

condition permet de calculer la vraie distribution de l’estimateur des MCO (conditionnellement aux réalisations 

des variables explicatives de l’échantillon). Plus précisément, le théoreme 4.1 montre que les estimateurs des 

MCO suivent des distributions normales. Ainsi, on en déduit que les statistiques ¢ et F suivent des distributions 

de Student et de Fisher. Si les erreurs ne sont pas normalement distribuées, la distribution de la statistique f 

n’est pas exactement une Student, de méme que la statistique F ne suit pas exactement une distribution de 

Fisher pour toute taille d’échantillon. 

En sus des propriétés en échantillon fini, il est important de connaitre les propriétés asympto- 

tiques ou propriétés en grand échantillon des estimateurs et des statistiques de tests. Ces propriétés ne 

sont pas calculées pour une taille particuliére de |’échantillon, mais sont définies 4 mesure que la taille 

de |’échantillon tend vers |’infini. Heureusement, sous les hypothéses que nous avons faites, |’estimateur 

des MCO a de bonnes propriétés asymptotiques. Un élément clé tient 4 ce que, méme en I|’absence de 

V’hypothése de normalité des erreurs (hypothése RLM.6), les statistiques t et F suivent approximativement 

des distributions de Student et de Fisher, lorsque les échantillons sont de grande taille. Nous discutons 

de ceci en détail dans la section 5.2, aprés avoir couvert la convergence de l’estimateur des MCO dans 

la-section: 5.1: 

Du fait de la difficulté des notions abordées dans ce chapitre et de la possibilité de conduire des 
travaux empiriques sans une compréhension profonde de ces concepts, ce chapitre peut étre ignoré en 
premiere lecture. Cependant, il est nécessaire de faire référence aux propriétés asymptotiques des esti- 
mateurs des MCO lorsque nous relachons I’hypothése d’homoscédasticité dans le chapitre 8 ou lorsque, 
nous étudions plus en détail l’estimation des modéles de séries chronologiques dans la partie 2. De plus, 
fondamentalement, toutes les méthodes avancées d’économétrie se justifient par des arguments asymp- 
totiques ; les lecteurs qui poursuivent en partie 3 doivent donc étre familiers des notions présentées dans 
ce chapitre. 

5.1 CONVERGENCE 
L’absence de biais des estimateurs, bien qu’étant une propriété importante, n’est pas toujours atteignable. 
Par exemple, comme discuté dans le chapitre 3, l’écart-type estimé de la régression, 6, n’est pas un 
estimateur sans biais de o, |’écart-type de l’erreur u dans le modéle de régression multiple. Bien que 
l’estimateur des MCO soit sans biais sous les hypothéses RLM.1 4 RLM.4, nous verrons dans le cha- 
pitre 11 que, dans le cadre de certaines régressions en séries chronologiques, les estimateurs peuvent 
etre biaisés. De plus, dans le partie 3 de cet ouvrage, nous étudions un certain nombre d’estimateurs 
biaisés et néanmoins utiles. 
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Alors que tous les estimateurs d’intérét ne sont pas nécessairement sans biais, l’ensemble des écono- 
mistes s’accordent sur le fait que la propriété de convergence est quant a elle, un minimum requis pour tout 
estimateur. L’économétre Clive W. J. Granger, lauréat du Prix Nobel d’ Economie, a un jour fait la remarque 
suivante : « Si vous ne parvenez pas a avoir raison lorsque n tend vers l’infini, alors il vaut mieux changer 
de métier »'. En d’autres termes, si votre estimateur proposé pour un parametre de population donné n’est 
pas convergent, alors vous perdez votre temps. 

Il existe différentes approches pour décrire la convergence. Un ensemble de définitions et de résultats 
formels est donné en annexe C ; ici, nous nous concentrons sur la compréhension intuitive de ces concepts. 
De fagon concréte, soit B. , Pestimateur des MCO de B, pour un certain j. Pour tout n, B est caractérisé par 
une distribution de probabilités (représentant ses valeurs possibles dans les différents échantillons aléatoires de 
taille n). Du fait que B; est sans biais sous les hypothéses RLM.1 4 RLM.4, cette distribution est de moyenne 

B. Si l’estimateur est convergent, alors la distribution de B; devient de plus en plus resserrée autour de la vraie 

valeur du paramétre B, a mesure que la taille d’échantillon croit. Lorsque n tend vers l’infini, la distribution 

de B se réduit 4 un unique point B. Concrétement, cela signifie que si nous le voulons, nous pouvons faire 

en sorte que notre estimateur soit tres proche de la vraie valeur du paramétre B, en collectant suffisamment 

de données. La convergence est illustrée 4 la figure 5.1. 

Naturellement, dans le cadre d’une application pratique, nous faisons face a une taille d’échantillon 

finie, ce qui explique qu’une propriété asymptotique comme la convergence soit difficile 4 saisir. La conver- 

gence nécessite de réaliser un exercice d’ abstraction ou d’expérience de pensée (en anglais thought experiment) 

sur ce qui se passerait si la taille d’échantillon tendait a croitre indéfiniment (alors qu’en méme temps, nous 

pouvons considérer de nombreux échantillons aléatoires de différentes tailles finies). Si le fait d’obtenir de 

plus en plus de données ne nous permet pas de nous rapprocher de la vraie valeur du parametre d’intérét, 

alors nous utilisons une procédure d’estimation sans grande valeur. 

Fort heureusement, le méme jeu d’hypothéses implique a la fois l’absence de biais et la convergence 

de l’estimateur des MCO. Nous nous proposons de les résumer dans un théoréme. 

THEOREME 5.1 
Convergence de I’estimateur des MCO 

Sous les hypothéses RLM.1 4 RLM.4, I’ estimateur des MCO B est convergent pour B., pour tout j = 0, 1, ..., k. 

1 “Jf you can’t get it right as n goes to infinity, you shouldn't be in this business” 
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B, B; 

© Cengage Learning, 2013 

: Figure 5.1 Distributions d’échantillonnage de B, pour des tailles d’échantillons n, <n, <1n,. 

Une preuve générale de ce résultat est tres facilement obtenue en utilisant les notations et méthodes 

matricielles développées dans les annexes D et E. Mais il est possible de démontrer le théoréme 5.1 sans 

difficulté pour le modéle de régression simple. Nous nous concentrons sur l’estimateur du paramétre de 

pente, B fe 

La démonstration démarre de la méme maniére que celle relative 4 l’absence de biais de |’ estimateur : 
ae - ’ ry ‘ 

nous écrivons la formule pour £, et l’introduisons dans y, = B,+ B,x,, + u,: 

(fhe Sin = s}/ [Sem = 59 [5.2] 
i=l i=l 

G ner — x, wm. 

Gs 2 (Xi ~ ar) 

ou nous divisons le numérateur et dénominateur par n, ce qui ne change donc rien a V’expression mais 
nous permet d’appliquer directement la loi des grands nombres. Lorsque nous appliquons la loi des grands 
nombres aux valeurs moyennes de |’équation (5.2), nous concluons que les numérateur et dénominateur 
convergent tous deux en probabilité vers les valeurs de la population, Cov(x,,u) et Var(x,), respectivement. 
Pour Var(x,) # 0 — qui est obtenue par RLM.3 -, nous pouvons utiliser les propriétés des limites en proba- 
bilités (voir annexe C) comme suit : 

plim B, = B, + Cov(x,,u)/Var(x,) 

= B, car Cov(x,,u) = 0 [5.3] 
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Comme discuté dans les chapitres 2 et 3, nous avons utilisé ici la condition E(ulx,) = 0 (hypo- 
these RLM.4) qui implique que x, et u sont décorrélées (c’est-a-dire qu’elles ont une covariance nulle). 

D’un point de vue technique, il convient de s’assurer que les limites en probabilités existent. Nous 
devons donc faire l’hypothése que Var(x,) < ce et Var(u) < oo (ce qui implique que les distributions de proba- 
bilités ne sont pas trop étalées) mais nous ne nous inquiéterons pas ici des cas ot ces hypothéses pourraient 
ne pas tenir. De plus, nous pourrions — et dans le cadre d’un cours avancé d’économétrie, nous le ferions 
tres certainement — relacher explicitement |’ Hypothése RLM.3 excluant la possibilité de parfaite colinéarité 
pour la seule population sous-jacente. Comme explicité, |’ Hypothése RLM.3 empéche en outre la possibilité 
de colinéarité parfaite entre les régresseurs dans |’échantillon étudié. Techniquement et pour étre tout a fait 
rigoureux, il est possible de prouver la convergence des estimateurs sans imposer l’absence de colinéarité 
parfaite au niveau de la population, en supposant possible que nous tirions au hasard, par malchance, une base 
de données pour laquelle les données présenteraient de la colinéarité parfaite. D’un point de vue pratique la 
distinction est toutefois de peu d’importance dans la mesure ou, dans les deux cas, nous sommes incapables 
d’estimer les paramétres par la méthode des moindres carrés ordinaires si notre échantillon ne satisfait pas 
l Hypothése RLM.3. 

Les développements qui précédent et l’équation (5.3) en particulier, montrent que |’estimateur des 

MCO dans le modéle de régression simple n’est convergent que si nous faisons I’hypothése d’ absence de cor- 

rélation entre x, et u. Ceci est également vrai dans le cas général. Nous établissons maintenant cette hypothése. 

HYPOTHESE RLM.4’ 
Espérance nulle et absence de corrélation 

EH) = 0'et Cov(x,, DB) SOs pour jane 2k 

L’hypothése RLM.4’ est moins forte que l’hypothése RLM.4 dans le sens ou cette derniére implique 

la premiére. Un moyen de caractériser hypothése d’espérance conditionnelle nulle, E(ulx,, ..., x,) = 0, est 

d’imposer que toute fonction des variables explicatives soit décorrélée de u. L’hypothese RLM.4’ ne requiert 

quant a elle que le fait que chacune des variables x, soit décorrélée de u (et que u soit de moyenne nulle dans 

la population). Dans le chapitre 2, nous motivons de fait l’estimateur des MCO pour le modele de régression 

_ simple en faisant usage de l’hypothése RLM.4’, et les conditions du premier ordre pour les MCO données 

dans les équations (3.13) dans le cas du modéle de régression multiple, sont simplement l’équivalent des 

hypothéses d’absence de corrélation (et de l’hypothése d’espérance nulle) au niveau de la population. De ce 

fait, l’hypothése RLM.4’ apparait plus naturelle car elle méne directement aux estimations par les MCO. De 

plus, lorsque nous pensons aux éventuelles violations de I’hypothese RLM.4, nous raisonnons en general en 

termes de Cov(x,, u) # 0 pour certains j. Alors pourquoi avoir défini l’hypothése RLM.4 de cette fagon jusqu’a 

présent ? Il y a a cela deux raisons, toutes deux ayant été évoquées précédemment. La premiere tient au fait 

que l’estimateur des MCO est biaisé (mais convergent) sous l’hypothése RLM.4’ si E(ulx, yoy x,) dépend 

de l’un des x. Du fait que nous nous étions précédemment concentrés sur les propriétés statistiques exactes, 

c’est-a-dire en échantillon fini de l’estimateur des MCO, nous avions besoin de l’hypothése plus forte sur la 

nullité de l’espérance conditionnelle. 

La seconde motivation et probablement la plus importante, tient 4 ce que l’hypothese de nullité de 

l’espérance conditionnelle signifie que nous avons correctement modélisé la fonction de régression de la 

population (FRP). Soit, sous l’hypothese RLM.4 : 

BORE Ir, P= Bae on ren 8X 

dés lors, nous sommes en mesure d’obtenir les effets marginaux des variables explicatives sur la valeur 
> 

5 ; 

moyenne ou espérée de y. Si nous avions fait a la place l’hypothése RLM.4’, B, + Bx, +... + Bx, ne 
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représenterait pas nécessairement la fonction de régression de la population et nous ferions face a la possibilite 

qu’une fonction non linéaire des x, telle que bs puisse étre corrélée avec u. Une telle situation impliquerait 

que nous aurions négligé d’éventuelles non linéarités qui pourraient nous aider 4 mieux expliquer y ; si cela 

avait été le cas, nous aurions alors introduit de telles fonctions non linéaires. En d’autres termes, la plupart 

du temps, nous espérons obtenir une bonne estimation de la FRP, et Vhypothése de nullité de lespérance 

conditionnelle apparait naturelle. Pour autant, l’hypothése moins forte d’absence de corrélation s’avére utile 

pour interpréter l’estimation d’un modéle linéaire par la méthode des MCO comme étant celle proposant 

la meilleure approximation linéaire de la FRP. Cette hypothése est également utilisée dans des cadres plus 

élaborés comme ceux abordés dans le chapitre 15, ou notre intérét n’est pas de modéliser la FRP. Pour plus 

de détails sur ce point subtile, voir Wooldridge (2010, chapitre 4). 

Calculer la non convergence de |’estimateur des MCO 

La simple violation-de E(ulx,, ..., x,) = 0 engendre un biais de l’estimateur des MCO, la corrélation entre 

u et n’importe laquelle des variables x,, x,, ..., x, engendre en général la non convergence de tous les esti- 

mateurs des MCO des différents coefficients associés (c’est-a-dire la convergence vers d’autres valeurs 

que B,, B,, ..., B,). Cette observation simple mais néanmoins essentielle peut étre résumée en une phrase : 

si l’erreur est corrélée avec n’importe laquelle des variables dépendantes, alors l’estimateur des MCO est 

biaisé et non convergent. C’ est évidemment trés problématique puisque cela signifie que tout biais persistera 

a mesure que la taille d’échantillon croit. 

Dans le cas de la régression simple, il est aisé de mettre en lumiére la non convergence de |’ estimateur 

des MCO a partir de I’€quation (5.3), qui survient lorsque u et x, ne sont pas décorrélées. La non convergence 

de B, (quelquefois dénommeée biais asymptotique) est en effet donnée par : 

plim B, — B, = Cov(x,,u)/Var(x,). [5.4] 

Puisque Var(x,) > 0, la non convergence de f;, est positive si x, et u sont positivement corrélées et 

négative dans le cas contraire. Si la covariance entre x, et u est de faible ampleur relativement a la variance 

de x,, la non convergence est négligeable ; malheureusement, nous ne sommes pas en mesure d’estimer le 

comportement de cette covariance car u est inobservable. 

Nous pouvons utiliser la condition (5.4) pour calculer |’ équivalent asymptotique du biais de variable 
omise (voir tableau 3.2 du chapitre 3). Supposons que le vrai modéle est donné par : 

y = B+ B,x,+B,x,+ v, 

et qu’il satisfait les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markoy. Alors, l’erreur v est de moyenne nulle et 
décorrélée de x, et x,. Si on note Bo, , et B,, les estimateurs des MCO des paramétres de la régression de y sur 
x, et x,, alors le théoréme 5.1 implique que ces estimateurs sont convergents. Si nous omettons x, du modéle 
de régression et effectuons une régression simple de y sur x,, alors u = B,x, + Vv. Soit B, ’estimateur de pente 
du modéle. On obtient : 

plim B,=B, + B,6,, [5.5] 
avec : 

6, = Cov(x,,x,)/Var(x,). [5.6] 

D’un point de vue pratique, nous pouvons interpréter cette non convergence comme étant de méme 
nature qu’un biais. La différence tient & ce que cette non convergence est exprimée en termes de variance 
de x, et de covariance entre x, et x, au sein de la population, alors que le biais lui est exprimé sur base de 
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leurs contreparties en échantillon (puisque nous |’exprimons conditionnellement aux valeurs prises par x, et 
x, dans 1|’échantillon). 

Si les variables x, et x, sont décorrélées (dans la population), alors 6, = 0, et B, est un estimateur 
convergent de f, (bien qu’il ne soit pas nécessairement sans biais). Si x, a un effet marginal positif sur y, de 
sorte que B,> 0, et que xX, et x, sont positivement corrélées, alors 6, > 0, et le biais asymptotique de f, est 
alors positif. Nous pouvons obtenir le sens du biais asymptotique a partir du tableau 3.2. Si la covariance 
entre x, et x, est petite relativement a la variance de x,, le biais asymptotique sera faible. 

EXEMPLE 5.1 
Prix de l’immobilier et proximité d’un incinérateur de déchets 

Soit y, le prix d’une maison (price), X,, la distance séparant la maison du nouvel incinérateur de déchets (dis- 
tance), et x,, la « qualité » de la maison (quality). La variable quality s’entend au sens large et peut inclure 
des éléments tels que la taille de la maison et du terrain, le nombre de chambres et de salles de bain ou des 

éléments moins tangibles tels que I’ attractivité du quartier. Si la présence d’un incinérateur déprécie les prix de 

Y'immobilier, alors B, doit étre positif : toutes choses égales par ailleurs, une maison localisée 4 bonne distance 

de l’incinérateur doit valoir relativement plus cher. Par définition, f, est positif puisque plus la maison est de 

qualité, plus son prix de vente est accru, toutes autres choses égales par ailleurs. Si l’incinérateur a été construit 

plus loin en moyenne des maisons de meilleure qualité, alors distance et quality sont positivement corrélées, et 

6, > 0. Un modéle de régression simple de price sur distance [ou de log(price) sur log(distance)| aura tendance 

a surestimer l’effet de l’incinérateur : B, + B,6, > B.. 

Pour aller plus loin 5.1 

On suppose que le modéle 

score = B, + B, skipped + B, priGPA + u 

satisfait les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markov, avec score, la note obtenue a |’examen final, skip- 

ped, le nombre de cours manqués et priGPA, la valeur du GPA précédent le semestre en cours (soit la moyenne 

des notes obtenues aux examens a |’université). Si B, est issu d’un modéle de régression simple de score sur 

skipped, quelle est la direction attendue du biais asymptotique de 8, ? 

Une remarque importante relative a la non convergence de |’estimateur des MCO tient au fait que par 

définition, le biais ne disparait pas lorsqu’on ajoute de nouvelles observations a |’échantillon. Au contraire, 

le probléme devient méme plus aigu puisque l’estimateur des MCO se rapproche de plus en plus de B, > B,6, 

A mesure que la taille d’échantillon croit. 

Déterminer le signe et l’amplitude du biais asymptotique dans le cas général de k régresseurs est plus 

complexe et se heurte aux mémes difficultés que celles liées a 1’établissement du biais en échantillon fini. 

Nous devons garder en mémoire que, si l’on considére le modele de |’équation (5.1) ou, par exemple, x, est 

corrélée avec u, les autres variables explicatives étant décorrélées avec u, aucun des estimateurs des MCO 

des paramétres du modéle n’est en général convergent. Par exemple, pour k = 2, 

ip. Par Cen om 

supposons que la variable x, et l’erreur u sont décorrélées mais que x, et u sont corrélées. Alors les estima- 

teurs des MCO B, et B, seront en général tous deux asymptotiquement biaisés, de méme que la constante du 
5 : 417 > . 

modéle. La non convergence de 3, survient lorsque x, et x, sont corrélées, comme c est le cas habituellement. 

Six, et x, sont décorrélées, alors aucune corrélation entre x, et u n’entrainera de biais asymptotique de B, : 
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plim B, = B,. De plus, la non convergence de B, est de méme nature que celle décrite en (5.4). Les mémes 

remarques prévalent dans le cas général : si x, est corrélée avec u, mais que x, et u sont décorrélées avec les 

autres variables indépendantes du modéle, alors, seul 8, sera asymptotiquement biaisé et sa non convergence 

sera caractérisée par l’expression (5.4). Le cas général est trés proche du cas du biais de variable omise détaillé 

dans la section 3A.4 de l’annexe 3A. 

5.2 NORMALITE ASYMPTOTIQUE 
ET INFERENCE EN GRAND ECHANTILLON 

La convergence d’un estimateur est une propriété importante mais elle ne peut a elle seule garantir Vinfé- 

rence statistique. Le simple fait de savoir qu’un estimateur se rapproche de la vraie valeur du parametre 

de la population 4 mesure que la taille d’échantillon croit ne nous permet pas de tester des hypotheses 

relativement 4 ces paramétres. Pour mettre en ceuvre des procédures de tests, nous avons besoin de connaitre 

la distribution d’échantillonnage des estimateurs des MCO. Sous les hypothéses classiques du modele de 

régression linéaire RLM.1 4 RLM.6, le théoréme 4.1 établit que les distributions d’échantillonnage sont 

normales. Ce résultat est a la base de la dérivation des distributions de Student et Fisher que nous utilisons 

en économétrie appliquée. 

La normalité exacte des estimateurs des MCO repose en grande partie sur la normalité du terme 

d’erreur, u, dans la population. Si les erreurs u,, u,, ..., u, sont des tirages aléatoires d’une distribution 

donnée autre que la loi normale, B, ne sera pas normalement distribué, ce qui implique que les statistiques 

t ne suivront pas de distribution de Student, et de la méme facon, que les statistiques F ne suivront pas 

de distribution de Fisher. Cela est potentiellement problématique car nos méthodes d’inférence reposaient 

jusqu’a présent sur la possibilité d’obtenir des valeurs critiques ou p-valeurs issues des distributions de 

Student ou de Fisher. 

Rappelons que I’hypothése RLM.6 revient a stipuler que la distribution de y sachant les réalisations 

des variables x,, x,, ..., x, est normale. Puisque y est observé et que u ne l’est pas, il est en effet plus facile 

dans le cadre d’applications, de raisonner en considérant que la distribution de y est normale. Nous avons 

déja étudié différents exemples ot y ne pouvait pas étre considérée comme conditionnellement normale. 
Une variable aléatoire distribuée normalement est symétrique autour de sa valeur moyenne, et peut prendre 
n’importe quelle valeur ponctuelle positive ou négative (mais avec une probabilité nulle), plus de 95 % de 
laire sous la distribution se localisant dans un intervalle de deux écarts-types de part et d’autre de la valeur 
moyenne. 

Dans l’exemple 3.5, nous avons estimé un modéle expliquant le nombre d’arrestations d’hommes 
jeunes pour une année particuliére (narr86). Dans la population considérée, la plupart des hommes ne sont pas 
arrétés durant l’année, et la grande majorité a été arrétée au plus une fois. (Dans I’échantillon de 2 725 hommes 
issus de la base de données CRIME1, moins de 8 % ont été arrétés plus d’une fois en 1986.) Du fait que 
narr86 ne prend que deux valeurs pour 92 % de |’échantillon, cette variable ne peut en aucun cas étre consi- 
dérée comme suivant une distribution normale dans la population. 

Dans l’exemple 4.6, nous avons estimé un modéle expliquant le taux de participation au plan 
d’épargne 401(k) (prate). La distribution des fréquences empiriques (également appelée histogramme) de 
la figure 5.2 montre que la distribution de prate est trés asymétrique a droite, plutét que d’étre normale- 
ment distribuée. En effet, plus de 40 % des observations de prate sont de valeur 100, indiquant 100 % de 
participation. Ceci viole ’hypothése de normalité, méme conditionnellement aux réalisations des variables 
explicatives. 
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| Figure 5.2 Histogramme de prate utilisant les données de 401K. 

Nous savons que la normalité ne joue aucun role ni dans |’établissement de l’absence de biais de 

Vestimateur des MCO, ni dans les conclusions relatives aux caractéristiques BLUE de ce dernier sous les 

hypothéses de Gauss-Markov. Pour autant, |’inférence exacte qui repose sur les statistiques de Student et de 

Fisher, requiert l’hypothése RLM.6. Cela signifie-t-il que, dans notre analyse de prate dans |’exemple 4.6, 

nous devons abandonner les statistiques t pour déterminer si les coefficients des variables sont statistiquement 

significatifs ? Heureusement, la réponse a cette question est non. Méme si les y, ne sont pas issus d’une distri- 

‘ bution normale, nous pouvons recourir au théoréme central limite rappelé en annexe C pour conclure que les 

estimations par les MCO satisfont la normalité asymptotique, ce qui signifie qu’ils se comportent approxi- 

mativement comme des variables normalement distribuées dans des échantillons de taille suffisamment grande. 

THEOREME 5.2 
Normalité asymptotique de l’estimateur des MCO 

Sous les hypothéses de Gauss-Markov RLM.1 a RLM.5, ona: 

i. Vn(B , — B,)* Normale(0, 0” /a;), avec o°/a; > 0, la variance asymptotique de vniB , - B,) ; pour les coeffi- 

cients de pente, a = plim| n''S‘7,;|, avec /, les résidus issus de la régression de x, sur les autres variables indé- 
i=] 

pendantes. On dit que B }, suit une distribution normale asymptotique (voir annexe C) ; 

ii. 6° est un estimateur convergent de o*= Var(u) ; 

iii. Pour chaque j, 

(B, - B,)/0(B))" Normale (0,1) 
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et 

(B, - B,)/6(B,)¢ Normale (0,1), [5.7] 

avec 6B )) Pécart-type du parametre estimé B, obtenu par la méthode des MCO. 

La preuve de la normalité asymptotique quelque peu complexe, est esquissée dans l’annexe pour 

le cas de la régression simple. L’assertion (ii) dérive de la loi des grands nombres, celle décrite en (iii) des 

résultats (i) et (ii) ainsi que des propriétés asymptotiques discutées en annexe C. 

Le théoréme 5.2 est utile en raison de l’abandon de l’hypothése de normalité RLM.6 ; la seule res- 

triction sur la distribution des erreurs tient 4 la variance finie, une hypothése que nous conserverons systé- 

matiquement. Nous avons également supposé les hypothéses relatives 4 la moyenne conditionnelle (RLM.4) 

et ’ homoscédasticité de u (RLM.5) valides. 

En cherchant 4 comprendre le sens du théoréme 5.2, il est essentiel de séparer les notions de distri- 

bution du terme d’erreur wu pour la population, et les distributions d’échantillonnage des B, a mesure que la 

taille d’échantillon croit. I] est courant de penser a tort que quelque chose va modifier la distribution de u — en 

particulier que celle-ci va se « rapprocher » de la distribution normale — 4 mesure que la taille d’échantillon 

croit. Rappelons que la distribution valant pour la population est donnée une bonne fois pour toute et est 

immuable, elle n’a donc rien 4 voir avec la taille d’échantillon. Par exemple, nous avions discuté précédem- 

ment le cas de la variable narr8&6, soit le nombre de fois qu’un homme jeune est arrété durant l’année 1986. La 

nature de cette variable — elle ne prend que de petites valeurs entiéres limitées — est fixée dans la population. 

Que nous échantillonnions 10 ou 1 000 hommes issus de cette population, cela n’aura aucun impact sur la 

distribution valant pour la population. 

Ce que nous dit le théoreme 5.2, est que, indépendamment de la distribution de uv valant pour la popu- 

lation, l’estimateur des MCO lorsqu’il est correctement standardisé, suit approximativement une distribution 

normale. Cette approximation vient de l’application du théoréme central limite en raison de l’expression de 

l’estimateur des MCO a partir des moyennes empiriques — selon une combinaison complexe. En effet, la 

séquence de distributions des moyennes des erreurs sous-jacentes avoisine la normalité pour potentiellement 
toute distribution au sein de la population. 

Il est a noter que quelque soit la maniére dont on standardise les B., en divisant la différence B, ~ B, 
par o(B;) (que nous n’observons pas car il dépend de 0) ou par o(B;) (que nous pouvons calculer a partir 
des données observées et qui dépend de 6), ceux-ci suivent une distribution asymptotiquement normale. En 
d’autres termes, du point de vue asymptotique, cela ne fait aucune différence de remplacer la vraie valeur o 
par 6. Bien évidemment, ce faisant, nous modifions la distribution exacte du paramétre standardisé B. Nous 

venons de voir au chapitre 4 que sous les hypothéses classiques du modéle linéaire, (B, ~ B;)/0(B;) suit 
exactement une distribution Normale(0,1) et (B; — B;)/ o(B;) suit une distribution exacte de Student ¢,___,. F n-k- 

Comment devons-nous prendre en compte le résultat de l’équation (5.7) ? Une conséquence notable 
est que, S1 nous nous apprétons a réaliser une analyse en grand échantillon, nous devons alors faire usage de 
la distribution normale standard pour l’inférence plut6t que des distributions de Student. Mais d’un point de 
vue pratique, il est tout aussi légitime d’écrire : 

(B, ~ B)/G(B,)" t, ,,= typ [5.8] 
car f,,, approxime la distribution Normale(0,1) lorsque le nombre de degrés de liberté ddl devient grand. 
Comme nous savons que par application des hypothéses classiques du modéle linéaire, la distribution de 
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Student 1, sis tient exactement, il est justifié de considérer que (A B; )/a( B, ) suit une Student f,_,_, en 
général, méme lorsque l’hypothése RLM.6 ne tient pas. 

L’équation (5.8) nous dit que les tests de Student et la construction d’intervalles de confiance peuvent 
Ctre réalisés exactement comme sous les hypothéses classiques du modéle linéaire. Cela signifie que notre 
analyse des variables dépendantes comme prate et narr86 w’ ont pas a étre revues si les hypotheses de Gauss- 
Markov tiennent : dans les deux cas, nous disposons d’au moins 1 500 observations, ce qui est certainement 
suffisant pour justifier l’approximation issue de l’application du théoréme central limite. 

Si la taille d’échantillon n’est pas suffisante, alors les distributions de Student peuvent potentiellement 
Ctre une mauvaise approximation de la distribution de la statistique t lorsque l’erreur wu n’est pas normale- 
ment distribuée. Malheureusement, il n’y a pas de recommandation précise sur la taille optimale que doit 
avoir |’échantillon pour pouvoir réaliser sans risque cette approximation. Certains économétres pensent que 
n = 30 est satisfaisant, mais cela ne peut étre correct pour toutes les distributions possibles de u. Selon la 
distribution de u, plus d’ observations peuvent étre nécessaires avant que le théoréme central limite ne délivre 

une approximation valable. De plus, la qualité de l’ approximation ne dépend pas simplement de n, mais des 

degrés de liberté ddl, n — k — 1 : plus le nombre de variables indépendantes augmente dans le modéle, plus 

la taille d’échantillon doit étre importante pour réaliser l’approximation de la distribution de la statistique t. 

L’étude des méthodes d’inférence pour de faibles degrés de liberté et sous l’hypothése de non normalité des 

erreurs dépasse le cadre de cet ouvrage. Nous ferons simplement usage ici des statistiques t dans la mesure 

ou nous nous trouvons toujours dans un cadre out la normalité est supposée acquise. 

Il est trés important de comprendre que le théoréme 5.2 requiert l’hypothése d’ homoscédasticité (en 

sus de l’hypothése de nullité de l’espérance conditionnelle). Si Var(ylx) n’est pas constante, les statistiques 

de Student usuelles et les intervalles de confiance associés, ne sont pas valables quelque soit la taille de 

l’échantillon considéré ; le théoréme central limite, ne nous prémunit pas contre les problémes consécutifs a 

lV’ hétéroscédasticité. Pour cette raison, nous dédions |’ entiéreté du chapitre 8 4 étudier ce qui peut étre entrepris 

en présence d’hétéroscédasticité. 

Une des conclusions du théoréme 5.2 est que G* est un estimateur convergent de 07 ; nous savons 

déja depuis le théoréme 3.3 que GO” est un estimateur sans biais de 0? sous les hypothéses de Gauss-Markov. 

La convergence implique que 6 est un estimateur convergent de o, condition qui s’avére importante dans 

l’établissement du résultat de normalité asymptotique de |’équation (5.7). 

Rappelons que 6 apparait dans |’expression de I’ écart-type estimé de chaque B,. En effet, la variance 

estimée de f; est donnée par : 
m2 

ie oO \ See ore [5.9] 
Var) = cor RD) 

Pour aller plus loin 5.2 

Dans un modéle de régression avec une taille d’échantillon importante, quel est I’ intervalle de confiance de 

niveau 95 % approximatif pour B. sous les hypothéses RLM.1 4 RLM.5 ? Nous l’appellerons intervalle de 

confiance asymptotique. 

avec SCT,, la somme des carrés totaux des x, dans |’échantillon, et Rs, le R-carré issu de la régression de x, 

sur toutes les autres variables dépendantes du modéle. Dans la ection 3.4, nous avons étudié chacune des 

composantes de |’équation (5.9) prises isolément, composantes sur lesquelles nous allons maintenant reve- 

nir dans le contexte de l’analyse asymptotique. A mesure que la taille d’échantillon croit, O° converge en 



CHAPITRE 5 

REGRESSION MULTIPLE ; RESULTATS ASYMPTOTIQUES DES MCO 

probabilité vers la valeur constante 0°. De plus, R; s’approche d’un nombre strictement compris entre zEr0 

et un (de telle sorte que | — R? converge vers une valeur comprise entre zéro et un). La ean mp e 

de x, est donnée par SCT /n, et de ce fait, SCT /n converge vers Var(x,) a mesure que la taille d pcan eee 

croit. Cela signifie que SCT, croit 4 environ le méme vitesse que la taille d’échantillon : SCT, =no}, avec 07, 

la variance de x. valant pour la population. Quand nous combinons ces éléments, nous trouvons que Var(B;) 

tend vers zéro A la vitesse de 1/n ; c’est pourquoi disposer d’échantillons plus grands est toujours préférable. 

Lorsque l’erreur u n’est pas normalement distribuée, la racine carrée de |’équation (5.9) est parfois 

appelée écart-type asymptotique, et les statistiques f, les statistiques ¢ asymptotiques. Du fait qu’il s’agit 1a 

des mémes notions que celles abordées dans le chapitre 4, nous les appellerons unilatéralement écarts-types et 

statistiques f, en ayant a l’esprit que parfois ceux-ci ont des justifications asymptotiques. Un raisonnement ana- 

logue tient pour les intervalles de confiance asymptotiques construits a partir des écarts-types asymptotiques. 

Usant des mémes arguments que ceux évoqués précédemment pour la variance estimée, nous pou- 

vons écrire que : 

6(B;) =c,/Vn [5.10] 
avec c, une constante positive que ne dépend pas de la taille d’échantillon. En effet, il est possible de montrer 

que la constante c, est définie par : 

O 

Gj fl — P 
avec O = O(u), 0; = O(x;), et pe le R-carré sur la population issu de la régression de x, sur les autres 

variables explicatives du modéle. Comme étudié dans l’équation (5.9) pour voir quelles variables affectent 

Var(B ;) sous les hypothéses de Gauss-Markoy, nous devons utiliser cette expression pour c, de fagon a étudier 

Vinfluence des ecarts-types de grande taille (0), d’une plus forte variation des x, (6,) ou de multicolinéarité 

dans la population (/p;). 

C= 

L’équation (5.10) n’est qu'une approximation, mais c’est un point de repére utile : les écarts-types 

peuvent diminuer a une vitesse inversement proportionnelle 4 la racine carrée de la taille d’échantillon. 

La normalité asymptotique des estimateurs des MCO implique en outre que les statistiques F suivent 
approximativement une distribution de Fisher pour les grands échantillons. De ce fait, dans le cadre de res- 
trictions d’exclusion ou d’autres hypothéses multiples, rien ne change dans ce que nous avons étudié jusqu’a 
maintenant. 

EXEMPLE 5.2 
Ecarts-types estimés et modélisation du poids des nourrissons 

Nous reprenons les données contenues dans la base BWGHT pour estimer la relation entre le log du poids 
des nourrissons comme variable dépendante, et le nombre de cigarettes fumées par jour par la mére (cigs) 
ainsi que le log du revenu de la famille comme variables indépendantes. Le nombre total d’observations est 
de 1 388 points. Utilisant la moitié des observations (694), l’écart-type estimé de Bo. est d’environ 0,0013. 
L’écart-type estimé sur l’ensemble des observations est quant a lui d’environ 0,00086. Le ratio des deux est 
donné par 0,00086/0,0013 ~ 0,662, ce qui est relativement proche de /694/1 388 = 0,707, soit le ratio obtenu 
par l’approximation de (5.10). En d’autres termes, l’équation (5.10) suggére que les écarts-types estimés sur 
des échantillons de plus grande taille devraient représenter environ 70.7 % des écarts-types estimés sur des 
échantillons de taille plus modeste. Ce pourcentage est relativement proche des 66.2 % effectivement calculés. 
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Autres tests en grand échantillon : 
la statistique du multiplicateur de Lagrange 
Maintenant que nous sommes entrés dans le monde merveilleux de Vanalyse asymptotique, d’ autres statis- 
tiques peuvent étre utilisées pour la mise en ceuvre des tests d’hypothéses. Dans la plupart des cas, il y a peu 
d’intérét a aller au-dela des tests de Student et de Fisher : comme nous venons de le voir, ces statistiques, se 
justifient en grand échantillon en l’absence de l’hypothése de normalité. Néanmoins, il est parfois utile de 
tester des restrictions d’exclusions multiples par d’ autres moyens, et, a cet effet, nous abordons maintenant le 
cas de la statistique du multiplicateur de Lagrange (LM), qui s’est révélée trés populaire dans la pratique 
de l’économétrie moderne. 

La dénomination de la statistique du multiplicateur de Lagrange ou Lagrange multiplier statistic en 
anglais dérive de la terminologie usitée dans le cadre de programmes d’ optimisation sous contraintes, un 
sujet qui dépasse le cadre de cet ouvrage. [voir Davidson et MacKinnon (1993).] En anglais, l’appellation 

de score statistic — qui 1a encore dérive de |’approche consistant 4 résoudre un programme d’ optimisation a 

Paide d’outils de calcul différentiel — peut également étre utilisée en pratique. Dans le cadre du modéle de 

régression linéaire, il est assez simple de motiver l’usage du test du multiplicateur de Lagrange sans avoir a 

entrer dans ces considérations mathématiques complexes. 

La forme de la statistique LM que nous calculons ici repose sur les hypothéses de Gauss-Markov, 

soient les mémes hypotheses qui justifient le recours 4 la statistique de Fisher en grands échantillons. 

L’hypothése de normalité n’est donc pas requise. 

Pour calculer la statistique LM, nous considérons le modeéle de régression linéaire multiple avec k 

variables indépendantes suivant : 

ae ane 8, [5.11] 

Nous souhaitons tester la nullité des g derniéres variables au niveau de la population, I’ hypothése 

nulle est alors donnée par : 

HB) w= Ue, =, [5.12] 

et s’assimile a g restrictions d’exclusion sur le modele (5.11). A Vinstar des tests de Fisher, l’hypothése 

“ alternative a (5.12) est que l’un au moins des paramétres s’avére different de zéro. 

La statistique LM requiert la seule estimation du modéle contraint. En effet, supposons que nous 

ayons estimé le modéle suivant : 

Daca ne at ecsdeP oP tego [5.13] 

oul « ~ » indique que les estimations sont issues du modéle contraint. En particulier, u renvoie aux résidus du 

modeéle contraint. (Comme toujours, ceci est une maniére de dire de fagon abrégée que nous avons obtenu 

les résidus contraints pour chacune des observations de 1|’échantillon a l’issue de la procédure d’ estimation.) 

Si les variables omises x,_,, a x, ont véritablement des coefficients es nuls au niveau de 

la population, alors, uw devrait étre décorrélé avec chacune de ces variables dans |’échantillon au moins 

approximativement. Cela suggére de régresser u sur les variables indépendantes exclues sous H,, ce qui est 

approximativement ce que le test LM fait. Cependant, il s’avére que pour obtenir une statistique de test utili- 

sable, nous devons inclure toutes les variables indépendantes de la régression. (Nous Gevons inclure tous les 

régresseurs car, en général, les régresseurs omis dans le modéle contraint sont corrélés avec les régresseurs 

qui apparaissent dans le modéle.) De ce fait, nous régressons alors : 

LEST, Xp tenes. by [5.14] 
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Ceci est un exemple de régression auxiliaire, une régression utilisée pour calculer une statistique 

de test mais dont les coefficients estimés n’ont pas d’intérét en tant que tels. 

Comment peut-on faire usage des résultats d’estimation du modéle (5.14) pour tester (5.12) ? Si 

(5.12) est vraie, alors le R-carré de (5.14) devrait étre « proche » de zéro, aux erreurs d’échantillonnage pres, 

puisque w devrait étre approximativement décorrélée de toutes les variables indépendantes du modéle. La 

question, comme toujours avec les tests d’hypothéses, est de savoir comment déterminer 4 quels moments 

la valeur de la statistique est suffisamment grande pour rejeter I’hypothése nulle a un niveau de confiance 

donné. Il s’avére que, sous I’hypothése nulle, la taille d’échantillon multipliée par le R-carré traditionnel issu 

de la régression auxiliaire (5.14) est distribuée asymptotiquement comme une variable aléatoire du chi-deux 

a q degrés de liberté. Cette propriété méne a une procédure simple pour tester la significativité jointe d’un 

ensemble de g variables indépendantes. 

La statistique du multiplicateur de Lagrange 
pour q restrictions d’exclusion : 

i. Régresser y sur l’ensemble des variables indépendantes du modéle contraint et préserver les valeurs 

des résidus, uv. 

ii. Régresser # sur l’ensemble des variables indépendantes et calculer le R-carré, noté, R° (pour le 

distinguer du R-carré obtenu avec y comme variable dépendante). 

iii. Calculer LM = nR° [la taille d’échantillon fois le R-carré de la régression auxiliaire réalisée a 

l’étape (11)]. 
: 

iv. Comparer LM 4 la valeur critique pertinente, c, pour une distribution Xq ; si LM > c, ’ hypothése 

nulle est rejetée au niveau de confiance choisi. Encore mieux, calculer la p-valeur comme la probabilité qu’une 

variable aléatoire suivant une Xq excéde la valeur de la statistique calculée. Si la p-valeur est inférieure au 

niveau de confiance désiré alors, H, est rejetée. Dans le cas contraire, nous échouons 4 rejeter H,. La régle 

de décision est fondamentalement la méme que dans le cadre d’un test de Fisher. 

Du fait de sa forme, la statistique LM est parfois désignée comme étant la statistique n-R-carré. 

Contrairement a la statistique de Fisher, les degrés de liberté du modéle non contraint ne jouent aucun réle 

dans la mise en ceuvre du test. Tout ce qui compte tient au nombre de restrictions considérées (g), a la valeur 

du R-carré de la régression auxiliaire (R2), et a la taille d’échantillon (n). Les degrés de liberté (ddl) du modéle 

non contraint ne jouent aucun rdle du fait de la nature asymptotique de la statistique LM. Nous devons par 
contre étre certains de multiplier R? par la taille d’échantillon pour obtenir la valeur de la statistique LM ; 
une valeur en apparence faible du R-carré auxiliaire pouvant malgré tout mener au non-rejet de I’hypothése 
de significativité jointe si n est grand. 

Avant d’illustrer ceci par un exemple, il convient de mentionner quelques conseils de prudence. 
Si dans l’€tape (i), nous régressons y sur toutes les variables indépendantes et obtenons les résidus de cette 
régression non contrainte utilisés ensuite dans |’ étape (ii), nous n’obtenons pas une Statistique pertinente 
puisque le R-carré qui en résultera aura pour valeur de zéro exactement ! Ceci vient du fait que les MCO 
identifient les valeurs estimées des paramétres de telle sorte que les résidus de l’échantillon soient décorrélés 
des variables indépendantes incluses dans le modéle [voir les équations (3.13)]. Dés lors, nous ne pouvons 
tester (5.12) qu’en régressant les résidus contraints sur toutes les variables indépendantes. (Régresser les 
résidus contraints sur l’ensemble restreint des variables indépendantes ménerait au méme résultat, c’est-a- 
diteta R7= 0;) 
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EXEMPLE 5.3 
Un modeéle économique de la criminalité 

Nous illustrons le test LM en proposant une petite extension du modéle de criminalité étudié dans Vexemple 3:5: 

narr86 = B, + B, pcnv + B,avgsen + B, tottime + B, ptime86 + B. gemp86 + u, 

avec : 

narr&6 = le nombre de fois qu’un homme a été arrété 
pcnv = la proportion d’arrestations préalables ayant mené A la condamnation 

avgsen = la durée moyenne des peines réalisées dans le passé 

tottime = temps total que l'homme a passé en prison avant 1986 depuis l’4ge de 18 ans 

ptime86 = nombre de mois passés en prison en 1986 

gempS6 = nombre de trimestres en 1986 durant lesquels l’>homme était employé légalement 

Nous utilisons la statistique LM pour tester l’hypothése nulle que avgsen et tottime n’ ont pas d’ effet sur 

narr86 une fois influence des autres facteurs prise en compte. 

Dans |’étape (i), nous estimons le modéle contraint en régressant narr86 sur pcnv, ptime86 et gemps6 ; 

les variables avgsen et tottime étant exclues de cette régression. Nous obtenons les résidus u pour cette régres- 

sion, 2 725 au total. Puis nous régressons : 

u sur pcnv, ptime86, gemp86, avgsen, et tottime ; [5.15] 

comme toujours |’ ordre des variables indépendantes importe peu. De cette seconde régression, on tire Re qui est 

évalué ici a 0,0015. Cela peut sembler petit mais nous devons multiplier cette valeur par la taille d’échantillon 

pour obtenir la valeur de la statistique LM : LM = 2 725(0,0015) = 4,09. La valeur critique au seuil de 10 % d’une 

distribution du chi-deux a deux degrés de liberté est d’environ 4,61 (arrondie a deux chiffres aprés la virgule ; 

voir tableau G.4). Dés lors, nous échouons & rejeter ’hypothése nulle que J, ..., = Oet f,,,.,,,, = 0 au seuil de 10 %. 

Plus généralement, la p-valeur étant de P(X > 4,09) = 0,129, nous rejetons donc H, au seuil de 15 %. 

A titre de comparaison, le test de Fisher pour la significativité jointe des coefficients de avgsen et tottime 

méne a une p-valeur d’environ 0,131, ce qui est assez proche du résultat obtenu avec la statistique LM. Il n’est 

donc pas surprenant qu’ asymptotiquement, les deux statistiques aient la méme probabilité d’erreur de premiere 

espéce. (C’est-a-dire la probabilité de rejeter l’hypothése nulle alors qu’elle est vraie.) 

Comme I|’exemple précédent I’illustre, avec un échantillon de grande taille, il est rare d’ observer des 

différences notables entre les résultats des tests LM et de Fisher. Nous ferons usage des statistiques de Fisher 

la plupart du temps car ces derniéres sont en général calculées par défaut par la plupart des logiciels écono- 

métriques standards. Vous devez toutefois garder a l’esprit l’existence de la statistique LM qui est également 

utilisée dans de nombreux travaux appliqués. 

Pour finir, il est 4 noter qu’a l’instar de la statistique de Fisher, nous devons étre certains d’ utiliser 

les mémes observations dans les étapes (i) et (ii). Si des données sont manquantes pour l’une ou l'autre des 

variables indépendantes exclues sous I’hypothése nulle, les résidus obtenus a l’étape (i) doivent alors étre 

obtenus sur ce méme sous-ensemble de données. 

5.3 EFFICACITE ASYMPTOTIQUE DE L’ESTIMATEUR DES MCO 

Nous savons que, sous les hypothéses de Gauss-Markoy, |’estimateur des MCO est le meilleur estimateur de 

la classe des estimateurs linéaires sans biais (estimateur dit BLUE). L’estimateur des MCO est également, sous 

ces mémes hypothéses, asymptotiquement efficace parmi une certaine classe d’estimateurs. Une analyse du 
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cas général nécessiterait des notions d’algébre linéaire et d’analyse asymptotique avancées. Dans un premier 

temps, nous décrivons le résultat dans le cas de la régression simple. 

Considérons le modéle suivant : 

y =p, hope te [5.16] 

ou l’erreur uw est supposée étre de moyenne nulle sous RLM.4 : E(ulx) = 0. Ceci ouvre la voie a une varies 

d’estimateurs convergents pour f, et B, ; comme toujours, nous nous concentrons sur l’estimateur du parametre 

de pente, B.. Soit g(x), une fonction quelconque de x ; par exemple, g(x) = x’ ou g(x) = 1/1 a Lxl). Alors, u est 

décorrélée de g(x) (voir les propriétés CE.5 de l’annexe B). Soit z, = g(x,) pour toute observation 1. L’estimateur 

B= [Sic 5 on| [Se = Dr, [5.17] 

i=] i=l 

est convergent pour f,, si g(x) etx sont corrélées. [Rappelez-vous qu’il est possible que g(x) et x soient 

décorrélées car la corrélation mesure la dépendance linéaire entre variables.] Pour comprendre cette assertion, 

nous pouvons introduire l’équation y, = B,+ B,x,+u,et écrire B, comme : 

n n f : Pe Ee 2 
B =B, + [» YG - Dy; ne die 2 [5.18] 

1=1 i=l 

Par application de la loi des grands nombres, les numérateur et dénominateur convergent en proba- 

bilité vers Cov(z,u) et Cov(z,x), respectivement. Si Cov(z,x) # 0 — de sorte que z et x sont corrélées — nous 

obtenons : 

plim B, = B, + Cov(z,u)/Cov(z,x) = B.. 

puisque Cov(z,u) = 0 sous ’hypothése RLM.4. 

Il est plus difficile de montrer que B, est asymptotiquement normal. Néanmoins, en usant d’argu- 

ments similaires 4 ceux développés dans la partie annexe de ce chapitre, on peut montrer que Jn (B, — B,) est 

asymptotiquement normal de moyenne nulle et de variance asymptotique o7?Var(z)/[Cov(z,x)]?. La variance 

asymptotique de |’estimateur des MCO est obtenue en fixant Z=x, auquel cas, Cov(z,x) = Cov(x,x) = Var(x). 

Dés lors, la variance asymptotique de Vn(B, — B,), ou B, = B, est l’estimateur du paramétre de pente par les 

MCO, est donnée par : o’Var(x)/[Var(x)]’ = 07/Var(x). Par application de l’inégalité de Cauchy-Schwartz 

(voir annexe B.4) : [Cov(z,x)]? < Var(z)Var(x), la variance asymptotique de Jn (B, — B,) n’est donc pas 
plus grande que celle de /n(B, — B,). Nous avons montré, dans le cas de la régression simple, que sous les 
hypotheses de Gauss-Markoy, |’estimateur des MCO a une variance asymptotique plus faible que n’importe 
quel estimateur de la forme décrite en équation (5.17). [L’estimateur en (5.17) est un exemple d’ estimateur 
par la méthode des variables instrumentales, que nous étudierons en détails dans le chapitre 15.] Si Vhypo- 
these d’homoscédasticité est violée, il existe des estimateurs de la forme décrite par l’équation (5.17) qui 
présentent alors une variance asymptotique plus faible que celle de l’estimateur des MCO. Nous discutons 
de cette question en détails dans le chapitre 8. 

Le cas général est similaire mais beaucoup plus difficile A établir d’un point de vue formel. En 
considérant k régresseurs, la classe des estimateurs convergents est obtenue en généralisant les conditions du 
premier ordre permettant d’ identifier l’estimateur des MCO : 

Se CON = Bo Br Be re COs eer [5.19] 
i=l 

avec g(x,) une fonction quelconque de l’ensemble des variables explicatives pour |’ observation i. En comparant 
l’équation (5.19) avec les conditions du premier ordre permettant l’identification de Vestimateur des MCO 
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en (3.13), il apparait clairement que l’estimateur des MCO constitue un cas particulier @ savoir g(x.) = 1 et 
&(x,) =X, pour tout j = 1, 2, ..., k. La classe d’estimateurs décrite en (5.19) est infinie puisque nous pouvons 
utiliser n’importe quelle fonction des Xe 

THEOREME 5.3 
Efficacité asymptotique des MCO 

Sous les hypothéses de Gauss-Markoy, on considére B,, les estimateurs solutions des équations de la 

forme (5.19) et B,, les estimateurs par les MCO des paramétres du modéle de régression linéaire multiple. 
Pour j = 0, 1, 2, ..., k, les estimateurs des MCO sont associés aux plus petites variances asymptotiques : 
Avar Vn(B, - B,)< Avar Vn(B, - B,). 

Prouver la convergence des estimateurs issus de (5.19), sans parler de la normalité asymptotique, est 
mathématiquement ardu, voir Wooldridge (2010, chapitre 5). 

RESUME 
Les éléments contenus dans ce chapitre sont pour la plupart relativement techniques mais leurs implications 

pratiques sont essentielles. Nous avons d’abord montré que les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markov 

impliquaient la convergence de |’estimateur des MCO. De plus, Il’ensemble des méthodes d’inférence visant a 

la mise en ceuvre de tests statistiques et 4 la construction d’intervalles de confiance abordés dans le chapitre 4 

sont approximativement valides sans recourir a l’hypothése de normalité des erreurs (de fagon équivalente, 

il n’est pas requis que la distribution de y conditionnellement aux variables explicatives soit normale). Cela 

signifie que nous pouvons appliquer les MCO ainsi que les méthodes d’inférence statistique associées, pour 

un ensemble d’applications ot la variable dépendante n’est méme pas approximativement normale. Nous 

avons également montré que la statistique LM peut étre mise a profit comme alternative 4 la statistique de 

Fisher pour tester les restrictions d’exclusion. 

Avant de clore ce chapitre, il convient de rappeler que les exemples tels que l’exemple 5.3 met en exergue 

un certain nombre de problémes qui requiérent des solutions spécifiques. Pour une variable telle que narr86, qui 

-prend les valeurs zéro ou un pour la plupart des hommes de la population, un modeéle linéaire n’est peut-étre pas 

le plus adapté pour capturer la relation fonctionnelle entre narr86 et ses variables explicatives. De plus, méme si 

un modéle linéaire décrit effectivement la valeur espérée du nombre d’arrestations, la présence d’hétéroscédasticité 

dans le terme d’erreur peut étre un probléme. De telles violations des hypothéses de base ne peuvent étre réglées 

avec l’accroissement de la taille d’échantillon, nous y reviendrons dans des chapitres ultérieurs. 

MOTS-CLES 
Asymptotiquement efficace p. 223 

Biais asymptotique p. 214 

Convergence p. 211 

Ecart-type asymptotique p. 220 

Intervalle de confiance asymptotique p. 220 

Non convergence p. 214 

Normalité asymptotique p. 217 

Propriétés asymptotiques p. 210 

Propriétés en grand échantillon p. 210 

Régression auxiliaire p. 222 
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Statistique du score p. 221 

Statistique n-R-carré p. 222 

Statistiques ¢ asymptotiques p. 220 

Variance asymptotique p. 217 

EXERCICES 
1. Dans le modéle de régression simple sous les hypothéses RLM.1 4 RLM.4, nous avons postulé que l estimateur 

de pente, Be était un estimateur convergent de ,. En utilisant By = =y- Bx). montrez que plim By= = B,. [Vous 

devez utiliser la convergence de f, ainsi que la loi des grands nombres, tout en notant que B,= EO) — BEG,).] 

2. Supposons que le modeéle suivant : 

petstck = B+ B, funds + B,risktol + u 

satisfait les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markoy, avec petstck la part de la retraite des travailleurs 

investie dans des fonds de pension, funds le nombre de fonds mutuels entre lesquels le travailleur peut choisir 

d’investir son argent, et risktol une mesure de tolérance au risque (plus risktol est grand, plus une personne 

présente une tolérance aigue a |’égard du risque). A supposer que funds et risktol soient corrélées positivement, 

quel est le biais asymptotique de f,, le paramétre de pente du modéle de régression de pctstck sur funds ? 

3. La base de données SMOKE contient un ensemble d’informations sur le comportement a l’égard de la 

cigarette ainsi que d’autres variables pour un échantillon aléatoire d’ adultes célibataires résidant aux Etats- 

Unis. La variable cigs correspond au nombre moyen de cigarettes fumées par jour. Pensez-vous que cigs soit 

distribuée normalement dans la population adulte aux Etats-Unis ? Justifiez. 

4. Dans le modéle de régression simple présenté en (5.16), sous les quatre premiéres hypothéses de Gauss- 

Markov, nous avons montré que les estimateurs de la forme (5.17) sont convergents pour le paramétre .. 

Soit un tel estimateur, définissez un estimateur de B, par : By = y — B,x. Montrez que plim By = Bo. 

5. L’histogramme représenté ci-dessous a été généré a partir de la variable core issue de la base de données 
ECONMATH. Trente batons ont été utilisés pour tracer l’histogramme et la hauteur de chacune des cellules 
correspond a la proportion des observations associées aux différents intervalles considérés. La densité de la distri- 
bution Normale appropriée 4 nos données — c’est-a-dire celle dont les paramétres de moyenne et de variance ont 
été choisis pour correspondre a la moyenne et la variance d’échantillonnage — a été surimposée sur l’histogramme. 

0,1 

0,08 

Proportion in cell 

20 40 60 80 100 
course score (in percentage form) 
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‘lige Si on recourt a la distribution Normale pour modeéliser notre variable d’intérét ici le score, peut- 
on dire que la probabilité que sa valeur excéde 100 €quivaut a zéro ? Pourquoi cette réponse contredit-elle 
hypothése de distribution Normale pour la variable score ? 

li. Que constatez-vous au niveau de la queue de distribution A gauche ? La distribution Normale vous 
parait-elle bien se comporter sur son extrémité gauche ? 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 
C1. On considére les données contenues dans le fichier WAGE1 pour cet exercice. 

i. Estimez I’ équation 

wage = B,+ B, educ + B,exper + B,tenure + u. 

Récupérez les résidus et réalisez un histogramme. 

ii. Répétez l’étape (i), mais avec log(wage) comme variable dépendante. 

ii. Diriez-vous que l’hypothése RLM.6 est plus proche d’étre satisfaite pour le modéle en niveau 
ou en log-niveau ? 

C2. Utilisez les données contenues dans GPA2 pour cet exercice. 

i. Utilisez les 4 137 observations, estimez |’ équation 

colgpa = B, + B, hsperc + B,sat + u 

et reportez les résultats sous une forme standard. 

ii. Ré-estimez |’équation de la question (i), en n’utilisant que les 2 070 premiéres observations. 

iii. Calculez le ratio des écarts-types estimés du coefficient de hsperc dans le cadre des questions (i) 

et (ii). Comparez-le avec le résultat de |’ équation (5.10). 

C3. Dans |’ équation (4.42) du chapitre 4, utilisez la base de données BWGHT, calculez la statistique LM pour 

tester si motheduc et fatheduc sont conjointement significatifs. En récupérant les résidus du modéle contraint, 

prenez garde a ce que le modéle contraint soit estimé avec les seules observations disponibles pour toutes les 

variables du modéle non contraint (voir l’exemple 4.9). 

C4. Plusieurs statistiques sont couramment utilisées pour détecter une éventuelle non normalité dans les distri- 

butions de la population sous-jacente. Nous allons nous concentrer dans cet exercice sur l’une d’entre elles qui 

mesure la quantité d’asymétrie (ou coefficient de « skewness ») de la distribution. Rappelez-vous que toute 

variable aléatoire caractérisée par une distribution normale est symétrique autour de sa valeur moyenne ; dés lors 

si nous standardisons une variable aléatoire caractérisée par une distribution symétrique, disons z = (y — 4)/o,, 

avec l, = E(y) et o,, I’écart-type de y, alors z est de moyenne nulle, de variance un, et E(z*) = 0. Soit un échan- 

tillon de données observées {y, : i = 1, ..., n}, nous pouvons standardiser y, dans l’échantillon en utilisant 

Zz, =(; - L,)/ Oo, avec [te la moyenne empirique et ,, l’écart-type empirique. (Nous ignorons ici le fait que 

ces estimations sont réalisées sur base de |’échantillon.) Une statistique empirique mesurant le coefficient d’ asy- 
n 

métrie est donnée par n! yr, ou par la méme statistique avec (n — 1) remplagant n de fagon a ajuster le nombre 

i=l ; : ; Die 
de degrés de liberté. Si y est caractérisé par une distribution normale dans la population, le coefficient d’asymétrie 

mesuré sur base de 1I’échantillon observé, ne devrait pas étre significativement différent de zéro. 

i. Utilisez tout d’abord les données contenues dans le fichier 401 KSUBS, en ne conservant que les 

données pour lesquelles fsize = 1. Identifiez la mesure du coefficient d’asymétrie pour inc. Faites de méme 
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pour log(inc). Quelle est, parmi ces deux variables celle dont le coefficient d’asymétrie est le plus élevé et 

de ce fait, semble le moins correspondre a une variable normalement distribuée ? 

ii. Dans un second temps, utilisez les données issues de la base BWGHT2. Identifiez les mesures du 

coefficient d’asymétrie pour bwght et log(bwght). Que pouvez-vous en conclure ? 

iii. Evaluez l’assertion suivante : « La transformation logarithmique permet a des variables positives 

de se rapprocher d’une distribution normale. » 

iv. Dans la mesure ow nous nous intéressons 4 l’hypothése de normalité dans le contexte de la régres- 

sion linéaire, devrions-nous évaluer les distributions non conditionnelles de y et log(y) ? Justifiez. 

C5. Reprenez |’ analyse présentée dans le cadre de |’exercice sur ordinateur C11 du chapitre 4 sur les données 

contenues dans le fichier HTV, avec educ la variable dépendante de la régression. 

i. Combien de valeurs différentes recensez-vous pour la variable educ dans |’ échantillon ? La variable 

educ est-elle caractérisée par une distribution continue ? 

ii. Représentez graphiquement I’histogramme des fréquences empiriques associées a la variable educ 

parallélement a la représentation d’une distribution normale. La distribution empirique de la variable educ 

vous apparait-elle proche d’une distribution normale ? 

ili. Laquelle des hypothéses de base du modéle de régression linéaire vous semble clairement violée 

dans le modéle suivant : 

educ = B,+ B,motherduc + B, fatheduc + B, abil + B, abil’ + u? 

En quoi cette violation change-t-elle les procédures d’inférence statistique menées a bien dans |’exercice sur 

ordinateur C11 du chapitre 4 ? 

C6. A partir des données issues de la base ECONMAT, répondez aux questions suivantes. 

i. En toute logique, quelles sont les valeurs minimale et maximale que peut prendre la variable score ? 

Quelles sont les valeurs minimale et maximale observées dans |’ échantillon ? 

ii. Soit le modéle linéaire suivant : 

score = B, + B,colgpa + B,actmth + B,acteng + u 

Pourquoi l’Hypothése RLM.6 ne peut-elle pas tenir pour le terme d’erreur uv? Quelles conséquences cela 
entraine-t-il quant a l’utilisation de la statistique de Student standard pour tester H,: B, =0? 

iil. Estimez le modéle décrit 4 la question (ii) et récupérez les statistiques de Student et p-valeur 
associés au test H, : B, =0. Comment défendriez-vous vos résultats face 8 quelqu’un vous opposant la 
remarque suivante : « Vous ne pouvez pas croire dans la p-valeur, car le terme d’erreur de votre modéle ne 
suit de toute évidence par une distribution Normale ». 

ANNEXE 5A 
Normalité asymptotique [de I’estimateur] des MCO 

Nous donnons ici l’intuition de la preuve de la normalité asymptotique de l’estimateur des MCO [théo- 
réme 5.2(i)] dans le cas de la régression simple. Ecrivons d’abord le modéle de régression simple a l’instar de 
celui décrit @ l’équation (5.16). Via les outils standard d’algébre linéaire propres a l’analyse des régressions 
linéaires, il est possible de dériver l’expression suivante : 

Jn(B, - B) =(1/ sp) Sey Sy = | 
i=] 
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rots senene la variance empirique des {x,: i= 1, 2, ...,n}. Par application de la loi des grands nombres (voir 
annexe C), x > o. = Var(x). L’hypothése RLM. 3 stimine la possibilité de colinéarité parfaite entre les variables 
explicatives, ce qui implique que Var(x) > 0 (x, varie dans |’échantillon, et de ce fait, x n’est pas constante pour 

la population). Puis, 1” Xa —XxX)u,=n AS — u,+(u- 3) ee | avec | = E(x), la moyenne de x pour 
i=1 i=] 

la population. Ensuite, tu) étant une séquence de variables aléatoires i.i.d. de moyennes nulles et de variances 
n 

21/2 he Or me x : : O-,n 7 converge vers une distribution Normale(0,o7) 4 mesure que n — oo ; cette assertion est une simple 
i=1 

consequence du théoréme central limite rappelé en annexe C. Par application de la loi des grands nombres, plim 
(u —x)=0. Un résultat standard de la théorie asymptotique stipule que si plim(w,) = 0 et z, suit une distribution 
asymptotiquement normale, alors plim(w,z,) = 0. [Voir Wooldridge (2010, chapitre 3) pour plus de détails.] 

Cela implique que (u —*x) Pe 5: >| a une limite en probabilité nulle. Ensuite, {(x,— p)u,:i= 1, 2, ...} est une 
i=1 

séquence infinie de variables aléatoires i.i.d. de moyennes nulles — puisque u et x sont décorrélées sous I’hypo- 

thése RLM.4 — et de variances o70~ du fait de l’hypothése d’homoscédasticité RLM.5. Il s’ensuit que 
n 

ne Se: — Lu, suit asymptotiquement une distribution Normale(0, 070°). Nous venons ainsi de montrer que la 
i=l 

différence entre n ”” So. —Xx)u, etn oa ee — Ju, a une limite en probabilité nulle. Un résultat de la théorie 
i=l i= 

asymptotique affirme que si z, est asymptotiquement normalement distribué et que plim(v, — z,) = 0, alors v_ est 
n 

caractérisée par la méme distribution asymptotique que z,. Ainsi, nu oye: —x)u, suit également une distribu- 
i=l 

tion asymptotiquement Normale(0, 0702). En combinant tous ces éléments bout a bout, on obtient : 

Vn(B, = B,) = wo]? Si ie a 
i=} 

+((/st) - rors) nS S | 
i=l 

et puisque plim(1/s-) Slo. le second terme est caractérisé par une plim nulle. Dés lors, la distribution asymp- 

totique de vnip, — B,) est Normale (0, {0°07} / {o2}’) = Normale (0, 07 / o.). Ceci compléte la preuve dans le cas 

de la régression simple puisque a; = 0, dans ce cas. Voir Wooldridge (2010, chapitre 4) pour le cas général. 
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CHAPITRE 6 

QUESTIONS ADDITIONNELLES SUR LE MODELE DE REGRESSION 

Ce chapitre introduit plusieurs autres questions en régression multiple qui n’ont pas été traitées dans les cha- 

pitres précédents. Celles-ci sont moins fondamentales que les sujets développés aux chapitres 3 et 4, mais 

elles sont importantes en vue d’appliquer la régression multiple 4 une large gamme de problemes empiriques. 

6.1 EFFETS DES CHANGEMENTS DES ECHELLES DES DONNEES 
SUR LES STATISTIQUES DES MCO 

Dans le chapitre 2 sur la régression simple, nous avons briévement discuté |’effet d’un changement d’unités 

de mesure sur les estimateurs de pente et d’ordonnée a I’ origine. Nous avons également montré que changer 

les unités de mesure n’affectait pas le R-carré. Nous revenons a la question des changements d’échelles des 

données (pour la variable dépendante ou les variables indépendantes) et examinons leurs effets sur les écarts- 

types, les statistiques t, les statistiques F' et les intervalles de confiance. 

Nous allons découvrir que tout ce qui est supposé se produire se produit bien : un changement 

d’échelle des variables entraine un changement des coefficients, des écarts-types estimés, des statistiques f, 

des statistiques F et des intervalles de confiance de maniére 4 préserver les effets mesurés et les sorties des 

tests. Bien qu’il ne s’agisse pas d’une grande surprise — ce serait en fait inquiétant si c’était le cas —, il est 

utile de voir ce qui se produit de maniére explicite. Souvent, un changement d’échelle des données est utilisé 

pour des raisons cosmétiques comme par exemple lorsqu’on réduit le nombre de zéros aprés la virgule dans 

un coefficient. En choisissant de maniére judicieuse les unités de mesure, on peut améliorer |’apparence d’une 

équation estimée sans changer quoi que ce soit d’essentiel. 

Nous pourrions traiter ce probleme de maniére générale mais il est beaucoup mieux illustré par 

l’intermédiaire d’exemples. Aussi, il y a peu d’intérét 4 introduire ici des notations abstraites. 

Nous commengons avec une équation reliant le poids d’un enfant 4 la naissance avec le nombre de 

cigarettes fumées par la mére de |’enfant et le revenu familial 

bweht = By + By cigs + B, famine, [6.1] 

ou 

bwght = poids de I’enfant a la naissance en onces (28,35 grammes). 
cigs = nombre de cigarettes fumées par jour, par la mére pendant la grossesse. 
faminc = revenu annuel de la famille, en milliers de dollars. 

Tableau 6.1 Fffets de changements d’échelles des données 

___Naviable dépendante (I) bwght (2) bgt 8) bwght Do 
_ Variables indépendantes oe | sole | | sore 7h 2 ee 
cigs ‘ : (0,0916) (0,0057) 3 | - germ | 

tae 1832) | 
al 0,0927 0,0058 0,0927 

(00292) ~— (0,0018) (0,0292 
eae 116,974 7,3109 | 6974 (1,049) (0,0656) | (1,049) 4 

Annu SOU HS OREERCERA AH OEEIREDSCO ACIS! 
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|___Verable dépendonte | ——_(1) ght 2) buh 2) bh 
DMN Sen ae ep 3st bot 

| 0098 9.0298 0,0298 

fioGine tee | ea & 2716118 | er hirl 
Ee ermine may to Se 20063 iat Tan ee 

© Cengage Learning, 2013 

Les estimations de cette équation, obtenues en utilisant les données dans BWGHT, sont données 
dans la premiére colonne du tableau 6.1. Les écarts-types des estimateurs (erreurs types) sont indiqués entre 
parentheses. L’estimation du coefficient de cigs dit que si une femme a fumé 5 cigarettes supplémentaires 
par jour, le poids prédit a la naissance diminue de 0,4634(5) = 2,317 onces. La statistique ¢ pour cigs vaut 
—5,06, donc cette variable est statistiquement trés significative. 

Supposons maintenant qu’on veuille mesurer le poids a la naissance en livres plutét qu’en onces. 

Soit bwghtlbs = bwght/16, le poids en livres a la naissance. Que deviennent nos statistiques des MCO si nous 

utilisons cette variable comme variable dépendante dans notre équation ? Il est facile de dégager l’effet sur 

les estimations des coefficients par simple manipulation de |’ équation (6.1). En divisant toute cette équation 

par 16, on obtient 

bwght / 16 =B, / 16 + (B, / 16) cigs + (B, / 16) famine. 

Puisque le cdté gauche de cette équation correspond au poids a la naissance en livres, il s’ensuit 

que chaque nouveau coefficient sera l’ancien coefficient divisé par 16. Pour vérifier ceci, la régression de 

bwghtlbs sur cigs et faminc est rapportée en colonne (2) du tableau 6.1. Jusqu’au quatriéme chiffre, l’ ordon- 

née a l’origine et les pentes sont juste celles de la colonne (1) divisées par 16. Par exemple, le coefficient de 

cigs est maintenant —0,0289 ; cela signifie que si cigs augmentait de 5, le poids a la naissance diminuerait 

de 0,0289(5) = 0,1445 livres. En termes d’onces, nous obtenons 0,1445(16) = 2,312, ce qui est légerement 

différent de 2,317 (obtenu ci-avant) et di a l’erreur d’arrondi. En fait, une fois les coefficients transformés 

dans les mémes unités, on obtient évidemment la méme réponse, peu importe la maniére avec laquelle la 

variable dépendante est mesurée. 

Et qu’en est-il de la significativité statistique des variables ? Comme on peut s’y attendre, transformer 

la variable dépendante d’onces en livres n’a aucun effet sur l’importance statistique des variables indépen- 

dantes. Les erreurs types dans la colonne (2) sont 16 fois plus petites que dans la colonne (1). Quelques 

calculs rapides montrent que les statistiques ¢ dans la colonne (2) sont identiques 4 celles de la colonne (1). 

Les bornes des intervalles de confiance dans la colonne (2) sont les bornes de la colonne (1) divisées par 16. 

Les intervalles de confiance changent par le méme facteur que les erreurs types. [Rappel : l’intervalle de 

confiance de niveau 95 % est ici B j a: 1,96 0(B;). 

En matiére d’ajustement, les R-carrés des deux régressions sont identiques, comme attendu. 

Remarquons que la somme des carrés des résidus, SCR, et l’estimation de |’écart-type des résidus de la 

régression, ETR, different selon la régression. Ces différences peuvent aisément s’expliquer. Prenons le résidu 

de l’observation i dans I’équation (6.1). Le résidu quand bwghtlbs est la variable dépendante est simplement 

i/16. Donc, le résidu au carré dans la seconde équation est (4, /16)’ = 1256. Crest pourquoi la somme des 

carrés des résidus dans la colonne (2) est égale 4 SCR dans la colonne (1) divisée par 256. 

Puisque ETR = 6 =./SCR / (n—k —1) =./SCR/ 1385, ETR dans la colonne (2) est 16 fois plus 

petit que dans la colonne (1). Une autre maniére de comprendre ce résultat est de voir que erreur dans 

l’équation avec bwghtlbs comme variable dépendante a un écart-type 16 fois plus petit que celui de l’erreur 
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initiale. Cela ne signifie pas que nous ayons réduit l’erreur en changeant la maniére de mesurer le poids a la 

naissance ; un ETR plus petit traduit simplement une différence d’unités de mesure. 

Ensuite, reprenons la variable dépendante avec ses unités initiales : bwght est mesuré en onces. 

Changeons plutét l’unité de mesure d’une des variables indépendantes, cigs. Définissons packs, le nombre 

de paquets de cigarettes fumés par jour. Done, packs = cigs/20. Que deviennent alors les coefficients et les 

autres statistiques des MCO ? Nous pouvons écrire 

bwght = B, + (20B,) (cigs / 20) + B, faminc = By + (208, ) packs + B, famine. 

Donc, l’ordonnée a l’origine et le coefficient de faminc restent inchangés mais le coefficient de packs 

est 20 fois celui de cigs. Les résultats de la régression de bwght sur packs et faminc se trouvent en colonne 

(3) du tableau 6.1. Rappelons A ce propos qu’inclure les deux variables cigs et packs dans la méme €quation 

n’aurait aucun sens ; cela entrainerait une parfaite multicolinéarité et n’aurait aucune signification intéressante. 

Dans la colonne (3), une autre statistique différe également de la colonne (1) : l’écart-type estimé 

du coefficient de packs est 20 fois plus grande que celle du coefficient de cigs dans la colonne (1). Cela 

signifie que la statistique ¢ pour tester l’effet de fumer des cigarettes est la méme qu’on utilise comme étalon 

de mesure le nombre de cigarettes ou le nombre de paquets. Ceci est bien naturel. 

L’exemple précédent explique clairement la plupart des possibilités qui surviennent quand les variables 

dépendante et indépendantes subissent des changements d’échelles. En économie, un changement d’ échelle 

est souvent effectué avec des montants en dollars, en particulier quand ces montants sont trés grands. 

Dans le chapitre 2, si la variable dépendante apparait sous forme logarithmique, nous avons montré 

que changer son unité de mesure n’affectait pas le coefficient de pente. Similairement ici, changer l’unité de 

mesure de la variable dépendante quand celle-ci apparait sous forme logarithmique n’affecte aucune estimation 

de coefficient de pente. Ceci vient du fait que log(c,y,) = log(c,) + log(y,) pour n’importe quelle constante 

c,> 0. La nouvelle ordonnée 4 Vorigine sera log (c,) + Bo. Similairement, changer l’unité de mesure de 

n’importe quel x, OU log(x;) apparait dans la régression, affecte seulement l’ordonnée a |’ origine. Ceci est 

cohérent avec ce que nous connaissons des changements en pourcentage et, en particulier, des élasticités : 

ces derniéres sont invariantes aux unités de mesure que ce soit de y ou de x,. Par exemple, si on avait spécifié 
la variable dépendante dans (6.1) comme étant log(bwght), estimé |’ équation et ensuite ré-estimé celle-ci avec 
log(bwghtlbs) comme variable dépendante, les coefficients de cigs et de faminc auraient été les mémes dans 
les deux régressions ; seule l’ordonnée a I’ origine aurait été différente. 

Pour aller plus loin 6.1 

Dans |’équation du poids a la naissance (6.1), supposons que faminc soit mesuré en dollars plutot qu’en milliers 
de dollars. Donec, définissons la variable fincdol = 1,000:faminc. Comment les statistiques des MCO vont-elles 
changer si faminc est remplacé par fincdol ? Afin de présenter au mieux les résultats de la régression, pensez- 
vous qu’il soit préférable de mesurer le revenu en dollars ou en milliers de dollars ? 

Coefficients Beta 

Parfois, dans les applications économétriques, une variable clé est mesurée sur une échelle difficile 2 interpréter. 
Les économistes du travail insérent souvent des scores de tests dans les équations du travail, et l’échelle sur 
laquelle ces tests ont été quantifiés est souvent arbitraire et difficile 4 interpréter (au moins pour les économistes !). 
Dans presque tous les cas, on s’intéresse a la différence entre le score d’un individu en particulier et celui de la 
population. Done au lieu de se poser la question de l’effet sur le salaire par heure si, disons, le score d’un test a 
augmenté de 10 points, on se demande plut6ét ce qui se passe quand le score du test a augmenté d’un écart-type. 
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Rien ne nous interdit d’ observer la variation de la variable dépendante quand une variable indépen- 
dante dans un modéle estimé augmente d’un certain nombre d’écarts-types de cette variable dans 1’ échan- 
tillon ; on suppose qu’on peut bien calculer cet écart-type (ce qui est aisé avec la plupart des packages sur 
la régression). C’est souvent une bonne idée. Ainsi, quand on regarde par exemple l’effet du score d’un 
test comme le score SAT sur la GPA obtenue a l’université (moyenne globale des résultats obtenus dans le 
systeme scolaire américain), on peut calculer |’écart-type de ce score et observer les variations consécutives 
a une augmentation du score SAT d’une ou deux fois cet écart-type. 

Parfois, il est utile d’obtenir les résultats de la régression quand toutes les variables considérées, 
dépendantes ou indépendantes, ont été standardisées. Une variable est standardisée dans 1’échantillon quand 
on lui soustrait sa moyenne dans |’échantillon et qu’on la divise par son écart-type dans l’échantillon (voir 
l’annexe C). Cela signifie qu’on calcule le z-score pour chaque variable dans |’ échantillon. Ensuite, on effectue 
la régression en utilisant ces z-scores. 

Pourquoi la standardisation est-elle utile ? Le plus simple est de commencer par I’équation des MCO 

initiale avec les variables sous leur forme originale : 

Y; = Bo + Bix, + Box2 +... + Byx_ + Uy [6.2] 

Nous avons inclus |’indice i pour insister sur le fait que notre standardisation est appliquée a toutes 

les valeurs de l’échantillon. Si on calcule la moyenne (de |’échantillon) de (6.2), utilise le fait que la moyenne 

(de l’échantillon) des #, est nulle et soustrayons le résultat de (6.2), nous obtenons 

y¥; — ¥ = By(% jy — %) + Bin — X,) +... + By, (Xy — %) + 

Soit G,, I’écart-type de I’échantillon pour la variable dépendante, 6,, I’ écart-type de I’échantillon des 
aa 6, celui des x,, et ainsi de suite. Alors, de simples manipulations algébriques ménent a 

(y; -y)/ 6, =, 16, BM at) Ot (Op / 6, )B lx — X,)/6,]+ Ui; /6,). [6.3] 

Chaque variable dans (6.3) a été standardisée en la remplagant par son z-score, faisant ainsi apparaitre 

de nouveaux coefficients de pente. Par exemple, le coefficient de pente de (x;, — X,) / G, est (6, / 6, )B;. Il 

s’agit simplement du coefficient initial, B,, multiplié par le rapport des écarts-types estimés de x, et de y. 

L’ordonnée 4 l’origine a quant a elle disparu. 

Il est utile de réécrire (6.3) en omettant l’indice 7 

Zy = Dz + doz, +... + Dy Z, + erreur, [6.4] 

ou Z, correspond au z-score de y, z, au z-score de x,, et ainsi de suite. Les nouveaux coefficients sont 

ae (6; / 6,)B,, fOr je lok [6.5] 

Ces b ; sont habituellement appelés coefficients de la régresssion réduits ou coefficients beta. (Ce 

dernier nom est plus utilisé, ce qui peut porter 4 confusion parce que nous avons utilisé beta surmonté d’un 

accent circonflexe pour noter les estimations par MCO habituelles.) 

Une signification intéressante pour les coefficients beta peut étre tirée de l’équation (6.4) : si x, aug- 

mente d’un écart-type, alors } change de b, écarts-types. Donc, nous mesurons Veffet no oe en termes des 

unités initiales de y ou de x,, mais en unités d’écart-type. Puisque la standardisation rend | gence des régres- 

seurs non pertinente, cette équation met tous les régresseurs sur un méme pied. Dans une équation des MCO 

standard, il n’est pas possible de simplement regarder la taille des différents coefficients et de conclure que 

la variable explicative avec le plus grand coefficient est « la plus importante ». On vient juste de voir que les 
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valeurs des coefficients peuvent changer a volonté en changeant les unités de mesure des x,. Mais quasi chaque 

x.a été standardisé, comparer les valeurs des coefficients beta résultants devient pertinent. Quand |’ équation 

de la régression a une seule variable explicative, x,, son coefficient de la régression réduit est simplement le 

coefficient de corrélation (de l’échantillon) entre y et x,, ce qui signifie qu’il doit se trouver entre —letl. 

Méme dans les situations ow les coefficients sont aisément interprétables — disons que les variables 

dépendantes et indépendantes sont sous forme logarithmique, les coefficients d’intérét issus des MCO 

étant ainsi des estimations d’élasticités — les coefficients beta peuvent aussi avoir leur intérét. Bien que les 

élasticités soient indépendantes des unités de mesure, changer une variable explicative de, disons, 10 % 

peut représenter un plus grand ou un plus petit changement sur la gamme de valeurs de cette variable que 

changer des mémes 10 % une autre variable explicative. Par exemple, dans un état avec une large variation 

des revenus mais une variation relativement faible des dépenses par étudiant, comparer des élasticités de 

performance par rapport aux revenus et aux dépenses pourrait ne pas étre pertinent. Comparer des valeurs 

de coefficients beta peut alors s’avérer utile. 

Afin d’obtenir les coefficients beta, on peut toujours standardiser y, x,, ..., x, et ensuite effectuer 

la régression des z-scores de y contre les z-scores des x,, ..., x, — 00 il n’est pas nécessaire d’inclure une 

ordonnée a |’origine, puisque celle-ci vaudra zéro. En pratique, cette procédure peut s’avérer fastidieuse, 

notamment si l’on considére beaucoup de variables indépendantes. Heureusement, certains packages de 

régression fournissent les coefficients beta via une simple commande. L’exemple suivant illustre |’ utilisation 

des coefficients beta. 

EXEMPLE 6.1 
Effets de la pollution sur le prix du logement 

Nous utilisons les données de l’exemple 4.5 (dans le fichier HPRICE2) pour illustrer |’utilisation des coef- 

ficients beta. Rappelons que la variable indépendante clé est nox, une mesure d’oxyde d’azote dans I’ air sur 

chaque communauté. Une maniére de comprendre l’importance de l’effet de la pollution — sans entrer dans 

les concepts scientifiques sous-tendant l’effet de oxyde d’azote sur la qualité de l’air — est de calculer les 

coefficients beta. (Une approche alternative est utilisée dans l’exemple 4.5 : nous avons obtenu une élasticité 

du prix par rapport a nox en utilisant price et nox sous leurs formes logarithmiques.) 

L’équation de la population est le modéle suivant 

Price = B, + B,nox + B,crime + B,rooms + B, dist + B,stratio + u, 

ou toutes les variables excepté crime ont été définies dans l’exemple 4.5 ; crime est le nombre de crimes 
répertoriés par personne. Les coefficients beta sont rapportés dans |’équation suivante (chaque variable a été 
convertie en z-score) : 

zprice = 0,340 znox — 0,143 zcrime + 0,514 zrooms — 0,235 zdist — 0,270 zstratio 

Cette Equation montre qu’une augmentation d’un écart-type de nox diminue price de 0,34 écart-type ; 
une augmentation d’un écart-type de crime diminue price de 0,14 écart-type. Donc, une méme variation rela- 
tive de pollution dans la population a un plus grand effet sur le prix du logement que le crime. La taille de la 
maison, mesurée par le nombre de piéces (rooms), a le plus grand effet standardisé. Si nous voulons connaitre 
l'effet de chaque variable indépendante sur la valeur en dollars du prix médian d’une maison, nous devons 
utiliser les variables non standardisées. 

Que nous utilisions des variables standardisées ou non n’affecte pas le caractére statistiquement signi- 
ficatif : les statistiques t sont les mémes dans les deux cas. 
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6.2 COMPLEMENTS SUR LA FORME FONCTIONNELLE 
Dans plusieurs des exemples précédents, nous avons rencontré |’outil le plus populaire en économétrie pour 
permettre des relations non linéaires entre les variables expliquées et explicatives : utiliser des logarithmes 
pour les variables dépendantes et indépendantes. Nous avons également observé des modéles contenant des 
formes quadratiques pour certaines variables explicatives, mais nous avons encore a fournir une maniére 
systématique de les traiter. Dans cette section, nous couvrons certaines variations et extensions des formes 
fonctionnelles souvent rencontrées en pratique. 

Compléments concernant I’utilisation 
de formes fonctionnelles logarithmiques 
Commencons par revoir comment interpréter les paramétres dans le modéle 

log(price) = B,+ B,log(nox)+ B,rooms + u, [6.6] 

ou ces variables sont tirées de l’exemple 4.5. Rappelons que tout au long du texte, log(x) est le logarithme 

naturel x. Le coefficient B, est I’élasticité de price par rapport 4 nox (pollution). Le coefficient B, est le 

changement de log(price) quand Arooms = | ; comme nous avons vu a de nombreuses reprises, multiplié par 

100, il s’agit du changement approximatif de price en pourcentage. Rappelons que 100-8, est parfois appelé 

la semi-élasticité de price par rapport 4 rooms. 

Apres estimation en utilisant les données dans HPRICE2, nous obtenons 

log(price) = 9,23 — 0,718 log(nox) + 0,306 rooms 

(0,19) (0,066) (0,019) 

n= OU6IK SD SIA [6.7] 

Donc, quand nox augmente de | %, price diminue de 0,718 %, en gardant rooms fixé. Quand rooms 

augmente de un, price augmente d’approximativement 100(0,306) = 30,6 %. 

L’estimation indiquant qu’une piéce supplémentaire augmente le prix d’environ 30,6 % est assez 

imprécise pour cette application. L’erreur d’approximation se produit car, 4 mesure que le changement de 

log(y) augmente, l’approximation %Ay ~100-Alog(y) devient de plus en plus imprécise. Heureusement, un 

calcul simple est disponible pour calculer le changement en pourcentage exact. 

Pour décrire la procédure, considérons le modéle estimé général 

fog(y) = Bo + B; log(x,) + 83x». 

(Ajouter des variables indépendantes supplémentaires ne change pas la procédure.) Pour x, fixé, nous 

avons Alog(y) = BAX). En utilisant les propriétés algébriques des fonctions logarithme et exponentielle, on 

obtient le changement en pourcentage exact de l’y prédit : 

AS = 100 fexp(B,Ax,) — 1], [6.8] 

ou la multiplication par 100 transforme le changement en pourcentage. Quand Ax, = 1, 

AS = 100 - fexp(B,) — 1]. [6.9] 

Appliqué a l’exemple du prix du logement avec x,= rooms et B, = 0,306, %A price = 100[exp(0,306) 

— 1] = 35,8 %, ce qui est clairement plus grand que le pourcentage approximé, 30,6 %, obtenu directement par 

(6.7). {A ce propos, il ne s’agit pas d’un estimateur non biaisé puisque exp(-) est une fonction non linéaire ; 
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il s’agit cependant d’un estimateur convergent de 100[exp (B,)— 1]. La raison en est que la limite en pro- 

babilité passe dans les fonctions continues alors que |’ opérateur espérance ne le fait pas. Voir l’annexe C. } 

Le calcul (6.8) n’est pas crucial pour des petits changements. Par exemple, quand on introduit le rapport 

étudiant-enseignant dans I’équation (6.7), son coefficient estimé est —0,052, ce qui signifie que si stratio augmente 

de un, price diminue d’ environ 5,2 %. Le changement en pourcentage exact est 100[exp(—0,052) — 1] = 100(—0,051), 

soit —5,1 %. D’un autre cété, si on augmente stratio de cing, alors le changement de prix en pourcentage approximé 

est —26 %, tandis que le changement exact obtenu par |’équation (6.8) est 100 [exp(—0,26)— 1]= —22,9 %. 

L’ approximation logarithmique du changement en pourcentage possede un avantage qui justifie son 

utilisation méme quand le changement en pourcentage est grand. Pour décrire cet avantage, considérons 

encore |’effet sur le prix d’un changement du nombre de piéces d’une unité. L’approximation logarithmique 

est simplement le coefficient de rooms dans |’ équation (6.7) multiplié par 100, a savoir, 30,6 %. Nous avons 

également calculé une estimation du changement en pourcentage exact pour un accroissement de un du 

nombre de piéces : 35,8 %. Mais qu’en est-il si nous voulons estimer le changement en pourcentage pour 

une diminution de un du nombre de piéces ? Dans I’équation (6.8), nous avons Ax, = —1, B, = 0,306 et ainsi 

% A price = 100[exp(—0,306) — 1] = —26,4, soit une chute de 26,4 %. Remarquons que |’approximation basée 

sur l’utilisation du coefficient de rooms se trouve entre 26,4 et 35,8. En d’autres mots, utiliser simplement 

le coefficient (multiplié par 100) nous donne une estimation qui se trouve toujours entre les valeurs absolues 

des estimations pour une augmentation et une diminution. Si nous sommes spécifiquement intéressés par une 

augmentation ou une diminution, nous pouvons utiliser le calcul basé sur |’équation (6.8). 

Ce dernier point 4 propos du calcul des changements en pourcentage est essentiellement le méme que 

celui traité en introduction a l’économie lorsqu’il s’agit de calculer, disons, |’ élasticité-prix de la demande 

basée sur de grands changements de prix : le résultat dépend du fait qu’on utilise le prix et la demande au 

début ou a la fin quand on calcule les changements en pourcentage. Utiliser l approximation logarithmique 

se fait dans le méme esprit que calculer une élasticité d’arc de la demande, ot les moyennes des prix et des 

quantités sont utilisées aux dénominateurs quand on calcule les changements en pourcentage. 

Nous avons vu que lutilisation des logarithmes naturels méne a des interprétations intéressantes 

des coefficients. De plus, nous pouvons ignorer les unités de mesure des variables apparaissant sous forme 

logarithmique parce que les coefficients de pente sont invariants aux changements d’échelle. Il y a plusieurs 
autres raisons qui justifient une telle utilisation des logarithmes naturels dans les travaux appliqués. D’ abord, 
quand y > 0, les modeéles utilisant log(y) comme variable dépendante satisfont les hypothéses des modéles 
linéaires classiques de maniére souvent plus proche que les modéles utilisant le niveau de y (forme linéaire). 
Les variables strictement positives ont souvent des distributions conditionnelles asymétriques ou hétéroscé- 
dastiques ; prendre le log peut atténuer, sinon éliminer les deux problémes. 

Un autre intérét potentiel quand on utilise le log d’une variable est souvent que la gamme de valeurs 
de celle-ci rétrécit. C’est en particulier vrai pour les variables qui peuvent avoir de grandes valeurs monétaires, 
comme les ventes annuelles de firmes ou les salaires des joueurs de baseball. Les variables de la population 
tendent aussi a présenter de grandes variations. Rétrécir la gamme de valeurs des variables dépendantes ou 
indépendantes peut rendre les estimations par MCO moins sensibles aux valeurs extrémes ; on peut reprendre 
a ce propos la question des observations aberrantes au Chapitre 9. 

Cependant, on ne doit pas utiliser la fonction logarithmique aveuglément car dans certains cas, elle 
peut vraiment créer des valeurs extrémes. C’est la cas, par exemple, quand une variable y se trouve entre zéro 
et un (comme une proportion) et prend des valeurs proches de zéro ; log(y) (qui est nécessairement négatif) 
peut alors avoir des valeurs (absolues) trés grandes alors que la variable initiale, y, est bornée entre zéro et un. 

I y a certaines régles automatiques pour choisir de prendre les logs bien qu’aucune ne soit gravée 
dans la pierre. Quand la variable est un montant en dollars positif, le log est souvent utilisé. Nous l’avons entre 
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autres vu pour des variables comme le salaire, les ventes et la valeur marchande d’une firme. Des variables 
relatives 4 une population comme le nombre total d’employés ou d’inscriptions a l’école apparaissent sou- 
vent sous forme logarithmique ; elles ont cette caractéristique commune d’étre des grandes valeurs entiéres. 

Des variables qui sont mesurées en années — comme le niveau d’ instruction, lexpérience, la durée de 
la période probatoire au travail, l’ge... — apparaissent habituellement sous leur forme originale. Une variable 
de proportion ou de pourcentage — comme le taux de chémage, le taux de participation a un plan de pension, 
le pourcentage d’étudiants passant un examen standardisé ou le taux d’arrestations par rapport au nombre de 
crimes recensés — peut apparaitre soit sous sa forme originale, soit sous la forme logarithmique, bien qu’il y ait 
une tendance a !’utiliser sous la premiére forme. Les coefficients de la régression avec les variables originales 
~ qu’elles soient dépendantes ou indépendantes — ont en effet une interprétation en termes de changement en 
points de pourcentage. (Voir l’annexe A pour une revue de la distinction entre changement en pourcentage et 
changement en points de pourcentage.) Si on utilise, disons, log(unem) dans une régression, ot unem est le 
pourcentage d’individus sans emploi, on doit étre attentif a distinguer le changement en points de pourcentage 
du changement en pourcentage. Pour rappel, si unem augmente de 8 a 9, il s’agit d’une augmentation d’un point 

de pourcentage mais de 12,5 % par rapport au niveau de pourcentage initial d’individus sans emploi. Utiliser 

le log signifie que nous regardons le changement en pourcentage du taux de chémage : log(9) — log(8) ~ 0,118 

ou 11,8 % qui est l’approximation logarithmique de la réelle augmentation de 12,5 %. 

Une limitation du log est qu’il ne peut étre utilisé si une variable prend la valeur zéro ou des valeurs 

négatives. Dans les cas ow la variable y est positive mais peut prendre la valeur zéro, log(1+y) est parfois uti- 

lisé. Les interprétations de changement en pourcentage sont souvent conservées, excepté pour les changements 

commengant a y=0 (ot le changement en pourcentage n’est pas défini). Généralement, utiliser log(1 + y) et 

ensuite interpréter les estimations comme si on avait utilisé log(y) est acceptable quand les données corres- 

pondant a y contiennent relativement peu de zéros. A titre d’exemple, y pourrait étre le nombre d’heures de 

formation par employé fournies par les entreprises industrielles si une large fraction de ces firmes fournit de 

la formation a au moins un employé. Cependant, techniquement, log (1 + y) ne peut étre distribué normale- 

ment (bien qu’il puisse étre moins hétéroscédastique que y). Des alternatives utiles, bien que plus avancées, 

comme les modéles Tobit et de Poisson sont développées au Chapitre 17. 

Pour aller plus loin 6.2 

Supposons que le nombre annuel d’arrestations pour conduite en état d’ivresse soit déterminée par 

Log (arrests) = B,+ B,log(pop) + B, age 16_25 + autres facteurs 

ow age 16_25 est la proportion de la population entre 16 et 25 ans. Montrez que f, a l’interprétation suivante 

(ceteris paribus) : il s’agit du changement en pourcentage de arrests quand le pourcentage de la population 

Agée de 16 4 25 ans augmente d’un point de pourcentage. 

Un défaut de l’utilisation d’une variable dépendante sous forme logarithmique est la difficulté a 

prédire la variable originale. Le modéle original nous permet de prédire log(y), pas y. Néanmoins, il est assez 

aisé de transformer une prévision pour log(y) en une prévision pour y (voir section 6.4). Une remarque lige 

a ce point réside dans le fait qu’il n’est pas cohérent de comparer les R-carrés de modeéles ow la variable 

dépendante est y dans un cas et log(y) dans I’autre cas. Ces mesures expliquent les variations de variables 

différentes. On explique comment calculer des mesures d’ajustement comparables en section 6.4. 

Modeéles quadratiques 

Les fonctions quadratiques sont également souvent utilisées en économie appliquée pour capturer des effets 

marginaux croissants ou décroissants. Les propriétés des fonctions quadratiques sont revues dans I’annexe A. 
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Dans le cas le plus simple, y dépend d’un seul facteur observé, mais d’une maniére quadratique : 

V= pt px BA ee 

Par exemple, prenons y = wage et x = exper. Comme discuté dans le chapitre 3, ce probleme sort 

d’une analyse de régression simple mais peut étre facilement traité dans le cadre de la régression multiple. 

Il est important de constater que B, ne mesure pas le changement de y par rapport a x ; il est insense 

de changer x en gardant x’ fixé. Si nous écrivons I’équation estimée comme 

$=By + Bx + Bx, [6.10] 

alors on obtient |’ approximation 

AS = (B, + 2B,x)Ax, done AS / Ax = B, + 2B,x. [6.11] 

is Ceci indique que la pente de la relation entre x et y dépend de la valeur de x, la pente estimée étant 

B, + 2B,x. Si nous fixons x = 0, on observe que f, peut étre interprété comme une approximation de la pente 

quand on va de x = 0 4 x = 1. Apres, le second terme, 28,x, doit étre pris en compte. 

Si on veut seulement calculer le changement prédit en y pour une valeur initiale donnée de x et 

un changement en x, on peut utiliser (6.10) directement : il n’y a pas de raison d’utiliser approximation. 

Cependant, on veut souvent résumer rapidement l’effet de x sur y, et l’interprétation de B, et de B, dans 

I’équation (6.11) fournit ce résumé. On pourrait y insérer la valeur moyenne de x de |’échantillon ou d’ autres 

valeurs d’intérét comme les valeurs de la médiane ou des quartiles inférieur ou supérieur. 

Dans de nombreuses applications, 8, est positif et B, est négatif. Par exemple, quand on utilise les 

données de salaire dans WAGE1, on obtient 

wage = 3,73 + 0,298 exper — 0,0061 exper? 
(0,35) (0,041) (0,0009) 

n = 526, R2 = 0,093 [6.12] 

Cette équation estimée implique que exper a un effet sur wage qui diminue. La premiére année, elle 

vaut a peu prés 30¢ (cent) par heure ($0,298). La seconde année, elle vaut moins [environ 0,298 — 2(0,0061) 

(1) = 0,286, soit 28,6¢, selon l’approximation (6.11) avec x = 1]. En allant de 10 4 11 ans d’expérience, la 

prévision de |’augmentation de wage est d’environ 0,298 — 2(0,0061)(10) = 0,176, soit 17,6¢. 

Quand le coefficient de x est positif et celui de x* négatif, la courbe quadratique a une forme para- 
bolique. Il y a toujours une valeur positive de x pour laquelle l’effet de x sur y est nul ; avant ce point, x a 
un effet positif sur y ; aprés ce point, x a un effet négatif sur y. En pratique, il peut étre important de savoir 
ou se trouve ce point de changement de signe dans I’effet. 

. Dans |’ équation estimée (6.10) avec B, >0 et B, <0, ce point (ou le maximum de la fonction) est 
toujours réalisé pour une valeur de x égale a : 

x =1B, / (2B)l. [6.13] 

Dans l’exemple des salaires, x° = exper” est 0,298/[2(0,0061)] ~ 24,4. (On a juste abandonné le signe 
moins dans —0,0061.) Cette relation quadratique est illustrée a la figure 6.1. 
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wage 

3.73 

24.4 exper 
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; Figure 6.1 Relation quadratique entre wage ef exper 

Dans |’ équation des salaires (6.12), le gain di a l’expérience devient nul aprés environ 24,4 ans. Que 

pouvons-nous faire de ce résultat ? Il existe au moins trois explications possibles. Premiérement, il se peut 

que peu de gens dans |’ échantillon possédent plus de 24 ans d’expérience et donc la partie 4 droite de 24 peut 

étre ignorée. L’ utilisation du modéle quadratique pour calculer les effets décroissants a un coat : la forme 

quadratique se retourne finalement en un point. Si un petit pourcentage de I’échantillon se trouve au-dela 

de ce point, alors cela n’a pas beaucoup d’importance. Mais dans les données WAGE], environ 28 % des 

individus de |’échantillon ont plus de 24 ans d’expérience ; c’est un pourcentage trop grand pour l’ignorer. 

Il est possible que l’effet de exper devienne réellement négatif a partir d’un certain point, mais il est 

difficile de croire que cela se produise aprés 24 ans d’expérience. Une autre possibilité plus vraisemblable est 

que l’estimation de l’effet de exper sur wage est biaisé car aucun autre facteur n’est considéré ou parce que la 

forme fonctionnelle entre wage et exper dans |’ équation (6.12) n’est pas entiérement correcte. L’exercice C2 

demande d’explorer cette possibilité en tenant compte de l’influence du niveau d’instruction ; il demande 

également de considérer log(wage) comme variable dépendante. 

Quand un modéle a une variable dépendante sous forme logarithmique et une variable explicative 

sous forme quadratique, il faut étre prudent dans I’interprétation des effets partiels. L’exemple suivant montre 

que la forme quadratique peut avoir une forme en U, plutét qu’une forme parabolique. Une forme en U se 

produit dans l’équation (6.10) si B, est négatif et B, positif ; elle capture alors un effet croissant de x sur y. 

EXEMPLE 6.2 
Effets de la pollution sur le prix du logement 

Nous modifions le modéle de prix de l’exemple 4.5 pour introduire un terme quadratique pour rooms : 

log(price) = B, + B,log(nox) + B,log(dist) + B,rooms 
+ B,rooms? + B.stratio + u. [6.14] 
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L’estimation du modéle utilisant les données HPRICE2 est 

log(price) = 13,39 — 0,902 log(nox) — 0,087 log(dist) 

(0,57) (0,115) (0,043) 

— 0,545 rooms + 0,062 rooms’ — 0,048 stratio 

(0,165) (0,013) (0,006) 

n = 506, R? = 0,603 

Le terme rooms? a une statistique ¢ d’environ 4,77 et est donc trés significatif. Mais comment interpréter I’ effet 

de rooms sur log(price) ? Au début, l’effet semble étrange. Parce que le coefficient de rooms est négatif et 

celui de rooms? positif, cette équation implique littéralement que pour des faibles valeurs de rooms, une piéce 

supplémentaire a un effet négatif sur log(price). A partir d’un certain point, l’effet devient positif et la forme 

quadratique signifie que la semi-élasticité de price par rapport 4 rooms augmente quand rooms augmente. 

Cette situation est illustrée en figure 6.2. 

On obtient la valeur de retournement de rooms en utilisant |’équation (6.13) (méme si f, est négatif et 

B, positif). La valeur absolue du coefficient de rooms, 0,545, divisée par deux fois le coefficient de rooms?, 

0,062, donne rooms” = 0,545/[2(0,062)] ~ 4,4 ; il s’agit du point identifié sur la Figure 6.2. 

Peut-on réellement penser que passer de trois 4 quatre piéces diminue la valeur attendue d’une mai- 

son ? Certainement pas. Seulement cing des 506 communautés dans |’ échantillon ont des maisons comportant 

en moyenne 4,4 piéces ou moins, soit environ | % de l’échantillon. Cette quantité est suffisamment petite 

pour ignorer la partie 4 gauche de 4,4. A droite de 4,4, on voit qu’ajouter une piéce a un effet croissant sur 

le changement en pourcentage du prix : Alog(price) = {-0,545 + 2 (0,062)rooms} Arooms, et donc 

%Aprice = 100 {—0,545 + 2(0,062)rooms } Arooms 

= {-54,5 + 12,4rooms)}Arooms 

re ae 

log(price) 

4.4 rooms 
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ce comme fonction quadratique de rooms, 
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Donc, une augmentation du nombre de piéces de, disons, 5 4 6, augmente le prix d’environ —54,5 + 12,4(5) 
= 7,5 % ; une augmentation de 6 a 7 piéces augmente le prix d’environ —54,5 + 12,4(6) = 19,9 %. Il s’agit d’une 
croissance d’effet conséquente. 

Cette croissance de I’ effet de rooms sur log(price) dans cet exemple illustre une legon importante : on ne peut 
pas simplement regarder le coefficient du terme quadratique — dans ce cas, 0,062 — et conclure uniquement sur base 
de sa valeur absolue que celui-ci est trop petit pour le conserver. Dans de nombreuses applications avec des termes 
quadratiques, le coefficient de la variable au carré contient un ou plusieurs zéros aprés la virgule : aprés tout, ce coef- 
ficient mesure comment la pente change quand x (rooms) change. Un changement de coefficient apparemment petit 
peut avoir des conséquences en pratique importantes, ainsi que nous venons de le voir. En général, on doit calculer 
effet partiel et voir comment il varie avec x pour déterminer si le terme quadratique est important en pratique. Ce 
faisant, il est utile de comparer la pente variable provenant du modéle quadratique avec la pente constante obtenue 
a partir du modéle contenant seulement un terme linéaire. Si on ne prend pas en compte rooms?, le coefficient de 
rooms devient environ 0,255, ce qui implique que chaque piéce supplémentaire — ajoutée A n’importe quel nombre 
de piéces — augmente le prix d’environ about 25,5 %. C’est trés différent du modéle quadratique pour lequel I’ effet 

est de 25,5 % pour une valeur de rooms = 6,45 mais change rapidement quand rooms augmente ou diminue. Par 

exemple, pour rooms = 7, l’effet de la piéce additionnelle est d’environ 32,3 %. 

Que se passe-t-il généralement si les coefficients des termes linéaire et quadratique ont le méme signe 

(soit tous deux négatifs, soit tous deux positifs) et la variable explicative est positive ou nulle (comme dans le 

cas de rooms ou exper) ? Dans chaque cas, il n’y a pas de point de retournement pour des valeurs de x > 0. 

Par exemple, si B, et B, sont tous les deux positifs, la plus petite valeur attendue de y se trouve en x = 0, et 

les augmentations de x ont toujours un effet positif et croissant sur y. (C’est aussi vrai si B, = 0 et B, > 0, ce 

qui signifie que l’effet partiel est zéro en x = 0 et croissant quand x augmente.) De maniére similaire, si B, et 

B, sont tous les deux négatifs, la plus grande valeur attendue de y se trouve en x = 0, et les augmentations en 

x ont un effet négatif sur y, la valeur absolue de cet effet augmentant avec x. 

La formule générale pour le point de retournement d’une forme quadratique est x= —B,/(2B,), ce qui 

méne a une valeur positive si B 1 et B, ont des signes opposés et une valeur négative si B, et B, ont le méme 

signe. Connaitre cette simple formule est utile dans les cas oll x peut prendre des valeurs positives et négatives ; 

on peut calculer le point de retournement et voir si celui-ci a du sens en prenant en compte toute la gamme 

des valeurs possibles de x dans |’échantillon. 

Il y a de nombreuses autres possibilités d’ utilisation des formes quadratiques avec des logarithmes. Par 

exemple, une extension de (6.14) permet une élasticité non constante entre price et nox : 

log(price) = B, + B,log(nox) + B,[log(nox)|’ + B,crime + B,rooms 
+ B.rooms? + B,stratio + u [6.15] 

Si B,= 0, alors B, est I’élasticité de price par rapport a nox. Sinon, cette élasticité dépend du niveau de 

nox. Pour comprendre ceci, on peut combiner les arguments pour les effets partiels dans les formes quadratiques 

et les modéles logarithmiques afin de montrer que 

% Aprice = [B,+ 2 B,log(nox)] % Anox ; [6.16] 

done, I’élasticité de price par rapport a nox est B, + 2 B,log(nox) de telle sorte qu'elle dépende de log(nox). 

Enfin, d’autres termes polynomiaux peuvent étre insérés dans les modeéles de régression. La forme 

quadratique est la plus souvent rencontrée mais parfois, un terme cubique voire un terme d’ordre 4 peuvent 

apparaitre. Une forme fonctionnelle souvent raisonnable pour une fonction de coiit total est 

cost = B,+ B, quantity + B, quantity’ + B,quantity’ + u. 

Estimer un tel modéle ne pose pas de probléme. Interpréter les paraméetres est plus délicat (bien qu’ évident 

en utilisant les calculs) ; nous n’étudierons pas ces modéles ici. 
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Modéles avec termes d’interaction 

Parfois, il est naturel pour un effet partiel, |’élasticité ou la semi-élasticité de la variable dépendante par 

rapport 4 une variable explicative, de dépendre d’une autre variable explicative. Par exemple, dans le 

modeéle 

price = B,+ B,sqrft + B,bdrms + B,sqrft- bdrms + B, bthrms + u, 

l’effet partiel de bdrms sur price (toutes les autres variables étant fixées) est 

oe = B, + B,sqrft. [6.17] 

Si B,> 0, alors (6.17) implique qu’une chambre supplémentaire entraine une augmentation du prix 

du logement plus grande pour les plus grandes maisons. En d’autres mots, il y a un effet d’interaction entre 

la superficie et le nombre de chambres. Pour résumer l’effet de bdrms sur price, on doit évaluer (6.17) en 

des valeurs d’intérét de sgrft comme la moyenne ou les quartiles inférieur ou supérieur dans |’échantillon. 

Que £, soit nul ou non, il s’agit de quelque chose de facile a tester. 

Les paramétres des variables originales peuvent ne pas étre aisés 4 interpréter quand on considére un 

terme d’ interaction. Par exemple, dans |’ équation du prix du logement précédente, |’ équation (6.17) montre que 

B, est l’effet de bdrms sur price pour une maison de superficie nulle ! Cet effet n’a clairement pas beaucoup 

d’intérét. Nous devons plutdét étre attentifs 4 insérer dans la version estimée de |’ équation (6.17), des valeurs 

d’intérét de sgrft comme la moyenne ou la médiane dans |’ échantillon. 

Souvent, il est utile de reparamétriser un modele de telle sorte que les coefficients des variables 

originales ont une signification d’intérét. Considérons le modéle avec deux variables explicatives et un terme 

d’interaction : 

VSP SiR Deen 0 ae nee 

Comme précédemment mentionné, f, est l’effet partiel de x, sur y quand x, = 0. Souvent, ceci n’a 

pas d’intérét. On peut plutot reparamétriser le modéle de la maniére suivante : 

y=, + 6x, + Ox, + B(x, -—u,)(%, —M,) + U, 

ou j, est la moyenne de x, dans la population et yu, celle de x,. On peut voir facilement que le coefficient de tone 
est maintenant l’effet partiel de x, sur y 4 la valeur moyenne de x,. (En développant le terme d’ interaction dans la 
seconde équation et en comparant les coefficients, on peut facilement montrer que 6, = B, + Bu,. Le paramétre 6, 
a une interprétation similaire.) Donc, si nous soustrayons les moyennes des variables — en pratique, celles-ci seraient 
les moyennes dans I’échantillon — avant de créer le terme d’interaction, les coefficients des variables originales ont 
une interprétation utile. De plus, nous obtenons immédiatement les erreurs types pour les effets partiels aux valeurs 
moyennes. Rien ne nous interdit ensuite de remplacer 4, ou 4, par d’autres valeurs des variables explicatives qui 
peuvent avoir un intérét. L’exemple suivant illustre comment on peut utiliser les termes d’interaction. 

EXEMPLE 6.3 
Effets de la participation sur la performance lors d’un examen final 

Un modeéle pour expliquer le résultat standardisé d’un examen final (stndfnl) en fonction du pourcentage de 
participation (présence) aux cours, de la moyenne des résultats obtenus précédemment avant a l’université et 
du sore ACT peut étre défini par 

stndfnl = B, +B, atndrte + B,priGPA + B,ACT + B,priGPA? 
+ BACT? + B. priGPA atndrte + u [6.18] 
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(On utilise le résultat standardisé 4 !’examen pour les raisons discutées A la section 6.1 : il est ainsi plus 
facile d’interpréter la performance de |’ étudiant par rapport au reste de la classe.) En plus des termes quadra- 
tiques pour priGPA et ACT, un terme d’ interaction entre priGPA et le taux de participation est aussi présent 
dans le modéle. L’idée est que le taux de participation pourrait avoir un effet différent pour les étudiants ayant 
obtenu des résultats différents dans le passé (résultats mesurés par priGPA). On s’intéresse aux effets de la 
participation sur les résultats a l’examen : Astndfnl/Aatndrte = B, + B.priGPA. 

En utilisant les 680 observations dans ATTEND, pour des étudiants inscrits A un cours de principes 
microéconomiques, |’équation estimée est 

sindfnl = 2,05 — 0,0067 atndrte — 1,63 priGPA — 0,128 ACT 
(1,36) (0,0102) (0,48) (0,098) [6.19] 
+ 0,296 priGPA? + 0,0045 ACT? + 0,0056 priGPA atndrte 
n = 680, R2 = 0,229, R? = 0,222 

Nous devons interpréter cette équation avec une extréme attention. Si on regarde simplement les coef- 

ficients de atndrte, on va conclure de maniére incorrecte que la participation a un effet négatif sur le résultat 

de l’examen final. Mais ce coefficient mesure |’ effet sans intérét correspondant 4 priGPA = 0 (dans cet échan- 

tillon, le plus petit priGPA est d’environ 0,86). On doit aussi prendre garde a ne pas regarder séparément les 

estimations de , et Ben concluant que parce que chaque statistique ¢ est non significative, on ne peut rejeter 

H, : B,= 0, B,= 0. En fait, la p-valeur du test F de cette hypothése jointe est 0,014, de telle sorte que nous 

rejetons certainement H, au seuil 5 %. C’est un bon exemple du fait que regarder les statistiques t séparément 

quand on teste une hypothése jointe peut mener a des erreurs. 

Comment doit-on estimer l’effet partiel de atndrte sur stndfnl ? On doit calculer lV’ effet partiel pour des 

valeurs d’intérét de priGPA. La valeur moyenne de priGPA dans |’ échantillon est 2,59, de telle sorte qu’a la 

moyenne de priGPA, | effet de atndrte sur stndfnl est —0,0067 + 0,0056(2,59) = 0,0078. Que cela signifie-t-il ? 

Parce que atndrte est mesuré en pourcentage, cela signifie qu’une augmentation de 10 points de pourcentage 

de atndrte augmente stndfnl de 0,078 écart-type au-dessus de la moyenne du résultat de l’examen final. 

Pour aller plus loin 6.3 

Comment pouvons-nous dire si |’estimation 0,0078 est statistiquement différente de zéro ? Il faut a 

nouveau faire tourner la régression pour laquelle nous remplacons priGPA-atndrte par (priGPA — 2,59)-atn- 

drte. Cela fournit donc, comme nouveau coefficient de atndrte, l’effet estimé 4 priGPA = 2,59 ainsi que 

son écart-type estimé type ; rien d’autre ne change dans la régression. (Ce calcul est décrit en section 4.4.) 

La nouvelle régression donne alors I’écart-type estimé de B, + B,(2,59) = 0,0078 : 0,0026, ce qui entraine 

t = 0,0078/0,0026 = 3. Donc, a la moyenne de priGPA, nous concluons que la participation a un effet positif 

significatif sur le résultat de l’examen final. 

Il est plus compliqué de trouver l’effet de priGPA sur stndfnl a cause du terme quadratique priGPA*. Pour 

obtenir l’effet aux valeurs moyennes de priGPA et de atndrte (82), priGPA’ est remplacé par (priGPA — 2,59)? 

et priGPA atndrte par priGPA (atndrte — 82). Le coefficient de priGPA devient alors |’ effet partiel aux valeurs 

moyennes et l’écart-type estimé est ainsi obtenue. (Voir l’exercice C7.) 
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Calculer des effets partiels moyens 
Comprendre des effets partiels qui dépendent des valeurs d’une ou plusieurs variables explicatives est une 

caractéristique des modéles avec des termes quadratiques, des interactions et d’autres formes fonctionnelles 

non linéaires. Par exemple, on vient de voir dans I’exemple 6.3 que l’effet de atndrte dépend de la valeur de 

priGPA. Il est aisé d’observer que l’effet partiel de priGPA dans 1’ équation (6.18) est 

B, + 2B,priGPA + B,atndrte 

(on peut le vérifier avec du calcul simple ou simplement en combinant les formules quadratiques et d’interac- 

tions). Ces raffinements dans l’équation (6.18) peuvent étre utiles afin de voir comment la force des associa- 

tions entre stndfnl et chaque variable explicative change avec les valeurs de toutes les variables explicatives. 

La flexibilité apportée par un modéle comme (6.18) a un cofit : il est difficile de décrire les effets partiels 

des variables explicatives sur stndfnl avec un seul nombre. 

Souvent, on désire une seule valeur pour décrire la relation entre la variable dépendante y et chaque 

variable explicative. L’effet partiel moyen (EPM), appelé aussi effet marginal moyen est une mesure agrégée 

populaire. L’idée derriére l’EPM est simple pour des modéles comme (6.18). Aprés le calcul des effets partiels 

et l’insertion des paramétres estimés, on effectue la moyenne des effets estimés pour chaque unité dans 

l’échantillon. Ainsi, l’effet partiel estimé de atndrte sur stndfnl est 

B, + B.priGPA, 

On ne désire pas reporter cet effet partiel pour chacun des 680 étudiants dans notre échantillon. On 

effectue plutét la moyenne de ces effets partiels pour obtenir 

EPM sinajui az B, ef: By priGPA, 

ou priGPA est la moyenne échantillon de priGPA. Le nombre EPM,,,,,,, est 1 EPM estimé. L’EPM de priGPA 

est juste un peu plus compliqué : 

EPM , icra = B, ar 2B, priGPA + B. atndrte. 

EPM sna &t EPM cp, NOUS informent sur importance des effets partiels en moyenne. Le centrage 
des variables explicatives autour de leur moyenne avant de créer des termes quadratiques ou d’interactions 
force les coefficients sur les niveaux 4 étre les EPM. Certains packages communément utilisés calculent les 
EPM avec une simple commande aprés I’ estimation par les MCO. Des erreurs types propres sont calculées en 
utilisant le fait qu’un EPM est une combinaison linéaire des coefficients MCO. Par exemple, les EPM et leurs 
erreurs types pour des modéles avec des termes quadratiques et d’interactions, comme dans |’exemple 6.3, 
sont faciles a obtenir. 

Les EPM sont aussi utiles dans les modéles non linéaires en les paramétres, ce qui est traité au cha- 
pitre 17. Nous y revisiterons la définition et le calcul des EPM. 

6.3 COMPLEMENTS SUR L’AJUSTEMENT 
ET LA SELECTION DES REGRESSEURS 

Jusqu’a présent, l’accent n’a pas été porté sur la valeur du R-carré dans I’évaluation des modéles de régression 
car les étudiants débutants ont tendance a accorder trop d’importance A celui-ci. Ainsi qu’il sera briévement 
abordé, choisir un ensemble de variables explicatives sur base du R-carré peut mener a des modéles insensés 
Au chapitre 10, des R-carrés rendus artificiellement hauts pour des régressions sur des séries temporelles 
meneront a des conclusions erronées. 
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Les hypothéses du modéle linéaire classique ne demandent pas que le R-carré se trouve au-dessus 
d’une certaine valeur ; le R-carré constitue simplement un estimateur de la maniére dont la variation de y est 
expliquée x,, x,, ..., x,dans la population. Il n’est pas rare d’ observer des régressions avec de petits R-carrés ; 
si plusieurs facteurs affectant y n’ont pas été pris en compte, cela ne signifie pas pour autant que ces facteurs 
dans u soient corrélés avec les variables indépendantes. L’hypothése de moyenne conditionnelle nulle RLM.4 
permet de déterminer si les estimateurs des effets des variables indépendantes (toutes les autres choses restant 
€gales) sont non biaisés ; cette propriété n’est aucunement influencée par la valeur du R-carré. 

Un petit R-carré implique que la variance de l’erreur est grande par rapport a celle de y, ce qui signi- 
fie que des difficultés pourraient survenir pour estimer précisément les B.. Mais, rappelons qu’en section 3.4, 
nous avons vu qu’une grande taille d’échantillon peut compenser le probléme d’une grande variance de 
Verreur : s’il y a suffisamment de données, on peut estimer précisément les effets partiels méme si beau- 
coup de facteurs non observés n’ont pas été pris en compte. Avoir des estimations suffisamment précises 
dépend des applications. Par exemple, supposons que des bourses pour acheter de l’équipement informatique 
soient allouées aléatoirement 4 des étudiants entrant dans une grande université. Si le montant de la bourse 
est vraiment déterminé de maniére aléatoire, on peut estimer (toutes autres choses restant égales) 1’ effet 

du montant de la bourse sur la moyenne des points obtenus ensuite a l’université en utilisant la régression. 

(A cause de I’allocation aléatoire, tous les autres facteurs qui affectent les résultats des étudiants sont non 

corrélés avec le montant de la bourse.) I] semble raisonnable de penser que le montant de la bourse explique 

peu la variation des résultats des étudiants ; ainsi le R-carré d’une telle régression est probablement trés 

petit. Mais avec une grande taille d’échantillon, une estimation raisonnable de |’effet de la bourse pourrait 

malgré tout étre obtenu. 

Une autre illustration du fait qu’un faible pouvoir d’explication n’a rien avoir avec une estimation 

non biaisée des B est fournie par l’analyse des données APPLE. Contrairement aux autres ensembles de 

données que nous avons utilisés, les variables explicatives clés dans APPLE ont été établies expérimentale- 

ment — c’est-a-dire sans se préoccuper des autres variables qui pourraient affecter la variable dépendante. La 

variable a expliquer, ecolbs, est le nombre de livres (hypothétique) de pommes écologiquement “friendly” 

(avec label écologique) correspondant a la demande d’une famille. On présente a chaque famille (ou plutét 

au chef de famille) une description des pommes avec un label écologique ainsi que les prix des pommes 

classiques (regprc) et des pommes 4 label écologique hypothétique (ecoprc). Puisque les paires de prix 

- ont été allouées aléatoirement 4 chaque famille, elles ne sont pas corrélées aux autres facteurs observés 

(comme le revenu de la famille) et non observés (comme le désir d’un environnement propre). Donc, la 

régression de ecolbs par rapport a ecoprc, regprc (sur tous les échantillons générés de cette maniére) four- 

nit des estimateurs non biaisés des effets des prix. Néanmoins, le R-carré de la régression est seulement 

de 0,0364 : les variables prix expliquent seulement environ 3,6 % de la variation totale de ecolbs. Voici 

donc un cas oii trés peu de variation de y est expliqué ; encore une fois, il s’agit de cette situation rare 

pour laquelle on sait que les données ont été générées de maniére a pouvoir obtenir des estimateurs non 

biaisés des B, (A ce propos, ajouter des caractéristiques de la famille a un effet tres faible sur le pouvoir 

explicatif. Voir l’exercice C11.) 

Rappelons-nous cependant que le changement relatif du R-carré quand des variables sont ajoutées a 

une équation est trés utile : la statistique F (4,41) pour tester la significativité jointe dépend crucialement de 

la différence des R-carrés entre les modéles restreints et non restreints. 

Comme nous le verrons dans la section 6.4, une conséquence importante d’un faible R-carré est qu’il 

est difficile d’obtenir de bonnes prédictions. Parce que la plus grande partie de la variation de y est expliquée 

par des facteurs non observés (ou au moins des facteurs qui ne sont pas introduits dans le modeéle), il est 

difficile de prédire les réalisations futures de y avec |’équation des MCO sur base d’un ensemble de valeurs 

des variables explicatives. 
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R-carré ajusté 
La plupart des packages sur la régression fournissent en plus du R-carré une statistique appelée le adjusted 

R-squared (R-carré ajusté). Puisqu’il est rapporté dans de nombreux travaux appliqués et parce qu’il posséde 

de caractéristiques intéressantes, il est détaillé dans cette sous-section. 

Afin de comprendre comment il peut étre ajusté, il est utile d’écrire le R? comme 

R? = 1 — (SCR/n)(SCT/n), [6.20] 

ou SCR est la somme des résidus au carré et SCT est la somme des carrés totaux ; comparé a |’équa- 

tion (3.28), tout ce que nous avons fait est diviser SCR et SCT par n. Cette expression révele ce que le 

R-carré estime réellement. Définissons 0’, la variance de y dans la population et o? la variance dans la 

population du terme d’erreur wu. (Jusqu’a présent, o’a été utilisé pour 6? mais il est utile d’étre plus spéci- 

fique ici.) Le R-carré de la population est défini comme p’=1 — 67 / 07; il s’agit de la proportion de la 

variation de y dans-la population expliquée par les variables indépendantes. C’est ce que le R-carré est 

supposé estimer. 

Le R-carré estime 0? par SCR/n, que I’on sait étre biaisé. Pourquoi ne pas donc remplacer SCR/n 

par SCR/(n — k — 1) ? Aussi, SCT/(n — 1) peut étre utilisé 4 la place de SCT/n, puisque ce dernier est un 

estimateur non biaisé de Ons En utilisant ces formules, on arrive a la formule du R-carré ajusté : 

= [SCR LG oe — SC lL = 1) lee ES Cal (resin [6.21] 

parce que 6° = SCR/(n—k —1). De part la notation utilisée pour ce R-carré ajusté, il est parfois appelé 

R-bar carré. 

Il est également parfois appelé R-carré corrigé, mais cette appellation n’est pas nécessairement indi- 

quée dans le sens ov elle suppose en quelque sorte que le R? est meilleur que le R-carré. Malheureusement, 

R* n’est pas connu pour étre un meilleur estimateur. II s’agit d’une tentative qui suggére que R* corrige le 

biais dans R’ en tant qu’estimateur de p? mais ce n’est pas le cas : le rapport de deux estimateurs non biaisés 
n’est pas un estimateur non biaisé. 

La premiére qualité de R* est qu’il impose une pénalité pour chaque ajout de variable indépendante 
dans le modele. On sait que le R-carré ne peut jamais diminuer quand on ajoute une variable indépendante 
a une équation de régression : SCR n’augmente jamais quand on ajoute des variables indépendantes. La for- 
mule de R*, en revanche, dépend explicitement de k, le nombre de variables indépendantes. II en résulte que 
l'ajout d’une variable indépendante 4 la régression diminue la valeur de SCR mais également le nombre de 
degrés de liberté ddl dans la régression n — k — 1. Le ratio SCR/(n — k — 1) peut donc aussi bien augmenter 
que diminuer suite a l’ajout d’une variable indépendante a la régression. 

Une caractéristique algébrique intéressante est la suivante : quand une variable indépendante est 
ajoutée 4 une équation de régression, R* augmente si et seulement si la statistique ¢ pour la nouvelle variable 
est plus grande que un en valeur absolue. (Une extension de ce R* augmente quand un groupe de variables 
est ajouté a la régression si et seulement si la statistique F pour la significativité jointe des nouvelles variables 
est plus grande que I’unité.) Ainsi, utiliser le R* pour décider si une certaine variable indépendante (ou un 
ensemble de variables) appartient 4 un modéle donne une réponse différente de celle des tests t ou F (parce 
qu’une statistique ¢ ou F unitaire n’est pas significative aux niveaux de test habituels). 

Il est parfois utile d’avoir une formule pour le R? en fonction de R? : 

Romie Rn lice ae [6.22] 
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Par exemple, si R? = 0,30, n = 51 et k = 10, alors eas 1 — 0,70(50)/ 40 = 0,125. Ainsi, pour des petits 
n et des grands k, Re peut se trouver substantiellement sous le R-carré. En fait, si le R-carré habituel et n —k— 1 
sont petits, R’ peut méme étre négatif ! Par exemple, R? = 0,10, n = 51 et k = 10 entraine R’ = —0,125. Un R? 
négatif indique un ajustement du modéle trés pauvre par rapport au nombre de degrés de liberté. 

Le R? est parfois donné avec le R* habituel et parfois remplace ce R. I est important de se rappeler que 
c’est le R’, pas le R°, qui apparait dans la Statistique F dans (4.41). La méme formule avec R? et he n’est pas valide. 

Utiliser le R-carré ajusté pour sélectionner 
des modéles non emboités 
Dans la section 4.5, nous avons étudié comment calculer une statistique F pour tester la significativité jointe 
d’un groupe de variables ; ceci permet de décider a un seuil de test particulier si au moins une variable dans 
le groupe affecte la variable dépendante. Ce test ne permet pas de décider laquelle de ces variables a un 
effet. Dans certains cas, on veut choisir un modéle sans variable indépendante redondante et le R7 peut aider 
dans ce cas. 

Dans l’exemple des salaires en ligue de baseball de la section 4.5, on a vu que ni Arunsyr ni rbisyr 

n’étaient individuellement significatifs. Ces deux variables sont hautement corrélées et done on pourrait 

vouloir choisir entre les modéles 

log (salary) = 8, + B, years + B, gamesyr + B, bavg + B,hrunsyr + u 
et 

log(salary) = B,+ B, year + B,gamesyr+ B,bavg + B,rbisyr + u. 

Ces deux équations sont des modéles non emboités car aucun d’eux n’est un cas particulier de I’ autre. 

Les statistiques F étudiées au chapitre 4 permettent seulement de comparer des modéles emboités : le modéle 

restreint est un cas particulier du modeéle non restreint. Voir les équations (4.32) et (4.28) pour des exemples 

de modéles restreints et non restreints. Une possibilité est de créer un modéle “composite” qui contient 

toutes les variables des modéles originaux et de tester ensuite chaque modéle contre le modéle général en 

utilisant le test F. Le probléme avec cette procédure est que soit les deux modeéles peuvent étre rejetés, soit 

‘ ils peuvent tous les deux ne pas étre rejetés (comme dans |’exemple de la section 4.5 sur les salaires en ligue 

de baseball). Ainsi, cette procédure ne fournit pas toujours la possibilité de choisir entre deux modéles avec 

des régresseurs non emboités. 

Dans I’exercice de régression sur le salaire des joueurs de baseball, le R’ pour la régression contenant 

hrunsyr est 0,6211, et le R? pour la régression contenant rbisyr est 0,6226. Donc en se basant sur le R-carré 

ajusté, il y a une trés faible préférence pour le modéle avec rbisyr. Mais cette différence reste de faible 

ampleur et nous pourrions obtenir en pratique une réponse différente en controlant pour certaines variables 

dans I’exercice C5 du chapitre 4. (Parce que les deux modéles non emboités contiennent cinq parametres, le 

R-carré habituel peut étre utilisé pout tirer les mémes conclusions.) 

Comparer le R* pour choisir parmi les différents ensembles non emboités de variables indépen- 

dantes peut s’avérer d’un grand intérét quand ces variables représentent des formes fonctionnelles différentes. 

Considérons deux modéles reliant l’investissement dans la R&D aux ventes des firmes : 

rdintens = B, + B,log(sales) + u. [6.23] 

rdintens = B+ B,sales + B,sales’ + u. [6.24] 
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Le premier modéle capture l’effet de sales en |’incluant sous forme logarithmique ; le second modéle 

le fait en utilisant une forme quadratique. Donc, le second modéle contient un paramétre de plus que le 

premier. 

Quand |’équation (6.23) est estimée en utilisant les 32 observations de firmes chimiques dans 

RDCHEM, le R-carré est 0,061 ; le R-carré pour I’équation (6.24) est quant a lui 0,148. Ainsi, le modéele 

quadratique semble s’ajuster beaucoup mieux aux données. Mais la comparaison des R-carrés dans ce cas 

n’est pas indiquée puisque le second modéle contient un paramétre de plus que le premier. Cela signifie que 

(6.23) est un modéle plus parcimonieux que (6.24). 

Toutes autres choses restant égales, les modéles les plus simples sont les meilleurs. Puisque le R-carré 

habituel ne pénalise pas les modéles plus compliqués, il est donc préférable d’utiliser le R?. Celui-ci pour 

(6.23) est égal 4 0,030, tandis qu’il vaut 0,090 pour (6.24). Donec méme aprés ajustement pour la différence 

en degrés de liberté, le modéle quadratique gagne. Celui-ci est d’ailleurs également préféré quand la marge 

bénéficiaire est ajoutée a chaque régression. 

Il y a une importante limitation dans l’utilisation du R? pour choisir parmi des modéles non emboités : 

on ne peut l’utiliser pour choisir entre différentes formes fonctionnelles pour la variable dépendante. Décider 

sur base d’une mesure d’ajustement si y ou log(y) (ou peut-étre une autre transformation) doit étre utilisé 

comme variable dépendante est une question d’intérét pour laquelle ni le R* ni le R-carré ne peuvent étre 

utilisés. La raison en est simple : ces quantités mesurent la proportion expliquée de la variation totale d’une 

variable dépendante que nous utilisons dans la régression et différentes fonctions de la variable dépendante 

auront différents montants de variation a expliquer. Par exemple, les variations totales en y et log(y) ne sont 

pas les mémes et sont méme souvent trés différentes. Comparer les R* de régressions avec ces différentes 

formes de la variable dépendante ne dit rien quant au modéle qui s’ajuste le mieux aux données ; chacun 

ajuste une variable dépendante différente. 

Pour aller plus loin 6.4 

Expliquez pourquoi choisir un modéle en maximisant le R-carré est équivalent A le choisir en minimisant 6 
(ou l’erreur standard de la régression, c’est-a-dire |’ écart-type des résidus). 

EXEMPLE 6.4 
Indemnité du chef d’entreprise et performance de la firme 

Considérons deux modéles estimés reliant l’indemnité du chef d’entreprise la performance de la firme : 

salary = 830,63 + 0,0163sales + 19,63 roe 
(223,90) (0,0089) (11,08) [6.25] 

n = 209, R* = 0,029, R? = 0,020 
et 

salary = 4,36 + 0,275Isales + 0,0179 roe 
(0,29) (0,033) (0,0040) [6.26] 

n= 209, R* = 0,282, R? = 0,275 

ou roe est le rendement des capitaux propres discuté au chapitre 2. Par simplicité, /salary et lsales correspondent 
aux logs naturels de salary et de sales respectivement. Nous savons déja comment interpréter ces différentes 
estimations d’équations. Mais peut-on dire qu’un modéle s’ajuste mieux aux données que l'autre ? 
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Le R* pour |’équation (6.25) montre que sales et roe expliquent seulement environ 2,9 % de la variation 
du salaire du chef d’entreprise dans |’échantillon. sales et roe ont par ailleurs des significativités statistiques 
marginales. 

L’équation (6.26) montre que log(sales) et roe expliquent environ 28,2 % de la variation de log(salary). 
En termes d’ajustement, ce R-carré beaucoup plus élevé semble impliquer que le modéle (6.26) est bien 
meilleur. Malheureusement, ce n’est pas nécessairement le cas. La somme totale des carrés pour salary dans 
léchantillon est 391 732,982, tandis que la somme totale des cartés pour log(salary) est seulement de 66,72. 
Done, il y a beaucoup moins de variation qui doit étre expliquée dans log(salary). A ce stade, on peut uti- 
liser d’autres caractéristiques que le R-carré ou le R? pour choisir entre ces modéles. Par exemple, log(sales) 

"et roe sont beaucoup plus statistiquement significatifs dans (6.26) que sales et roe dans (6.25), et les coeffi- 
cients dans (6.26) sont probablement d’un plus grand intérét. Pour en étre sfir, il faut cependant développer 
une comparaison d’ajustement valide. 

Dans la section 6.4, une mesure d’ajustement sera développée pour comparer des modéles oii soit y, 
soit log(y) apparait. 

Prendre en compte I’influence de trop de facteurs 
dans une analyse de régression 
Dans beaucoup d’exemples rencontrés, et certainement dans la discussion sur le biais lié aux variables omises 

au chapitre 3, la question de l’omission dans un modeéle de facteurs importants éventuellement corrélés avec 

la variable indépendante a été abordée. I] est aussi possible qu’on prenne en compte I’influence de trop de 

variables dans une analyse de régression. 

Si on se focalise trop sur l’ajustement, le risque est de considérer, dans un modeéle de régression, |’influence 

de facteurs dont on ne devrait pas tenir compte. Pour éviter cette erreur, on doit se souvenir de ce que signifie 

« toutes autres choses restant égales » (ceteris paribus) dans l interprétation des modéles de régression multiple. 

Pour illustrer cette question, supposons que nous menions une étude afin d’évaluer l’impact des taxes 

sur la biére (par état) sur les accidents de la route mortels. L’idée est qu’une taxe sur la biere plus haute 

réduira la consommation d’ alcool, donc la conduite en état d’ivresse et donc le nombre d’ accidents de la route 

mortels. Pour mesurer cet effet des taxes ceteris paribus, on peut modéliser fatalities comme une fonction de 

plusieurs facteurs, incluant tax, la taxe sur la biere : 

fatalities = B, + B,tax + B,miles + B,percmale + B,perc 16_21 + ..., 
x 

ou 

miles = nombre total de miles parcourus. 

percmale = pourcentage de la population male de |’état. 

perc16_21 = pourcentage de la population entre 16 et 21 ans, et ainsi de suite... 

Notons qu’aucune variable mesurant la consommation de biéres n’a été introduite. Commettons-nous 

une erreur en omettant une telle variable ? La réponse est non. Si nous tenions compte de l’influence de la 

consommation de biére dans cette équation, comment les taxes sur la biére affecteraient-elles les accidents 

mortels ? Dans |’ équation 

fatalities = B, + B,tax+ B,beercons + ..., 

B, mesure la différence en accidents mortels due 4 une augmentation d’un point de pourcentage de tax, en 
l . . . . A . ¥ . 

gardant beercons fixé. Il est difficile de comprendre en quoi ceci pourrait étre intéressant. On ne doit pas 
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tenir compte de l’influence des différences de consommation de biére entre états, A moins que nous voulions 

tester un certain effet indirect des taxes sur la biére. D’autres facteurs comme le genre ou la distribution de 

l’Age devraient par contre pris en compte étre compte. 

Comme second exemple, supposons que pour un pays en voie de développement, nous voulions 

estimer les effets de l’usage d’un pesticide par des fermiers sur les dépenses de santé de leur famille. En 

plus des quantités de pesticide utilisées, doit-on inclure le nombre de visites du docteur comme variable 

explicative ? Non. Les dépenses de santé incluent les visites du docteur, et nous voudrions capturer tous les 

effets de l’utilisation du pesticide sur les dépenses de santé. Si nous incluons le nombre de visites du docteur 

comme variable explicative, alors, on mesure seulement les effets de I’ utilisation du pesticide sur les dépenses 

de santé autres que les visites du docteur. II est plus sensé d’ utiliser le nombre de visites du docteur comme 

variable dépendante en fonction des quantités de pesticide dans une régression séparée. 

Les exemples précédents constituent un excés de prise en compte de facteurs en régression mul- 

tiple (« over controlling »). Ce phénoméne résulte souvent d’une volonté de supprimer tout biais éventuel 

provenant d’une variable explicative manquante. Il est néanmoins important de se souvenir de la nature 

des termes « toutes autres choses restant égales » (ceteris paribus) en régression multiple. Dans certains 

cas, garder fixés des facteurs alors qu’ils changent lorsque la variable étudiée (tax ci-dessus) change n’a 

aucun sens. 

Malheureusement, la question de savoir si oui ou non on doit tenir compte de l’influence d’un certain 

facteur n’est pas toujours tranchée. Par exemple, Betts (1995) étudie l’effet de la qualité de l’école secondaire 

(lycée) sur les gains ultérieurs. I] met en évidence le fait que si une plus grande qualité de l’école méne a 

un plus haut niveau d’instruction, alors tenir compte du niveau d’instruction dans une régression avec des 

mesures de qualité sous-estimera les gains dus a la qualité. Betts effectue analyse avec et sans les années 

d’instruction dans |’équation pour obtenir une gamme d’effets estimés de la qualité de |’école. 

Afin de voir explicitement comment rechercher les plus hauts R-carrés peut mener 4 des problémes, 

considérons |’exemple du prix du logement de la section 4.5 qui illustre le probléme de tests d’hypothéses 

multiples. Dans cet exemple, on voulait tester la rationalité des évaluations des prix des maisons. log(price) 

a été étudié en fonction de log(assess), log(lotsize), log(sqrft) et bdrms et on a testé si ces trois derniéres 

variables avaient des coefficients nuls dans la population alors que log(assess) avait un coefficient unitaire. 

Mais qu’en est-il si nous changeons le but de l’analyse et que nous estimons un modéle de prix hédonique qui 
permet d’obtenir les valeurs marginales de certains attributs de la maison ? Devons-nous inclure log(assess) 
dans l’équation ? Le R* de la régression avec log(assess) est 0,762, tandis qu’il vaut 0,630 si on exclut 
log(assess). Si on se base uniquement sur cet ajustement, on devrait inclure log(assess). Mais ce n’est pas 
correct si notre but est de déterminer les effets de la taille du lotissement, de la superficie et du nombre de 
chambres sur la valeur d’une maison. Inclure log(assess) dans I’équation revient A garder une mesure de valeur 
fixée et ensuite a demander de combien une chambre supplémentaire changerait une autre mesure de valeur. 
Cela n’a pas de sens si on veut évaluer les attributs d’une maison. 

Si on se souvient que différents modéles servent différents objectifs, et si on se concentre sur la 
signification de « toutes autres choses restant égales » (ceteris paribus) en régression, alors on n’inclura pas 
les mauvais facteurs dans le modéle de régression. 

Ajouter des régresseurs 
pour réduire la variance de |’erreur 
On vient de voir des exemples ow certaines variables indépendantes ne devaient pas tre inclues dans un 
modeéle de régression méme si celles-ci étaient corrélées avec la variable dépendante. Nous savons (voir cha- 
pitre 3) aussi qu’ajouter une variable indépendante peut introduire des problémes de multicolinéarité. D’un 
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autre cote, des qu’on retire quelque chose du terme d’ erreur, ajouter une nouvelle variable réduit la variance 
de cette erreur. De maniére générale, on ne peut savoir quel effet domine. 

Cependant, un cas est trés clair : on doit toujours inclure les variables dépendantes qui affectent y et 
ne sont corrélées avec aucune variable indépendante. Pourquoi ? Car ajouter une telle variable n’induit jamais 
de colinéarité dans la population (et donc la multicolinéarité dans Il’échantillon devrait étre négligeable) mais 
elle réduit la variance de l’erreur. En grands échantillons, les erreurs types de tous les estimateurs des MCO 
seront réduites. 

Par exemple, considérons |’estimation de la demande individuelle de biére comme une fonction du 
prix moyen de la biére (par conté). On peut supposer que les caractéristiques individuelles ne sont pas corré- 
lées avec les prix et donc une simple régression de la consommation de biére en fonction du prix suffit pour 
estimer l’effet du prix sur la demande individuelle. Mais il est possible d’obtenir une estimation plus précise 
de l’élasticité-prix de la demande de biére en incluant des caractéristiques individuelles telles que l’4ge ou 
le niveau d’instruction. Si ces facteurs affectent la demande et ne sont pas corrélés au prix, alors |’écart-type 
estimé du coefficient du prix sera plus petite, au moins en grands échantillons. 

Comme second exemple, considérons celui des bourses pour de I’ équipement informatique donné au 

début de la section 6.3. Si, en plus de la variable sur le montant de la bourse, on tient compte de l’influence 

d’autres facteurs qui peuvent expliquer les résultats moyens 4 I’université (GPA), on peut probablement obtenir 

une estimation plus précise de l’effet de la bourse. Des mesures de résultats moyens et de classements dans le 

secondaire (lycée), les scores SAT et ACT ainsi qu’une famille de variables d’ acquis antérieurs sont de bons 

candidats. Puisque les montants des bourses sont alloués aléatoirement, toutes les variables supplémentaires 

dont on peut tenir compte sont non corrélées avec le montant de la bourse ; dans |’échantillon, la multicoli- 

néarité entre ces variables supplémentaires et le montant de la bourse doit étre minimale. Par contre, l’ajout 

de ces variables pourrait significativement diminuer la variance de |’erreur, menant a une estimation plus 

précise de l’effet de la bourse. Souvenons-nous, il n’est pas ici question de probléme de biais : on obtient 

un estimateur non biaisé et convergent qu’on ajoute ou non, les variables relatives aux performances dans le 

secondaire ou la famille de variables d’acquis antérieurs. La question est donc ici plutét d’obtenir un estima- 

teur avec une plus petite variance (estimée sur base de |’échantillon). 

Liée a ce point, la situation dans laquelle |’ affectation d’une mesure est aléatoire ne nécessite pas de 

savoir si certaines variables explicatives sont endogénes, étant donné que ces variables ne sont pas affectées par 

~ la mesure en question. Par exemple, quand on étudie I’effet du nombre d’heures d’un programme de formation 

sur les salaires, on peut inclure comme variable explicative le nombre d’années d’ études avant le programme de 

formation. On ne doit pas s’inquiéter d’une possible corrélation entre |’éducation et certains facteurs omis tels 

que la « compétence », car on n’essaie pas ici d’estimer le rendement de I’ éducation. On essaie d’estimer I’effet 

d’un programme de formation, et on peut inclure n’importe quelle variable de controle qui n’est pas affectee 

par cette formation sans biaiser |’ effet de la formation. Ce que nous devons éviter est l’inclusion d’une variable 

comme le nombre d’années d’études aprés le programme de formation puisqu’une personne peut décider de 

se former plus en fonction du nombre d’heures qui lui ont été assignées dans le programme de formation. 

Malheureusement, les cas ot on dispose d’information sur des variables explicatives supplémentaires 

qui sont non corrélées avec les variables explicatives étudiées sont assez rares en sciences humaines. Mais il 

convient de se souvenir que quand ces variables sont disponibles, elles peuvent étre inclues dans un modeéle 

pour réduire la variance de l’erreur sans induire de multicolinéarité. 

6.4 ANALYSE DES RESIDUS ET PREDICTION 

Au chapitre 3, les valeurs prédites ou ajustées par les MCO ainsi que les résidus des MCO ont été définis. Ces 

prévisions sont certainement utiles mais sujettes aux variations d’échantillonnage puisqu’elles sont obtenues 
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en utilisant les estimateurs des MCO. Ainsi, on montre dans cette section comment obtenir des intervalles de 

confiance pour une prédiction a partir de la droite de régression des MCO. 

Des chapitres 3 et 4, nous savons que les résidus sont utilisés pour obtenir la somme des carrés des 

résidus et le R-carré ; ils sont ainsi importants pour |’ajustement et les tests. Parfois, les économistes étudient 

les résidus d’observations particuligres pour obtenir des informations sur les individus (ou les firmes, les 

maisons...) de |’échantillon. 

Intervalles de confiance pour prédictions 
Supposons que nous ayons |’équation estimée 

¥=Bo + Bix, + Box. +... + BX. [6.27] 

Pour des valeurs particuliéres des variables indépendantes, on obtient une prévision pour y, c’est-a-dire 

une estimation de la valeur attendue de y étant donné les valeurs particuliéres des variables explicatives. Soit 

C,, Cy, ---, €, des valeurs particuliéres pour chacune des k variables indépendantes ; celles-ci correspondent ou 

non a une donnée réelle de l’échantillon. Le paramétre que nous voudrions estimer est 

6) = Bo + Bic, + Boca +... + Bycy = E(y|xy, = Cie Nou pete Ae ere) [6.28] 

L’estimateur de 6, est 

6) = By + Bic; + Boco +... + By cy. [6.29] 

Bien qu’il soit facile de la calculer, cette quantité ne nous fournit pas de mesure d’incertitude sur la 

valeur prédite. I] est donc naturel de construire un intervalle de confiance pour 0) ; celui-ci sera centré sur 9. 

Pour obtenir cet intervalle de confiance, |’écart-type estimé de 0) est nécessaire. Ensuite, avec un 

grand ddl (nombre de degrés de liberté), on peut construire un intervalle de confiance de niveau 95 % : 

8) + 2.0(8)) (comme toujours, on peut utiliser les percentiles exacts de la distribution ¢.) 

Comment obtenir |’ écart-type estimé de 6, ? Il s’agit du méme probléme que celui rencontré en sec- 

tion 4.4 : on doit obtenir une écart-type estimé pour une combinaison linéaire d’estimateurs des MCO. Ici, le 

probleme est méme plus compliqué puisque tous les estimateurs des MCO apparaissent généralement dans 6, 
(a moins que certains c, soient zéro). Cependant, la méme astuce que celle utilisée en section 4.4 fonctionne 
ici. Ecrivons 8, = 6, — B.c,— ... — B.c,et insérons-le dans I’ équation 

ene y=8,+Bx,+...+ Bx,+u 
pour ovtenir 

y=0,+ B(x,—¢,)+ B(x5-¢,) to00 + B(%,- ¢,) + 0. [6.30] 

En d’autres termes, on soustrait la valeur C, de chaque x, et on fait tourner la régression de 

Y, COMM Cs (pee) sack a Mem Gy) d= lie 2 eee: [6.31] 
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EXEMPLE 6.5 
Intervalle de confiance pour la gpa prédite 4 l’université 

En utilisant les données dans GPA2, on obtient 1’équation suivante pour la GPA : 

colgpa = 1,493 + 0,00149 sat — 0,01386 hsperc 

(0,075)  (0,00007) —_ (0,00056) 

—~0,06088 hsize + 0,00546 hsize* [6.32] 

(0,01650) (0,00227) 

n= 4 137, R? = 0,278, R? = 0,277, 6 =.0,560, 

ou les estimations sont présentées avec plusieurs chiffres aprés la virgule pour réduire les erreurs d’arrondi. Quelle 

est la GPA prédite a l’université, quand sat = 1 200, hsperc = 30 et hsize = 5 (qui signifie 500) ? Il suffit d’insérer 

ces valeurs dans |’ équation (6.32) : colgpa =2,70 (arrondi a deux chiffres aprés la virgule). Malheureusement, on 

ne peut utiliser |’équation (6.32) directement pour obtenir un intervalle de confiance pour la valeur attendue de 

colgpa aux valeurs données des variables indépendantes. Une maniére simple d’en obtenir un est de définir un 

nouvel ensemble de variables indépendantes : satO = sat — 1 200, hspercO = hsperc — 30, hsizeO = hsize — 5 et 

hsizesqO = hsize* — 25. En effectuant la régression de colgpa contre ces nouvelles variables indépendantes, on obtient 

colgpa = 2,700 + 0,00149 sat0 — 0,01386 hsperc0 

(0,020)(0,00007)(0, 00056) 

—0,06088 hsizeO + 0,00546 hsizeO 

(0,01650) (0,00227) 

n = 4137, R? = 0,278, R® = 0,277, 6 = 0,560 

L’unique différence entre cette régression et (6.32) est l’ ordonnée a I’origine ; il s’agit de la prévision désirée 

avec son écart-type estimé 0,020. Ce n’est pas un accident si les coefficients de pente, leurs erreurs standards, les 

R-carré etc. sont les mémes qu’avant ; ceci permet de vérifier que les bonnes transformations ont été effectuées. On 

peut alors construire un intervalle de confiance de niveau 95 % pour la GPA attendue a l’université : 2,70 + 1,96(0,020) 

ou environ de 2,66 a 2,74. Cet intervalle de confiance est assez étroit, di a la trés grande taille de l’échantillon. 

La valeur prédite dans (6.29) et, plus important, son écart-type estimé, sont obtenues par l’ordonnée 

a l’origine (ou terme constant ou intercept) dans la régression (6.31). 

En guise d’exemple, on obtient ci-dessous un intervalle de confiance pour une prévision dans le probleme 

de régression sur les résultats moyens a I’ université (GPA), ot on utilise l'information de I’école secondaire (lycée). 

Puisque la variance de l’estimateur de I’ ordonnée a I’origine est la plus petite quand chaque variable 

explicative a une moyenne (dans |’échantillon) nulle (voir question 2.5 pour le cas de la régression simple), 

il s’ensuit de (6.31) que la variance de la prévision est la plus petite a la valeur moyenne des x. (c; = x; for 

all j.) Ce résultat n’est pas surprenant puisque la droite de régression est la plus « stable » prés du milieu des 

données. Plus les valeurs de c; s’éloignent de xj, plus Var (9) est grande. 

La méthode précédente nous permet de construire un intervalle de confiance autour de estimation par 

MCO de E(x, ..., x,) pour n’importe quelles valeurs des variables explicatives. En d’autres termes, il s’agit 

d’un intervalle de Bonhaacs pour la valeur moyenne de y pour la sous-population correspondant a un ensemble 

donné de covariables. Mais un intervalle de confiance pour une personne moyenne dans la population n’est pas 

un intervalle de confiance pour une unité particuliére (individu, famille, firme...) de la population. En construi- 

sant un intervalle de confiance pour une réalisation inconnue y, une autre source importante de variation doit 

étre prise en compte : la variance de l’erreur traduisant notre ignorance sur les facteurs non observés affectant y. 
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Soit y° la valeur pour laquelle on voudrait construire un intervalle de confiance, aussi appele inter- 

valle de prédiction/prévision. y° peut par exemple représenter une personne ou une firme dans een 

original. Soit x, ae aie les nouvelles valeurs observées des variables indépendantes et soit uv erreur non 

observée. Nous avons donc 

Viatpee Dk tp te DA, tee [6.33] 

Notre meilleure prévision de y° est toujours la valeur attendue de y° (étant donné les variables 

: : . ; AO ip a) 0) 5. py 0 a 10 
explicatives) que nous estimons avec la droite de régression des MCO : y = Bo + Bix. + Box, +--+ Bixee 

L’erreur de prédiction/prévision résultante est 

6° = y? — $9 = By + Bx +... + Byxy tu? — 3°. [6.34] 

i Bien sar, E(3°) = EB,) + E(B, )x? + E(B,)x? +...+ E(B,)x? = By + Bx; +...+ B, xz, puisque les 

B; sont non biaisés. (Comme précédemment, ces espérances sont toutes conditionnelles aux valeurs des 

variables indépendantes dans |’échantillon.) Puisque uv° a une moyenne nulle, E(é°) = 0 : la moyenne de 

Verreur prédiction est donc nulle. 

Pour trouver la variance de €°, notons que l’erreur u° n’est pas corrélée avec les B ; Puisqu’elle n'est 

pas corrélée avec les erreurs dans |’échantillon utilisées pour obtenir les B ; Par les propriétés de la covariance 

(voir l’annexe B), u° et }° sont donc non corrélées. Ainsi la variance de l’erreur de prédiction (conditionnelle 

a toutes les valeurs des variables indépendantes dans |’ échantillon) est la somme des variances : 

Var(é°) = Var(°) + Var(u°) = Var(3°) + 0? [6.35] 

ot o? = Var (u°) est la variance de l’erreur. Il y a deux sources de variation de é°. La premiére est l’erreur 

d ae dans y° qui Jager car nous avons abe les B.. Parce que chaque B j 4 une variance pro- 

portionnelle a 1I/n, ou n est la taille de l’échantillon, Var(y ) est proportionnelle 4 1/n. Pour de grands échan- 

tillons, Var(}°) peut donc étre trés petite. Par contre, la seconde source de variation de é°, 6”, est la variance 

de l’erreur dans la population ; elle ne change pas avec la taille d’échantillon. Dans beaucoup d’exemples, 

Oo” sera le terme dominant dans (6.35). 

EXEMPLE 6.6 
Intervalle de confiance pour la gpa future 4 l’université 

Supposons que nous voulions un intervalle de confiance (IC) de niveau 95 % pour la GPA future a l’université 
d’un étudiant de l’enseignement secondaire (lycée) avec un score sat = 1,200, hsperc = 30 et hsize = 5. Dans 
lexemple 6.5, un IC de niveau 95 % a été obtenu pour la GPA moyenne & l’université des étudiants ayant les 
caractéristiques sat = 1,200, hsperc = 30 et hsize = 5. On veut a présent un IC de niveau 95 % pour n’importe 
quel étudiant en particulier avec ces caractéristiques. Cet intervalle de prédiction de niveau 95 % doit tenir compte 
des caracteristiques non observées qui affectent la performance & l’université. Pour construire cet IC pour colgpa, 
nous avons : 6(y") = 0,020, 6 = 0,560 et donc, avec (6.36), 6(€° ) = [(0,020)? + (0,560)2]* ~ 0,560, Remarquons 
que G(y°) est petit par rapport 4 G : pratiquement toute la variation dans é° vient de la variation dans 1. Cet 
IC de niveau 95 % CI est 2,70 + 1,96(0,560) ou environ de 1,60 a 3,80. I s’agit d’un large IC qui montre que, 
basé sur les facteurs que nous avons introduits, on ne peut définir exactement ce que sera la GPA future d’un 
individu a luniversité. (Dans un sens, c’est une bonne nouvelle puisque cela signifie que le classement obtenu 
dans le secondaire et la performance au SAT d’un étudiant ne prédestinent pas sa performance a I’ université.) 
De toute évidence, les caractéristiques non observées qui affectent la GPA a l’université varient largement selon 
les individus qui ont le méme score SAT et le méme classement dans le secondaire. 
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Sous les hypothéses du modéle linéaire classique, les B, et u° sont distribués normalement, et donc 
les é° le sont aussi (conditionnellement a toutes les valeurs aes variables explicatives de 1’échantillon). 
Précédemment, des estimateurs non DES pour y°’ et 0” (chapitre 3) ont été obtenus. En utilisant ceux-ci, 
on peut définir l’écart-type estimé de é€° comme 

Ge?) = {[G(S)P + 6°” [6.36] 
En utilisant le méme raisonnement que pour les statistiques t des Begs é° /G(é°) a une distribution f 

avec n — (k + 1) degrés de liberté. Donc, 

Pi-toms se Ge) =i) s| = 0095, 
OU f 5), est le 97,5°"* percentile dans la distribution i aps 32 
Un intervalle de prédiction de niveau 95 % pour y° est donc : 

x Lites Ole) } [6.37] 

comme d’habitude, excepté pour de petits ddl, cet intervalle équivaut a f° + 26(é°). Il est plus large que 

Pour de grandes valeurs de n — k — 1, age easy 

l’intervalle de confiance pour y° A cause de 6” dans (6.36) ; il est méme souvent beaucoup plus large pour 
traduire les facteurs dans u° dont on n’a pas tenu compte. 

Analyse des résidus 
Parfois, il est utile d’examiner les observations individuelles pour voir si la valeur réelle de la variable dépendante 

est au-dessus ou en-dessous de la valeur prédite ; c’est-a-dire qu’on examine les résidus pour les observations 

individuelles. Cette pratique est appelée analyse de résidus. Un exemple de travail classique de 1’économiste 

est examen des résidus de la régression dans un but de conseil pour I’achat d’une maison. L’exemple des prix 

des maisons suivant illustre l’ analyse des résidus. Le prix d’une maison est lié 4 de nombreuses caractéristiques 

observables de habitation. On peut lister toutes les caractéristiques que |’on considére importantes : la taille, le 

nombre de chambres, de salles de bain... On peut utiliser un échantillon de maisons pour estimer une relation 

entre le prix et les attributs ; on obtient ainsi une valeur prédite et une valeur réelle pour chaque maison. On 

construit alors les résidus u, = y, — ¥,. La maison avec le résidu le plus négatif est la plus sous-évaluée par rapport 

a ses caractéristiques observées, pour le moins dans une situation ou on ne considére que les facteurs dont on a 

tenu compte de l’influence. Bien sir, un prix de vente substanciellement sous sa valeur prédite peut indiquer une 

caractéristique indésirable qu’on n’a pas pris en compte (et qui est donc contenue dans |’erreur). Il est également 

utile de calculer un IC pour le prix de vente futur d’une telle maison en utilisant la méthode décrite en (6.37). 

Dans les données HPRICE1, une régression de price contre lotsize, sqrft et bdrms est appliquée. 

Dans |’échantillon des 88 maisons, le résidu le plus négatif est —120 206, pour la 81°"* maison. Ainsi, le prix 

demandé pour cette maison est $120 206 sous son prix prédit. 

Beaucoup d’autres utilisations de l’analyse des résidus existent. Une maniére de classer les écoles 

de droit est d’effectuer une régression du salaire médian en début de carriére contre des caractéristiques 

des étudiants (telles que les scores LSAT médians, la GPA médiane de la classe de premiére année...) et 

d’obtenir ainsi une valeur prédite et un résidu pour chaque école de droit. L’école de droit avec le plus grand 

résidu a la plus haute valeur ajoutée (prédite). (Bien stir, il y a encore beaucoup d’incertitude a propos de 

la maniére avec laquelle le salaire d’un débutant doit étre comparé a la médiane pour l’école entiére.) Ces 

résidus peuvent alors étre comparés aux coits d’inscription de chaque école pour déterminer un décompte 

approprié des gains futurs. 

L’ analyse des résidus joue aussi un rdéle dans les affaires juridiques. Un article du New York Times 

intitulé “Judge Says Pupil’s Poverty, Not Segregation, Hurts Scores” (28/06/95) décrit une affaire judiciaire 
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importante. La question était de savoir si les faibles performances aux tests standardisés dans les écoles du 

district de Hartford (par rapport aux performances des banlieues voisines) étaient dues a la faible qualité 

de ces écoles a forte ségrégation. La juge a conclu que « la disparité dans les scores aux tests n’indique 

pas que Hartford fait du travail d’éducation de ses étudiants pauvre ou inadéquat ou que ses écoles font 

défaut, car les scores basés sur des facteurs socioéconomiques pertinents se trouvent environ aux niveaux 

attendus ». Cette conclusion est basée sur l’analyse de régression du score médian ou moyen contre les 

caractéristiques socioéconomiques des divers districts (comprenant les écoles) du Connecticut. La conclu- 

sion du juge suggére que, étant donné les niveaux de pauvreté des étudiants dans les écoles de Hartford, 

les scores aux tests réels étaient similaires 4 ceux prédits par une analyse de régression : le résidu pour 

Hartford n’était pas suffisamment négatif pour conclure que les écoles elles-mémes étaient la cause des 

faibles scores aux tests. 

Pour aller plus loin 6.5 

Comment utiliseriez-vous |’ analyse des résidus pour déterminer quels sont les acteurs de cinéma professionnels 

qui sont surpayés ou sous-payés par rapport a leur performance ? 

Prédire y quand log(y) est la variable dépendante 
Puisque la transformation logarithmique naturelle est souvent utilisée en économie empirique, cette sous- 

section est consacrée a la question de prédire y quand log(y) est la variable dépendante. En complément, une 

mesure de |’ajustement pour le modéle log sera obtenue et pourra étre comparée au R-carré du modéle sans log. 

Pour obtenir un prédiction/prévision, il est utile de définir /ogy = log(y) ; on insiste ici sur le fait qu’il 

s’agit d’un y qui est prédit dans le modéle 

logy = B,+Bx)+ Bx; + «+ Bx, ru. [6.38] 

Dans cette équation, les x, peuvent étre des transformations d'autres variables ; par exemple, on 

pourrait avoir x, = log(sales), x, = log(mktval), x,= ceoten dans |’exemple du salaire des chefs d’ entreprises. 

Etant donné les estimateurs des MCO, on sait comment prédire Jogy pour n’importe quelle valeur 

des variables indépendantes : 

logy = Bo + Bix, + Bpx) +... + Bury [6.39] 

_Ainsi, notre premier candidat pour prédire y est simplement l’exponentielle de la valeur prédite pour 
log y):y = exp(/ogy). En fait, cette technique sous-estime systématiquement la valeur attendue de y. Si (6.38) 
suit les hypotheses du modele linéaire classique (LMC) RLM.1 4 RLM.6, on peut montrer que 

E(ylx) = exp(o7/2)exp(B,+ Bx, + Bx,+ ... + Bx,), 

ou x est le vecteur des variables indépendantes et 0? est la variance de u. [Si u ~ Normal (0, 07), alors la 
moyenne de exp(u) est exp(o7/2).] Ainsi, une estimation suffit pour prédire y : 

9 = exp(6? / 2) exp(logy). [6.40] 
~ 22 ; Rice ‘fis © K ou Oo est simplement l’estimateur non biaisé de 0”. Puisque 6, l’écart-type estimé de l’erreur, est toujours 

reporté, il est facile d’obtenir des valeurs prédites pour y. exp(G? /2)>1 car G* > 0. Pour de grands 6°, ce 
facteur d’ajustement peut étre substanciellement plus grand que l’unité. 
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La prédiction dans (6.40) est biaisée mais convergente. II n’y a pas de prédiction non biaisée pour 
y et, dans beaucoup de cas, (6.40) marche bien. Cependant, cette relation s’appuie sur la normalité du terme 
d’erreur. Dans le chapitre 5, on a montré des propriétés intéressantes des estimateurs des MCO méme quand 
u n’est pas distribuée selon une normale. Donc, il est utile d’avoir une prédiction qui ne se repose pas sur la 
normalité. Si nous supposons juste que u est indépendante des variables explicatives, 

E(ylx) = a, exp (8, + 8.x, + Bx, +... + Bx,), [6.41] 

ou a, est ’espérance de exp(u) (qui doit étre plus grande que I’ unité). Pour une estimation Qo, on peut prédire 
y de la maniére suivante : 

3 = Gy exp(logy), [6.42] 

qui demande une fois de plus d’appliquer simplement la fonction exponentielle 4 la valeur prédite par le 
modéle log et de multiplier par Gp. 

Deux approches permettent d’estimer @, sans I’hypothése de normalité. La premiére est basée sur 
a, = E[exp(u)]. Pour estimer 0, on remplace I’espérance dans la population par une moyenne dans 1’échantillon 

et les erreurs non observées, u., par les résidus des MCO, ui; = log(y;) — By — B,x;, —... — B,x,. L’estimateur 
s’ écrit 

n 

One n> exp(ii). [6.43] 
i=l 

Il est donc obtenu par la méthode des moments (voir l’annexe C). @, est un estimateur convergent 0 g 
de @, mais est biaisé parce qu’on a remplacé u, par d, a l’intérieur d’un fonction non linéaire. Cette version 

de &, est un cas particulier de “smearing estimate” (ainsi appelé par Duan, 1983). Parce que les résidus 0 p ppete p 
des MCO ont une moyenne (dans |’échantillon) nulle, on peut montrer que pour n’importe quel ensemble y p que p p 
de données, a) > 1 (Techniquement, a, serait égal a un si tous les résidus valaient zéro, mais cela n’arrive 

jamais dans les applications intéressantes.) Enfin, cet Oy sera nécessairement plus grand que un puisque o,>1. 

Un autre estimateur pour @, est basé sur la régression avec une ordonnée 4 I’ origine nulle. Définissons 

m, = exp(B,+ B.x,,+ ... + Bx,), de telle sorte, que par (6.41), E(ym,) = ,m,. Si on pouvait observer les m,, 

on pourrait obtenir un estimateur non biaisé de a, en effectuant une régression de y, contre m, sans ordonnée 

a l’origine. Nous devons remplacer_ les B par leurs estimations (obtenues par les MCO) et obtenons m, 

mi = exp(logy,), ou bien sir, les Jogy, sont les valeurs ajustées de la régression des logy, contre x,,, ..., X, 

(avec une ordonnée a I’origine). Alors @, [a distinguer de ) dans (6.43)] est l’estimation de la pente des 

MCO dans la régression simple des y, contre les m, (pas d’ordonnée a l’origine) : 

n e/a 

Gigg=| Dah, fo | Dotan | [6.44] 
i=l i=l 

On appellera a), l’estimateur de régression de a. Comme Go, @% est convergent mais biaisé. De 

maniére intéressante, a, n’est pas nécessairement plus grand que un bien qu’il le soit dans la plupart des 

applications. Si @, est plus petit que un et surtout s’il est beaucoup plus petit que un, il est vraisemblable que 

V’hypothése d’indépendance entre u et les x, soit violée. Si @ <1, une possibilité est de simplement utiliser 

l’estimateur (6.43), méme si cela peut simplement masquer un probléme concernant le modeéle linéaire pour 

log(y). On peut résumer la (les) méthode(s) selon les étapes suivantes. 
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Prédire y quand la variable dépendante est log(y) : 

1. Obtenir les valeurs ajustées, logy,, et les résidus, u,, de la régression de logy contre x,, ..., %,- 

2. Obtenir @, selon I’ équation (6.43) ou a, selon (6.44). 

3. Pour des valeurs données de x,, ..., x, obtenir logy de (6.42). 

4. Obtenir la prédiction } de (6.42) (avec Gy OU Go). 

On montre maintenant comment prédire les salaires des chefs d’entreprises avec cette procédure. 

EXEMPLE 6.7 
Prédire les salaires des chefs d’entreprises 

Le modéle d’intérét est 

_-- log(salary) = B, + B, log(sales) + B, log(mktval) + B ,ceoten + u, 

ou B, et B, sont des élasticités et 100-8, est une semi-élasticité. L’estimation de cette équation en utilisant 

CEOSAL2 est 

salary = 4,504 + 0,163lsales + 0,109 Imktval + 0,0117ceoten 

(0,257) (0,039) (0,050) (0,0053) [6.45] 

n= 117, R= 0,318 
ou, pour raison de clarté, salary désigne le log de salary (et similairement pour /sales et Imktval). On obtient 

ensuite m,= exp(salary) pour chaque observation dans |’ échantillon. 

L’estimateur “smearing” (6.43) vaut C= 1,136 et l’estimateur de régression (6.44), Qype lhl, 

On peut utiliser ces estimations pour estimer salary pour n’importe quelle valeur de sales, mktval 

et ceoten. Pour sales = 5 000 (ce qui signifie 5 milliards de dollars parce que sales est en millions), 

mktval = 10 000 (ou 10 milliards de dollars) et ceoten = 10, la prédiction pour /salary est par (6.45), 

4,504 + 0,163 log(5 000) + 0,1091log(10 000) + 0,0117(10) = 7,013, et exp(7,013) =1110,983. En utilisant 

l’estimation (6.43), le salaire prédit est environ 1 262 077 dollars ou $1 262 077. L’estimateur (6.44) fournit 

une estimation du salaire d’a peu prés $1 240 968. Ces estimations différent l’une de l’ autre beaucoup moins 

que ce qu’elles different de la prédiction naive $1 110 983. 

On utilise la méthode précédente pour déterminer comment le modéle avec log(y) explique la variable 

dépendante y. Nous disposons déja de mesures quand y est la variable dépendante : le R-carré et le R-carré 
ajusté. Le but est de trouver une mesure d’ajustement du modéle avec log(y) qui puisse étre comparée avec 
le R-carré d’un modéle ot y est la variable dépendante. 

Il y a différentes manieres de définir une mesure d’ajustement dans le but de prédire y aprés trans- 
formation du modéle pour log(y). Ici, nous présentons une approche facile 4 implémenter qui donne la méme 
valeur que nous estimions @, avec (6.40), (6.43) ou (6.44). Pour motiver cette mesure, rappelons que dans 
Péquation de la régression linéaire estimée par MCO, 

¥=By + Bix, +...+B,x,, [6.46] 

et que le R-carré habituel est simplement le carré de la corrélation entre y, et , (voir section 3.2). Si maintenant 
nous calculons les valeurs ajustées avec (6.42) — ¥, = @ m,, pour toute observation i -, il est alors logique d’utili- 
ser comme R-carré le carré de la corrélation entre les y, et ces valeurs ajustées. Parce que la corrélation n’est pas 
affectée si on multiplie par une constante, l’estimateur de @, utilisé importe peu. En fait, ce R-carré pour y [pas 
log(y)] est juste le carré du coefficient de corrélation entre y, et m;. On peut directement comparer celui-ci avec 
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le R-carré correspondant a I’ équation (6.46). [Puisque le calcul du R-carré ne dépend pas de l’estimation de @, il 
ne permet pas de choisir (6.40), (6.43) ou (6.44). Mais nous savons que (6.44) minimise la somme des carrés des 
résidus y,— m,, sans terme constant (intercept). En d’ autres termes, étant donné les ™M;, Oy est choisi pour produire 
le meilleur ajustement basé sur la somme des carrés des résidus. On veut ici choisir le modele linéaire pour y ou 
celui pour log(y), et donc une mesure de R-carré qui ne dépend pas de comment a, est estimé peut convenir. 

La mesure de corrélation au carré ne dépend pas de la maniére avec laquelle on estime a. Une 
seconde approche consiste 4 calculer un R-carré pour y basé sur une somme de résidus au carré. Concrétement, 
supposons qu’on utilise l’équation (6.43) pour estimer @,. Alors, le résidu pour la prédiction de y, est 

r= y, — Oexp(logy,), [6.47] 
et on peut utiliser ces résidus pour calculer une somme de résidus au carré. En utilisant la formule en régres- 
sion linéaire pour le R-carré, on a 

n 

a2 

» 
ee [6.48] 

YO, —_ yy 

comme mesure d’ajustement alternative qui peut étre comparée avec le R-carré de la régression linéaire pour y. 

Remarquons qu’on peut calculer une telle mesure pour les estimations alternatives de a, dans les équations 

(6.40) et (6.44) en insérant ces estimations a la place de @, dans (6.47). Contrairement a la corrélation au 

carré entre y, et m,, le R-carré dans (6.48) dépendra de la maniére avec laquelle on estime @,. L’ estimation 

qui minimise a est celle de l’équation (6.44), mais cela ne signifie pas qu’elle doit étre préférée (certai- 
P= 1 

nement pas si Oo <1). Le but n’est pas de choisir un estimateur particulier de a, mais plut6t de trouver une 

mesure d’ajustement comparable avec le modeéle linéaire pour y. 

EXEMPLE 6.8 
Prédire les salaires des chefs d’entreprises 

Aprés avoir obtenu les m, on trouve le coefficient de corrélation entre salary, et m, ; il vaut 0,493. Son carré 

est 4 peu prés 0,243 et correspond 4 la maniére avec laquelle le modéle log explique la variation de salary 

(et non log(salary)). [Le R-carré de (6.45), 0,318, affirme quant a lui que le modéle log explique 31,8 % de 

la variation de log(salary).] 

Comme modéle linéaire concurrent, supposons que nous estimions un modéle avec toutes les variables 

en niveaux (c’est-a-dire non transformées par une fonction log ou autre) : 

salary = B, + B,sales + Bymktval + B,ceoten + u [6.49] 

La variable dépendante est maintenant salary. On pourrait utiliser le log de sales ou de mktval dans le 

membre de droite, mais il semble raisonnable de considérer toutes les valeurs en dollars si salary apparait a 

gauche. Le R-carré de cette équation estimée utilisant les mémes 177 observations vaut 0,201. Le modele log 

explique plus de variation de salary, et donc, on le préfere a (6.47) au point de vue de Pajustement, Le modéle 

log est aussi préféré car il semble plus réaliste et ses parametres sont plus faciles a interpréter. 

Si on maintient l’ensemble complet d’hypothéses du modéle linéaire classique dans le modéle (6.38), on 

peut facilement obtenir des intervalles de prédiction pour y'=exp@, +B vA +...+B an +u’) quand on a estimé 

un modéle linéaire pour log(y). Rappelons que aks, siutae’ os sont des valeurs connues et que u° est l’erreur 

non observée qui détermine y” partiellement. Par l’équation (6.37), un intervalle de prédiction de niveau 95 % 
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pour logy? = log(y”) est simplement logy + toos° 6(e’), ot Ge’) est obtenu par la régression de log(y) contre x,, ...,%, 

: . mf A a,0 ss 

en utilisant les n observations originales. Soit c, = logy — Toons’ Ge) et c= logy’ + tooos ‘ O(€ ), les bornes superi- 

eure et inférieure de l’intervalle de prédiction pour logy® : P(c, < logy® < c,) = 0,95. Puisque la fonction exponentielle 

est strictement croissante, il est clair que P[exp(c,) < exp(/ogy’) < exp(c,)] = 0,95. Donec, on peut prendre exp(c,) et 

exp(c,) comme bornes respectivement inférieure et supérieure d’un intervalle de prédiction de niveau 95 % pour y® 

Pour n grand, f,,., = 1,96, et donc, par exemple, la borne inférieure d’un intervalle de prédiction de niveau 95 % 

pour y? vaut exp[-1,96-G(@)Jexp(B,+ x°B), od x°B est un raccourci pour Bx) +...+B,x;. Pour rappel, les 8, et 

G6(€°) sont obtenus par la régression avec log(y) comme variable dépendante. Puisqu’on suppose la normalité de u 

dans (6.38), on peut utiliser (6.40) pour obtenir une prédiction pour y°. Contrairement a (6.37), cette prédiction ne 

se situera pas 4 égale distance des bornes exp(c,) et exp(c,). On peut aussi obtenir d’autres intervalles de prédiction 

de niveau 95 % en choisissant des quantiles différents dans la distribution 7,,_,_- Si g,,, t g,. sont des quantiles tels 

que 0, — of, = 0,95 on peut alors choisir ¢, = logy’ + gq,G) et ¢, = logy’ + qu). 

Comme exemple, considérons la régression traitant les salaires des chefs d’entreprises, pour laquelle on 

cherche la prédiction aux mémes valeurs de sales, mktval et ceoten que dans |’exemple 6.7. L’écart-type des 

résidus dans (6.45) vaut environ 0,505 et |’ écart-type estimé de logy’, 0,075. Done, en utilisant l’équation (6.36), 

6(é°)= 0,511 ; comme dans I’exemple sur la GPA, la variance de l’erreur submerge I’estimation de l’erreur sur les 

paramétres, méme si la taille d’échantillon est ici de 177. Un intervalle de prédiction de niveau 95 % pour salary® 

va de exp[—1,96 . (0,511)] exp(7,013) & exp[1,96 . (0,511)] exp(7,013), soit environ de 408,071 4 3 024,678, ou 

de $408 071 4 $3 024 678. Cet intervalle de prédiction de niveau 95 % pour le salaire des chefs d’entreprise en 

des valeurs données de sales, mktval et ceoten est trés large ; cela montre que beaucoup d’information détermi- 

nante pour le salaire n’a pas été inclue dans la régression. A ce propos, la prédiction pour le salaire, en utilisant 

(6.40), vaut environ $1 262 075, ce qui est plus haut que les prédictions utilisant les autres estimations de @, 

et plus proche de la borne inférieure que de la borne supérieure de l’intervalle de prédiction de niveau 95 %. 

RESUME 
Dans ce chapitre, nous avons traité d’importantes questions sur la régression multiple. 

La section 6.1 a montré qu’un changement des unités de mesure d’une variable indépendante change 
les coefficients obtenus par les MCO de la maniére attendue : si x,est multiplié par c, son coefficient est 
divisé par c. Si la variable dépendante est multipliée par c, tous les coefficients obtenus par les MCO sont 
multipliés par c. Ni les statistiques ¢, ni les statistiques F ne sont affectées par un changement d’unités de 
mesure de variable (dépendante ou indépendante). 

Nous avons discuté les coefficients beta, qui mesurent l’effet des variables indépendantes sur les 
variables dépendantes en unités d’écart-type. Les coefficients beta sont obtenus A partir d’une régression 
standard (avec MCO) aprés transformation des variables dépendantes et indépendantes en z-scores. 

Nous avons fourni une discussion détaillée de la forme fonctionnelle, incluant la transformation 
logarithmique, les termes quadratiques et d’interaction. Il est utile de résumer certaines de nos conclusions. 

CONSIDERATIONS PAR RAPPORT 
A L’UTILISATION DES LOGARITHMES 
4 Les coefficients CUAL IS RTS en termes de changement en pourcentage. On peut ignorer les unités 
e mesure de toute variable apparaissant sous la forme logarithmique, et changer les unités de, disons, dollars 

a milliers de dollars n’a aucun effet sur le coefficient d’une variable apparaissant sous forme logarithmique 
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2. Les logs sont souvent utilisés pour des montants en dollars (qui sont toujours positifs) ou des populations, 
surtout lorsqu’il y a beaucoup de variation. Ils sont moins souvent utilisés pour des variables mesurées en 
années, telles que les études, |’ Age et l’expérience. Les logs sont plus rarement utilisés pour des variables qui 
sont déja des pourcents ou des proportions, telles que le taux de chémage ou le taux de réussite a un test. 

3. Les modéles avec log(y) comme variable dépendante satisfont souvent mieux les hypotheses du modéle 
linéaire classique. Par exemple, ces modéles ont de meilleures chances d’étre linéaires, de satisfaire l’homos- 
cédasticité, et la normalité est souvent plus plausible. 

4. Dans de nombreux cas, prendre le log réduit largement la variation d’une variable, rendant les estimations 
par MCO moins sensibles a |’influence des valeurs extrémes. Cependant, dans les cas ow y est une fraction 
proche de zéro pour beaucoup d’ observations, log(y,) peut avoir beaucoup plus de variabilité que y.. Pour des 
valeurs de y, trés proches de zéro, log(y,) est un nombre négatif trés grand en valeur absolue. 

5. Si y 2 0 mais y = 0 est possible, on ne peut pas utiliser log(y). Parfois log(1 + y) est utilisé, mais l’inter- 
prétation des coefficients est difficile. 

6. Pour de grands changements dans une variable explicative, on peut calculer une estimation plus précise 

de l’effet de changement en pourcentage. 

7. Il est plus difficile mais possible de prédire y quand on a estimé un modéle avec log(y). 

CONSIDERATIONS QUAND ON UTILISE 
DES TERMES QUADRATIQUES 
1. Une fonction quadratique pour une variable explicative permet d’avoir des effets croissants et décroissants. 

2. Le point de retournement d’une fonction quadratique est facilement obtenu et doit étre calculé afin de 

voir s’il a un sens. 

3. Les fonctions quadratiques ot les coefficients ont des signes opposés ont un point de retournement stric- 

tement positif ; si les signes sont les mémes, le point de retournement correspond a une valeur négative de x. 

4. Un coefficient du carré d’une variable visiblement petit peut en pratique étre important au niveau de |’ effet 

sur un changement de pente. Un test f peut étre utilisé pour voir si le terme quadratique est statistiquement 

significatif, et on peut calculer la pente a différentes valeurs de x pour voir si ce terme est important en 

pratique. 

5. Pour un modéle quadratique en la variable x, le coefficient de x mesure l’effet partiel a partir de x = 0, 

comme on peut le voir dans l’équation (6.11). Si zéro n’est pas une valeur de x possible ou intéressante, 

on peut, avant de calculer le carré, centrer x autour d’une valeur plus intéressante comme la moyenne dans 

l’échantillon. L’exercice 6.12 sur ordinateur fournit un exemple. 

CONSIDERATIONS QUAND ON UTILISE 
DES TERMES D’INTERACTION 
1. Les termes d’interaction permettent a l’effet partiel d’une variable explicative, disons x,, de dépendre d’une 

autre variable, disons x,,— et vice versa. 

2. Interpréter les modéles avec interactions peut étre delicat. Ee coefficient de x,, disons B,, mesure l’effet 

partiel de x, sur y quand x, = 0, effet qui peut étre irréalisable ou inintéressant. Centrer x, et x, autour de 

valeurs intéressantes avant de construire le terme d’interaction méne a une équation virtuellement plus 

interprétable. 
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3. Un test ¢ standard peut étre utilisé pour déterminer si un terme d’interaction est statistiquement significatif. 

Calculer les effets partiels pour différentes valeurs des variables explicatives peut étre effectué pour juger de 

l’importance des interactions en pratique. 

On a introduit le R-carré ajusté, R’, comme une alternative au R-carré habituel pour mesurer Vajus- 

tement. Alors que le R-carré ne diminue jamais quand on ajoute une variable a la régression, le R? penalise 

le nombre de régresseurs et peut diminuer lorsqu’une variable indépendante est ajoutée. Ceci rend le R? pré- 

férable pour choisir parmi des modéles non emboités avec des nombres différents de variables explicatives. 

Ni le R-carré, ni le R? ne peuvent étre utilisés pour comparer des modéles avec des variables dépendantes 

différentes. Néanmoins, comme montré en section 6.4, on peut obtenir une mesure d’ajustement pour choisir 

un modéle avec y ou log(y) comme variable dépendante. 

Dans la section 6.3, certains problémes subtiles liés 4 un excés de confiance dans le R-carré ou le R 

pour arriver 4 un modéle final ont été commentés : il est possible de prendre en compte l’influence de trop de 

facteurs dans un modéle de régression. II est important, pour cette raison, de penser plus loin la spécification 

de modéle, particuliérement la nature “ceteris paribus” de ) équation de régression multiple. Les variables 

explicatives qui affectent y et ne sont pas corrélées avec les autres variables explicatives peuvent €tre utilisées 

pour réduire la variance de l’erreur sans induire de multicolinéarité. 

Dans la section 6.4, on a démontré comment obtenir un intervalle de confiance pour une prédiction/ 

prévision construite a partir de la droite de régression des MCO. On a aussi montré comment un intervalle 

de confiance peut étre construit pour une valeur future inconnue de y. 

Parfois, on veut prédire y quand log(y) est utilisé comme variable dépendante dans un modéle de 

régression : la section 6.4 explique a cette fin une méthode simple. Enfin, on peut s’intéresser au signe et a 

la valeur absolue de résidus pour des observations particuliéres. L’ analyse des résidus peut étre utilisée pour 

déterminer si des individus de l’échantillon ont des valeurs prédites bien au-dessus ou bien en-dessous des 
valeurs réelles. 

MOTS-CLES 
Analyse des résidus p. 257 

Bootstrap p. 273 

Coefficients beta p. 235 

Coefficients de la régression réduits p. 235 

Ecart-type estimé bootstrap p. 273 

Effet d’interaction p. 244 

Effet partiel moyen (EPM) p. 246 

Erreur de prédiction p. 256 

Estimation “Smearing” p. 259 

Fonctions quadratiques p. 239 

Intervalle de prédiction p. 256 

Méthode de ré-échantillonnage p. 273 

Modéles non emboités p. 249 
“Over Controlling” (prise en compte de trop de facteurs) p. 252 
Prédictions p. 253 

R-carré ajusté p. 248 

R-carré de la population p. 248 

Variance de l’erreur de prédiction p. 256 
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log(salary) = 4,322 + 0,276 log(sales) + 0,0215 roe — 0,00008 roe 
(0,324) (0,033) (0,0129) — (0,00026) 

n = 209, R* = 0,282. 
Cette Equation permet a roe d’avoir un effet sur log(salary) qui diminue. Cette caractéristique est-elle néces- 
saire ? Expliquez pourquoi ou pourquoi pas. 

PROBLEMES 
1. L’€quation suivante a été estimée en utilisant les données dans CEOSALI : 

2. Soit Bo, B;,...,B,, les estimations par MCO de la régression de V COMUE Xana g iki, Pd, 2 ewes The 
Pour des constantes non nulles c,, c,, ..., c,, montrez que l’ordonnée a l’origine et les pentes obte- 
nues par MCO dans la régression de c,y, contre c,x,, ..., CX t= Ly 2oe..., M, SOnt: donnees par 

Bo =o Bo, By = (Co / ¢)B,,--. By = (Co / C;)B,. [indice : utilisez le fait que les B; résolvent les conditions 

de premier ordre dans (3.13), et que les B; doivent résoudre les conditions de premier ordre induisant les 

variables dépendantes et indépendantes dont |’échelle a été transformée.] 

3. En utilisant les données dans RDCHEM, |’équation suivante a été obtenue en utilisant les MCO : 

rdintens = 2,613 + 0,00030 sales — 0,0000000070 sales? 

(0,429) (0,00014) (0,0000000037) 

= 32K = 01484. 
i. En quel point l’effet marginal de sales sur rdintens devient-il négatif ? 

ii. Faut-il garder le terme quadratique dans le modéle ? Expliquez. 

iii. Définissons salesbil les ventes mesurées en milliards de dollars : salesbil = sales/1 000. Réécrivez 

I’ équation estimée avec salesbil et salesbil? comme variables indépendantes. Rapportez les erreurs types et le 

R-carré. [indice : remarquez que salesbil* = sales*/(1 000)’.] 

iv. Pour des raisons de rapport des résultats, quelle équation préférez-vous ? 

4. Le modéle suivant permet au rendement du niveau d’instruction de dépendre du montant total du niveau 

d’instruction des deux parents, appelé pareduc : 

log(wage) = B, + B,educ +B,educ.pareduc + B,exper + B,tenure + u 

i. Montrez que le rendement d’une année d’instruction dans ce modeéle est 

Alog(wage) / Aeduc = B, + B, pareduc. 

A quel signe peut-on s’attendre pour b, ? Pourquoi ? 

ii. En utilisant les données de WAGE2, |’équation estimée est 

log(wage) = 5,65 + 0,047 educ + 0,00078 educ. pareduc + 

(0,13) (0,010) (0,00021) 

0,019 exper + 0,010 tenure 

(0,004) (0,003) 

n=722, R* = 0,169. 
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(Seulement 722 observations contiennent une information complete sur le niveau d’instruction des parents.) 

Interprétez le coefficient de ce terme d’interaction. Cela peut aider de choisir deux valeurs spécifiques pour 

pareduc — par exemple, pareduc = 32 si les deux parents ont une formation universitaire ou pareduc = 24 

si les deux parents ont une formation secondaire (lycée) — et de comparer les rendements estimés de educ. 

iii. Quand pareduc est ajouté au modéle, nous obtenons : 

log(wage) = 4,94 — 0,097 educ + 0,033 pareduc — 0,0016 educ. pareduc 

(0,13) (0,010) (0,00021) (0,0012) 

0,020 exper + 0,010 tenure 

(0,004) (0,003) 

n=722,R=0)174) 

Le rendement du niveau d’ instruction dépend-il toujours positivement du niveau d’instruction des parents ? Testez 

’hypothése nulle que le rendement du niveau d’instruction ne dépend pas du niveau d’instruction des parents. 

5. Dans l’exemple 4.2, ot la variable dépendante est le pourcentage d’étudiants obtenant une note sur 10 

suffisante pour réussir un examen de mathématiques (math10), est-il pertinent d’introduire sci// — le pourcen- 

tage d’éléves en derniére année de lycée (enseignement secondaire) passant un examen de sciences — comme 

variable explicative additionnelle ? 

6. Lorsque atndrte* et ACT - atndrte sont ajoutées a |’ équation estimée dans (6.19), le R-carré devient 0,232. 

Ces variables additionnelles sont-elles conjointement significatives au seuil de test 10 % ? Les incluriez-vous 

dans le modeéle ? 

7. Les 3 équations suivantes ont été estimées a |’aide des | 534 observations contenues dans 401K : 

prate = 80,29 + 5,44 mrate + 0,269 age — 0,00013 totemp 

(0,78) (0,52) (0,045) (0,00004) 

R’ = 0,100, R? = 0,098 

prate = 97,32 + 5,02 mrate + 0,314 age — 2,66 log(totemp) 

G95) (0:51) (0,044) (0,28) 

RoeO 440) 149 

prate = 80,62 + 5,34 mrate + 0,290 age — 0,00043 totemp 

(0,78) (0,52) (0,045) (0,00009) 

+0,0000000039 totemp* 

0,0000000010 

R’ = 0,108, R? = 0,106 

Lequel de ces modéles a votre préférence ? Pourquoi ? 

8. Supposons que nous voulions estimer les effets de la consommation d’alcool (alcohol) sur la moyenne des 
notes obtenues pendant des études universitaires (colGPA). En plus de collecter des données sur la moyenne des 
notes de chaque étudiant et sur sa consommation d’ alcool, nous obtenons également des informations concernant 
son assiduité (le pourcentage des cours de son cursus auxquels il assiste). Les résultats d’un test standardisé d’ en- 
trée a l’université (SAT) ainsi que le score réalisé a la sortie du secondaire (lycée) sont également disponibles. 

i. Devrions-nous i i i icati us inclure les deux variables attend et alcohol comme variables explicatives d’un 
modele de régression multiple ? (Réfléchissez a la maniére dont vous interpréteriez b,___) 

alcohol’ * 
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li. Faudrait-il inclure SAT et hsGPA comme variables explicatives additionnelles ? Expliquez. 

9. Si nous commengons avec (6.38) sous les hypothéses du modéle linéaire classique, supposons n suffisam- 
ment grand et ignorons l’erreur d’estimation de B,, un intervalle de prédiction au niveau 95 % pour y° est 

[exp(—1,966) exp(logy”), exp(1,966) exp(logy”)]. 
La prédiction ponctuelle pour y° est ° = exp(G’ / 2) exp(logy® : 

i. Pour quelles valeurs de 6 cette prédiction ponctuelle sera-t-elle dans l’intervalle de prédiction au 
niveau 95 % ? Vous semble-t-il probable que cette condition soit respectée dans la plupart des applications ? 

ii. Vérifiez que la condition calculée dans la question (i) est satisfaite dans Vexemple du salaire du PDG. 

10. Les deux équations suivantes ont été estimées en utilisant ies données MEAPSINGLE. La variable expli- 
cative clé est lexppp, le logarithme des dépenses par étudiant au niveau de |’école. 

math4 = 24,49 + 9,01 lexppp — 0,422 free — 0,752 lmedinc — 0,274 pctsgle 

(59,24) (4,04) (0,071) (5,358) (0,161) 

No.9, R = O-4l2aR = 0.402 

math4 = 149,38 + 1,93 lexppp — 0,060 free — 10,78 Imedinc — 0,397 pctsgle 

(41,7) (2,82) (0,054) (3,76) (0,111) 

+ 0,667 read4 

(0,042) 

Be 20n R= O40 GR e743 

i. En tant que décideur politique essayant d’estimer |’effet causal des dépenses par étudiant sur les 

performances aux tests de mathématiques, expliquez pourquoi la premiére équation est plus pertinente que 

la seconde ? 

ii. Ajouter read4 a la régression a-t-il des effets particuliers sur les coefficients autres que pean et 

leur significativité ? 

iii. Comment expliquer avec des notions basiques de régression pourquoi, dans ce cas, on préfere 

l’équation avec le plus petit R-carré ajusté ? 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 

C1. Utilisez les données contenues dans KIELMC, seulement pour |’année 1981, afin de répondre aux ques- 

tions suivantes. Ces données concernent des maisons vendues pendant |’année 1981 dans la ville de North 

Andover, Massachussets ; l’année 1981 correspond également a la date a laquelle a commencé la construction 

d’un incinérateur local. 

i. Afin d’étudier les effets de la proximité de l’incinérateur sur les prix de l’immobilier, considérez 

le modéle de régression simple suivant : 

log(price) = B, +B,log(dist) + u 

ou la variable price désigne le prix de chaque propriété en dollars, et la variable dist désigne la distance 

mesurée en pieds séparant la propriété de l’incinérateur. En interprétant cette équation de maniére causale, a 

quel signe vous attendez-vous pour le coefficient B, si la présence de l’incinérateur a un impact négatif sur 

le prix de l’immobilier ? Estimez cette équation et interprétez les résultats obtenus. 
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ii. Ajoutez maintenant les variables log(intst), log(area), log(land), rooms, baths et age au modele 

de régression simple présenté dans (i), ot intst désigne la distance séparant la maison de |’ autoroute, area la 

superficie de la maison, /and la superficie du terrain, rooms le nombre total de piéces, baths le nombre de 

salles de bains, et age l’4ge de la maison en nombre d’ années. Quelle est votre nouvelle conclusion concernant 

l’impact de la proximité de l’incinérateur ? Expliquez pourquoi (i) et (ii) donnent des résultats contradictoires. 

iii. Ajoutez [log(intst)|? au modéle présenté dans la question (ii). Quelle est la conséquence de cet 

ajout ? Qu’en concluez-vous quant a |’importance de la forme fonctionnelle ? 

iv. Le carré de log(dist) est-il significatif lorsqu’il est ajouté au modéle de la question (i11) ? 

C2. Utilisez les données de WAGEI pour cet exercice. 

i. Utilisez la méthode des MCO pour estimer |’équation suivante : 

log(wage) = B, + B,educ + B,exper + B,exper* + u 

et présentez les résultats obtenus sous leur forme habituelle. 

ii. La variable exper’ est-elle statistiquement significative au seuil de test 1 % ? 

iii. En utilisant l’approximation 

%~Awage ~ 100(B, + 2B. exper )Aexper, 

trouvez le rendement approximatif de la 5éme année d’expérience professionnelle. Quel est le rendement 

approximatif de la 20éme année d’expérience professionnelle ? 

iv. A partir de quelle valeur de la variable exper l’expérience additionnelle commence-t-elle 4 avoir 

un impact négatif sur la valeur prédite de la variable log(wage) ? Combien de personnes ont-elles plus d’expé- 

rience professionnelle que cette valeur charniére dans |’échantillon considéré ? 

C3. Considérez un modéle ot le rendement du niveau d’ instruction dépend de l’expérience professionnelle 

(et vice versa) : 

log(wage) = B, + Beduc + B,exper + B,educ.exper + u 

i. Montrez que le rendement d’une année supplémentaire d’instruction (en format décimal), pour une 

valeur donnée de la variable exper, est B, + B,exper. 

li. Ecrivez l’hypothese nulle qui affirme que le rendement du niveau d’instruction ne dépend pas du 
niveau de la variable exper. Quelle est selon vous |’alternative appropriée ? 

lil. Utilisez les données présentes dans WAGE2 afin de tester ’hypothése nulle de (ii) contre l’alter- 
native que vous avez proposée. 

iv. Nous définissons 6, comme désignant le rendement du niveau d’ instruction (en format décimal) 
lorsque exper = 10: 6.= B+ 10B;. Calculez @, et un intervalle de confiance de niveau 95 % pour 0. 
(Indice : écrivez B, = 6, — 108, et insérez ce terme dans |’ équation estimée ; réarrangez. Cela vous donne 
la régression permettant d’obtenir l’intervalle de confiance pour 0). 

C4. Utilisez les données présentes dans GPA2 pour cet exercice. 

i. Estimez le modéle 

sat = B, + Bhsize + Bhsize? + u, 

ou la variable hsize désigne la taille de la promotion (en centaines d’éléves), et présentez les résultats sous 
leur forme usuelle. Le terme quadratique est-il statistiquement significatif ? 
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. i. En utilisant l’équation estimée dans la question (i), déterminez la taille « optimale » d’une pro- 
motion dans l’enseignement secondaire (lycéens). Justifiez votre réponse. 

ee Cette analyse est-elle représentative du niveau de performance académique de tous les éléves en 
derniére année de |’enseignement secondaire (lycée) ? Expliquez. 

iv. Calculez la taille optimale estimée d’une promotion d’éléves dans l’enseignement secondaire 
(lycéens), en utilisant log(sat) comme variable dépendante. Le résultat est-il trés différent de ce que vous 
avez obtenu dans la question (ii) ? 

C5. Utilisez les données du prix de l’immobilier présentes dans HPRICE1 pour cet exercice. 

i. Estimez le modéle 

log(price) = B, + Blog(lotsize) + B,log(sqrft) + B,bdrms + u 

et présentez vos résultats dans le format des MCO habituel. 

li. Calculez la valeur prédite de log(price) lorsque lotsize = 20 000, sqrft = 2 500 et bdrms = 4. En 
utilisant les méthodes présentées dans la section 6.4, trouvez la valeur prédite de la variable price pour les 
mémes valeurs des variables explicatives. 

ii. Afin d’expliquer les variations de price, préférez-vous le modéle présenté dans (i) ou le modéle 
ci-dessous ? 

price = B, + Blotsize + B,sqrft + B,bdrms + u, 

C6. Utilisez les données présentées dans VOTE1 pour cet exercice. 

1. Considérez un modéle comprenant un terme d’ interaction entre les dépenses : 

voteA = B, + BprtystrA + B,expendA + B,expendB + B,expendA-expenaB + u. 

Quel est l’effet partiel de expendB sur voteA, en maintenant prtystrA et expendA fixés ? Quel est 

l’effet partiel de expendA sur voteA ? Le signe attendu pour le coefficient B, est-il évident ? 

ii. Estimez l’équation présentée dans la question (i) et présentez les résultats sous la forme habituelle. 

Le terme d’ interaction est-il statistiquement significatif ? 

iii. Trouvez la valeur moyenne de la variable expendA dans |’échantillon considéré. Fixez expendA 

A 300 (i.e. $300 000). Quel est l’effet estimé d’une augmentation de $100 000 des dépenses du candidat B 

sur voteA ? Cet effet est-il important ? 

iv. Maintenant fixez expendB a 100. Quel est l’effet estimé de AexpendA = 100 sur voteA ? Ce 

résultat a-t-il du sens ? 

v. Estimez a présent un modéle remplacant le terme d’interaction par shareA, le pourcentage repré- 

senté par les dépenses réalisées par le candidat A dans le montant total des dépenses de campagne. Cela a-t-il 

du sens de maintenir A la fois expendA et expendB fixes tout en faisant varier shareA ? 

vi. (Demande des calculs) En considérant le modéle présenté dans la question (v), trouvez |’ effet 

partiel d’expendB sur voteA, en maintenant prtystrA et expendA fixés. Evaluez ce dernier a expendA = 300 

et expendB = 0, et commentez les résultats obtenus. 

C7. Utilisez les données présentes dans ATTEND pour cet exercice. 

i. Dans le modéle de l’exemple 6.3, montrez que 

Astndfnl | ApriGPA ~ B, + 2B,priGPA + B,atndrte 
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Utilisez l’équation (6.19) pour estimer cet effet partiel quand priGPA = 2,59 et atndrte = 82. 

Interprétez cette estimation. 

ii. Montrez que l’équation peut étre écrite de la maniére suivante : 

stndfnl = 8, + B,atndrte + 0,priGPA + BACT + B,(priGPA — 2,99) + PACT” 

+ B. priGPA(atndrte — 82) + u, 

ot 6, = B, + 2B,(2,59) + B,(82) (Notez que l’ordonnée a lorigine a été modifiee, mais ce changement est sans 

importance.) Utilisez cette expression afin de calculer I’ écart-type estimé de 8, de la question (1). 

iii. Supposez qu’au lieu de priGPA(atndrte — 82), vous €criviez (priGPA — 2,59).(atndrte — 82). De 

quelle maniére interprétez-vous a présent les coefficients associés aux variables atndrte et priGPA ? 

C8. Utilisez les données présentes dans HPRICE1 pour cet exercice. 

i. Estimez le modele 

price = B, + B,lotsize + B,sqrft + B,bdrms + u 

et présentez vos résultats sous la forme habituelle, en incluant |’écart-type de la régression. Calculez la valeur 

prédite du prix lorsque lotsize = 10 000, sqrft = 2 300 et bdrms = 4 ; arrondissez ce prix 4 l’entier le plus proche. 

ii. Effectuez une régression vous permettant de calculer un intervalle de confiance de niveau 95 % pour 

la valeur prédite dans la question (i). Notez que votre prédiction sera légerement affectée par |’erreur d’arrondi. 

iii. Définissons a présent la variable price° comme le futur prix de vente non déterminé de la maison 

présentant les caractéristiques énumérées dans les questions (i) et (ii). Calculez un intervalle de confiance de 

niveau 95 % pour price® et commentez la largeur de cet intervalle de confiance. 

C9. La base de données NBASAL contient des informations relatives aux salaires et aux statistiques de 

carriére de 269 joueurs de la National Basketball Association (NBA). 

i. Estimez un modeéle reliant les points réalisés par un joueur au cours d’un match (points) a ses 

années d’ancienneté dans la ligue (exper), son age (age) et le nombre d’années pendant lesquelles il a joué 

dans le circuit universitaire (coll). Incluez également un terme quadratique pour la variable exper, les autres 

variables figurant sous forme linéaire. Présentez les résultats obtenus sous la forme habituelle. 

ii. En maintenant les années d’université et l’Age fixés, a partir de quel niveau d’expérience observe- 
t-on un impact négatif d’une année d’expérience supplémentaire sur les points réalisés lors d’un match ? Ce 
résultat a-t-il du sens ? 

lii. Proposez une explication concernant le coefficient négatif et statistiquement significatif associé a 
la variable coll (Indice : les joueurs de la NBA peuvent étre recrutés avant la fin de leur cursus universitaire, 
et méme parfois directement 4 la sortie du secondaire (lycée).) 

iv. Ajoutez un terme quadratique pour la variable age dans |’ équation estimée. Cela est-il nécessaire ? 
Qu’est-ce que cela semble impliquer concernant les effets de l’Age, une fois qu’on a tenu compte des effets 
de l’expérience et des années passées a l’université ? 

v. Régressez a présent log(wage) contre points, exper, exper’, age et coll. Présentez les résultats 
obtenus sous la forme habituelle. 

vi. Testez si les variables age et coll sont conjointement significatives dans la régression de la ques- 
tion (v). Qu’est-ce que cela implique concernant les éventuels effets distincts de Page et des années passées 
a l’université sur les salaires, une fois que l’on a tenu compte de la productivité et de l’ancienneté ? 

C10. Utilisez les données présentes dans BWGHT2 pour cet exercice. 
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i. Estimez I’ équation 

log(bwght) = B, + B.npvis + Bnpvis? + u 

par la méthode des MCO, et présentez les résultats sous la forme habituelle. Le terme quadratique est-il 
statistiquement significatif ? 

ii. Montrez que, en se basant sur |’équation de la question (i), le nombre de visites prénatales 
maximisant log(bwght) est estimé a 22. Combien de femmes ont eu au moins 22 visites prénatales dans 
l’échantillon ? 

ili. La prédiction que le poids 4 la naissance diminue au-dela de 22 visites prénatales a-t-elle du 
sens ? Expliquez. 

iv. Ajoutez l’age de la mére a |’équation estimée, en utilisant une forme fonctionnelle quadratique. 
En maintenant npvis fixé, pour quel age de la mére atteint-on la valeur maximale de poids a la naissance ? 
Quelle fraction de I’échantillon correspond a des femmes plus Agées que |’Age « optimal » ? 

v. Diriez-vous que lage de la mére ainsi que le nombre de visites prénatales expliquent une part 

importante des variations de log(bwght) ? 

vi. En utilisant une forme quadratique pour npvis et age, décidez laquelle de la forme log ou de la 

forme linéaire est la meilleure pour prédire bwght. 

C11. Utilisez APPLE afin de vérifier certaines affirmations faites dans la section 6.3. 

i. Régressez ecolbs contre ecoprc, regprc et présentez les résultats sous leur forme habituelle, en 

incluant le R-carré et le R-carré ajusté. Interprétez les coefficients associés aux variables de prix, et commentez 

leur signe ainsi que leur importance. 

ii. Les variables de prix sont-elles statistiquement significatives ? Donnez les p-valeurs pour les 

tests ¢ individuels. 

iii. Quelle est la gamme de valeurs ajustées pour ecolbs ? Quelle fraction de l’échantillon donne-t-elle 

ecolbs = 0 ? Commentez. 

iv. Pensez-vous que les variables de prix considérées conjointement permettent d’expliquer une part 

‘ importante des variations de ecolbs ? Expliquez. 

v. Ajoutez les variables faminc, hhsize (taille du ménage), educ et age a la régression de la ques- 

tion (i). Trouvez la p-valeur pour leur significativité jointe. Qu’en concluez-vous ? 

vi. Procédez 4 deux régressions distinctes de ecolbs contre ecoprc puis de ecolbs contre regprc. 

Comparez les coefficients obtenus par ces régressions simples a ceux obtenus par la régression multiple 

de la question (i). Calculez le coefficient de corrélation entre ecopre et regprc afin d’expliquer vos 

résultats. 

C12. Utilisez le sous-échantillon extrait de 401KSUBS avec fsize = 1 ; cela restreint l’analyse aux ménages 

composés d’une seule personne ; voir également l’exercice sur ordinateur C8 du chapitre 4. 

i. Quel est l’4ge minimal des personnes présentes dans cet échantillon ? Combien de personnes ont- 

elles cet Age ? 

ii. Dans le modéle 

nettfa = B, + B,inc + B,age + B,age’ + u, 

quelle est |’interprétation littérale de B, ? Est-il d’un grand interét considéré isolément ? 
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iii. Estimez le modéle de la question (ii) et présentez vos résultats sous la forme usuelle. Vous 

semble-t-il préoccupant que le coefficient associé a la variable age soit négatif ? Expliquez. 

iv. Puisque les personnes les plus jeunes de I’échantillon ont 25 ans, 1] semble logique de penser que pour 

un niveau donné de revenus, le montant moyen minimal d’actifs financiers nets soit atteint a 25 ans. Rappelez- 

vous que l’effet partiel de age sur nettfa est B,+ 2 B,age, donc leffet partiel a lage de 25 ans est B, + 2B,(25) 

= B,+ 50B,; notez cette expression 6,. Trouvez @, et calculez la p-valeur pour un test bilatéral de H,: 4,= 0. 

Vous devriez en conclure que 9, est petit et statistiquement trés non significatif. [Indice : une manieére d’obtenir 

ce résultat est d’estimer le modéle nettfa = 0, + B,inc + 0,age + B,(age — 25)’ + u ot lordonnée a lorigine, ,, 

est différente de B,. Il existe également d’autres manieres. ] 

v. Puisque que les arguments contre H, : @, = 0 sont trés faibles, fixez ce dernier a zéro et estimez 

le modéle : 

nettfa = a, + B,inc + B,(age — 25)° + u. 

Au point de-vue de I’ajustement, ce modéle s’ajuste-t-il mieux que celui présenté dans la question (ii) ? 

vi. Considérez |’ équation estimée dans la question (v), fixez inc = 30 (correspondant grossiérement a 

sa valeur moyenne) et représentez graphiquement la relation entre nettfa et age, mais seulement pour age 2 25. 

Décrivez les résultats obtenus. 

vii. Vérifiez si l’introduction d’un terme quadratique pour inc est nécessaire. 

C13. Utilisez les données contenues dans MEAPOO pour répondre aux questions suivantes. 

i. Estimez le modéle 

math4 = B, + B,lexppp + B,lenroll + B.lunch + u 

au moyen de la méthode des MCO, et présentez vos résultats sous leur forme habituelle. Toutes les variables 

explicatives sont-elles statistiquement significatives au seuil 5 % ? 

il. Obtenez les valeurs ajustées de la régression dans la question (i). Quelle est la gamme des valeurs 

ajustées ? Comparez cette derniére a la gamme des valeurs réelles de math4. 

lii. Obtenez les résidus de la régression dans la question (i). Quelle est l’école qui a le plus grand 

résidu (positif) ? Donnez une interprétation de ce résidu. 

iv. Ajoutez des formes quadratiques pour toutes les variables explicatives a l’équation, et testez leur 
significativité conjointe. Les laisseriez-vous dans le modéle ? 

v. En considérant a nouveau le modéle de la question (i), divisez la variable dépendante et chaque 
variable explicative par son écart-type dans 1’échantillon, et procédez A nouveau a la régression. (Incluez 
également une ordonnée a l’origine, 4 moins de soustraire au préalable sa moyenne a chaque variable.) En 
termes d’unités d’écart-type, quelle variable explicative a-t-elle l’effet le plus important sur le taux de réussite 
a l’examen de mathématiques ? 

C14. Utilisez les données de BENEFITS pour répondre aux questions suivantes. II s’agit d’un échantillon de 
données par école concernant le salaire moyen des enseignants et les avantages octroyés. Voir l’exemple 4.10 
pour une contextualisation. 

i. Régressez lavgsal contre bs et présentez les résultats sous la forme habituelle. Est-il possible de reje- 
ter H, : 8, = 0 contre une alternative bilatérale ? Est-il possible de rejeter H, : 8, =— 1 contre Hi 3h) eid ’ : 
Donnez les p-valeurs pour chacun des deux tests. , 

ii. Soit /bs = log(bs). Trouvez la gamme de valeurs pour /bs et calculez son écart-type. Comparez 
ces deux derniéres grandeurs 4 la gamme de valeurs et A l’écart-type de bs. 
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ili. Régressez lavgsal contre Ibs. Cette régression s’ajuste-t-elle mieux que celle de la question (i) ? 

iv. Estimez |’ équation 

lavgsal = B, + B,bs + Bulenroll + B,lstaff + B,lunch + u 

et présentez les résultats sous leur forme usuelle. Qu’arrive-t-il au coefficient de bs ? Est-il A présent statis- 
tiquement différent de zéro ? 

v. Interprétez le coefficient de /staff. Pourquoi est-il négatif selon vous ? 
x vi. Ajoutez lunch? a l’équation de la question (iv). Cette variable est-elle statistiquement significa- 

tive ? Calculez le point de retournement (valeur minimale) de la forme quadratique, et montrez qu’il est dans 
lintervalle des valeurs réelles prises par la variable lunch. Combien de valeurs réelles de la variable lunch 
sont-elles supérieures au point de retournement obtenu ? 

vii. En vous basant sur les résultats de la question (vi), décrivez de quelle maniére les salaires des 
enseignants sont liés aux taux de pauvreté des écoles. En termes salariaux, et en gardant fixés les autres fac- 
teurs, est-il plus avantageux d’enseigner dans une école avec lunch = 0 (pas d’éléve sous le seuil de pauvreté), 
lunch = 50 ou lunch = 100 (tous les éléves sont éligibles pour le programme de déjeuners subventionnés) ? 

ANNEXE 6A 

6A. Une bréve introduction aux techniques de bootstrap 

Dans de nombreux cas ow les formules pour les erreurs types sont difficiles 4 obtenir mathématiquement, ou 

lorsqu’elles sont considérées comme de médiocres approximations de la véritable variation de |’estimateur 

due a |’échantillonnage, il est possible de recourir 4 une méthode de ré-échantillonnage. L’idée générale est 

de traiter les données observées comme une population a partir de laquelle on peut extraire des échantillons. 

La technique la plus commune de ré-échantillonnage est le bootstrap. (II existe en fait plusieurs versions du 

bootstrap, mais la plus générale et la plus facilement appliquée, est appelée bootstrap non paramétrique, et 

c’est celle que nous décrivons ici). 

Supposons que nous disposions d’une estimation, 6, d'un paramétre d’une population, 6. Nous avons 

obtenu cette estimation, qui pourrait étre également une fonction d’estimations obtenues au moyen de la 

méthode des MCO (ou d’estimations que nous traiterons dans des chapitres ultérieurs), a partir d’un échantillon 

aléatoire de taille n. Nous aimerions obtenir un écart-type estimé pour 6 que nous pourrions utiliser afin de 

construire des statistiques t ou des intervalles de confiance. II est en fait possible d’ obtenir un écart-type estimé 

valable en calculant des estimations a partir de différents échantillons aléatoires tirés des données d'origine. 

L’implémentation est simple. Si nous listons nos observations de / a n, nous tirons n nombres, avec 

remise, de cette liste. Cela produit une nouvelle base de données (de taille n), composée des données d’origine, 

mais avec de nombreuses observations apparaissant plusieurs fois (sauf dans le cas exceptionnel ot nous reé- 

échantillonnons 4 l’identique la base de données originelle). A chaque fois que nous tirons un échantillon aléatoire 

des données d’ origine, nous pouvons estimer @ au moyen de la méme méthode que celle que nous avions utilisée 

sur les données d’origine. Soit 6” V’estimation dans |’échantillon bootstrap b. Maintenant, si nous répétons le 

ré-échantillonnage et l’estimation m fois, nous avons m nouvelles estimations, (0: b=1,2,...,m}. L’écart-type 

estimé bootstrap de 6 consiste simplement en I’écart-type des valeurs de 6), soit 

1/2 

pse() =| — 1 ¥ 6 — 6], [6.50] 
b=1 

ou 6 est la moyenne des estimations bootstrap. 
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Si l’obtention d’une estimation de 6 a partir d’un échantillon de taille n ne nécessite que peu de temps 

de calcul, comme dans le cas de la méthode des MCO et de tous les autres estimateurs que nous allons évo- 

quer dans ce texte, nous pouvons nous permettre de choisir un grand m, i.e. d’effectuer un grand nombre de 

réplications bootstrap. Une valeur habituelle est m = 1 000, mais méme m = 500 ou une valeur relativement 

plus petite peut produire un écart-type estimé satisfaisant. Notez que la taille de m — le nombre de fois que 

nous ré-échantillonnons les données d’origine — n’a rien a voir avec la taille de l’échantillon n. (Pour certains 

problémes d’estimation hors du champ de ce texte, un grand n peut contraindre 4 un nombre plus restreint de 

réplications bootstrap.) De nombreux logiciels statistiques et économétriques ont des commandes bootstrap 

intégrées, ce qui simplifie grandement le calcul d’erreurs types bootstrap, en particulier comparé au travail 

important souvent requis afin d’obtenir une formule analytique pour un écart-type asymptotique. 

Dans la plupart des cas, il est en fait possible d’obtenir de meilleurs résultats en utilisant 1’ échantillon 

bootstrap pour le calcul de p-valeurs de statistiques ¢ (et de statistiques F) ou pour |’ obtention d’intervalles de 

confiance, qu’en obtenant un écart-type bootstrap a utiliser pour la construction de ces statistiques t ou de ces 

intervalles de confiance. Voir Horowitz (2001) pour un traitement plus exhaustif de cette question. 
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MODELE DE REGRESSION MULTIPLE AVEC VARIABLES QUALITATIVES 

Dans les chapitres précédents, les variables indépendantes et dépendantes de nos modéles de régression multiple 

avaient une interprétation exclusivement quantitative. Les quelques exemples que nous avons traités jusqu’a 

présent incluent le nombre d’heures travaillées quotidiennement, le nombre d’années d’ étude, la moyenne obtenue 

durant les premiéres années d’études a l’université, le niveau de la pollution de l’air, les niveaux des ventes des 

entreprises, ou encore le nombre d’arrestations. Dans chacun des cas, l'information relativement a I’étendue ou 

l’ampleur de ces variables nous apporte de l’information pertinente. En outre, dans les travaux empiriques, nous 

devons parfois introduire des facteurs qualitatifs dans nos modéles de régression. A titre d’exemple, le genre ou 

l origine d’un individu, l’industrie auquel se rattache une entreprise (secteur manufacturier, vente de detail, etc.), 

la région des Etats-Unis dont une ville est issue (Sud, Nord, Ouest, etc.) sont autant de facteurs dits qualitatifs. 

Ce chapitre est presque entigrement consacré a |’ étude des variables qualitatives indépendantes. Apres 

avoir discuté des maniéres les plus adaptées pour décrire |’information qualitative dans la section 7.1, nous 

montrons comment I’information qualitative peut étre facilement incorporée dans des modéles de régression 

dans les sections 7.2, 7.3, et 7.4. Ces sections couvrent la majorité des approches traditionnelles permettant 

de faire usage des variables qualitatives indépendantes dans les analyses en coupes instantanées. 

Dans la section 7.5, nous étudions le cas de la variable binaire dépendante, qui est un cas parti- 

culier de variable qualitative dépendante. Le modéle de régression multiple présente dans ce cas précis 

une interprétation intéressante et porte le nom de modéle a probabilités linéaires. Bien que trés vivement 

critiqué par certains économeétres, la simplicité du modéle a probabilités linéaires le rend utile dans de 

nombreux contextes empiriques. Nous présentons un certain nombre de critiques dont il fait l’ objet dans 

la section 7.5, mais celles-ci sont souvent de second ordre dans la plupart des travaux empiriques. 

7.1 DECRIRE L‘INFORMATION QUALITATIVE 
L’information qualitative est la plupart du temps, décrite sous forme binaire : une personne est un homme 

ou une femme, une personne posséde ou ne posséde pas d’ordinateur personnel ; une entreprise offre ou 

non un certain type de plan de retraite ; un Etat américain pratique ou non la peine de mort. Dans chacun 
de ces exemples, |’information pertinente peut étre saisie au moyen d’une variable binaire ou variable 
dichotomique. En économétrie, les variables binaires sont communément appelées variables indicatrices 
ou indicatrices, bien que cette appellation ne soit pas particuligrement informative. 

Tableau 7.1 Descriptif partiel des données contenues dans WAGET 
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En définissant une variable indicatrice, il convient de décider quel événement sera associé a la valeur 
unitaire et quel autre a la valeur nulle. Par exemple, dans le cadre de |’étude sur les déterminants du salaire, 
nous pourrions définir femme comme une variable binaire prenant la valeur un si l’individu est une femme, 
zéro sinon. Le nom de la variable indique 1’ événement associé a la valeur unitaire. La méme information peut 
€tre saisie en définissant la variable homme comme prenant la valeur un si l’individu est un homme et zéro 
sinon. L’une ou I’autre de ces variables est préférable a la variable genre en raison du caractére équivoque de 
linterprétation associée a la valeur unitaire de la variable : est-ce que genre = | correspond a l’item homme 
ou femme ? Si la maniére dont nous dénommons nos variables n’ influence pas les résultats de nos régressions, 
un choix judicieux permet de faciliter l’exploitation de nos résultats. 

Pour aller plus loin 7.1 

Supposons que dans une étude comparant les résultats d’élections entre les candidats démocrates et répu- 
blicains, vous souhaitez indiquer le parti de chacun des candidats en présence. Pensez-vous que le nom 
parti soit un choix judicieux pour votre variable binaire dans ce cas ? Quel pourrait étre une meilleure 
appellation ? 

Revenons a |’exemple relatif 4 |’ équation de salaire et supposons que nous avons choisi de dénommer 

femme notre variable indicatrice relative au genre des individus de notre étude. Nous définissons maintenant 

une autre variable indicatrice, marié égale a un si l’individu est marié et zéro sinon. Le tableau 7.1 illustre le 

type de données qui pourraient étre issues de cette catégorisation. Nous observons que |’individu 1 est une 

femme non mariée, l’individu 2 une femme mariée, |’individu 3 un homme non marié, etc. 

Pourquoi utiliser des valeurs binaires qui prennent pour valeurs zéro ou un pour décrire l’information qua- 

litative ? Dans un sens, ces valeurs sont arbitraires : n’importe quel couple de valeurs différentes pourraient faire 

Vaffaire. Le vrai bénéfice de saisir l’information qualitative au moyen de valeurs binaires tient a l’interprétation des 

parametres découlant de |’estimation des modéles de régression associés comme nous allons le voir maintenant. 

7.2 CAS D’UNE UNIQUE VARIABLE 
INDICATRICE INDEPENDANTE 

Comment incorporer de |’information binaire dans les modeéles de régression ? Dans les cas les plus simples, il 

suffit d’adjoindre aux variables explicatives du modéle, une variable indicatrice dans |’ équation. Par exemple, 

si l’on considére le modéle suivant relatif aux déterminants du taux de salaire horaire : 

wage = B,+ 6, female + B, educ + u [7.1] 

6, désigne ici le parametre associé a la variable indicatrice female de fagon a la distinguer des autres para- 

feites du modéle (f). Par suite, nous ferons potentiellement l’usage d’autres notations selon le contexte. 

Dans ce modéle (7.1), seuls deux facteurs sont supposés influencer le salaire a savoir le genre et 

le niveau d’éducation. Puisque la variable female prend la valeur 1 lorsque l’individu est une femme, et 0 

lorsque l’individu est un homme, le parametre 6, a V’interprétation suivante : 6, correspond 4 la différence de 

salaire horaire entre les femmes et les hommes, pour un méme niveau d’ eieshon donné (et un méme terme 

d’erreur u). De ce fait, le coefficient 6, détermine s’il existe de la discrimination envers les femmes : si 6, < 0 

alors toutes choses égales par sillouss les femmes gagnent en moyenne un salaire moindre que les omnes 

En termes d’espérance, si nous faisons l’hypothése de la nullité de l’espérance conditionnelle du 

terme d’erreur E(ul female, educ) = 0, alors : 

6, = E(wagel female = 1, educ) — E(wagel|female = 0, educ) 
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Puisque femme = | correspond 4 la situation ot l’individu est une femme et female = 0 4 celle ou il 

s’agit d’un homme, nous pouvons réécrire cette équation comme suit : 

6, = E(wage| female, educ) — E(wage|male, educ) [7.2] 

L’élément clé ici tient au fait que le niveau d’éducation est le méme dans le calcul des deux espé- 

rances ; la différence, saisie par le paramétre 6,, est ainsi uniquement due au genre. 

Cette situation peut étre décrite graphiquement par un glissement de l’ordonnée a l’origine entre la 

droite de régression obtenue pour les hommes et les femmes. La figure 7.1 fait état du cas ou 6, < 0, de sorte 

que les hommes gagnent un montant horaire fixe supérieur 4 celui des femmes. La différence ne dépend pas 

du niveau d’éducation et cela explique pourquoi les droites reflétant le lien entre salaire et éducation sont 

paralléles pour les hommes et les femmes. 

salaire 

(wage) 

hommes : wage = B, + B,educ 

~ 
. 
femmes : 

wage= (6, + 65,) + B,educ 

Bo 

fo) 
educ 

© Cengage Learning, 2013 

/ Figure 7.1 Représentation graphique de wage = B, + 5, female + B, educ pour 6, < 0. 

A ce stade de l’analyse, vous devez vous demander pourquoi nous n’avons pas également introduit 
dans Veéquation (7.1) une variable indicatrice, mettons male (homme en anglais), qui prendrait la valeur 1 si 
Vindividu est un homme et zéro sinon, la réponse étant que cela serait redondant. Dans (7.1), la constante 
pour les hommes est donnée par f,, et celle pour le groupe des femmes par B, + 5). Dans ome cre ou il 
n’y a que deux groupes distincts, nous n’avons besoin que de deux constantes aifreronies Cela implique 
qu’en plus de f,, nous n’avons besoin que d’une wnique variable indicatrice ; celle que nous avons one 
étant la variable female. Utiliser deux variables indicatrices introduirait de la colinéarité parfaite dans la 
mesure ou female + male = 1, ce qui implique que la constante du modéle est une combinaison linéaire 
parfaite des variables male et female. Inclure les variables indicatrices pour les deux genres constitu 
l’exemple le plus simple que ce que l’on nomme « trappe a variables indicatrices », et qui ae 
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lorsque l’on introduit un trop grand nombre de variables indicatrices décrivant les différents groupes en 
presence. Ce probléme sera traité par apres. 

Dans (7.1), nous avons choisi les hommes comme étant le groupe de référence ou le groupe 
temoin, c’est-a-dire, le groupe a partir duquel les comparaisons sont établies, C’est pourquoi le parametre f, 
correspond a la constante pour les hommes, et 6, a la différence entre les constantes valant pour les groupes 
des femmes et des hommes. II est possible de choisir les femmes comme étant le groupe de référence en 
écrivant le modéle suivant : 

wage = G, + Yymale + B, educ + u, 

ou la constante pour les femmes est donnée par @, et celle pour les hommes par a, + Y) ce qui implique que 
O% = Es, # dy et Q, + Y = By. Quelle que soit l’application, le choix du groupe de référence n’apparait pas 
primordial, bien qu’il soit essentiel pour l’analyse de garder a l’esprit la trace des choix effectués. 

Une autre possibilité est de supprimer la constante du modéle et d’introduire une variable indicatrice 

pour chacun des groupes. L’équation de notre exemple devient alors : wage = B, male + a female + B, 

educ + u, ou la constante pour les hommes est f, et celle pour les femmes @,. Dans ce cas, nous évitons le 

probleme de « trappe a variables indicatrices » puisque la constante est absente du modéle. Néanmoins, cette 

formulation présente un désavantage par rapport aux précédentes dans la mesure ou tester la différence entre 

les constantes est rendu plus difficile. Par ailleurs, il n’y a en général pas de méthode communément admise 

pour le calcul du R-carré en l’absence de constante. Pour cette raison, nous introduirons systématiquement 

une constante dans notre modéle en sus des variables indicatrices. 

La démarche est similaire lorsque l’on accroit le nombre de variables explicatives. En prenant les 

hommes comme groupe de référence, un modéle qui tient compte de l’influence de l’expérience (exper) et 

de la titularisation (tenure) en sus du niveau d’éducation s’écrit alors comme suit : 

wage = B,+ 6, female + B, educ+ B,exper + B,tenure + u [7.3] 

Si educ, exper, and tenure sont toutes des caractéristiques pertinentes de la productivité, l’hypothése 

nulle d’absence de différence de salaire entre hommes et femmes est donnée par H, : é, = 0, l’alternative 

étant l’existence de discrimination salariale envers les femmes soit H, : 6, <0) 

; EXEMPLE 7.1 
Equation du salaire horaire 

A partir des données contenues dans WAGE], nous estimons le modéle (7.3). Pour le moment nous utilisons 

wage, plutot que log(wage), comme variable dépendante : 

wage =-—1,57 — 1,81 female + 0,572 educ 

(0,72) (0,26) (0,049) 

+ 0,25 exper + 0,141 tenure [7.4] 

(0,012) (0,021) 

n = 526, R* = 0,364 

La valeur négative obtenue pour la constante — la constante pour les hommes dans ce cas — n’est pas trés 

représentative ici puisqu’aucun individu de |’échantillon ne présente de valeur nulle simultanément pouneauc, 

exper, et tenure. Le coefficient associé a female est quant a lui digne d’intérét puisqu’il mesure la différence 

moyenne entre le salaire horaire des hommes et des femmes, présentant les mémes niveaux pour educ, exper, 

et tenure. Prenons le cas d’un homme et d’une femme présentant les mémes niveaux d’éducation, d’experience 

ainsi que les mémes caractéristiques en matiére de titularisation, il apparait qu’une femme gagne en moyenne 

1,81 USD de moins par heure qu’un homme. (Rappelons ici qu’il s’agit des salaires de 1976.) 



CHAPITRE 7 

MODELE DE REGRESSION MULTIPLE AVEC VARIABLES QUALITATIVES 

Il est important de rappeler que parce que nous avons réalisé des régressions multiples et tenu oe 

de l’influence des niveaux d’educ, exper, et tenure, la différence de 1,81 USD de salaire ne peut pas etre 

expliquée par des niveaux d’éducation, d’expérience ou de titularisation différents entre hommes et femmes. 

Nous pouvons donc conclure que ce différentiel de 1,81 USD est dé au genre ou a des facteurs qui lui sont 

associés que nous n’avons pas introduits dans notre régression. [En dollars de 2003, l’écart salarial est de 

3,23(1,81) = 5,85 USD.] 

Il est utile de comparer le coefficient de female dans |’équation (7.4) aux estimations obtenues lorsque 

toutes les autres variables explicatives sont omises dans |’équation : 

wage = 7,10 — 2,51 female 
(0,21) (0,30) [7.5] 

n= 526, R? = 0,116 

Le coefficient de I’ équation (7.5) a une interprétation simple. La constante correspond au salaire moyen 

des hommes (lorsque female = 0), ce qui implique que les hommes gagnent en moyenne 7,10 USD par heure. 

Le coefficient associé A female représente la différence entre les salaires horaires moyens des hommes et des 

femmes. Ainsi, la moyenne pour les femmes de notre échantillon est de 7,10 — 2,51 = 4,59, ou 4,59 USD par 

heure. (A titre d’information, |’échantillon comprend ici 274 hommes et 252 femmes.) 

L’équation (7.5) permet de fagon simple d’établir un test de comparaison des moyennes entre les deux 

groupes, a savoir les hommes et les femmes dans notre exemple. La différence estimée est ici de — 2,51 et 

présente une statistique de Student ou statistique t de — 8,37, ce qui apparait trés significatif (et bien évidem- 

ment, 2,51 USD est également trés significatif du point de vue économique). De fagon générale, procéder 

a une régression simple sur une constante et une variable indicatrice est une maniére simple de comparer 

des moyennes entre groupes. Pour que le test ¢ standard soit valide nous devons supposer que I’hypothése 

d’ homoscédasticité prévaut, ce qui implique que la variance du salaire au sein de la population des hommes 

est la méme que celle des femmes. 

Le différentiel de salaire estimé entre hommes et femmes est plus important dans (7.5) que dans (7.4) 

car (7.5) ne tient pas compte des différences en matiére d’éducation, d’expérience, et de titularisation alors 

que ces caractéristiques sont en effet en moyenne plus basses chez les femmes que chez les hommes dans cet 

échantillon. L’équation (7.4) donne donc une meilleure estimation du différentiel de salaire entre hommes et 

femmes toutes choses égales par ailleurs, celui-ci demeurant substantiel. 

Comment tester |’existence de discrimination salariale ? La réponse est simple : estimer le modéle 
par les MCO, a V’instar de ce qui a été fait précédemment et recourir au test t. Rien de la mécanique des 
MCO ou de la théorie statistique ne change lorsque certaines des variables indépendantes sont des variables 
indicatrices. La seule différence avec les cas que que nous avons traités jusqu’A maintenant tient a lV’ interpré- 
tation des coefficients associés aux variables indicatrices. 

EXEMPLE 7.2 
Des effets de la détention d’un ordinateur personnel sur les notes obtenues en licence 

Dans le but de déterminer les effets de la détention d’un ordinateur personnel sur les notes obtenues en moyenne 
durant les premiéres années d’ études a l’université, nous estimons le modéle suivant : 

colGPA = B, + 5,PC + B,hsGPA + B,ACT + u, 
ou la variable indicatrice PC vaut un si |’étudiant dispose d’un ordinateur personnel, zéro sinon. Différentes 
explications peuvent prévaloir pour justifier l’impact potentiel de la détention d’un PC sur la moyenne des 
résultats (universitaires) des étudiants, saisis ici par la variable colGPA. La qualité des travaux réalisés par 
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1 €tudiant pourrait étre accrue lorsqu’il les réalise au moyen d’un ordinateur, et du temps pourrait étre gagné 
sil n’a pas a se déplacer en salle informatique pour cela. Bien évidemment, un étudiant disposant d’un 
ordinateur personnel pourrait également étre tenté de jouer 4 des jeux vidéo ou de surfer sur internet, il n’est 
donc pas évident que la valeur nette de 6, soit positive. Les variables hsGPA (soient les résultats moyens 
obtenus au lycée) et d’ACT (ou achievement test score) sont introduites comme variables de contréle : il 
est attendu que des étudiants présentant des valeurs élevées pour ces deux variables, traduisant ainsi un 
niveau scolaire élevé A l’issue du lycée, soient aussi les plus enclins 4 détenir un ordinateur personnel. 
Nous introduisons ces variables de contréle dans I’équation car nous voulons mesurer ici Vimpact moyen 
de la possession d’un ordinateur personnel sur les résultats universitaires pour un étudiant pris au hasard 
dans la population. 

A partir des données contenues dans GPA1, nous obtenons les résultats suivants : 

colGPA = 1,26 + 0,157PC + 0,447hsGPA + 0,0087ACT 
(0,33) (0,057) (0,094) (0,0105) [7.6] 

n= 141, R?2 = 0,219 

Ces résultats impliquent qu’un étudiant qui détient un ordinateur personnel présente des résultats de 

Pordre 0,16 points plus élevés qu’un étudiant aux caractéristiques similaires ne possédant pas d’ ordinateur 

(rappelez-vous ici que colGPA et hsGPA sont calculés sur une échelle a 4 points). L’effet mesuré ici est en 

outre trés significatif puisque t,.= 0,157/0,057 = 2,75. 

Que se passe-t-il si nous retirons de I’ équation les variables hsGPA et ACT ? S’il est attendu que le retrait 

d’ACT n’entraine que peu de changements, son coefficient et sa statistique étant trés faibles, celui de hsGPA 

qui apparait trés significatif pourrait affecter l’estimation du coefficient B..: Ici, la régression de colGPA sur PC 

donne une estimation du coefficient associé 4 PC d’environ 0,170, avec un écart-type de 0,063 ; dans ce cas, la 

valeur de om et sa statistique ¢ ne sont donc pas grandement modifiées. 

Dans les exercices proposés 4 la fin de ce chapitre, il vous sera demandé d’introduire des variables 

de contréle pour d’autres facteurs dans |’équation de fagon a voir si l’impact de la détention d’un ordinateur 

personnel disparait ou est tout du moins amoindri. 

En régle générale, les variables indicatrices indépendantes reflétent les choix des individus ou des 

unités économiques considérées (par opposition aux aspects prédéterminés tel que le genre). Dans de telles 

situations, la question de la causalité apparait 4 nouveau centrale. Dans I’exemple qui suit, nous souhaitons 

mieux évaluer si la détention d’un ordinateur personnel cause |’ obtention, en moyenne, de meilleures notes 

durant les premiéres années d’études a l’université. 

Chacun des exemples précédents peut étre percu comme pertinent pour l’analyse de politique 

économique. Dans le premier exemple, nous nous intéressions 4 la discrimination homme/femme sur le 

marché du travail. Dans le second exemple, nous traitions de l’impact de la détention d’un ordinateur per- 

sonnel sur les résultats universitaires durant les premiéres années d’ études. Un cas particulier de l’analyse 

de politique économique concerne |’évaluation des politiques publiques, dans le cadre de laquelle on 

s’intéresse A l’impact d’un ensemble de mesures économiques et sociales sur les individus, entreprises, 

voisinage, villes, etc. 

Dans le cas le plus simple, on distingue deux groupes d’individus. Le groupe de contrdéle qui n’est 

pas soumis aux réformes testées et le groupe de traitement qui est quant a lui soumis a ces mémes réformes. 

Ces appellations sont inspirées de la littérature en sciences expérimentales mais ne doivent pas étre inter- 

prétées littéralement. A de rares exceptions prés, le choix des groupes de contrdle et de traitement n'est pas 

aléatoire. Pour autant, dans de nombreux cas, l’analyse d’un modéle de régression multiple permet de tenir 

compte d’un nombre suffisant de facteurs pour évaluer |’impact causal d’une réforme. 
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EXEMPLE 7.3 

Des effets des subventions pour la formation des employés sur les heures de formation 

A partir de données datant de 1988 relatives aux entreprises du secteur manufacturier de l’Etat du Michigan 

contenus dans JTRAIN, nous obtenons les résultats d’estimation suivants : 

hrsemp = 46,67 + 26,25 grant — 0,98 log(sales) 
(43,41) (5,59) (3,54) 

— 6,07 log(employ) [7.7] 

(3,88) 

N= L055 R023 de 

La variable dépendante est le nombre d’heures de formation par employé en moyenne par entreprise. La 

variable grant est une variable indicatrice égale a un si l’entreprise pergoit une aide de 1’ Etat pour la formation 

de ses employés en-1988 et zéro sinon. Les variables sales et employ représentent quant a elles le niveau des 

ventes annuelles et le nombre d’employés, respectivement. Nous ne pouvons pas introduire hrsemp sous forme 

logarithmique car hrsemp prend la valeur nulle pour 29 des 105 entreprises considérées dans notre échantillon. 

La variable grant apparait trés significative avec Nes 4,70. En tenant compte du niveau des ventes 

et du nombre d’employés, les entreprises qui pergoivent la subvention pour la formation de son personnel, 

ont formé leurs employés en moyenne 26,25 heures de plus que les autres. Dans la mesure ot le nombre 

d’heures consacrées a la formation du personnel est en moyenne de 17 heures sur l’échantillon d’ entreprises 

considérées, avec une valeur maximale de 164, grant apparait avoir ici un impact important sur la formation, 

comme cela était attendu. 

Le coefficient associé 4 log(sales) est tres faible et peu significatif. Le coefficient relatif 4 log(employ) 

s’interpréte comme suit. Si une entreprise détient une masse salariale de 10 % supérieure a la moyenne, alors 

elle formera en moyenne 0,61 heures de moins. La statistique t associée est de — 1,56, ce qui implique que 

Veffet est peu significatif. 

A V’instar des estimations réalisées avec n’importe quelles autres variables dépendantes, nous devons 

nous poser la question de la nature causale de l’effet obtenu. Dans |’ équation (7.7), la différence de temps 

consacré a la formation entre les entreprises ayant recu la subvention et celles ne l’ayant pas recu est-elle due 
a la subvention elle-méme ou révele-t-elle simplement |’existence d’un mécanisme autre ? II se pourrait que 
les entreprises ayant regu la subvention consacrent en moyenne un temps plus important A la formation de 
leur personnel, ceci méme en l’absence de subvention. Rien dans I’ analyse ne permet d’établir si ce que nous 
estimons est effectivement un effet causal ; nous devons pour ce faire connaitre les mécanismes sous-jacents 
qui expliquent le fait que certaines entreprises ont bénéficié de subventions. Au mieux, nous pouvons espérer 
avoir pris en compte suffisamment de facteurs susceptibles de déterminer |’ obtention d’une subvention ainsi 
que le nombre d’heures consacrées 4 la formation au sein des entreprises. 

Nous reviendrons plus loin a I’évaluation des politiques publiques au moyen de variables indicatrices 
dans la section 7.6, ainsi que dans les derniers chapitres de cet ouvrage. 

Interpréter des coefficients associés aux variables indicatrices 
explicatives lorsque la variable dépendante est log(y) 
Une spécification usuelle dans les travaux appliqués consiste a introduire la variable dépendante sous une 
forme logarithmique, avec une ou plusieurs variables indicatrices comme variables indépendantes. Comment 
doit-on alors interpréter les coefficients associés 4 ces variables indicatrices ? Sans surprise, les coefficients 
ont une interprétation en termes de pourcentage. 
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EXEMPLE 7.4 
Régression sur le prix de I‘immobilier 

A partir des données contenues dans HPRICE1, nous procédons a l’estimation du modéle suivant : 

log(price) =—1,35 + 0,168 log(lotsize) + 0,707 log(sqrft) 
(0,65) (0,038) (0,093) 

+ 0,027 bdrms + 0,54 colonial [7.8] 

(0,29) (0,045) 

n = 88, R? = 0,649 

Toutes les variables trouvent une interprétation évidente (lotsize, sqrft, et bdrms désignent la superficie 
du terrain, la taille de la maison en pieds carrés et le nombre de chambres resp.) a l’exception de colonial, 

qui est ici une variable binaire prenant la valeur un si la maison est de style colonial. Quelle interprétation 

peut-on faire des coefficients estimés de la variable colonial ? Pour des niveaux données de lotsize, sqrft, 

et bdrms, la différence du log des prix, log(price), entre une maison de style colonial et une autre d’un 

autre type est de 0,054. Cela signifie qu’il est attendu qu’une maison de style colonial se vende a un prix 

en moyenne 5,4 % plus cher qu’une maison d’un style différent, toutes choses égales par ailleurs. 

Cet exemple nous montre que lorsque log(y) constitue la variable dépendante du modeéle, le coefficient 

associé a la variable indicatrice multiplié par 100 peut étre interprété comme une différence de pourcentages 

pour y, toutes choses égales par ailleurs. Lorsque ce coefficient suggére une différence importante en pour- 

centage pour y, l’exacte différence peut étre obtenue en procédant comme pour le calcul de semi-élasticité 

explicité dans la section 6.2. 

EXEMPLE 7.5 
Equation du log salaire horaire 

Nous nous proposons maintenant de ré-estimer |’ équation de salaire horaire donnée dans |’exemple 7.1, en uti- 

lisant cette fois log(wage) comme variable dépendante ainsi que des formes quadratiques pour exper et tenure : 

log(wage) = 0,417 — 0,297 female + 0,080 educ + 0,029 
(0,99) (0,036) (0,007) (0,005) 

— 0,00058 exper? + 0,32 tenure — 0,00059 tenure* [7.9] 

(0,00010) (0,007) (0,00023) 

n = 526, R* = 0,441 

En utilisant la méme approximation que celle exposée dans l’exemple 7.4, le coefficient obtenu pour 

la variable female implique qu’a niveaux d’educ, exper, et tenure équivalents, les femmes gagnent environ 

100(0,297) = 29,7% de moins que les hommes. Nous pouvons aller plus loin en calculant le taux de varia- 

tion exact de la prédiction des salaires. Ce que nous voulons évaluer, c’est la différence de salaires relative 

entre hommes et femmes, toutes choses égales par ailleurs : (wage, - wage, )/Wager,- A partir de (7.9) nous 

pouvons calculer : 

log(wage,) — log(wagey,) = -0,297 
Il suffit alors de prendre |’exponentiel de ce résultat et d’y soustraire un pour obtenir : 

(wage, -— wage, )/wagey, = exp(—0,297) — 1 = -0,257 

Cette évaluation plus précise implique que le salaire des femmes est en moyenne 25,7 % inférieur a 

celui d’un homme aux compétences similaires. 
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Si nous avions procédé a la méme correction dans V’exemple 7.4, nous aurions obtenu 

exp(0,054) — 1 = 0,0555, soit environ 5,6 %. Cette correction a un impact moindre dans l’exemple 7.4 que 

dans Villustration relative aux salaires car la magnitude du coefficient affectant la variable indicatrice est 

beaucoup plus faible dans (7.8) que dans (7.9). 

En général, si B , est le coefficient associé a la variable indicatrice, mettons x,, lorsque log(y) est la variable 

dépendante, le taux de variation en pourcentage de la variable prédite y lorsque x, = 1 contre x, = 0 est donne par : 

100: [exp (B, - 1]. [7.10] 

Le coefficient estimé, ive peut étre positif ou négatif, il est par ailleurs important de préserver le signe 

lors du calcul du taux de variation. (7.10). 

L’ approximation logarithmique présente l’avantage de fournir une estimation intermédiaire entre les 

magnitudes obtenues en utilisant l’un ou l’autre des deux groupes comme référence. En particulier, bien que 

l’équation (7.10) nous donne une meilleure estimation que 100 8, de la proportion avec laquelle y augmente 

quand x, = | plutot que x, = 0, (7.10) n’est plus une bonne estimation si nous changeons de groupe de référence. 

Dans I’exemple 7.5, nous pouvons estimer de combien en pourcentage le salaire d’un homme 

excéde celui d’une femme, 4 compétences équivalentes, et cette estimation est donnée par [exp (— B,) — 1] 

= 100. [exp (0,297) — 1] ~ 34,6. L’ approximation reposant sur le calcul de 100. B,, 29,7, est comprise entre 

25,7 et 34,6 (et proche de la valeur moyenne). I] apparait donc légitime de reporter que « la différence 

de salaire prédit entre les hommes et les femmes est d’environ 29,7 % » sans avoir a préciser le groupe 

de référence. 

7.3 UTILISER DES VARIABLES INDICATRICES 
A CATEGORIES MULTIPLES 

I] est possible d’utiliser plusieurs variables indicatrices indépendantes dans la méme équation. Par exemple, 

nous pourrions introduire la variable indicatrice married a \’ équation (7.9). Le coefficient associé 4 married 

donne alors une approximation du taux de variation des salaires entre les individus mariés et non mariés, 

toutes choses égales par ailleurs, c’est-a-dire 4 niveaux d’educ, exper, et tenure fixés. Lorsque nous estimons 
ce modele, le coefficient associé a la variable married (avec les écarts-types estimés entre parenthéses) est 
de 0,053 (0,041), et le coefficient associé 4 female devient — 0,290 (0,036). De fait, la « prime » associée au 
mariage est estimée a environ 5,3 %, mais n’apparait pas significativement différentes de zéro (t = 1,29). Une 
limite importante du modéle est que la prime de mariage est supposée étre la méme pour les hommes et les 
femmes, hypothése qui sera assouplie dans l’exemple qui suit. 

: EXEMPLE 7.6 
Equation du log salaire horaire 

Estimons maintenant un modéle dans lequel on distingue les différences de salaires pour quatre groupes dif- 
férents soient : les hommes mariés, les femmes mariées, les hommes non mariés et les femmes non mariées. 
Pour ce faire, nous devons identifier un groupe de référence ; nous choisissons celui des hommes non mariés. 
Puis, nous devons définir des variables indicatrices pour chacun des groupes restants. Nous les appelons 
marrmale, marrfem, et singfem. Nous introduisons ces trois variables dans Equation (7.9) (mais pas female, 
puisque cela serait redondant), son estimation donne : 

log(wage) = 0,321 + 0,213 marrmale — 0,198 marrfem 
(0,100) (0,055) (0,58) 
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— 0,110 singfem + 0,079 educ + 0,027 exper — 0,00054 exper’ 
(0,056) (0,007) (0,005) (0,00011) [7.11] 

+ 0,29 tenure — 0,00053 tenure 2 

(0,007) (0,00023) 

n = 526, R? = 0,461 

Tous les coefficients 4 l’exception de singfem, présentent des statistiques ¢ bien supérieures 4 deux en 
valeur absolue. La statistique t associée A singfem est quant a elle d’environ — 1,96, ce qui est 4 peine signi- 
ficatif au seuil de 5 % contre |’alternative de test bilatérale. 

Pour interpréter les coefficients associés aux variables indicatrices nous devons nous rappeler que le 
groupe de référence est celui des hommes non mariés. De ce fait, les estimations relatives aux trois variables 
indicatrices mesurent les taux de variations de salaires relativement 4 ceux des hommes non mariés. Par 
exemple, il ressort que les hommes mariés touchent un salaire d’environ 21,3 % de plus que les hommes non 
mariés, a niveaux d’éducation, expérience, et de titularisation fixés. [Une estimation plus précise de (7.10) est 

d’environ 23,7 %.] Une femme mariée quant a elle touche un salaire prédit de 19,8 % moindre qu’un homme 
non marié, a caractéristiques équivalentes. 

Du fait que le groupe de référence choisi est représenté par la constante dans (7.11), nous n’avons 

inclus que trois variables indicatrices pour quatre groupes. Si nous avions ajouté une variable indicatrice pour 

les hommes non mariés dans |’équation (7.11), nous aurions rencontré un probléme de « trappe 4 variables 

indicatrices » dé a la présence de colinéarité parfaite entre les variables du modéle. Certains logiciels corrigent 

automatiquement ce probléme, d’autres vous le signalent au moyen d’un message d’erreur mentionnant la 

colinéarité parfaite de certaines de vos variables. Il est préférable de spécifier correctement votre modéle et 

vos variables indicatrices de fagon a correctement interpréter vos estimations. 

Alors méme que les hommes non mariés constituent le groupe de référence dans (7.11), nous pouvons 

utiliser cette équation pour calculer les différences de salaires estimées entre chacune des paires. A noter que dans 

la mesure ow la constante du modéle est identique pour chacun des groupes, nous pouvons I’ignorer pour le calcul 

des différences. De fait, les taux de variation de salaire estimés entre le groupe de femmes mariées et non mariées 

est donné par — 0,110 — (— 0,198) = 0,088, ce qui implique que les femmes non mariées gagnent en moyenne 

environ 8,8 % de plus que les femmes mariées. Malheureusement, nous ne pouvons nous référer a I’ équation (7.11) 

pour tester si cette différence est statistiquement significative. Connaissant les écarts-types associés aux variables 

marrfem et singfem n’est en effet pas suffisant pour mettre en ceuvre le test (voir section 4.4). Le plus simple 

consiste 4 choisir un de ces groupes comme le groupe de référence et de ré-estimer |’équation. Rien de substantiel 

donc mais cela permet d’ obtenir directement les écarts-types estimés requis pour la mise en ceuvre du test. Lorsque 

nous choisissons le groupe des femmes mariées comme groupe de référence, nous obtenons les résultats suivants : 

log(wage) = 0,123 + 0,411 marrmale + 0,198 singmale + 0,088 singfem + ..., 

(0,106) (0,056) (0,58) (0,52) 

ov bien évidemment aucun des coefficient et écart-type non reportés n’ont changé. L’estimation du coefficient 

associé 4 singfem est comme attendu de 0,088. Nous disposons donc maintenant de I’écart-type requis pour mettre 

en place le test précédent. La statistique ¢ calculée sous I’hypothese nulle d’absence de différence de salaire entre 

les populations des femmes mariées et non mariées est de 1, fy, = 0,088/0,052 ~ 1,69. Ce résultat constitue une 

preuve marginale a l’encontre de I’hypothése nulle. Nous notons en outre que la différence entre les hommes et 

les femmes mariés est quant 4 elle trés significative (tae = 7,34). 

L’exemple précédent illustre un principe général valant pour introduction de variables indicatrices 

relatives A différents groupes : si le modéle de régression contient différentes variables indicatrices associées a 

g groupes ou catégories, il convient d’introduire g — 1 variables indicatrices dans le modéle en plus de la 
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constante. La constante du modéle capture alors l’effet moyen pour le groupe de référence, et le coefficient 

associé a un groupe particulier représente la différence estimée entre les effets moyens pour ce groupe et le 

groupe de référence. Inclure g variables indicatrices en plus de la constante aura pour conséquence d’introduire 

de la multicolinéarité parfaite. Une alternative serait d’introduire g variables indicatrices et d’exclure la constante 

du modele. Inclure g indicatrices sans constante est parfois utile mais présente au moins deux désavantages. 

En premier lieu, il devient plus complexe de tester les différences relativement au groupe de référence. Par 

ailleurs, les logiciels changent en régle générale la maniére dont le R-carré est calculé lorsqu’une constante 

n’est pas incluse dans le modéle de régression. En particulier, dans la formule du R? = 1 — SCR/SCT, la somme 

des carrés totaux, SCT, est remplacée par une somme des carrés non centrée en la moyenne des y., mettons, 
n 

SCTh = Iie. Le R-carré résultant de ce calcul, notons le R° = 1 — SCR/SCTp, est parfois appelé le R-carré non 

i=l 

centré. Malheureusement, Ro n’est pas une bonne mesure de I’asjutement du modéle. S’il est toujours vrai que 

SCT, = SCT l’égalité ne tenant que lorsque y = 1, souvent, SCT, est bien plus élevé que SCT, ce qui implique 

que Ro est bien plus élevé que R2. A titre d’exemple, si dans les illustrations précédentes, nous avions régressé 

log(wage) sur marrmale, singmale, marrfem, singfem, et les autres variables explicatives sans la constante, le 

R-carré reporté par Stata, soit Ro: elit été 0,948. Ce R-carré trés élevé est un artéfact de calcul di a l’absence 

de centrage de la somme des carrés totaux. La vraie valeur du R-carré est donnée dans |’ équation (7.11) comme 

étant 0,461. Un certain nombre de logiciels, 4 l’instar de Stata, proposent une option pour forcer le calcul du 

R-carré centré quand bien méme une constante n’a pas été introduite dans le modéle ; recourir 4 cette option 

est en général conseillé. Dans la grande majorité des cas, tous les R-carrés dérivés a partir de la comparaison 

des SCR et SCT devraient avoir des SCT calculés sur base des y, centrés autour de y. Nous pouvons interpréter 

SCT comme étant la somme des carrés des résidus qui serait obtenue si nous utilisions la moyenne simple pour 

prédire chaque observation y, Notons que notre ambition est alors trés faible puisque nous mesurons la perfor- 

mance prédictive du modéle relativement a celle d’une constante. Dans le cas d’un modéle sans constante dont 

la performance serait médiocre, il est possible que SCR > SCT, ce qui impliquerait un R? négatif. Le R-carré 

non centré sera toujours compris entre zéro et un, ce qui explique pourquoi il est habituellement choisi par 

défaut par la plupart des logiciels lorsqu’une constante n’est pas introduite dans le modéle. 

Pour aller plus loin 7.2 

Dans les données relatives aux salaires des joueurs professionnels de baseball exposées dans MLB1, 
les joueurs peuvent occuper l’un des six postes suivants : frstbase (premiére base), scndbase (deuxiéme 
base), thrdbase (troisiéme base), shrtstop (arrét court), outfield (joueur de champ extérieur), ou catcher 
(receveur). Pour mesurer les différences de salaires selon les postes occupés, et en définissant les joueurs 
de champ extérieur comme le groupe de référence, quelles variables indicatrices convient-il d’introduire 
dans le modéle ? 

Introduire de ‘information ordinale via les variables indicatrices 
Nous souhaitons maintenant estimer |’ effet des notations (ou ratings) de crédits des municipalités sur le taux 
d’intérét des obligations municipales — soient les obligations émises par ces derniéres. Plusieurs compagnies 
financiéres telles que Moody's Investors Service et Standard and Poor’s, évaluent la qualité de la dette pour 
les autorités locales au travers de notations qui dépendent de critéres telles que la probabilité de défaut. (Les 
autorités locales préférent des taux d’intérét bas dans le but de réduire le cott d’emprunt). Supposons pour 
simplifier que ces notes s’étendent sur une échelle de zéro A quatre, zéro étant la note la moins bonne et quatre 
la meilleure. Ceci est une exemple de variable ordinale. Dénommons cette variable CR (credit ratings). La 
question que l’on se pose ici est de savoir comment incorporer la variable CR dans le modéle pour expliquer 
MBR (municipality bond rate) ? 
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Une premiere possibilité serait d’inclure directement CR dans le modéle a l’instar des autres variables 
explicatives : 

MBR = B, + BCR + autres facteurs 

ou nous n’explicitons pas ici quels sont les autres facteurs du modéle. Par la suite, B s’interpréte comme 
la variation en pourcentage de MBR lorsque CR augmente d’une unité, toutes choses égales par ailleurs. 
Malheureusement, il s’aveére difficile d’interpréter l’augmentation d’une unité de CR. Si nous pouvons inter- 
préter facilement une année additionnelle de formation ou un dollar supplémentaire dépensé par étudiant, les 
notions telles que les notations ont une interprétation purement ordinale. Nous savons qu’un CR de quatre 
est meilleur d’un CR de trois, mais peut-on dire que la différence entre trois et quatre équivaut celle entre 
zéro et un ? Si cela n’est pas le cas, il est alors incorrect de supposer que l’augmentation d’une unité de CR 
a un effet constant sur MBR. 

Une meilleure approche que nous pouvons mettre en oeuvre en raison du peu de valeurs possibles 
prises par CR serait de définir des variables indicatrices pour chaque réalisation potentielle de CR. Posons 
alors CR, = 1 si CR = 1, et CR, = 0 sinon ; CR, = 1 si CR = 2, et CR, = 0 sinon ; et ainsi de suite. De fait, 
nous considérons ici les cinq catégories de notations et les transformons en variables. Nous pouvons alors 
estimer le modéle suivant : 

MBR = B, + 6,CR, + 6,CR, + 6,CR, + 6,CR,+ autres facteurs [7.12] 

Selon notre régle d’inclusion des variables indicatrices, nous n’introduisons que quatre des variables 

précédemment définies puisque nous sommes en présence ici de cing catégories. La catégorie omise ici est 

le rating de zéro et constitue le groupe de référence de notre étude. (C’est pour cela que nous n’avons pas 

besoin de définir une variable indicatrice pour cette catégorie). Les coefficients sont faciles a interpréter : 

6, correspond a la différence de MBR (toutes choses égales par ailleurs) entre une commune présentant une 

notation de | et une autre associée a un rating nulle ; é, a la différence de MBR entre une commune notée 

deux et une autre a zéro ; etc. L’impact du passage d’une note a une autre n’est ici pas supposé constant. De 

fait, recourir a l’équation (7.12) permet une plus grande flexibilité que lorsque l’on introduit CR directement 

comme variable explicative. Une fois les variables indicatrices définies, l’estimation de (7.12) est aisée. 

EXEMPLE 7.7 
Des effets de l’attractivité physique sur le salaire 

Hamermesh et Biddle (1994) ont utilisé des mesures de |’attractivité physique pour |’estimation d’ équations 

de salaires. (A noter que le fichier BEAUTY contient un plus petit nombre de variables mais un plus grand 

nombre d’observations que celui utilisé par Hamermesh et Biddle. Voir exercice pratique C12.) Chaque 

individu de |’ échantillon est classé par l’enquéteur selon son degré d’attractivité physique en cing catégories 

(du physique ingrat, ordinaire, dans la moyenne, charmant, a la beauté spectaculaire). Dans la mesure on ies 

peu de personnes correspondaient aux descriptifs des deux catégories extrémes, les auteurs ont consideéré les 

individus relatifs aux trois catégories intermédiaires pour leurs régressions qu’ils ont requalifiées : beauté 

moyenne, beauté inférieure a la moyenne, beauté supérieure a la moyenne, avec comme groupe de référence 

le groupe moyen labellisé average. A partir de données du « Quality of Employment Survey : datant de 1977 

et aprés avoir introduit un certain nombre de variables de contrdle relatives a la productivité, Hamermesh et 

Biddle ont estimé l’équation suivante pour le groupe des hommes : 

jog(wage) = B, — 0,164 belavg + 0,016abvavg + autres facteurs 
(0,046) (0,033) 

n= 700, R* = 0,403 
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et pour les femmes : 

log(wage) = B, — 0,124 belavg + 0,035 abvavg + autres facteurs 

(0,006) (0,049) 

w= 409, R? = 0,330 

Les autres variables de contréle incluent les niveaux d’éducation, d’expérience, la titularisation, le 

statut marital ainsi que les origines ethniques ; on se référera au tableau 3 de l’article de Hamermesh et 

Biddle pour une liste plus compléte. Dans le souci de gagner de l’espace les coefficients associés a ces 

variables de controle ne sont pas reportés dans le corps du texte de l’article, de méme que celui de la 

constante du modéle. 

Concernant les hommes, on estime que ceux dont la beauté est jugée inférieure a la moyenne gagnent en 

moyenne 16,4 % de moins qu’un homme d’attractivité moyenne possédant les méme caractéristiques (notam- 

ment en matiére d’éducation, d’expérience, de titularisation, de statut marital et d’origines ethniques). L’ effet 

apparait statistiquement significatif, avec t = —3,57. A Vinverse, les résultats d’estimation suggérent que les 

hommes présentant une attractivité physique jugée supérieure 4 la moyenne gagnent en moyenne 1,6 % plus, 

mais l’effet n’apparait pas ici statistiquement significatif (t < 0,5). 

Les femmes présentant un physique jugé inférieur 4 la moyenne gagnent quant a elle en moyenne 12,4 % 

de moins que leurs collégues féminines jugées dans la moyenne, avec t = —1,88. Comme cela était le cas pour 

les hommes, |’effet estimé pour abvavg n’apparait pas ici statistiquement significatif. 

Dans une étude similaire, Biddle et Hamermesh (1998) revisitent les effets de l apparence sur les béné- 

fices en ayant recours 4 un groupe plus homogéne a savoir les dipl6més d’une faculté de droit particuliére. 

Les auteurs confirment l’impact de l’attractivité physique sur les bénéfices annuels, un résultat qui paraitra 

sans doute peu surprenant pour les personnes pratiquant le droit. 

Pour aller plus loin 7.3 

Dans le modéle (7.12), comment procéderiez-vous pour tester |’hypothése nulle d’absence d’impact de la 

notation de crédit sur MBR ? 

L’équation (7.12) inclut le cas particulier des effets partiels constants. Une maniére d’écrire les trois 
restrictions impliquant la constance des effets partiels est de poser : 6, = 6,, 6, = 26,, 6, = 3, 6, et 6, = 46. 
Lorsque l'on introduit ces équations dans (7.12) il suit : MBR = B,+ 6, (CR, + 2CR, + 3CR, + 4CR ,) + autres 
facteurs. Le paramétre 6, est bien associé a la variable CR telle qu’initialement introduite. Afin de calculer la 
statistique de Fischer F associée au test de constance des effets partiels, c’est-a-dire A la validation des restrictions 
posées plus haut, nous estimons les modéles contraint d’une part, correspondant a la régression de MBR sur 
CR ainsi que les autres variables de contréle, et non-contraint (7.12) d’autre part puis, récupérons les R-carrés 
associés. La statistique F est ainsi obtenue comme dans 1’ équation (4.1) avec q = 3. 

Dans certains cas, la variable ordinale prend un trop grand nombre de valeurs possibles, de sorte qu’il 
nest pas possible d’inclure une variable indicatrice par catégorie. A titre d’exemple, le fichier LAWSCH85 
contient des données sur les salaires médians a l’entrée des jeunes dipl6més des écoles de commerce! sur 
le marché du travail. Une des variables explicatives clé est le classement de I’école. Comme chaque école 
dispose d’un classement différent, nous ne pouvons décemment pas introduire autant de variables indica- 

1 NaT : Nous avons délibérément traduit ici « law school » par « école de commerce », pour nous rapprocher au mieux de la problé- 
matique traitée dans |’exemple, a savoir, l’impact du classement des écoles sur les salaires 4 l’embauche des jeunes diplémés 
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trices que de réalisations possibles de la variable initiale. Si nous ne souhaitons pas introduire directement 
i J L-4 4 > 4 s . la variable rank dans |’équation, nous pouvons regrouper différentes sous-catégories comme le suggére 

l’exemple ci-dessous. 

EXEMPLE 7.8 

Des effets du classement des écoles de commerce sur les salaires 
4 l’entrée dans la vie active 

Définissons les variables indicatrices top10, r11_25, r26_40, r41_60, r61_100 comme prenant la valeur uni- 
taire lorsque la variable rank s’étend entre les bornes correspondantes. Nous choisissons les écoles classées 
en dega des 100 premiéres comme le groupe de référence. Les résultats d’ estimation sont alors les suivants : 

log(salary) = 9,17 + 0,700 top10+ 0,594r11_ 25 + 0,375r26_ 40 
(0,41) (0,053) (0,039) (0,034) 
+ 0,263 r41_60 + 0,132 r61_100 + 0,0057 LSAT 
(0,028) (0,021) (0,0031) 

_ + 0,014 GPA + 0,036 log(libvol) + 0,0008 log(cost) 
(0,074) (0,026) (0,0251) [7.13] 

n = 136, R? = 0,911, R? = 0,905 

Il apparait trés clairement que les variables indicatrices associées aux différents groupes décrits précé- 

demment sont toutes trés significatives. L’estimation du coefficient associé 4 r6/_100 signifie qu’a niveaux de 

LSAT, GPA, libvol, et cost fixés, le salaire médian pour un jeune diplomé issu d’une école de commerce classée 

de la 61° a la 100° place touchera en moyenne un salaire 13,2 % plus élevé qu’un diplémé issu d’une école 

classée en deca des 100 premieres. La différence de salaire entre un jeune diplémé issue d’une école classée 

parmi les 10 premiéres (top/0) et une autre classée en deca des 100 premiéres est relativement importante. 

En recourant au calcul de l’effet exact au moyen de |’ équation (7.10) nous obtenons exp(0,700) — 1 = 1,014, 

impliquant que le salaire médian est plus de 100 % supérieur pour un jeune dipl6mé issu de l'une des 10 pre- 

miéres écoles du classement comparativement a celui d’un jeune diplémé issu d’une école classée en deca 

des 100 premieres. 

Pour mesurer |’ apport éventuel du regroupement de rank en différentes catégories, nous pouvons compa- 

rer les R-carrés ajustés de |’ équation estimée (7.13) et de celle ott rank serait introduit en une seule variable : 

le premier est donné par 0,905 alors que le second est de 0,836. Dans ce cas une plus grande flexibilité du 

modéle est récompensée (7.13). 

Il est A noter qu’une fois que la variable rank est introduite (reconnaissons le, de fagon arbitraire) via 

différentes catégories, toutes les autres variables deviennent alors non significatives. Le test de significativité 

jointe des coefficients associés a LSAT, GPA, log(libvol), et log(cost) donne une p-valeur de 0,055, impliquant 

le non rejet de l’hypothése nulle au seuil de 5 % (l’hypothése n’est rejetée qu’au seuil de 10 %). Lorsque la 

variable rank est introduite dans sa forme originale, la p-valeur associée au test de significativité jointe est de 

O a quatre décimales pres. 

Enfin, il est A noter qu’en dérivant les propriétés de l’estimateur des moindres carrés ordinaires, nous 

avions fait I"hypothése que nous avions affaire 4 un échantillon aléatoire. Or, les applications que nous consi- 

dérons ici violent cette hypothése et cela tient 4 la fagon dont la variable rank a été construite. En effet, le 

classement d’une école dépend nécessairement du classement des autres écoles de I’échantillon, de ce fait les 

données ne peuvent donc pas s’assimiler a des tirages indépendants de la population des écoles de commerce. 

Pour autant, cela n’a pas d’implication sérieuse, tant que le terme d’erreur n’apparait pas corrélé avec les 

variables explicatives. 
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7.4 VARIABLES D’INTERACTION 
IMPLIQUANT DES VARIABLES INDICATRICES 

A Vinstar des variables a interprétation quantitative, les variables indicatrices peuvent étre associées a des 

variables d’interaction dans les modéles de régression. Nous avons déja étudié un cas dans le cadre de 

l’exemple 7.6, lors duquel nous avions défini quatre catégories selon le statut marital et le genre. En effet, il 

est possible de réécrire le modéle en ajoutant un terme d’interaction entre les variables female et married 

de fagon 4 modéliser les cas ot female et married apparaissent séparément. En procédant de la sorte, nous 

pouvons mettre en lumiére une prime liée au mariage dépendante du genre a I’instar de celle que nous avions 

estimée dans |’équation (7.11). A des fins de comparaison, le modéle estimé avec le terme d’interaction 

female-married est reproduit ci-dessous : 

log(wage) = 0,321 — 0,110 female + 0,213 married 

(0,100) (0,056) (0,055) 

— 0,301 female married + ..., [7.14] 

(0,072) 

ou les autres variables explicatives sont identiques 4 celles de l’équation (7.11). Les résultats de l’estimation 

de I’équation (7.14) confirment qu’il existe bien une interaction statistiquement significative entre le genre 

et le statut marital. Ce modéle permet en outre d’ obtenir les différentiels de salaires pour les quatre groupes, 

en prenant soin de bien reporter correctement les combinaisons de zéro et uns correspondant aux différents 

cas en présence. 

Nous fixons female = 0 et married = 0 comme le groupe des hommes non mariés, soit le groupe 

de référence puisque cela permet d’éliminer les variables female, married, et female: married. La constante 

valant pour les hommes mariés est obtenue en fixant female = 0 et married = | dans |’ équation (7.14) ; ce 

qui donne une valeur de 0,321 + 0,213 = 0,534, et ainsi de suite. 

EXEMPLE 7.9 
Des effets de I’utilisation de |’outil informatique sur les salaires 

Krueger (1993) estime les effets de lutilisation de l’outil informatique sur les salaires. Il définit pour cela 
une variable indicatrice que nous nommerons compwork, égale a un si l’individu utilise un ordinateur sur son 
lieu de travail. Une autre variable indicatrice comphome, est égale a un si l’individu utilise un ordinateur 2 
son domicile. A partir des données relatives 4 13 379 personnes issues du recensement [« Current Population 
Survey »]| de 1989, Krueger (1993, tableau 4) obtient les résultats suivants : 

log(wage) = B, + 1,77 compwork + 0,070 comphome 
(0,009) 0,019) [7.15] 

+ 0,017 compwork-comphome + autres facteurs 

(0,23) 

(Les autres facteurs sont les régresseurs habituels des équations de salaire tels que les niveaux d’éduca- 
tion, d’expérience, le genre ainsi que le statut marital ; se référer A l’étude de Krueger pour une liste détaillée.) 
Krueger ne reporte pas les résultats relatifs 4 la constante du modéle en raison de son peu d’intérét ici ; tout 
ce qui nous importe est de savoir que le groupe de référence consiste en l’ensemble des individus n’utilisant 
d’ordinateur ni sur le lieu de travail ni dans le cadre privé. Nous notons que le rendement estimé de l’utilisation 
de l’outil informatique au travail (et non dans le privé) est d’environ 17,7 %. (Une estimation plus précise 



CHAPITRE 7 

Variables d'interaction impliquant des variables indicatrices 

est donnée par 19,4 %.) A l’inverse, les personnes utilisant des ordinateurs chez eux mais pas sur leur lieu 
de travail obtiennent une prime salariale estimée d’environ 7 % comparativement a ceux n’utilisant pas du 
tout d’ordinateur. La différence de salaires entre ceux utilisant un ordinateur a la fois sur leur lieu de travail 
et dans le privé comparativement A ceux qui n’en ont pas du tout l’usage est d’environ 26,4 % (ce chiffre est 
obtenu en sommant chacun des trois coefficients puis en multipliant le résultat par 100), soit au moyen d’une 
estimation plus fine a partir de l’équation (7.10), de l’ordre de 30,2 %. 

Le terme d’interaction dans (7.15), s’il n’apparait pas statistiquement significatif, ni méme pertinent du 
point de vue économique, n’est pas dommageable et est donc conservé dans le modéle. 

L’équation (7.14) est une approche alternative d’identification des différentiels de salaires selon 
toutes les combinaisons possibles de genre et de statut marital. I] nous est alors possible de tester Vhypothése 
nulle que le différentiel de salaire entre hommes et femmes ne dépend pas du statut marital (ou de facon 
€quivalente, que le différentiel de salaires entre individus mariés et non mariés ne dépend pas du genre). 
L’équation (7.11) est la plus adaptée pour mettre en oeuvre le test entre n’importe lesquels des groupes et 
celui des hommes non mariés. 

Relacher I’hypothése d’homogénéité des pentes 
Nous avons maintenant passé en revue un ensemble d’exemples relatifs 4 l’incorporation de variables indicatrices 

associées a un ou plusieurs groupes d’individus dans les modéles de régression multiple. Nous avons en outre 

étudié certains cas d’interactions entre variables indicatrices permettant de relacher l’hypothése d’homogénéité 

des pentes. Pour poursuivre sur l’exemple des déterminants des salaires, supposons que |’on souhaite tester si 

le rendements de |’éducation sont les mémes pour les hommes et les femmes, sous l’hypothése d’un différentiel 

de salaire constant entre hommes et femmes (différence dont nous avons empiriquement validé |’ existence pré- 

cédemment). Par soucis de simplicité, nous nous proposons de n’inclure que les déterminants relatifs au niveau 

d’éducation et au genre dans le modéle. La question qui se pose est de savoir quel type de modéle permettrait 

de rendre compte de telles différences dans les rendements de |’éducation ? Considérons le modéle suivant : 

log(wage) = B, + 6, (female) +(B, + 6, female) edu + u [7.16] 

Si nous fixons female = 0 dans (7.16), il apparait que la constante pour les hommes correspond 

au paramétre f,, et la pente associée a la variable educ a B,. Pour les femmes, nous fixons female = 1 ; 

dés lors la constante du modéle pour les femmes est donnée par f, + 6, et la pente associée a la variable 

explicative par B, + 6,. Il suit que, 6, mesure la différence entre les constantes du modele lorsqu’il est 

estimé pour les hommes et les femmes et 6, la différence en matiére de rendements d’éducation entre ces 

deux mémes groupes. Deux des quatre cas possibles relativement aux signes de 6, et 6, sont présentés 

a la figure 7.2. 

Le graphique (a) illustre le cas ou la constante du modéle pour les femmes est située sous celle des 

hommes, alors que la pente de la droite est plus faible pour les femmes que pour les hommes. Ces résultats 

impliquent que les femmes gagnent en moyenne moins que les hommes quelque soient les niveaux d’éduca- 

tion, cette différence ayant tendance 8 croitre avec le niveau d’éducation, i.e. lorsque educ prend des valeurs 

plus grandes. Sur le graphique (b), la constante du modele pour les femmes est située sous celle des hommes, 

alors qu’a l’inverse, la pente relative au niveau d’éducation apparait supérieure pour les femmes. Ces résultats 

impliquent cette fois que les femmes gagnent en moyenne moins que les hommes pour des niveaux d’édu- 

cation faibles mais que cette différence a tendance a diminuer avec I’accroissement du niveau d’éducation. 

Au-dela d’un certain seuil, une femme gagne plus qu’un homme, pour un méme niveau d’éducation (cette 

valeur peut étre facilement évaluée a partir des résultats estimés). 
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! Figure 7.2 Représentation graphique de I’équation (7.16) : (a) 5, < 0, 6, < 0; (b) 6,< 0, 6, > 0. 

Comment peut-on estimer le modéle décrit par l’équation (7.16) ? Avant d’appliquer les MCO, nous 

devons réécrire le modéle au moyen d’une variable d’interaction entre female et educ : 

log(wage) = B+ 6, female + B,educ + 6, female-educ + u [7.17] 

Ces paramétres peuvent maintenant étre estimés a partir de la régression de log(wage) sur female, 

educ, et female-educ. La construction du terme d’ interaction au moyen des logiciels d’économétrie classiques 

ne pose pas de difficulté majeure. Ne soyez pas surpris par la nature étrange de la variable female-educ, qui 

prend la valeur zéro pour tous les hommes et égale au niveau d’éducation des femmes de notre échantillon. 

Une hypothése clé ici tient a l’existence de rendements d’éducation identiques pour les hommes et 

les femmes. En termes de modélisation, cela implique de tester a partir de l’équation (7.17), que H, : 6, = 0 

ce qui signifie que la pente de log(wage) pour la variable educ est la méme pour les hommes et les femmes. 

Notons que cette hypothese n’implique pas de restrictions sur la différence des constantes 6,. Une différence 

de salaire entre les hommes et les femmes est rendue possible sous l’hypothése nulle, mais doit étre identique 

quelque soit le niveau d’éducation. Cette situation est décrite a la figure 7.1. 

EXEMPLE 7.10 
L'équation du log salaire horaire 

Nous ajoutons des termes quadratiques pour les variables relatives 4 l’expérience et la titularisation A 
Péquation (7.17) : 

log(wage) = 0,389 — 0,227 female + 0,082 educ 
(0,119) (0,168) (0,008) 
— 0,0056 female.educ + 0,029 exper — 0,00058 exper? 

(0,0131) (0,005) (0,00011) [7.18] 
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+ 0,032 tenure — 0,00059 tenure? 

(0,007) (0,00024) 

n= 526, R* = 0,441 

Les rendements de I’éducation estimés pour les hommes dans cette équation sont donnés par 0,082, soit 
8,2 %. Pour les femmes, ils sont de 0,082 — 0,0056 = 0,0764, soient environ 7,6 %. La différence de — 0,56 % 
représente a peine plus d’un demi point de pourcentage en moins pour les femmes et n’apparait donc pas trés 
importante du point de vue économique, ni méme statistiquement significative puisque la statistique de Student 
associée est de —0,0056/0,0131 ~ — 0,43. Sur base de ces résultats, nous pouvons conclure qu’il n’apparait pas ici de 
preuve tangible a l’encontre de I’hypothése d’égalité des rendements de |’éducation pour les hommes et les femmes. 

Les coefficients associés a female, alors qu’ils restent éeonomiquement importants, n’apparaissent plus 
Statistiquement significatifs aux seuils conventionnels (t = — 1,35). Les coefficient et statistique t de 1’ équation 
sans terme d’interaction étaient de —0,297 et —8,25, respectivement [voir équation (7.9)]. Devrions-nous pour 
autant conclure a l’absence de preuve statistique en faveur de I’hypothése d’une discrimination salariale A 

Pencontre des femmes, pour des niveaux équivalents d’educ, exper, et tenure ? Ceci serait une grave erreur. 

En effet, nous avons ajouté la variable d’ interaction female-educ a \’ équation, le coefficient associé a female 

est maintenant estimé de fagon moins précise qu’il ne |’ était dans l’équation (7.9) : l’écart-type associé au 

coefficient estimé a quasiment été multiplié par cing (0,168/0,036 = 4,67) en raison de la trés forte corrélation 

entre female et female-educ dans |’ échantillon. Cet exemple fournit une illustration utile de la multicolinéarité : 

dans |’équation (7.17) ainsi que l’équation plus générale estimée dans (7.18), 6, mesure le différentiel de salaire 

entre les hommes et les femmes lorsque educ = 0. Peu d’individus dans |’échantillon présentent des niveaux 

trés faibles d’éducation, il n’est donc pas surprenant que nous soyons confrontés 4 de grandes difficultés pour 

estimer ce différentiel lorsque educ = 0 (cette évaluation n’apporte d’ ailleurs que peu d’ information pertinente). 

Il serait en revanche plus intéressant d’estimer le différentiel entre les hommes et les femmes pour, mettons, 

un niveau d’éducation moyen dans |’échantillon (environ 12,5). Pour ce faire, nous pourrions remplacer 

female -educ par female -(educ — 12,5) et ré-estimer |’ équation ; ce qui aura pour seul effet de modifier la valeur 

estimée du coefficient de female et son écart-type estimé associé. (Voir exercice pratique C7.) 

Lorsque nous calculons la statistique de Fisher, F, pour H, : 6, = 0, 6, = 0, nous obtenons F = 34.33, 

ce qui représente une valeur relativement élevée pour une variable aléatoire, avec comme degrés de liberté 

ddl = 2 et 518 : la p-valeur associée est de zéro 4 10° prés. A l’aune de ces résultats, nous pouvons conclure 

que le modéle (7.9) est préférable, ce qui confirme l’hypothése d’un différentiel de salaire constant entre les 

hommes et les femmes. 

Nous nous intéressons également a |’ hypothése selon laquelle la moyenne des salaires est identique 

pour les hommes et les femmes présentant un méme niveau d’éducation. Cela implique que les parametres 

6, et 6, sont tous deux égaux a zéro sous l’hypothése nulle. Dans |’ équation (7.17), nous devons recourir 

a un test de Fisher de fagon 4 tester H, : 6, = 0, 6, = 0. Dans le modeéle avec une constante pour mesu- 

rer la différence, nous rejetons cette hypothése du fait que H, : 6, = 0 est clairement rejetée au profit de 

Valternative H, : 6, < 0 

Un exemple plus complexe d’ utilisation des variables d’interaction est donné par étude des effets 

des origines ethniques d’une part et de la composition ethnique de la ville d’autre part sur les salaires des 

joueurs de la ligue de baseball professionnel. 

Pour aller plus loin 7.4 

Quelles variables additionnelles introduiriez-vous pour relacher I’hypothése de constance des rendements a la 

titularisation entre les hommes et les femmes dans |’ équation (7.18) ? 
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EXEMPLE 7.11 

Des effets des origines ethniques sur les salaires 
des joueurs de baseball professionnels 

A partir des données contenues dans MLB1, nous estimons |’équation suivante pour les 330 principaux joueurs 

de la ligue majeure de baseball pour lesquels des données relatives a la structure ethnique de la ville sont 

également disponibles. Les variables black et hispan désignent des indicatrices binaires pour les joueurs indivi- 

duels. (Le groupe de référence étant constitué des joueurs de type caucasien.) La variable percblck correspond 

au pourcentage d’africains américains dans la ville de l’équipe alors que perchisp correspond au pourcentage 

d’hispaniques. Les autres variables mesurent la productivité et la longévité des joueurs. Ici nous nous intéressons 

aux effets des origines ethniques une fois prises en compte un ensemble de variables de controle. 

En plus des variables black et hispan, nous ajoutons dans |’équation les interactions black-percblck et 

hispan-perchisp. L’équation estimée est alors : 

log(salary) = 10,34 + 0,0673 years + 0,0089 gamesyr 
(2,18) (0,0129) (0,0034) 

+ 0,00095 bavg + 0,0146 hrunsyr + 0,0045 rbisyr 

(0,00151) (0,0164) (0,0076) 

+ 0,0072 runsyr + 0,0011 fldperc + 0,0075 allstar 

(0,0046) (0,0021) (0,0029) [7.19] 

— 0,198 black — 0,190 hispan + 0,0125 black-percblck 

(0,125) (0,153) (0,0050) 

+ 0,0201 hispan-perchisp 

(0,0098) 

nm = 330,R? = 03638. 

Dans un premier temps, il convient de tester la significativité des quatre variables associées aux ori- 

gines ethniques, black, hispan, black-percblck, et hispan-perchisp. En estimant sur le méme échantillon de 

330 joueurs, le modéle sans les variables indicatrices, nous obtenons un R-carré de 0,626. Dans la mesure 

ou nous considérons quatre restrictions ici et que ddl = 330 — 13 dans le modéle non contraint, la statistique 

de Fisher est évaluée a 2,63, ce qui correspond 4 une p-valeur de 0,034. Les quatre variables sont donc 

conjointement significatives au seuil de 5 % (mais pas au seuil de 1 %). 

Comment pouvons nous interpréter les coefficients estimés des variables relatives aux origines ethniques ? 
Dans la discussion qui suit, tous les facteurs de productivité sont supposés constants. Dans un premier temps, 
nous étudions la situation des joueurs africains américains, 4 composition ethnique au sein de la ville (perchisp) 
fixée. Le coefficient de —0,198 associé 4 black implique que si un joueur est africain américain dans une ville 
qui n’en compte aucun, (percblck = 0), alors il gagne environ 19,8 % de moins qu’un joueur de type caucasien 
aux qualités comparables. A mesure que percblck augmente — ce qui signifie que la population de type caucasien 
décroit proportionnellement puisque perchisp est maintenu constante — le salaire des joueurs africains améri- 
cains augmente relativement a ceux de type caucasien. Dans une ville contenant 10 % de personnes africaines 
américaines, la valeur de log(salary) pour les africains américains comparativement & celle des joueurs de type 
caucasien est donnée par —0,198 + 0,0125(10) = —0,073, le salaire des joueurs africains américains est donc éva- 
lué a environ 7,3 % de moins que pour ceux de type caucasien dans une telle ville. Lorsque percbick = 20, les 
africains américains gagnent environ 5,2 % de plus que les joueurs de type caucasien. Notons que la proportion 
de personnes africaines américaines la plus élevée dans l’échantillon est de 74 % (Détroit). 

De fagon similaire, notre raisonnement peut étre appliqué dans les villes ow la communauté hispanique 
est faiblement représentée. Nous pouvons facilement identifier la valeur de perchisp qui réduit 4 zéro le diffé- 
rentiel de salaire entre communautés hispaniques et celle des personnes de type caucasien : elle est solution de 



CHAPITRE 7 

Variables d'interaction impliquant des variables indicatrices 

Zz 
l’équation — 0,190 + 0,0201 perchisp = 0, ce qui correspond a perchisp =~ 9,45. Pour les villes dans lesquelles 
le taux d’hispaniques dans la population est inférieure 4 9,45 %, il est attendu que ceux-ci touchent un salaire 
inférieur aux joueurs de type caucasien (pour une population de personnes d’origine africaine américaine don- 
née), l’inverse est vrai lorsque cette proportion dépasse le seuil de 9,45 %. Douze des 22 villes représentées 
dans l’échantillon comprennent des communautés hispaniques représentant moins de 9,45 % de la population 
totale. Le pourcentage le plus élevé est d’environ 31 %. 

Comment pouvons-nous interpréter ces résultats ? Il serait réducteur d’affirmer qu’ il existe de la discri- 
mination a l’encontre des africains américains et des hispaniques puisque nos estimations mettent en évidence 
que les joueurs de type caucasien gagnent moins que les africains américains et hispaniques dans les villes ot 

-ces minorités sont trés fortement représentées dans les populations associées. L’importance de la composition 
ethnique de la ville sur les salaires pourrait étre dus aux préférences des joueurs : peut-étre les meilleurs joueurs 
africains américains vivent-ils de fagon disproportionnée dans des villes ot leur communauté est dominante, 
méme chose pour les latino-américains. Les estimations en (7.19) nous permette de mettre a jour certains 
mécanismes mais ne nous autorisent pas a trancher entre ces deux hypothéses. 

Tester les différences de spécifications entre groupes 
Les exemples précédents illustrent l’intérét des variables d’ interaction lorsqu’elles sont introduites conjointe- 

ment aux variables indépendantes du modéle. II arrive parfois que |’on veuille tester l’hypothése nulle selon 

laquelle deux populations ou groupes suivent une méme spécification homogéne, contre |’alternative qu’ une 

ou plusieurs pentes different. Nous étudierons également des exemples dans le chapitre 13 dans lequel nous 

abordons les données de panel. 

Supposons que nous voulions tester si un méme modéle de régression permet de décrire la moyenne 

des résultats universitaires obtenus par des étudiants en premier cycle, sportifs de haut niveau, homme ou 

femme. L’équation est donnée par : 

cumgpa = B, + B, sat + B,hsperc + B, tothrs + u, 

avec sat correspondant au score SAT?, hsperc le quantile dans lequel se classe le lycée dont est issu I’ étudiant, 

et tothrs le nombre total d’heures de cours 4 |’université. Nous savons que pour permettre une éventuelle 

différence de niveau moyen (constante) entre les hommes et les femmes de notre échantillon, nous pouvons 

~ inclure une variable indicatrice. Par ailleurs, si nous souhaitons que l’un des coefficients associés aux variables 

explicatives du modéle dépende du genre, nous devons croiser la variable correspondante avec, par exemple, 

female, et Vinclure dans |’ équation. 

Si nous souhaitons tester l’existence d’une différence quelconque entre les hommes et les femmes 

nous devons assouplir le modéle de fagon 4 ce que chacun des coefficients associés aux variables explicatives 

ainsi que la constante, different entre groupes : 

cumgpa = B, + 6, female + B, sat + 6, female-sat + B,hsperc 

+ 6, female-hsperc + B,tothrs + 6, female-tothrs + u [7.20] 

Le paramétre 6, correspond a la difference entre les constantes valant pour les hommes et les femmes, 

65, correspond & la différence entre les coefficients associés a la variable sat valant pour les hommes et les 

fernmes, etc. L’hypothése nulle que cumgpa suit le méme modele pour les hommes et les femmes s’écrit 

alors comme suit : 

H, : 6, = 9, 6, = 0, 6, = 0, 6, = 0 [7.21] 

2 NdT: Le SAT pour « Scholastic Aptitute Test » est un examen standardisé utilisé sur un base nationale pour |’ admission a I’ université 

aux Etats-Unis. Source : Wikipédia (consulté en septembre, 2014). 
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Si l’un des paramétres 6, apparait significativement différent de zéro, alors nous rejetons |’ hypothese 
J 

d’homogénéité de la spécification valant pour les deux groupes, hommes et femmes. 

A partir des données relatives aux résultats du 2™ semestre contenues dans le fichier GPA3, I’ esti- 

mation du modéle complet donne les résultats suivants : 

cumgpa = 1,48 — 0,353 female + 0,0011 sat + 0,00075 female.sat 

(0,21) (0,411) (0,0002)  (0,00039) 

— 0,0085 hsperc — 0,00055 female-hsperc + 0,0023 tothrs 

(0,0014) (0,003 16) (0,0009) [7.22] 

— 0,00012 female-tothrs 

(0,00163) 

n = 366, R? = 0,406, R* = 0,394. 

Il est A noter qu’aucun des quatre coefficients impliquant la variable indicatrice female n’apparait 

significatif ; seul le coefficient associé a la variable d’ interaction female - sat présente une statistique t proche 

de deux. Mais dans le but de tester la nullité jointe des coefficients 4 l’instar de (7.21), il convient plut6t de 

calculer la statistique de Fischer, F, pour laquelle nous devons estimer le modéle contraint obtenu en retirant 

female ainsi que toutes les variables d’ interaction précédemment introduites ; ce qui donne un R? (contraint) 

d’environ 0,352, soit une statistique F d’environ 8,14 ; la p-valeur est alors de zéro 4 10° prés, ce qui nous 

invite a rejeter trés clairement l’hypothése nulle jointe (7.21). Il ressort de ces résultats que les athletes 

hommes ou femmes sont gouvernés par des modéles de GPA distincts, alors méme que chacun des termes 

de |’équation (7.22) qui permettaient la différenciation des effets entres hommes et femmes lorsqu’ils étaient 

considérés un 4 un n’apparaissait pas significatif au seuil de 5 %. 

Les écarts-types associés aux coefficients de la variable female ainsi que ceux des termes d’inte- 

raction apparaissent trés élevés et nous invitent donc a la plus grande prudence quant 4 |’interprétation de 

l équation (7.22) puisque les différences entre hommes et femmes dépendent toutes des termes d’ interaction. 

En nous concentrant sur la variable female, nous pourrions conclure a tort que cumgpa est environ 0,353 

moindre pour les femmes que pour les hommes, toutes choses égales par ailleurs. Cette valeur correspond 

a la différence estimée lorsque sat, hsperc, et tothrs sont fixés a zéro, ce qui parait peu plausible. Pour 

sat = 1100, hsperc = 10, et tothrs = 50, la différence de GPA prédite entre un homme et une femme est alors 

de — 0,353 + 0,00075(1 100) — 0,00055(10) — 0,00012(50) = 0,461. De fait, l’athl&te féminine de cet exemple 

présente un niveau de GPA prédit d’environ un point et demi plus élevé que son homologue masculin pré- 
sentant des caractéristiques similaires. 

Dans un modele a trois variables, sat, hsperc, et tothrs, il est assez simple d’ajouter toutes les inte- 
ractions possibles pour tester d’éventuelles différences entre groupes. De ce fait, de nombreuses variables 
explicatives peuvent étre impliquées et il s’avére alors utile de recourir A une autre méthode pour le calcul 
de la statistique de test. En effet, la statistique F calculée A partir des sommes des carrés des résidus issus 
des différents modéles peut étre facilement évaluée méme lorsque de nombreuses variables indépendantes 
sont impliquées. 

Dans le modéle général avec k variables explicatives et une constante, on suppose que l’on distingue 
deux groupes ; soient g = | et g = 2. Nous souhaiterions tester si les constantes et pentes sont identiques pour 
les deux groupes. Nous écrivons alors le modéle comme suit : 

y= pat Bayt Ponte eet ie [7.23] 
pour g = L et g = 2. L’hypothése que chaque beta dans (7.23) est identique pour les deux groupes implique 
k + 1 restrictions (dans |’exemple relatif au test GPA, k + 1 = 4). Le modéle non contraint proposé présente 
une variable indicatrice faisant référence & l’un des deux groupes, ainsi que k termes d’interaction en plus 
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de la constante et des variables seules, soit n — 2(k + 1) degrés de liberté. [Dans l’exemple du test GPA, 
n— 2(k + 1) = 366 — 2(4) = 358.) Jusqu’alors rien de nouveau. L’ élément clé ici est que la somme des carrés 
des résidus du modéle non contraint peut étre obtenu a l’aide de deux régressions séparées, a raison d’une 
par groupe. Soit SCR, la somme des carrés des résidus obtenus a l’issue de l’estimation de (7.23) pour le 
premier groupe ; impliquant n, observations. Soit SCR, la somme des carrés des résidus obtenus a l’issue 
de l’estimation du méme modéle pour le second groupe (n, observations). Dans l’exemple précédent, si le 
groupe | correspond aux femmes, alors n, = 90 etn, = 276. A présent, la somme des carrés des résidus pour 
le modéle non contraint est simplement donné par SCR, = SCR, + SCR,. La somme des carrés des résidus 
pour le modéle contraint quant 4 elle correspond simplement a la SCR issues de la concaténation des groupes 
et l’estimation d’une seule régression, soit SCR, Une fois que nous disposons de ces deux éléments, nous 
pouvons calculer la statistique F comme suit : 

_ [SCR, — (SCR, +SCR,)] [n- 2(k + 1)] 

SCR, + SCR, k+1] 

avec n le nombre total d’ observations. Cette statistique F particuliére est généralement dénommée statistique 
de Chow en économétrie. II est 4 noter que du fait que le test de Chow s’assimile a un test de Fisher, il 

n’est valide qu’en présence d’erreurs homoscédastiques et en particulier, sous l’hypothése que les variances 

des erreurs pour les deux groupes sont égales. Comme précédemment, la normalité n’est pas requise pour 

Vanalyse asymptotique. 

[7.24] 

Pour appliquer le test de Chow a l’exemple précédent du test GPA, nous devons connaitre la SCR 

issue de la régression sur |’échantillon complet provenant du regroupement des hommes et des femmes 

soit SCR, = 85,515. La SCR valant pour le groupe des 90 femmes de notre échantillon est donnée par 

SCR, = 19,603, et celle valant pour les hommes SCR, = 58,752. Dés lors, SCR, = 19,603 + 58,752 = 78,355. 

La statistique F est alors de [(85,515 — 78,355)/78,355](358/4) = 8,18] ; et bien évidemment, sujette a des 

erreurs d’arrondis, c’est pourquoi nous continuons 4 utiliser la statistique calculée a partir des R-carrés des 

modéles contraint et non contraint (avec variables d’ interaction). (Quelques précisions : il n’existe pas de calcul 

simple de la statistique a partir des R-carrés pour le test si des régressions séparées sont réalisées pour chacun 

des groupes ; la forme R-carré du test ne peut étre utilisée que dans le cas ot des variables d’interaction ont 

été introduites pour créer le modéle non contraint.) 

Une limite importante du test de Chow traditionnel, quelque soit la méthode retenue pour |’implé- 

’ mentation de sa statistique, tient au fait que sous l’hypothése nulle aucune différence n’est autorisée entre 

les groupes. Dans de nombreux cas, il apparait plus intéressant d’autoriser les constantes a différer entre 

les groupes et de tester ensuite |’existence de différences entre les pentes a l’instar de ce que nous avions 

réalisé pour l’équation de salaire dans |’exemple 7.10. Il existe deux approches permettant d’autoriser les 

constantes a différer sous l’hypothése nulle. Une premiére possibilité consiste a introduire une variable indi- 

catrice ainsi que l’ensemble des termes d’interaction, comme dans |’équation (7.22), et de procéder au test 

de significativité jointe des seuls termes d’interaction. La seconde approche, qui aboutira a la méme valeur 

de la statistique, consiste 4 calculer une statistique F a partir des SCR comme dans |’ équation (7.24), avec 

cette fois la SCR du modéle contraint, appelée « SCR,» dans I’équation (7.24), qui sera obtenue a partir 

d’une régression contenant seulement des constantes hétérogenes. Comme nous testons k restrictions, plutot 

que k + 1, la statistique F devient : 

[SCR, — (SCR, + SCR,)] [n-2(k+)] 

SCR, + SCR, k 

En appliquant cette démarche a l’exemple du test GPA, nous ofenons SCR, a partir de la régression 

de cumgpa sur female, sat, hsperc, et tothrs en utilisant les données completes, pour les athlétes hommes et 

femmes. 
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Dans la mesure oi il y a relativement peu de variables explicatives dans cet exemple, il est aisé 

d’estimer (7.20) et de tester H, : 6, = 0, 6, = 9, 6, = 0 (avec 6, hon contraint sous V’hypothese nulle). La 

statistique F pour les trois contraintes d’exclusion donne une p-valeur égale 4 0,205, on ne rejette donc pas 

’hypothése nulle, méme au seuil de significativité de 20 %. 

L’échec du rejet de l’hypothése nulle impliquant la non significativite des termes d’interaction suggeére 

que le meilleur modéle est celui autorisant Il’hétérogénéité des seules constantes : 

cumgpa = 1,39 + 1,310 female + 10,0012 sat — 0,0084 hsperc 
(0,18) (0,059) (0,0002)  (0,0012) 
+ 0,0025 tothrs [7.25] 

(0,0007) 
n = 5 366, R? = 0,398, R° = 0,392. 

Les coefficients associés aux variables explicatives dans (7.25) sont proches de ceux estimés pour 

le groupe de référence (celui des hommes) dans (7.22) ; retirer les variables d’interaction entraine peu de 

changement. Ceci étant, la variable indicatrice female dans (7.25) apparait hautement significative puisque sa 

statistique de Student est de plus de 5. Les estimations indiquent par ailleurs que pour des niveaux données 

de sat, hsperc, et tothrs, une athléte féminine présente un niveau prédit pour le test GPA de 0,31 point plus 

élevé qu’un athléte homme, ce qui en pratique, représente une différence substantielle. 

7.5 LE CAS DES VARIABLES BINAIRES DEPENDANTES : 
LE MODELE A PROBABILITES LINEAIRES 

Jusqu’a présent nous avons passé en revue les propriétés et conditions d’application d’un certain nombre de 

modeéles de régression linéaire. Dans les derniéres sections de ce chapitre, nous avons étudié comment, au travers 

Putilisation de variables binaires indépendantes, nous pouvions introduire de l’information qualitative dans le 

modeéle de régression multiple. Dans tous ces modeéles, la variable dépendante y avait une interprétation guan- 

titative (par exemple, y est exprimé en dollars, ou correspond a un score obtenu 4 un test, ou un pourcentage 

ou ces mémes grandeurs prises en logarithmes). La question que l’on se pose maintenant est de savoir ce qu’il 

se passe lorsque l’on utilise le modéle de régression linéaire multiple pour expliquer un événement qualitatif. 

Parmi les cas les plus simples, le plus courant d’entre eux en pratique consiste 4 expliquer un évé- 
nement binaire. En d’autres termes, notre variable dépendante y, ne prend que deux valeurs possibles : zéro 
ou un. A titre d’exemple, y peut indiquer si un adulte a suivi des études secondaires au lycée ou non ; si un 
étudiant de premier cycle a eu recours a des stupéfiants durant l’une de ses années d’études en particulier ; 
ou encore si une entreprise a été rachetée par une autre durant l’année. Dans chacun de ces exemples, nous 
pouvons définir y = 1 comme la réalisation d’un des deux événements et y = 0 l’événement alternatif. 

Quel sens donne-t-on au modéle de régression linéaire 

y=B,+ Bx, +... + Bx, + u, [7.26] 

lorsque y est une variable binaire ? Dans la mesure ot y ne peut prendre que deux valeurs, B. ne peut étre 
interprété comme le changement de y consécutif a l’accroissement d’une unité de x, toutes choses égales par 
ailleurs car soit y change de zéro a un soit de un a zéro (ou ne change pas). Pour autant, les B conservent de 
leur intérét. Si nous faisons ’hypothése que la condition relative a lexogénéité des régresseurs (MLR.4) est 
valide, c’est-a-dire que Bs, :, x,) = 0, alors nous avons bien comme toujours : 

E(ylx) = 8, + Bx, +... + B.x,, 
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ou x désigne le vecteur regroupant l’ensemble des variables explicatives du modéle. 

L’élément clé ici est que puisque y est une variable binaire, prenant donc toujours les valeurs zéro 
ou un, alors la probabilité de « succés » P(y = IIx) est égale a E(ylx) l’espérance conditionnelle de y, soit 
P(y = IIx) = E(ylx) est toujours vraie. Il vient : 

POF adix)= Ba Be Bele B on, [7.27] 
qui nous dit que la probabilité de succés que l’on note p(x) = P(y = IIx), est une fonction linéaire des x. 
L’équation (7.27) est un exemple de modéle de choix binaire, et P(y = IIx) est également appelée la pro- 
babilité de réponse. (Nous traiterons d’autres modéles de choix binaire dans le chapitre 17.) Du fait que la 
somme des probabilités doit valoir 1, P(y = Olx) = 1 — P(y = IIx) est aussi une fonction linéaire des X,. 

Le modele de régression multiple avec variable binaire dépendante est appelé modéle a probabilités 
linéaires (MPL) du fait que la probabilité de réponse est une fonction linéaire des paramétres B.. Dans le MPL, 
B mesure le changement dans la probabilité de succés lorsque x, change, toutes choses égales par ailleurs : 

AP(y = IIx) = BAx. [7.28] 

Le modeéle de régression multiple peut alors nous permettre d’estimer les effets de différentes variables 

explicatives sur des événements qualitatifs. La mécanique des MCO demeure identique. Soit l’équation estimée : 

Y =Bo + Bix, +...+ BX; 

nous devons nous souvenir que correspond ici la probabilité de succés estimée. De ce fait, B, s’interpréte 

comme la probabilité de succés estimée lorsque chacun des x. est fixé a zéro, ce qui peut avoir du sens ou 

pas. Le coefficient (de pente) B; mesure le changement prédit dans la probabilité de succés lorsque x, aug- 

mente d’une unité. 

Pour interpréter correctement le modeéle a probabilités linéaires, nous devons savoir ce que constitue 

un « succés ». Un bon moyen de procéder consiste 4 désigner la variable par le nom décrivant l’événement 

y = 1. A titre d’exemple, soit in/f (« in the labor force ») une variable binaire indiquant la participation au 

marché du travail d’une femme mariée durant l’année 1975 : in/f = 1 si la femme rapporte avoir exercé une 

activité salariée durant |’année, zéro sinon. Nous faisons I’hypothése que le taux de participation au mar- 

ché du travail dépend des autres sources de revenus et notamment des ressources du mari (capturées par la 

variable nwifeinc, mesurée en milliers de dollars), du nombre d’ années d’ études (educ), du nombre d’ années 

d’expérience professionnelle (exper), de l’dge (age), du nombre d’enfant de moins de 6 ans (kids/t6), et du 

nombre d’enfants entre 6 et 18 ans (kidsge6). A partir des données contenus dans MROZ reprises de Mroz 

(1987), nous estimons le modéle a probabilités linéaires suivant, avec 428 des 753 femmes de |’échantillon 

reportant avoir exercé une activité salariée durant l’année 1975 : 

inlf = 0,586 — 0,0034 nwifeinc + 0,038 educ + 0,039 exper 
(0,154) (0,0014) (0,007) (0,006) 

— 0,00060 exper? — 0,016 age — 0,262 kidslt6 + 0,013 kidsge6 [7.29] 

(0,00018) (0,002) (0,034) (0,013) 

Naw 34k = 0,264. 

En faisant l’usage des statistiques r traditionnelles, toutes les variables de (7.29) a l'exception de 

kidsge6 apparaissent statistiquement significatives et leurs effets correspondent aux attentes de la théorie 

économique (ou du bon sens). 

Pour interpréter ces estimations, nous devons nous souvenir qu’un changement de la variable indépen- 

dante a pour conséquence une modification de la probabilité que in/f = 1. Par exemple, le coefficient relatif a educ 

implique que, toutes choses égales par ailleurs dans (7.29), une nouvelle année d’études augmente la probabilité 
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de participation au marché du travail de 0,038. Si nous prenons cette estimation au pied de la lettre, 10 années 

d’études supplémentaires augmenterait la probabilité de participation au marché du travail de 0,038(10) = 0,38, 

ce qui s’apparente ici a une hausse substantielle de la probabilité estimée. La relation entre la probabilité de 

participation au marché du travail et la variable educ est caractérisée par le graphique de la figure 7.3. En guise 

(illustration, les autres variables indépendantes sont fixées aux niveaux suivants : nwifeinc = 50, exper = a) 

age = 30, kidslt6 = 1, et kidsge6 = 0. La probabilité prédite est négative jusqu’a ce que le nombre d’années 

d’études atteigne la valeur de 3,84 années. Cela ne devrait pas trop nous inquiéter puisque dans I’échantillon, 

aucune femme ne présente une valeur inférieure a cinq ans. Le niveau le plus élevé pour cette variable est par 

ailleurs de 17 années, avec une probabilité associée de 0,5. Si nous modifions les valeurs allouées pour les autres 

variables explicatives, |’étendue des probabilités prédites s’en trouve modifiée. Pour autant, l’effet marginal 

d’une année d’étude supplémentaire sur la probabilité de participation du marché du travail est toujours de 0,038. 

Le coefficient relatif 4 nwifeinc implique que, si Anwifeinc = 10 (ce qui correspond ici 4 un accrois- 

sement de 10 000 USD de revenus du mari), la probabilité qu’ une femme participe au marché du travail chute 

de 0,034. Cet effet n’est pas particuliérement important compte tenu du fait qu’une augmentation de salaire 

de 10 000 USD est substantielle en dollars de 1975. La variable relative 4 l’expérience a été introduite sous 

forme quadratique de fagon a ce que l’effet de l’expérience passée sur la participation au marché de travail 

puisse diminuer avec le nombre d’ années. Toutes choses égales par ailleurs, la variation de probabilité estimée 

est évaluée a 0,039 — 2(0,0006)exper = 0,039 — 0,0012 exper. La valeur seuil au-dela de laquelle l’expérience 

n’a plus d’impact sur la probabilité de participation au marché du travail est donnée par 0,039/0,0012 = 32,5, 

ce qui représente un niveau élevé d’expérience : seules 13 des 753 femmes de notre échantillon présentent 

un niveau d’expérience supérieur a 32 ans. 

Contrairement au nombre d’enfants agés de 6 4 18 ans, le nombre d’enfants en bas 4ge a un impact 

important sur la participation des femmes au marché du travail. Avoir un enfant de moins de 6 ans supplé- 

mentaire réduit la probabilité de participation de l’ordre de — 0,262, toutes choses égales par ailleurs. Dans 

notre échantillon, un peu moins de 20 % des femmes ont au moins un enfant en bas Age. 

Probabilité 

de la 
participation 
au marché 
du travail 

AS) 

pente = ,038 

— 146 
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; Figure 7.3 Relation estimée entre la probabilité de participation au marché du travail et les années d'études, toutes choses égales par ailleurs. 
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Cet exemple illustre a la fois la grande facilité d’ estimation et d’interprétation des modéles a probabi- 
lités linéaires mais met également en lumiére un certain nombre de ses limites. En premier lieu, il est aisé de 
voir que lorsque !’on introduit certaines combinaisons de valeurs pour les variables explicatives dans (7.29), 
il en résulte des valeurs soit négatives soit plus grandes que un pour la variable dépendante. Puisque celle-ci 
renvoie a une probabilité et qu’une probabilité par définition est bornée entre zéro et un, cela peut s’avérer 
quelque peu problématique. Par exemple, quel sens cela a-t-il de dire qu’une femme participe a la force de 
travail avec une probabilité de — 0,10 ? En fait, des 753 femmes de notre échantillon, 16 des valeurs ajustées 
issues de (7.29) sont inférieures 4 zéro, et 17 autres plus grandes que l’unité. 

Un probleme connexe tient 4 ce que selon le modéle, la probabilité est liée linéairement aux variables 
indépendantes quelque soient les valeurs prises par ces derniéres. Par exemple, (7.29) prédit que passer de zéro 
a un enfant en bas age réduit la probabilité de participation au marché du travail de 0,262. C’est également la 
diminution prédite dans le cas ot la femme passe d’un a deux enfants en bas Age. Or, il semble plus réaliste 
de considérer que le premier enfant en bas Age ait l’impact le plus fort sur la probabilité de participation et 
que le second enfant ait ensuite un effet marginal inférieur sur cette méme probabilité. De fait, pousser le 
raisonnement a |’extréme (7.29) implique que passer de zéro a quatre enfants en bas age réduirait la proba- 

bilité de participation au marché du travail de Ainif = 0,262 (AkidsIt6) = 0,262 (4) = 0,262 (4) = 1,0481, ce 

qui est évidemment impossible. 

Malgré ces problémes, le modéle a probabilités linéaires est utile et souvent utilisé en économie. II 

fonctionne en général assez bien pour des valeurs de variables indépendantes proches des valeurs moyennes 

de l’échantillon. Dans |’exemple de la participation a la force de travail, aucune des femmes de 1’ échantillon 

n’avait plus de quatre enfants ; de fait, seules trois femmes étaient méres de trois jeunes enfants. Plus de 96 % 

des femmes étaient sans enfant ou avaient un enfant en bas age, impliquant par 1a qu’il était raisonnable de 

se concentrer sur ce cas particulier pour l’analyse de nos résultats d’ estimation. 

Les probabilités prédites supérieures 4 l’unité sont quelque peu troublantes lorsque nous voulons 

réaliser des prédictions. Pour autant il est possible de faire usage des probabilités estimées (méme si certaines 

d’entre elles sont négatives ou supérieures a un) pour prédire un résultat binaire. Comme précédemment, 

supposons que y désigne les valeurs ajustées de la variable dépendante — qui potentiellement peuvent ne pas 

étre comprises entre zéro et un. Définissons la valeur prédite (corrigée) comme y= Lisi ys 05. ety, = 0'si 

y, < 0,5. Nous disposons maintenant d’un ensemble de valeurs prédites, qui, a l’instar de y,, prennent soit la 

valeur zéro soit un. Nous pouvons alors utiliser les données relatives 4 j, et y, pour obtenir les fréquences de 

‘prédictions correctes de y, = 1 et y, = 0, de méme que la proportion de prédictions correctes dans l'ensemble. 

Cette derniére mesure, lorsqu’elle est exprimée en pourcentage est une mesure trés standard de la bonne 

adéquation d’un modéle 4 variables dépendantes binaires que I’on appelle le pourcentage des prédictions 

correctes. Un exemple est détaillé dans l’exercice sur ordinateur C9(v), et de plus amples développements 

dans le contexte de modéles plus avancés peuvent étre consultés dans la section 17.1. 

En raison de la nature binaire de y, le modéle a probabilités linéaires viole l'une des hypotheses de 

Gauss-Markov. En effet, lorsque y est une variable binaire, sa variance conditionnellement a x, est donnée par : 

Var(ylx) = p(x)[1 — p(x], [7.30] 

avec p(x) la probabilité de succés : p(x) = B, + Bx, + ... + B.x,, Cela signifie qu’a l'exception du cas ou la 

probabilité ne dépend d’aucune des variables explicatives du modeéle, il doit y avoir de Phétéroscédasticité 

dans le modéle a probabilités linéaires. Nous savons depuis le chapitre 3 que cela ne génére pas de biais 

pour les estimateurs des B par la méthode des MCO. Mais comme abordé dans le cadre des chapitres 4 

et 5 l’hypothése d’homoscédasticité est cruciale pour justifier le recours aux tests de Student et de Fischer, 

méme en présence de grand échantillon. Du fait que les écarts-types estimés dans (7.29) ne sont en gene- 

ral pas valides, nous devons y avoir recours avec précaution. Nous verrons plus tard comment corriger les 

écarts-types estimés en présence d’hétéroscédasticité dans le chapitre 8. Il s’avére que dans de nombreuses 



CHAPITRE 7 

MODELE DE REGRESSION MULTIPLE AVEC VARIABLES QUALITATIVES 

applications, les statistiques usuelles associées aux estimateurs des MCO ne sont pas trop éloignées de leurs 

vraies valeurs. II est donc acceptable dans la plupart des travaux appliqués d’avoir recours a l’analyse par les 

MCO du modéle a probabilités linéaires. 

Nous pouvons également combiner variables indicatrices dépendantes et indépendantes dans un méme 

modéle de régression. Les coefficients associés 4 ces derniéres mesurent alors la différence de probabilité 

prédite relativement au groupe de référence. Par exemple, si nous ajoutons deux variables indicatrices cap- 

turant les origines ethniques, black et hispan, a l’ équation relative aux arrestations en 1986, nous obtenons 

les résultats suivants : 

arr86 = 0,380 + 0,152 pcnv + 0,0046avgsen — 0,0026 tottime 
(0,019) (0,021) (0,0064) (0,0049) 
— 0,024 ptime86 — 0,038 gemp86 + 0,170 black + 0,096 hispan [7.32] 

(0,005) (0,005) (0,024) (0,021) 

N= 2-725, R? = 0,0682. 

Le coefficient estimé associé 4 la variable black implique que, toutes choses égales par ailleurs, un 

homme africain américain aura une probabilité de 0,17 fois plus élevée d’étre arrété en moyenne qu’un homme 

de type caucasien (le groupe de référence dans cet exemple). Une autre fagon d’interpréter ce résultat est de 

relever que la probabilité d’arrestation en 1986 est de 17 points de pourcentage plus grand pour les africains 

américains que pour les personnes de type caucasien. Cette différence apparait statistiquement significative. 

De facon équivalente, un homme issu de la communauté hispanique aura une probabilité moyenne 0,096 fois 

plus élevée d’étre arrété qu’un homme de type caucasien. 

Pour aller plus loin 7.5 

Quelle est la probabilité prédite d’arrestation d’un homme africain américain sans antécédent de condamnation 

par la justice — de sorte que pcnyv, avgsen, tottime, et ptime86 sont toutes fixées 4 zéro — ayant exercé une 

activité professionnelle durant les quatre trimestres de 1986 ? Ce résultat vous parait-il plausible ? 

EXEMPLE 7.12 
Un modeéle a probabilités linéaires du nombre d’arrestations 

Soit arr86 une variable binaire égale 4 un si un individu a été arrété durant 1986 et zéro sinon. La population 
considérée ici correspond a un groupe d’hommes jeunes, de Californie nés entre 1960 et 1961 ayant été arrétés 
au moins une fois avant 1986. Un modéle a probabilités linéaires pour expliquer la variable arr86 est donné par : 

arr86 = B, + B,pcnv + B,avgsen + B, tottime + B, ptime86 + B, gemp86 + u, 

pcenv = la proportion d’arrestations antérieures ayant mené A une condamnation. 
avgsen = la peine moyenne consécutive aux condamnations passées (exprimée en mois). 
tottime = le nombre de mois passés en prison depuis l’Age de 18 ans avant 1986. 

ptime86 = le nombre de mois passés en prison en 1986. 
gemp86 = le nombre de trimestres (de 0 4 4) durant lequel l’individu était employé légalement en 1986. 

Les données utilisées pour cet exemple sont issues de CRIME1, soit la méme base que celle de l’exemple 
3.5. Ici, nous introduisons une variable dépendante binaire car seuls 7,2 % des individus de 1’échantillon ont 
été arrétés plus d’une fois. Environ 27,7 % des hommes ont été arrétés au moins une fois durant l’année 1986. 
Les résultats d’estimation sont les suivants : 

arr86 = 0,441 — 0,162 peny + 0,006lavgsen — 0,0023rottime 
(0,017) (0,021) (0,0065) (0,0050) 
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— 0,022 ptimes6 — 0,043 gemp86 [7.31] 

(0,005) (0,005) 

N= dn 129.R = 0.0474. 

La constante, 0,441, correspond 4 la probabilité prédite d’arrestation d’un individu n’ayant ni été 
condamné précédemment (puisque pcnv et avgsen sont alors fixées a zéro), ni été en prison avant |’age de 
18 ans ou durant l’année 1986 et qui était sans emploi durant I’année entiére. Les variables avgsen et tottime 
s’averent non significatives a la fois sur base des tests de significativité individuelle et jointe (a la statistique 
F du test de Fisher est associée une p-valeur de 0,347) alors que le signe du coefficient avgsen s’avére contre- 
intuitif si l’on admet le principe que des sentences plus lourdes sont supposées avoir un effet dissuasif sur le 
crime. Grogger (1991), étudie cette question sur une base de données similaire mais plus étendue en ayant 
recours a différentes techniques économétriques et montre que fottime a un effet significativement positif sur 
le nombre d’arrestations et conclut alors que tottime s’assimile 4 une mesure de capital humain accumulée 
dans le cadre de I’ activité criminelle. 

Si, a la lumiére de nos résultats, l’accroissement de la probabilité de condamnation semble avoir pour 
effet de décroitre la probabilité d’arrestation en 1986, nous devons demeurer trés prudent quant a |’ interprétation 

de la valeur des coefficients estimés. La variable pcnv est une proportion comprise entre zéro et un. Dans ce 
cadre, passer d’une valeur de zéro 4 un s’interpréte comme passer de la certitude de ne pas étre condamnée 

a celle de |’étre. Alors qu’en cas de variation forte la probabilité d’arrestation diminue de seulement 0,162 ; 

accroitre pcenv de 0,5 décroit la probabilité d’arrestation durant l’année 1986 de 0,081. 

L’effet d’interaction est capturé par le coefficient relatif 4 la variable ptimeS6. Si un individu est en 

prison, il ne peut pas étre arrété. Puisque la variable ptime86 est mesurée en mois, six mois supplémentaires 

passés en prison réduisent la probabilité d’arrestation ultérieure de 0,022(6) = 0,132. L’équation (7.31) donne 

un autre exemple des limites du modéle a probabilités linéaires et de son caractére erroné pour certaines réa- 

lisations particuliéres des variables indépendantes. Si un homme est en prison durant les 12 mois de l’année 

1986, il ne peut bien évidemment pas étre arrété en 1986. Or, en fixant toutes les autres variables a zéro, la 
probabilité prédite d’une arrestation en 1986 lorsque ptime86 = 12 est de 0,441 — 0,022(12) = 0,177, ce qui 
est différent de zéro. Néanmoins, si nous effectuons ce méme calcul a partir de |’expression de la probabilité 

non conditionnelle d’une arrestation en 1986, 0,277, 12 mois de prison réduisent la probabilité 4 environ zéro : 

0,277 — 0,022(12) = 0,013. 

Enfin, I’emploi réduit la probabilité d’ arrestation de fagon significative. Toutes choses égales par ailleurs, 

un individu ayant travaillé durant les quatre trimestres présente 0,172 chances de moins d’étre arrété qu’un 

autre n’ayant exercé aucune activité durant la méme période. 

7.6 POUR ALLER PLUS LOIN EN MATIERE D’EVALUATION 
DES POLITIQUES PUBLIQUES 

Nous avons passé en revue un certain nombre de modéles contenant des variables indicatrices pouvant étre 

utiles pour l’évaluation des politiques publiques, a l’instar de l’exemple 7.3 ot seul un certain nombre d’entre- 

prises recevaient des subventions pour la formation de leur personnel. 

Comme nous I’avons mentionné plus haut, nous devons nous montrer extrémement prudent quant 

a l’évaluation des politiques publiques du fait que, comme dans la plupart des exercices empiriques réalisés 

en sciences sociales, les groupes de contrdle et de traitement ne sont pas sélectionnés de fagon aléatoire. 

Revenons a 1l’étude de Holzer et al. (1993) et intéressons-nous maintenant a l’effet des subventions publiques a 

la formation du personnel sur la productivité des travailleurs (par opposition au volume d’heures de formation 

professionnelle). L’équation d’intérét est maintenant donnée par : 

log(scrap) = B, + B,grant + B,log(sales) + B,log(employ) + u, 
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ou scrap est le taux de rebut de l’entreprise, les deux autres variables étant des variables de controle. La 

variable binaire grant indique si une entreprise a bénéficié d’une subvention en 1988 pour la formation pro- 

fessionnelle de son personnel. 

Avant d’analyser les résultats d’estimation, nous pourrions nous inquiéter de "impact éventuel d’un 

certain nombre de facteurs non observés sur la productivité des travailleurs — tels que les niveaux moyens 

d’éducation, d’habileté, d’expérience ou d’ancienneté apres titularisation — qui pourraient étre corrélés avec 

la capacité de l’entreprise 4 recevoir une subvention. Holzer et al. ont mis en évidence que les subventions 

furent octroyées sur base d’un critére du type « premier arrivé, premier servi ». Mais cela ne revient pour 

autant pas au méme que de distribuer ces subventions de fagon purement aléatoire. Il se pourrait en effet ie 

les entreprises dont les employés sont les moins productifs, aient vu 1a une opportunité a salsir pour accroitre 

leur productivité et aient été les plus rapides a se manifester pour obtenir une subvention. 

A partir des données contenues dans JTRAIN pour 1988 — a partir du moment ou les entreprises ont 

été en mesure de percevoir les subventions — nous obtenons les résultats d’ estimation suivants : 

log(scrap) = 4,99 — 0,052 grant — 0,455 log(sales) 
(4,66) (0,431) (0,373) 
+ 0,639 log(employ) [7.33] 

(0,365) 
n = 50, R2 = 0,072. 

(17 des 50 entreprises ont regu une subvention pour la formation de leur personnel et le taux moyen de rebut 

est évalué a 3,47 en moyenne sur |’ensemble des entreprises.) L’ estimation (ponctuelle) du coefficient associé 

a la variable grant est ici de — 0,052 et implique qu’a niveaux donnés pour sales et employ, les entreprises 

percevant une subvention, présentent un taux de rebut d’environ 5,2 % plus faible que les entreprises n’en 

ayant pas bénéficié. Ceci est conforme aux effets attendus, si les subventions sont efficaces, mais les statis- 

tiques ¢ associées sont trés faibles. De fait, a partir de ces résultats en coupe, nous devons conclure que les 

subventions n’ont pas d’effet significatif sur la productivité des entreprises. Nous reviendrons sur cet exemple 

dans le cadre du chapitre 9 et montrerons comment |’ ajout d’information relative 4 l’année antérieure a I’ étude 

nous mene a des conclusions bien différentes. 

Méme dans des cas ou I’évaluation de politique publique n’implique pas d’assigner certaines obser- 
vations a un groupe de contrdle ou de traitement, nous devons demeurer trés prudents et inclure tous facteurs 
qui pourraient €tre systématiquement liés 4 notre variable dépendante binaire d’intérét. Un bon exemple est 
donné par |’étude du phénomene de discrimination raciale. Les origines ethniques sont une caractéristique qui 
n’est par essence pas déterminée par un individu ou un gouvernement et A ce titre, pourrait constituer l’illus- 
tration parfaite d’un facteur exogéne dans la mesure oi celles-ci sont déterminées a la naissance. Cependant, 
pour des raisons historiques, les origines ethniques sont souvent liées 4 d’ autres facteurs pertinents : il existe 
des différences systématiques en matiére d’origines familiales et sociales entre groupes ethniques, et ces 
différences doivent étre prises en compte dans I’évaluation des discriminations actuelles. 

A titre d’exemple, étudions maintenant le phénoméne de discrimination ethnique dans le cadre spé- 
cifique de l’octroi de crédits. Supposons que nous ayons la possibilité de collecter des données relatives 
aux candidatures individuelles pour une hypothéque, nous pouvons alors définir une variable indicatrice 
indépendante nommée approved valant un si une candidature A Vhypothéque a été approuvée, zéro sinon. 
Une différence systématique des taux d’ approbation entre personnes d’origines ethniques distinctes est une 
indication de discrimination éventuelle. Cependant, dans la mesure ow lapprobation du dossier de candidature 
dépend de nombreux autres facteurs, notamment du revenu, de la richesse, du risque crédit évalué sur base 
d’un score, ainsi que de la capacité d’ensemble a rembourser le prét octroyé, nous devons tenir compte de ces 
effets et étudier s’il existe des différences systeématiques pour ces facteurs au regard des origines ethniques. 
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Pour aller plus loin en matiére d’évaluation des politiques publiques 

Un modéle a probabilités linéaires permettant de tester le phénoméne de discrimination sur critére ethnique 
pourrait étre le suivant : 

approved = B, + B,nonwhite + B,income + B,wealth + B,credrate + autres facteurs. 

La discrimination a l’encontre des minorités sera caractérisée dans notre exemple par le rejet de 
hypothese nulle H, : B, = 0 en faveur de H, : B, < 0 puisque B, correspond au différentiel de probabilités 
d’obtention d’une hypothéque entre les personnes de type caucasien et les autres (la population de type cau- 
casien étant le groupe de référence) toutes choses égales par ailleurs. Si les variables income, wealth, etc. 
prennent des valeurs systématiquement différentes selon les origines ethniques, alors il est important de tenir 
compte de ces facteurs dans nos régressions. 

Un autre probléme qui émerge réguliérement lorsque I’on souhaite évaluer des mesures de politique 
publique tient au fait que les individus (entreprises ou villes) concernés sont libres de participer ou non a ces 
programmes. Par exemple, les individus choisissent de consommer des drogues ou de boire de |’alcool. Si 
nous voulons examiner les effets de tels comportements sur l’emploi de ces personnes, leurs revenus ou leurs 

comportements criminels, nous devons tenir compte du fait que la consommation de drogue peut étre corré- 

lée avec d’autres facteurs qui peuvent a leur tour avoir des effets sur l’emploi et la criminalité. Les enfants 

éligibles pour des programmes tels que le programme « Head Start »} aux Etats-Unis peuvent participer sur 

autorisation parentale. Dans la mesure ou les origines familiales sont prises en considération par « Head Start » 

pour l’intégration au programme et affecte les résultats des étudiants retenus, nous devrions considérer ces 

facteurs comme des variables de contr6le dans notre analyse des effets du programme « Head Start » [voir a 

titre d’exemple, Currie and Thomas (1995)]. Les individus (salariés ou gouvernements) sélectionnés par des 

agences pour participer a des programmes de formation peuvent ou non participer audit programme et il est 

peu probable que cette décision soit aléatoire [voir, par exemple, Lynch (1992)]. Les villes ou Etats peuvent 

décider d’implémenter ou non une législation en faveur du contrdle des armes a feu, et il est probable que 

cette décision soit systématiquement liée a d’autres facteurs influant sur le taux de criminalité [voir a ce titre, 

Kleck and Patterson (1993)]. 

Le paragraphe précédent détaillait un certain nombre d’exemples de ce qu’il est commun de nommer 

en économie des problémes d’auto-sélection. L’expression vient du fait que les individus choisissent leur 

groupe d’appartenance relativement a certains comportements ou programmes : l’adoption d’un comportement 

ou d’un programme n’est donc pas déterminée de fagon aléatoire. Ce probleme survient lorsqu’une variable 

binaire de participation peut étre systématiquement reliée 4 des facteurs inobservés. En effet, soit le modele 

de régression simple suivant : 

y = B, + B, partic + u, [7.34] 

ou y correspond & la variable expliquée mesurant un résultat et partic une variable binaire prenant la valeur 

unitaire lorsque |’ individu, l’entreprise ou la ville adopte un comportement, participe a un programme ou met 

en place un certain type de législation. Nous nous inquiétons de ce que la valeur moyenne des u depende 

de la participation c’est-a-dire : E(ulpartic = 1) # E(ulpartic = 0). Comme nous le savons, cette propriete a 

pour conséquence de biaiser |’estimateur des MCO de B,, nous empéchant alors d’identifier le véritable effet 

de la participation sur notre variable expliquée. De ce fait, le probleme d’auto-sélection est une autre source 

potentielle d’endogénéité des variables explicatives (partic dans notre cas). 

Nous savons que le modéle de régression multiple peut dans une certaine mesure, nous permettre 

d’éviter le probleme d’auto-sélection. Les déterminants inclus dans le terme d’erreur de |’équation (7.34) 

3. NdT: « Head Start » est un programme du Département de la Santé, de l’éducation et des services sociaux des Etats-Unis qui fournit 

i eG i implicati : iti a fai a familles. 
une éducation complete, des services d’implication parentale, de santé, de nutrition, aux enfants 4 faibles revenus et a leurs fa 

Source : Wikipédia (consulté en septembre 2014). 
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corrélés avec partic peuvent étre inclus dans un modeéle de régression multiple, en faisant l’hypothese qu'il 

est possible d’obtenir des données pour ces facteurs bien évidemment. Malheureusement, dans de nombreux 

cas cela n’est pas possible, et en particulier, un certain nombre de facteurs non-observables sont liés a la 

participation, induisant un biais d’estimation des paramétres du modéle de régression multiple. 

Dans le cadre des modéles de régression multiples traditionnels en coupes instantanées, nous devons 

étre conscients du risque d’identifier des effets fallacieux lorsque nous évaluons l’impact d’un programme 

ou d’une mesure de politique publique du fait du probleme d’auto-sélection. Un bon exemple est celui décrit 

par Currie and Cole (1993). Ces auteurs examinent l’effet de la participation au programme AFDC (« Aid to 

Families with Dependent Children »*) aux Etats-Unis sur le poids de naissance des nourrissons. Méme apres 

avoir introduit un certain nombre de variables de contréle relatives aux origines familiales et sociales des 

individus, les auteurs obtiennent des estimations par les MCO, impliquant que la participation au programme 

AFDC a pour effet de réduire le poids moyen des nourrissons a la naissance. Comme les auteurs le sou- 

lignent, il est difficile de croire que la participation au programme seule cause un amoindrissement du poids 

a la naissance. [Voir Currie (1995) pour des exemples additionnels.] A l'aide d’une méthode économétrique 

alternative, que nous présenterons au chapitre 15, Currie et Cole obtiennent des résultats en faveur d’une 

absence d’effet ou d’un effet positif de la participation au programme AFDC sur le poids des nourrissons a 

la naissance. 

Pour corriger le probléme d’auto-sélection qui entraine un biais dans les résultats d’estimation des 

paramétres du modéle de régression multiple, et lorsqu’il n’est pas possible d’introduire un nombre suffisant 

de variables de contréle, les méthodes plus avancées présentées dans les chapitres 13, 14, et 15 sont requises. 

7.7 INTERPRETER DES RESULTATS DE REGRESSION 
AVEC DES VARIABLES DEPENDANTES DISCRETES 

Une réponse binaire est la forme la plus extréme que puisse prendre les réalisations d’une variable de choix 

discret puisque ladite variable prend alors seulement deux valeurs possibles 4 savoir zéro ou un. Comme nous 

avons discuté précédemment dans la section 7.5, les paramétres du modéle a probabilités linéaires peuvent 
€tre interprétés comme mesurant le changement dans la probabilité que y = | résultant de l’accroissement 
d’une unité des variables explicatives associées, toutes choses égales par ailleurs. Nous avions également 
souligné qu’en raison de la nature binaire de y, l’égalité suivante était vraie : P(y = 1) = E(y), méme lorsque 
nous la conditionnons sur les réalisations d’un ensemble de variables explicatives. 

D’autres variables dépendantes discrétes peuvent en outre étre introduites en pratique comme nous 
avons déja vu dans le cadre d’exemples tels que celui relatif A la modélisation du nombre d’arrestations 
(exemple 3.5). Des études relatives aux facteurs influencant la fertilité ont souvent recours au nombre d’ enfants 
en vie comme variable dépendante dans des modéles de régression. A Vinstar du nombre d’arrestations, le 
nombre d’enfants en vie peut prendre un petit nombre de valeurs entiéres, et parmi elles, la valeur nulle de facon 
relativement fréquente. Les données issues de FERTIL2 qui contiennent des informations relatives A un grand 
échantillon de femmes du Botswana en est un exemple. La plupart du temps, les démographes s’intéressent a 
la mesure des effets de l’éducation sur la fertilité, et essaient en particulier de déterminer l’existence d’un lien 
causal de la premiére sur la seconde. De tels exemples soulévent la question de savoir comment interpréter 
les résultats d’estimation des coefficients d’un modéle de régression : aprés tout, personne ne peut avoir des 
« fractions » d’ enfants. 

4 NdT: AFDC était un pr 

Security Act aux Etats-Unis 

septembre 2014. 

ogramme fédéral d’aide aux familles défavorisées mis en place entre 1935 et 1996 dans le cadre du Social 
et gere par le ministére de la santé et des services sociaux américain. Source : Wikipédia, consulté en 
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Interpréter des résultats de régression avec des variables dépendantes discrétes 

De fagon 4 illustrer cette question, nous nous proposons d’étudier les résultats d’ estimation du modéle 
de régression sur les données issues de FERTIL2 ci-apres : 

children = -1,997 + 0,175age — 0,090 educ 
(0,094) (0,003) (0,006) [7.35] 

i =] ab JO, IR? = OSE. 

A ce stade, nous ignorons si cette régression introduit suffisamment de variables de contréle pour 
correctement estimer les effets de chacune des variables explicatives sur la fertilité. Ici, nous nous préoccupons 
plutét de l’interprétation des coefficients estimés. 

Considérons le principal coefficient d’intérét 4 savoir B, due = ~ 9,090. Si nous l’interprétons de fagon 
littérale, cela implique que chaque année d’études additionnelle réduit le nombre d’enfants estimé de 0,090 
— ce qui est vraisemblablement impossible pour toute femme. Un probléme équivalent survient lorsque l’on 
tente d’interpréter le coefficient relatif 4 ’age B,,, = 0,175. Comment tirer de l’information qui ait du sens 

a partir de ces résultats d’estimation ? 
age 

Il est utile de se souvenir que |’interprétation des résultats des MCO dans le cas général, qui s’ applique 

méme lorsque y est une variable discréte avec un faible nombre de valeurs possibles, fait référence aux effets 

de x, sur la valeur attendue (ou moyenne) de y. En général, sous les hypothéses MLR.1 et MLR.4, 

Be, ae ee Pa ey tt Pps [7.36] 

De ce fait, B correspond a |’effet d’une hausse de x, Sur la valeur attendue de y toutes choses égales 

par ailleurs. Comme nous |’avons discuté précédemment dans la section 6.4, pour un ensemble de valeurs 

possibles de x,, nous interprétons la valeur prédite By + Bix, Hy Sot ee comme une estimation de I’ espérance 

conditionnelle de y sachant x, soit E(ylx,, x,, ..., x,). Dés lors, B. correspond a |’estimation de l’ampleur avec 

laquelle la moyenne de y change lorsque Ax, = | (toutes choses étant égales par ailleurs). 

Vu sous cet angle, nous pouvons a nouveau nous atteler a l’interprétation de nos résultats d’estimation 

pour le modéle des déterminants de la fertilité décrits dans |’ équation (7.35). Le coefficient 8... = — 0,090 

signifie que nous estimons que la fertilité chute en moyenne d’environ 0,09 enfants pour une année d’ étude 

supplémentaire. Une maniére élégante d’interpréter ce résultat consiste a dire que si chaque femme parmi un 

- groupe de 100 individus, obtient une année d’ étude supplémentaire, nous estimons a neuf le nombre d’ enfants 

en moins pour |’ensemble d’entre elles. 

Ajouter des variables indicatrices dans des modéles de régression lorsque y elle-méme est discrete 

ne pose pas de problémes lorsque nous estimons les effets estimés en termes de valeurs moyennes. A partir 

des données issues de FERTIL2 nous obtenons les résultats d’estimation suivants : 

children = —2,071 + 0,177 age — 0,079 educ — 0,362 electric 
(0,095) (0,003) (0,006) (0,068) [7.37] 

n = 4 358, R? = 0,562, 

avec electric une variable indicatrice prenant la valeur un si la femme vit dans une maison avec électricité. 

Bien évidemment, il ne peut étre vraisemblable qu’une femme bénéficiant de |’ électricité ait 0,362 enfant 

de moins qu’une femme aux caractéristiques similaires dans la situation contraire. Mais il est possible de 

dire que lorsque l’on compare 100 femmes bénéficiant de |’électricité a domicile a 100 autres femmes ne 

bénéficiant pas de |’électricité — 4 niveaux d’Age et d’éducation similaires — on estime que le premier groupe 

aura 36 enfants de moins. 

Il est A noter que, lorsque y est une variable discréte, le modéle linéaire n’est pas toujours le plus 

apte 4 fournir les meilleures estimations des effets marginaux sur E(ylx,, x,, ..., x,). Le chapitre 17 passe en 
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revue un ensemble de modéles ainsi que des méthodes d’estimation plus avancés permettant de mieux expli- 

quer les données lorsque |’ étendue des valeurs possibles pour y est limitée de fagon substantielle. Ceci étant 

dit, un modéle linéaire estimé par la méthode des MCO, fournit une bonne approximation des vrais effets 

marginaux, au moins en moyenne. 

RESUME 
Dans ce chapitre, nous avons appris comment utiliser de l'information qualitative dans des modeéles de 

régression. Dans les cas les plus simples, une variable indicatrice est définie pour distinguer les individus 

appartenant a différents groupes, et les coefficients associés 4 ces variables indicatrices correspondent aux 

différences entre deux groupes toutes choses égales par ailleurs. Il est possible de considérer plus de deux 

groupes distincts. Pour ce faire, il convient de définir un ensemble de variables indicatrices : en présence de g 

groupes, on définit g— 1 variables indicatrices qui seront incluses dans le modéle. L’ensemble des estimations 

relatives aux variables indicatrices sont interprétées relativement a un groupe de référence (le groupe pour 

lequel la variable indicatrice est absente du modeéle). 

Les variables indicatrices sont également utiles pour incorporer de l’information ordinale dans des 

modéles de régressions, telle que I’évaluation du risque de crédit. Nous définissons simplement un ensemble 

de variables indicatrices représentant les différents résultats possibles de la variable ordinale en désignant 

lune des catégories comme étant le groupe de référence. 

Les variables indicatrices peuvent étre croisées avec des variables quantitatives pour permettre aux pentes 

de différer selon l’ appartenance 4 tel ou tel groupe. Dans le cas extréme, nous pouvons autoriser chaque groupe a 

étre caractérisé par des coefficients particuliers pour chacune des variables, de méme qu’une constante spécifique. 

Le test de Chow peut étre utilisé pour détecter d’éventuelles différences entre groupes. Dans de nombreux cas, il 

est plus intéressant de tester si, aprés avoir relaché ’hypothése d’une constante commune pour tous les groupes, 

les pentes pour deux groupes différents peuvent étre considérées comme identiques. Un test de Fisher standard 

permet alors de valider empiriquement cette assertion, dans un modéle non contraint incluant toutes les interactions 

possible entre les variables se rapportant aux différents groupes et les autres variables explicatives du modéle. 

Le modéle a probabilités linéaires, qui est simplement estimé par la méthode des MCO, nous permet 
d’expliquer une variable dichotomique en ayant recours 4 la technique de la régression linéaire. Les estimations 
par les MCO sont interprétées comme les changements dans la probabilité de « succés » (y = 1), consécutif a 
laccroissement d’une unité de la variable explicative correspondante. Le MPL souffre toutefois de quelques 
limites. Il peut produire des probabilités prédites négatives ou supérieures  l’unité, il implique un effet 
marginal constant pour chacune des variables explicatives du modéle dans sa forme originale, et contient par 
construction de l’hétéroscédasticité. Les deux premiers problémes ne sont en général pas cruciaux lorsque 
l'on se concentre sur l’estimation des effets partiels des variables explicatives pour des valeurs moyennes de 
l’échantillon. L’hétéroscédasticité par ailleurs invalide les résultats des MCO relatifs aux écarts-types estimés 
ainsi qu’aux statistiques de tests, mais comme nous le verrons dans le prochain chapitre, ces limites peuvent 
etre facilement dépassées dans le cas d’échantillons de grande taille. 

La section 7.6 étudie comment les variables binaires sont utilisées pour évaluer limpact des pro- 
grammes et politiques publiques. Comme dans tout exercice de régression, nous devons nous souvenir que 
toute participation a un programme, ou toute autre variable binaire ayant des implications de politique écono- 
mique, peut étre corrélée avec un certain nombre de facteurs non observés qui affectent la variable dépendante 
avec pour conséquence un biais de variable omise. 

Nous cl6oturons ce chapitre avec une discussion générale sur la maniére d’interpréter les modéles 
de régression lorsque la variable dépendante est de nature discréte. L’élément clé est de se souvenir que les 
coefficients peuvent étre interprétés comme les effets estimés sur la valeur attendue de la variable dépendante. 
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Exercices 

MOTS-CLES 
Analyse de politique économique p. 281 
Auto-sélection p. 305 

Différence des pentes p. 297 

Evaluation de politique publique p. 281 

Groupe de contrdle p. 281 

Groupe de traitement p. 281 

Modele a probabilités linéaires (MPL) p. 299 

Pourcentage de prédictions correctes p. 301 

Probabilité de réponse p. 299 

R-carré non centré p. 286 

Terme d’ interaction p. 290 

Test de Chow p. 297 

Trappe a variables indicatrices p. 278 

Variable binaire p. 276 

Variable dichotomique p. 276 

Variable indicatrice p. 276 

Variable ordinale p. 286 

EXERCICES 
1. A partir des données contenues dans SLEEP75 (voir également l’exercice 3 du chapitre 3), nous obtenons 

les résultats d’estimation suivants : 

sleep = 3,840 — 0,163t0twrk — 11,7leduc — 8,70 age 
(235,11) (0,018) (5,86) (11,21) 

+ 0,128 age? + 87,75 male 

(0,134) (34,33) 
n = 706, R? = 0,123, R? = 0,117. 

; La variable sleep correspond au nombre total de minutes de sommeil nocturne par semaine, totwrk 

au nombre total de minutes consacrées au travail par semaine, educ et age sont mesurées en années, et male 

correspond 4 la variable indicatrice indiquant le genre. 

i. Toutes choses égales par ailleurs, peut-on prouver que les hommes dorment plus que les femmes ? 

Ce résultat est-il robuste ? 

ii. Observe-t-on un arbitrage statistiquement significatif entre temps de sommeil et temps de travail ? 

A combien est-il estimé ? 

iii. Quel autre modéle de régression devez-vous estimer pour tester "hypothése nulle selon laquelle, 

l’Age n’a pas d’effet sur le sommeil toutes choses égales par ailleurs ? 

2. Les modéles de régression suivants ont été estimés sur les données contenues dans BWGHT : 

log(bwght) = 4,66 — 0,0044 cigs + 0,0093 log(faminc) + 0,016 parity 

(0,22) (0,0009) — (0,0059) (0,006) 
+ 0,027 male + 0,055 white 
(0,010) (0,013) 

n = | 388, R? = 0,0472 
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et 

los(bweht) = 4,65 — 0,0052 cigs + 0,0110 log (faminc) + 0,017 parity 

(0,38) (0,0010) (0,0085) (0,006) 
+ 0,034 male + 0,045 white — 0,0030 motheduc + 0,0032 fatheduc 

(0,011) (0,015) (0,0030) (0,0026) 
n= 1 191, R? = 0,0493. 

Les variables sont définies comme dans l’exemple 4.9, nous y avons ajouté deux variables indicatrices 

permettant de préciser si l’enfant est un garcon et s’il est de type caucasien. 

i. Dans la premiére équation, interprétez le coefficient associé a la variable cigs. Déterminez plus 

précisément quel est l’effet sur le poids de naissance de l’enfant de la consommation de plus de 10 cigarettes 

par jour par la mére. 

ii. Combien de kg de plus s’attend-t-on 4 ce qu’un enfant de type caucasien pése a la naissance 

comparativement-aux autres enfants au regard des résultats prédits par le modéle, toutes choses égales par 

ailleurs ? Cette différence est-elle statistiquement significative ? 

iii. Commentez les estimation et significativité statistique du coefficient associé a motheduc. 

iv. A partir des résultats estimés, expliquez pourquoi vous n’étes pas en mesure de calculer la sta- 

tistique de Fisher relative au test de significativité jointe de motheduc et fatheduc ? Comment devriez-vous 

procéder pour pouvoir la calculer ? 

aN partir des données de GPA2, on estime le modéle suivant : 

sat = 1028,10+ 19,30 hsize — 2,19hsize* — 45,09 female 

(6,29) (3,83) (0,53) (4,29) 

— 169,81 black + 62,31 female-black 

Cl2e7 1) (18,15) 

n= 4 137, R7= 0.0858. 

La variable sat désigne le score SAT, hsize la taille de la classe du lycée dont est issu ]’étudiant, en 

centaines, female une variable indicatrice capturant le genre, et black une variable indicatrice égale a un si 
Vindividu est africain américain, zéro sinon. 

i. Les résultats estimés confirment-ils que hsize? est une variable pertinente du modéle ? A partir de 
ces résultats, quelle est la taille optimale d’une classe dans le cycle secondaire ? 

ii. Supposons hsize fixé, quelle est la différence estimée de score SAT entre les hommes et les femmes 
n’ appartenant pas a la communauté africaine américaine ? Quelle est la significativité statistique de cette différence ? 

ii. Quelle est la différence estimée en termes de score SAT entre les hommes africains américains 
et non africains américains ? Testez l’hypothése nulle d’absence de différences de scores contre |’ alternative 
d’une différence significative. 

iv. Quelle est la différence estimée de score SAT entre les femmes africaines américaines et non 
africaines américaines ? Que devriez-vous entreprendre pour tester l’existence d’une différence significative ? 

4. Un modéle expliquant le salaire du directeur général d’une entreprise est donné par : 

log(salary) = 4,59 + 0,257 log(sales) + 0,011 roe + 0,158 finance 

(0,30) (0,032) (0,004) (0,089) 

+ 1,181 consprod — 0,283 utility 

(0,085) (0,099) 

w= 209PRAS03578 
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Les données utilisées ici sont contenues dans le fichier CEOSALI, avec finance, consprod, et utility 
des variables binaires identifiant les industries financiéres, de biens de consommation et de services respec- 
uvement, l’industrie non reportée étant celle relative aux transports. 

i. Calculez la valeur approchée du pourcentage de différence de salaire estimé entre les industries 
de services et de transports pour des niveaux de sales et roe fixés. Cette différence est-elle Statistiquement 
significative au seuil de 1 % ? 

li. Aidez-vous de I’équation (7.10) pour calculer le pourcentage exact de différence de salaire estimé 
entre les industries de services et des transports et comparez votre résultat A celui obtenu dans la question 
précédente. 

li. Quelle est la valeur approchée du pourcentage de différence de salaire estimé entre les industries 
financiéres et de biens de consommation ? Ecrivez un modéle permettant de tester si cette différence est 
statistiquement significative. 

5. Dans l’exemple 7.2, posons noPC une variable indicatrice égale 4 un si |’étudiant ne posséde pas son 
propre ordinateur et zéro sinon. 

i. Si noPC est introduit ala place de PC dans le modéle décrit par 1’équation (7.6), quelle consé- 

quence cela entraine-t-il pour la valeur de la constante estimée ? Quelle sera alors la valeur du coeffi- 

cient associé 4 noPC ? (Astuce : Ecrivez PC = 1 — noPC et introduisez cette expression dans |’ équation 

colIGPA = By) + 69 PC + B,hsGPA + BACT.) 

ii. Quel impact ce changement aura-t-il sur la valeur du R-carré ? 

ili. Les variables PC et noPC devraient-elles étre incluses toutes les deux dans le modéle ? Justifiez. 

6. Afin d’évaluer la performance d’un programme de formation professionnelle sur le niveau des salaires des 

employés, nous posons le modéle suivant : 

log(wage) = B, + B, train + B,educ + B,exper + u, 

avec train une variable binaire égale a un si un travailleur a effectivement bénéficié du programme. Raisonnez 

en considérant que le terme d’erreur u contient des éléments non observables mesurant le degré d’habileté des 

employés. A supposer que les employés les moins habiles aient plus de chance de bénéficier du programme, 

que peut-on dire du biais résultant de l’estimation du paramétre B, par la méthode des MCO ? (Astuce : 

Référez-vous au chapitre 3.) 

7. Dans l’exemple de |’équation (7.29), on suppose que |’on définit outlf comme valant un si la femme se 

retire du marché du travail, zéro sinon. 

i. Si nous régressons outlf sur l'ensemble des variables indépendantes de |’équation (7.29), 

qu’adviendra-t-il des constantes et pentes estimées ? (Astuce : inlf = 1 — outlf. Introduisez cette expression 

dans |’équation inlf = B, + B,nwifeinc + B,educ + ... et réarrangez les termes.) 

ii. Qu’adviendra-t-il des écarts-types estimés, des constantes et pentes estimées ? 

iii. Quel impact ce changement aura-t-il sur le R-carré ? 

zat , 5 ‘ by . Weg panies 
8. Imaginez que vous collectez des données issues d’une enquéte sur les salaires, le niveau d’éducation, | expe 

rience et le genre. Vous récoltez en plus de l’information relative a la consommation de marijuana. La question 

posée est plus exactement : « A quelles occasions distinctes avez-vous fumé de la marijuana ce mois dernier ? » 

i. Ecrivez un modéle vous permettant d’estimer les effets de la consommation de marijuana sur le 

salaire, en tenant compte des autres facteurs. Vous devriez étre capable d’établir des conclusions telles que 
, u 

. , . 

« Fumer de la marijuana cinq fois de plus par mois a un impact estime sur le salaire de x %. » 
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ii. Ecrivez un modéle vous permettant de tester si la consommation de drogue a un impact différen- 

cié sur le salaire entre hommes et femmes. Comment testeriez-vous l’absence de différence d’impact de la 

consommation de drogue entre hommes et femmes ? 

iii. A supposer qu’il est préférable de mesurer la consommation de marijuana en distinguant quatre 

catégories de personnes : non-consommateur, consommateur occasionnel (1 a5 fois par mois), consommateur 

modéré (6 a 10 fois par mois) et consommateur régulier (plus de 10 fois par mois), écrivez maintenant le 

modéle vous permettant d’estimer les effets de la consommation de marijuana sur le salaire. 

iv. Utilisez le modéle développé en (iii) et expliquez en détails comment vous testeriez ’hypothese 

nulle que la consommation de marijuana n’a pas d’effet sur le salaire. Soyez tres précis dans votre réponse 

et détaillez la liste des degrés de liberté. 

v. Quels sont les problémes potentiels que vous pourriez rencontrer en tentant de tirer des conclusions 

causales a partir des données d’enquéte collectées précédemment ? 

9. Soit d une variable indicatrice et z une variable quantitative. On considére le modeéle suivant : 

y= Pp +o0d+ Bzr+ dd:z+u; 

Il s’agit 1a de la version générale du modéle avec interaction entre une variable indicatrice et une 

variable quantitative. [Un cas particulier est traité a l’équation (7.17).] 

i. Sans perdre en généralité, on fixe le terme d’erreur 4 zéro, soit u = 0. Par la suite, lorsque d = 0 

on peut écrire la relation entre y et z comme une fonction. Ecrivez la méme relation lorsque d = 1, en notant 

f,(z) a gauche de l’équation pour nommer la fonction linéaire de z. 

ii. Supposons que 6, # 0 (ce qui implique que les deux droites ne sont pas paralléles), montrez que 

la valeur de z* telle que f,(z*) = f,(z*), correspondant au point ot les deux droites se coupent [comme dans 

la figure 7.2(b)], est donné par z" = z = —6,/6,. Montrez alors que z* est positif si et seulement si 6, et 6, 

ont des signes opposés. 

iii. A partir des données contenues dans le fichier TWOYEAR, on procéde a l’estimation du modéle 
suivant : 

log(wage) = —2,289 — 0,357 female + 0,50 totcoll + 0,030 female: totcoll 
(0,011) (0,015) (0,003) (0,005) 

n = 6,763, R* = 0,202, 

ot tous les coefficients et écarts-types ont été arrondis a 10% prés. A partir de ces résultats, trouvez la valeur 
de totcoll telle que la valeur prédite de log(wage) soit la méme pour les hommes et les femmes. 

. 7 . Cp . . 2 eee 

iv. A partir de l’équation mentionnée en (iii), les femmes peuvent-elles avoir de facon réaliste, 
accumulé suffisamment d’années d’études pour rattraper le niveau de revenu des hommes ? Justifiez 
votre réponse. 

10. Considérons un enfant i résidant dans un quartier spécifique, soit voucher. une variable indicatrice égale 
a un si l’enfant est sélectionné pour participer 4 un programme d’allocations d’études* et score. le score 
obtenu par cet enfant a un examen standard réalisé ultérieurement. Supposons que la variable relative ala 
participation, voucher,, est complétement aléatoire, dans le sens ow ses réalisations sont indépendantes des 
facteurs a la fois observés et inobservés pouvant affecter le score obtenu lors du test. 

5 NdT: Certains programmes d’ allocations d’ études aux Etats-Unis impliquent la distribution de « bons » ou « tickets » (school 
ouche ) permettant aux parents des enfants scolarisés de $< itt I et t p rtie (e) frais de cola 

Vv. ; rT ih h ss ses acqul e d Out Ou parti d S i 
at 

1 S | rite des écoles de leur 
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i. Si vous régressez score, sur voucher, sur un échantillon aléatoire de taille n, l’estimateur des 
MCO vous permet-il d’obtenir un estimateur sans biais des effets du programme d’allocations d’ études 
sur le score ? 

li. Supposez que vous étes en mesure de collecter des données additionnelles, tels que le niveau de 
revenu de la famille, la structure familiale (par ex. si enfant vit avec ses deux parents, etc.), ainsi que les 
niveaux d’éducation des parents. Avez-vous besoin d’introduire ces facteurs dans votre modéle pour obtenir 
un estimateur sans biais des effets du programme sur le score ? Justifiez. 

lii. Pourquoi devriez-vous inclure une variable capturant les origines familiales dans la régression ? 
Y-aurait-il des situations pour lesquelles vous pourriez ne pas tenir compte de ces facteurs ? 

BS 11. Les Equations qui suivent ont été estimées a partir des données issues de la base ECONMATH, les 
écarts-types estimés figurant sous les coefficients entre parenthéses. Le résultat moyen de la classe (capturé 

par la variable score), mesuré en pourcentage, est d’environ 72,2. Par ailleurs, il est 4 noter qu’exactement la 

moitié des étudiants sont de sexe masculin et que la moyenne de la variable colgpa (correspondant au résultat 

moyen en début de semestre) est d’environ 2,81. 

score = 32.31 + 14.32 colgpa 

(2.00) (0.70) 

n = 856, R? = .329, R® = .328 

score = 29.66 + 3.83 male + 14.57 colgpa 

(2.04) (0.74) (0.69) 

n = 856, R° = .349, R® = .348 

score = 30.36 + 2.47 male + 14.33 colgpa + 0.479 male - colgpa 

(2.86) (3.96) (0.98) (1.383) 

n= 856, R°= 349,'R? = 347 

score = 30.36 + 3.82 male + 14.33 colgpa + 0.479 male : (colgpa — 2.81) 
(2.86) (0.74) (0.98) (1.383) 

n = 856, R? = .349, R® = .347 

i. Interprétez le coefficient associé 4 la variable male dans la deuxieme équation et construisez un 

intervalle de confiance 4 95 % pour B.,,,. Cet intervalle exclut-il la valeur zéro ? 
male* 

ii. Dans la deuxiéme équation, comment se fait-il que le coefficient associé a la variable male soit si 

imprécis ? Devrions-nous conclure qu’il n’existe aucune difference de score entre les hommes et les femmes 

aprés avoir tenu compte de l’influence de colgpa ? [Indice : Vous pourriez envisager de calculer une sta- 

tistique de Fisher pour tester ’hypothése nulle d’absence de différence entre les hommes et les femmes en 

introduisant une variable d’ interaction. | 

iii, Comparativement aux résultats de la troisieme équation, comment se fait-il que Te coefficient 

associé a la variable male de la derniére équation apparaisse si proche de celui estimé a la deuxieme equation 

tant en termes d’ordre de grandeur que de précision ? 
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EXERCICES SUR ORDINATEUR 

C1. Pour cet exercice, nous utilisons les données contenues dans GPA1. 

i. Ajoutez les variables mothcoll et fathcoll a |’ équation (7.6) et reportez les résultats d’ estimation. 

Qu’ observez-vous pour le coefficient de la variable relative a la possession d’un PC ? PC apparait-il toujours 

statistiquement significatif ? 

ii. Testez pour la significativité jointe des coefficients associés aux variables mothcoll et fathcoll 

issues de |’équation en (i) en mentionnant les p-valeurs. 

iii. Ajoutez hsGPA? au modéle décrit en (i), jugez-vous cette généralisation pertinente ? 

C2. Pour cet exercice, nous utilisons les données contenues dans WAGE2. 

i. Estimez le modéle suivant : 

log(wage) = B, + B,educ + B,exper + B, tenure + B,married 

+ B. black + B,south + B,urban + u 

et reportez les résultats. Quelle est la différence approximative de salaire mensuel entre les africains américains 

et les non africains américains, toutes choses égales par ailleurs ? Cette différence est-elle statistiquement 

significative ? 

ii. Ajoutez les variables exper? et tenure* a |’équation précédente et montrez que les coefficients 

associés ne sont pas conjointement statistiquement significatifs au seuil de 20 %. 

iii. Amendez le modeéle original pour permettre aux rendements de |’éducation de dépendre des 

origines ethniques et testez si effectivement les rendements de |’éducation en dépendent. 

iv. A nouveau, partez du modéle de base et amendez le ensuite en autorisant les salaires a différer 

selon les groupes : mariés et africains américains, mariés et non africains américains, non mariés et africains 

américains, non mariés et non africains américains. Quelle est la différence de salaire estimée entre les mariés 

africains américains et non africains américains ? 

C3. Un modéle permettant de caractériser les salaires des joueurs de la ligue majeure de baseball aux Etats- 
Unis est donné par : 

log(salary) = B, + B, years + B, gamesyr + B,bavg + B,hrunsyr 

+ B,rbisyr + B.runsyr + B.fldperc + B, allstar 

+ , frstbase + B,,scndbase + B,, thrdbase + B,,shrtstop 

+ B,,catcher + u, 

avec outfield (joueur de champ extérieur) le groupe de référence. 

i. Etablissez formellement l’hypothése nulle selon laquelle, toutes choses égales par ailleurs, attra- 
peurs (catcher) et joueurs de champ extérieur gagnent en moyenne le méme revenu. Testez ensuite cette 
hypothese a partir des données contenues dans la base MLB1 et commentez I’étendue du différentiel de 
salaire. 

li. Etablissez formellement et testez ’hypothése selon laquelle il n’y a aucune différence de salaire 
moyen selon les postes occupés, une fois l’ensemble des variables de contrdle prises en compte. 

. ii. Les résultats tirés des questions (i) et (ii) sont-ils cohérents ? Dans le cas contraire, expliquez le 
mecanisme sous-jacent. 
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C4. Nous utilisons maintenant les données contenues dans GPA2. 

i. On considére le modéle suivant : 

colgpa = B, + Bhsize + B,hsize? + B,hsperc + B,sat 

+ B, female + B.athlete + u, 

avec colgpa la moyenne des notes obtenues en premier cycle a l’université, size la taille de la classe au lycée, 
en centaines, hsperc le quantile dans lequel se situe |’étudiant 4 l’issue de son parcours universitaire, sat le 
score SAT, female une variable binaire relative au genre, et athlete une variable binaire prenant la valeur un 
si l’étudiant est un athléte. Quelles sont vos attentes relativement aux valeurs des différents coefficients du 
modeéle ? Quels sont ceux pour lesquels vous avez des doutes ? 

ii. Estimez I’équation mentionnée en question (i) et reportez les résultats de fagon standard. Quel est le dif- 
férentiel de GPA estimé entre les athletes et les non athlétes ? Cette différence est-elle statistiquement significative ? 

ii. Enlevez sat du modéle et ré-estimez |’équation. Quel est maintenant l’effet estimé du statut 

d’athléete ? Discutez les raisons pour lesquelles ces résultats différent de ceux présentées A la question (ii). 

iv. Dans le modéle décrit 4 la question (i), autorisez l’impact du statut d’athléte a différer selon le 

genre et testez l’hypothése nulle d’absence de différence entre les femmes et les hommes athlétes, toutes 

choses égales par ailleurs. 

v. L’effet de sat sur colgpa différe-t-il selon le genre ? Justifiez votre réponse. 

C5. Dans l’exercice 2 du chapitre 4, nous avions ajouté les rendements du cours boursier de |’entreprise, 

ros, au modéle expliquant le salaire du PDG;; celle-ci s’avérant par la suite non significative. Définissons 

maintenant une variable indicatrice rosneg, égale a un si ros < 0 et zéro si ros > 0. A partir des données de 

CEOSALI1 estimez le modeéle : 

log(salary) = B, + Blog(sales) + B,roe + B,rosneg + u. 

Interprétez la valeur estimée et la significativité de B, 

C6. Cet exercice repose sur les données contenues dans SLEEP75. Le modéle d’intérét est le suivant : 

| sleep = B, + B,totwrk + B,educ + B,age + B,age* + B,yngkid + u. 

i. Estimez I’équation séparément pour les hommes et les femmes et reportez vos résultats de fagon 

standard. Observez-vous des différences notables entre les deux équations estimées ? 

ii. Calculez la statistique du test de Chow pour tester l’égalité des paramétres de |’équation expliquant 

le temps de sommeil des hommes et des femmes. Utilisez la forme du test qui repose sur introduction de 

la variable male ainsi que des termes d’ interaction male-totwrk, ..., male-yngkid en utilisant Vintégralité des 

observations a disposition. Quels sont les degrés de liberté ddl associés a la statistique de test ? Rejetez-vous 

Vhypothése nulle au seuil de 5 % ? 

iii. Laissez maintenant la possibilité de distinguer les constantes pour les groupes des hommes et des 

femmes et déterminez si les termes d’ interaction impliquant male sont conjointement significatifs. 

iv. Compte-tenu des résultats mentionnés aux questions (ii) et (iii), quel serait le modéle finalement 

retenu ? 

C7. Nous nous référons aux données contenues dans le fichier WAGE1 pour cet exercice. 

i. Utilisez l’équation (7.18) pour estimer le différentiel de salaire entre hommes et femmes lorsque 

le niveau d’éducation est fixé a educ = 12,5. Comparez ces résultats lorsque educ = 0. 
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_ Estimez le modéle permettant d’obtenir les résultats rapportés dans |’équation (7.18), avec 

female: ae — 12,5) a la place de female-educ. Comment interprétez-vous le coefficient associé a la variable 

female ? 

iii. Le coefficient associé a female de la question (ii) est-il statistiquement significatif ? Comparez 

vos résultats avec ceux mentionnés dans |’ équation (7.18) et interprétez. 

C8. Nous considérons les données contenues dans LOANAPP pour cet exercice. La variable binaire a 

expliquer approve, est égale a un si un prét hypothécaire est accordé a l’individu. La variable explicative 

clé dans notre modéle est white, une variable indicatrice valant un si le candidat a l’emprunt est de type cau- 

casien. Les autres candidats de la base de données sont soit africains américains soit d’origine hispanique. 

Pour tester l’existence de discrimination A l’encontre des minorités sur le marché du crédit hypothé- 

caire, un modéle a probabilités linéaires peut étre estimé : 

approve = B, + B, white + autres facteurs. 

i. En présence de discrimination a l’encontre des minorités et en supposant que l’ensemble des variables 

de contréle pertinentes ont été prises en compte dans le modéle, quel est le signe attendu du paramétre B, ? 

ii. Régressez approve sur white et reportez les résultats obtenus sous une forme usuelle. Interprétez 

le coefficient associé a la variable white. Est-il statistiquement significatif ? Est-il économiquement 

significatif ? 

iii. Ajoutez les variables de contréle hrat, obrat, loanprc, unem, male, married, dep, sch, cosign, 

chist, pubrec, mortlatl, mortlat2, et vr. Qu’advient-il du coefficient associé a la variable white ? Existe-t-il 

encore des preuves de discrimination a l’encontre des minorités ? 

iv. Introduisez maintenant des variables d’interaction impliquant les origines ethniques et la 

variable obrat mesurant les autres engagements en pourcentage du revenu. Ce terme d’ interaction apparait-il 

significatif ? 

v. A partir du modéle décrit 4 la question (iv), mesurer l’impact de l’origine ethnique sur la proba- 

bilité d’obtention du crédit hypothécaire lorsque obrat = 32, soit approximativement la valeur moyenne sur 

lensemble de I’échantillon considéré. Calculez un intervalle de confiance 4 95 % pour cette mesure. 

C9. La question de savoir si la mise a disposition du systéme d’épargne par capitalisation nommé « plan 401(k) » 
aupres de nombreux travailleurs américains accroitrait l’épargne net, a suscité un vif intérét. La base de don- 
nées 401KSUBS contient de l’information relative aux actifs financiers nets (nettfa), revenu familial (inc), une 
variable binaire mentionnant I’éventuelle éligibilité pour un plan 401(k) (e40/k), ainsi que d’ autres variables. 

i. Parmi l'ensemble des familles considérées dans notre échantillon, quelle proportion d’entre elles 
est éligible pour participer au plan 401(k) ? 

li. Estimez un modéle a probabilités linéaires expliquant I’ éligibilité au plan 401(k) en fonction du 
revenu, de l’age et du genre. Introduisez ensuite le revenu et l’Age sous formes quadratiques et reportez les 
résultats de seh standard. 

. Diriez-vous que 1’éligibilité au plan 401(k) est indépendante du revenu et de lage ? Et du genre ? 
Justifiez, 

iv. Calculez les valeurs prédites du modéle a probabilités linéaires estimées a la question (ii). 
Certaines valeurs prédites sont-elles négatives ou supérieures a un ? 

V. Utilisez les les valeurs prédites e401k, obtenues en (iv), définissez ensuite e401k, = =l1si e401k, 2 0,5 
et e40] k, = 0 si e401k, k,< 0,5. Parmi les 9, 275 familles, combien selon le modéle, sont caractérisées comme 
éligible pour un plan 401 (k) ? 



CHAPITRE 7 

Exercices sur ordinateur 

_vi. Parmi les 5 638 familles non éligibles pour un plan 401(k), et 4 partir de la regle mentionnée 
supra e40/k,, quel pourcentage d’entre elles avaient été (correctement) caractérisées par le modéle comme 
non éligible 4 un plan 401(k). Parmi les 3 637 familles éligibles pour un plan 401(k), combien d’entre elles 
avaient été correctement caractérisées par le modéle comme éligible a un tel programme. (Il est utile d’avoir 
recours ici a la commande « tabulate » de votre logiciel économétrique. ) 

vii. Le pourcentage total de valeurs correctement prédites est d’environ 64,9 %. Pensez-vous que 
cela constitue une description compléte de la bonne performance du modéle compte-tenu de votre réponse 
en (vi) ? 

viii. Ajoutez la variable pira comme variable explicative de votre modéle a probabilités linéaires. 
Toutes choses égales par ailleurs, si un des membres d’une famille dispose d’un compte épargne retraite, 
de combien la probabilité d’éligibilité de la famille augmente-t-elle pour un plan 401(k) ? Cet effet est-il 
statistiquement différent de zéro au seuil de 10 % ? 

C10. On utilise les données contenues dans NBASAL pour cet exercice. 

i. Estimez un modéle de régression linéaire expliquant les points obtenus par match en fonction 

de l’expérience au sein de la ligue et la position (défenseur, ailier ou pivot). Introduisez l’expérience 

sous forme quadratique et utilisez le centre comme catégorie de référence. Reportez les résultats sous 

une forme usuelle. 

ii. Pourquoi ne pas introduire les trois positions comme variables indicatrices dans |’ équation décrite 

en (i) ? 

iii. A niveau d’expérience fixé, un défenseur marque-t-il plus qu’un ailier ? De combien ? Cette 

différence est-elle statistiquement significative ? 

iv. Ajoutons maintenant le statut marital 4 1’ équation. A positions et niveaux d’expérience fixés, les 

joueurs mariés sont-ils plus productifs (sur la base des points par match) ? 

y. Ajoutons maintenant des variables d’ interaction impliquant le statut marital avec chacune des deux 

variables relatives 4 l’expérience. Dans ce modéle étendu, parvient-on 4 montrer de fagon claire que le statut 

marital influence le nombre de points par match ? 

vi. Estimez le modéle a partir de |’ équation (iv) en remplagant la variable dépendante par le nombre 

de passes décisives par match. Observe-t-on des différences notables comparativement aux résultats obtenus 

en (iv) ? Etayez votre réponse. 

C11. On utilise les données contenues dans 401KSUBS pour cet exercice. 

i. Calculez la moyenne, |’écart-type, les valeurs minimum, et maximum de la variable nettfa pour 

l’échantillon considéré. 

ii. Testez l’hypothése nulle selon laquelle la valeur moyenne de nettfa reste inchangée quelque soit 

le statut d’éligibilité pour un plan 401(k) ; utilisez un test d’hypotheses bilatéral. Quelle est en dollar, la 

différence estimée ? 

iii. A partir des éléments en (ii) de l’exercice sur ordinateur C9, il apparait clairement que e40/k n’est 

pas exogéne dans le modéle de régression ; au mieux, sa valeur change en fonction du revenu et de I’age. 

Estimez un modéle de régression multiple pour nertfa incluant le revenu, l’ge et e40/k comme variables expli- 

catives. Les variables relatives au revenu et l’Age doivent étre introduites sous forme quadratique. Réévaluez 

maintenant l’effet en dollars de |’éligibilité au plan 401(k). 

iv. Au modéle estimé en question (iii), ajoutez les variables d’interaction e40/k - (age — 41) et 

e401k-(age — 41)’. Notez que l’4ge moyen sur l’échantillon est évalué 4 41 de sorte que dans la nouvelle 
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version du modéle, le coefficient associé a e401k correspond a I’ effet estimé de I’éligibilité au plan 401(k) a 

l’Age moyen. Quel terme d’ interaction apparait significatif ? 

y. Comparez les estimations des questions (iii) et (iv), les effets estimes de |’ éligibilité au plan 401(k) 

différent-ils grandement ? Justifiez. 

vi. Retirez maintenant les variables d’interaction du modéle et définissez cing variables indicatrices 

relatives a la taille de la famille soient : fsizel, fsize2, fsize3, fsize4, et fsizeS. La variable fsize5 vaut 1 pour 

des familles comportant cing membres ou plus. Introduisez les variables indicatrices dans le modéle proposé 

a la question (iii) ; en prenant soin d’identifier un groupe de référence. Les variables indicatrices sont-elles 

significatives au seuil de 1 % ? 

vii. Réalisez maintenant un test de Chow pour le modeéle suivant : 

nettfa = B, + B,inc + B,incl + B,age + B,age’ + B,e401k + u 

pour les cing catégories précédemment mentionnées. La somme des carrés des résidus du modéle contraint, 

SCR,, est obtenue a l’issue de l’estimation du modeéle décrit a la question (vi) puisque ce modeéle fait l’hypo- 

thése que l’ensemble des pentes sont identiques. La somme des carrés des résidus du modéle non contraint 

est donnée par SCR, = SCR, + SCR, +"... + SCR. avec SCR, la somme des carrés des résidus estimés de 

l’équation relative pour la taille de famille f. Prenez conscience du fait que 30 paramétres sont a estimer 

dans le modéle non contraint (5 constantes plus 25 coefficients de pente) et 10 dans le modéle contraint 

(5 constantes plus 5 pentes). De ce fait le nombre de restrictions a tester est de g = 20, et le nombre de degrés 

de liberté associés ddl pour le modéle non contraint 9275 — 30 = 9245. 

C12. Utilisez les données contenues dans la base BEAUTY. Celle-ci comprend un sous-ensemble des variables 

utilisées par Hamermesh and Biddle (1994) (mais un plus grand nombre d’ observations exploitables que dans 

les exercices de régressions menés par les auteurs). 

i. Identifiez les proportions d’hommes et de femmes catégorisés comme ayant un physique jugé 

supérieur a la moyenne. Y-a-t-il dans l’échantillon considéré plus de personnes dont le physique est jugé 

supérieur ou inférieur 4 la moyenne ? 

il. Testez ’hypothése nulle selon laquelle les proportions de populations masculines et féminines 
Jugées au-dessus de la moyenne sont identiques. Reportez les p-valeurs associées au test unilatéral de ’hypo- 
these nulle selon laquelle cette proportion est plus élevée pour les femmes. (Astuce : L’approche la plus simple 
serait d’estimer un modéle a probabilités linéaires.) 

ill. Estimez le modéle suivant : 

log(wage) = B, + B, belavg + B,abvavg + u 

séparément pour les hommes puis les femmes et reportez les résultats sous la forme usuelle. Dans les deux 
cas, interprétez la valeur du coefficient associé a la variable belavg. Expliquez avec vos propres mots la 
signification de ’hypothése de test H, : 8, = 0 contre H, : B, < 0, et déterminez les p-valeurs associées pour 
les groupes des hommes puis des femmes. 

iv. Vos résultats confirment-ils que les femmes avec un physique jugé au-dela de la moyenne gagnent 
en moyenne plus que les femmes au physique jugé dans la moyenne ? Etayez votre réponse. 

v. Ajoutez pour les deux groupes, les variables explicatives suivantes educ, exper, exper’, union, 
goodhith, black, married, south, bigcity, smilcity, et service. Les effets des variables associées au physique 
changent-ils dans des proportions importantes ? 

vi. Utilisez la formulation de la somme des carrés des résidus (SCR) de l’expression de la Statistique 
du test de Chow et testez si les pentes des régressions de la question (v) different entre hommes et femmes. 
Assurez-vous d’autoriser une différence au niveau de la constante sous Phypothése nulle. 
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C13. On utilise les données contenues dans le fichier APPLE pour répondre a cette question. 

1. Définissez une variable binaire ecobuy = 1 si ecolbs > 0 et ecobuy = 0 si ecolbs = 0. En d’ autres 
termes, ecobuy indique si, a prix donnés, une famille consomme des pommes issues de l’agriculture biolo- 
gique. Combien de familles affirment acheter des pommes labélisées bio ? 

ii. Estimez le modéle a probabilités linéaires suivant : 

ecobuy = B, + B,ecopre + B,regprc + B, faminc 

+ B, hhsize + B, educ + B. age + u, 

et reportez les résultats sous une forme usuelle. Interprétez avec soin les coefficients associés aux variables 
de prix. 

iii. Y-a-t-il des variables non associées aux prix qui soient conjointement significatives dans le 
modele ? (Utilisez les statistiques de Fisher usuelles méme si celles-ci ne sont pas valides en présence 
d’hétéroscédasticité.) Quelle variable explicative autre que les variables de prix semblent avoir l’effet le plus 
important sur la décision de consommer des pommes issues de |’agriculture biologique ? Cela vous parait-il 
avoir du sens ? 

iv. A partir du modéle discuté dans la question (ii), remplacez faminc par log(faminc). Lequel 

des deux modéles vous semble le mieux expliquer vos données celui introduisant faminc ou log(faminc) ? 

Interprétez le coefficient associé a log(faminc). 

v. Sur base des estimations réalisées en question (iv), combien des probabilités estimées s’avérent 

négatives ? Combien s’avérent supérieures a |’unité ? En quoi cela devrait-il vous interpeler ? 

vi. Revenons a l’estimation de la question (iv), calculez le pourcentage de prédictions correctes 

pour chacune des valeurs possible de la variable indépendante c’est-a-dire ecobuy = 0 puis ecobuy = |. Quel 

résultat s’avére le mieux prédit par le modéle ? 

C14. Utilisez les données contenues dans le fichier CHARITY pour répondre a cette question. La variable 

respond est une variable indicatrice égale a un si un individu a répondu par un don a la sollicitation par mail 

la plus récente d’une association caritative. La variable resplast est une variable indicatrice égale a un si un 

individu a répondu 4 la sollicitation par mail précédente, avggift est la moyenne des dons passés (en florins 

‘néerlandais) et propresp est le temps relatif passé par la personne a répondre aux sollicitations passées. 

i. Estimez un modéle a probabilités linéaires expliquant respond en fonction de resplast et avggift. 

Reportez les résultats sous une forme usuelle et interprétez le coefficient de resplast. 

ii. La valeur moyenne des dons passés semble-t-elle affecter la probabilité de réponse ? 

iii. Ajoutez la variable propresp au modéle et interprétez son coefficient. (Soyez attentif ici : une 

hausse de une unité de propresp est le changement le plus important possible.) 

iv. Qu’est-il advenu du coefficient de resplast lorsque propresp a été ajouté au modele de régres- 

sion ? Cela a-t-il du sens ? 

y. Ajoutez mailsyear, le nombre de mails envoyés par an, au modéle. Evaluez l’effet associé ? 

Pourquoi n’est-ce sans doute pas une mesure correcte de l’effet causal de Venvoi ciblé de mails (ou « publi- 

postage ») sur la probabilité de réponse ? 

C15. Utilisez les données contenues dans FERTIL2 pour répondre a cette question. 

i. Identifiez les valeurs minimale et maximale de la variable children dans |’ échantillon. Quelle est 

la valeur moyenne associée a cette variable ? Est-il possible que certaines des femmes aient exactement le 

nombre d’enfants moyen ? 
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ii. Parmi les femmes de I’échantillon, combien sont celles possédant I’ électricité 4 domicile ? 

iii. Calculez le nombre moyen d’enfants (children) parmi ceux ne bénéficiant pas de l’électricité, 

faites de méme pour ceux bénéficiant de I’ électricité. Commentez vos résultats. Testez la différence de valeurs 

moyenne au moyen d’une régression simple. 

iv. A partir des éléments de la question (iii), pouvez-vous conclure que le fait de bénéficier de 

l’électricité « cause » une fertilité moindre des femmes ? Justifiez. 

v. Estimez un modéle de régression multiple dans la veine de celui explicité 4 ’équation (7.37), 

en ajoutant age?, urban, ainsi que trois variables indicatrices renseignant |’ obédience religieuse. Réévaluez 

les effets de 1’électricité et comparez vos résultats avec ceux obtenus dans la question (iii) ? L’effet est-il 

statistiquement significatif ? 

vi. A partir de l’équation en (v), ajoutez une variable d’interaction entre electric et educ. Les coeffi- 

cients associés sont-ils statistiquement significatifs ? Qu’ advient-il du coefficient associé a la variable electric ? 

vii. La valeur médiane et mode pour la variable educ est de 7. A partir de I’équation en (vi), utilisez 

le terme d’interaction centré electric -(educ — 7) a la place de electric: educ. Qu’ advient-il du coefficient de 

electric comparativement a celui obtenu en (vi) ? Pourquoi ? Comment se comporte le coefficient de electric 

comparativement a celui obtenu en (v) ? 

C16. A partir de données de la base CATHOLIC répondez aux questions suivantes. 

i. Considérez l’échantillon complet et identifiez quel pourcentage d’étudiants sont réguliérement ins- 

crit dans un établissement secondaire d’ obédience catholique. Quelle est la moyenne de la variable math12 ? 

ii. Réalisez une régression simple de math/2 sur cathhs et reportez les résultats selon les normes 

usuelles. Interprétez vos résultats. 

iii. Ajoutez maintenant les variables [faminc, motheduc, et fatheduc au modéle de régression pré- 

cédent. De combien d’ observations disposez-vous pour cette régression ? Qu’advient-il du coefficient de la 

variable cathhs, apparait-il significatif ? 

iv. Reprenez le cas d’une régression simple de math12 sur cathhs, en restreignant les observations 
a celles utilisées dans la régression multiple de la question (iii). Certaines de vos conclusions en sont-elles 
modifiées ? 

v. A partir du modéle de régression étudié en question (iii), ajoutez des variables d’ interaction entre 
cathhs et chacune des autres variables explicatives du modéle. Ces variables d’interaction sont-elles indivi- 
duellement et/ou conjointement significatives ? 

vi. Qu’advient-il du coefficient de cathhs dans la régression de la question (v). Expliquez pourquoi 
ce coefficient n’est pas trés intéressant a étudier. 

vii. Calculez l’effet marginal moyen de cathhs dans le model estimé en question (v). Comparez les 
résultats obtenus avec les coefficients de cathhs estimés dans la parties (iii) et (v). 
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CHAPITRE 8 

HETEROSCEDASTICITE 

L’hypothése d’homoscédasticité introduite au chapitre 3 dans le cadre du modéle de regression linéaire 

multiple (régression multiple), suppose que la variance des erreurs non observées, u, conditionnellement aux 

variables explicatives, est constante. Cette hypothése n’est plus valide des lors que la variance des facteurs 

non observés contenus dans u, différe selon I’appartenance & tel ou tel segment de la population, ceux-ci etant 

déterminés par les différentes réalisations des variables explicatives. Dans le cas d’une équation d’épargne 

par exemple, nous serons en présence d’hétéroscédasticité si la variance des facteurs non observés affectant 

l’épargne, contenus dans le terme d’erreur, augmente avec le revenu. 

Dans les chapitres 4 et 5, nous avons eu recours a l’hypothése d’homoscédasticité dans le cadre du 

modéle de régression multiple, y compris en présence de grands échantillons [dans le cadre asymptotique], 

pour dériver des tests de Student, des tests de Fisher, ou encore des intervalles de confiance qui soient valides, 

l’objectif étant de procéder a de l’inférence statistique sur les estimateurs issus de la méthode des moindres 

carrés ordinaires (MCO). Que faire maintenant si cette hypothése n’est pas respectée ? Dans ce chapitre, nous 

examinons les possibles solutions 4 adopter en présence d’hétéroscédasticité. Nous discutons également des 

tests a réaliser pour la détecter. Avant d’aborder ces questions, nous passons en revue briévement les consé- 

quences de Il’hétéroscédasticité sur les propriétés des estimateurs des MCO. 

8.1 CONSEQUENCES DE L’HETEROSCEDASTICITE 
POUR LES MCO 

Considérons 4 nouveau le modéle de régression multiple : 

y=Bo + Bix, + Box. +...+ Bp x, + U. [8.1] 

Dans le chapitre 3, nous avons prouvé que les estimateurs des paramétres du modéle par la méthode 

des MCO, By. 8,,B5...., 8, sont sans biais sous les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markov, de RLM. 1 
a RLM.4. Dans le chapitre 5, ce résultat a été étendu a la convergence des estimateurs sous ces mémes hypo- 

theses. L’hypothése additionnelle, RLM.5, relative 4 l’homoscédasticité suppose que la variance conditionnelle 

des termes d’erreur est constante. Formellement, on |’ écrit de la fagon suivante : Varlulty, 5 cera) eee 

Ainsi, contrairement a certains problémes de spécification du modéle, tel l’omission d’une variable importante, 
la présence d’hétéroscédasticité n’introduit pas de biais dans les estimateurs des paramétres B obtenus par les 
MCO. Les estimateurs conservent également leur propriété de convergence. ! 

De méme, la présence d’hétéroscédasticité n’a pas d’ incidence sur la qualité d’ajustement du modéle, 
telle que mesurée par le coefficient de détermination, R? ou sa version ajustée, R*. Comment peut-on expli- 
quer ce résultat ? Pour rappel (voir section 6.3), les mesures du R carré et du R carré ajusté, calculés a partir 
de l’échantillon, sont différentes maniéres d’estimer le R carré de la population. Ce dernier peut également 
s’écrire 1 - 07 lo’, oll o; et ce désignent respectivement la variance du terme d’erreur et celle de la variable 
dépendante, y dans la population. Dans la mesure ot ces deux variances sont des mesures inconditionnelles, 
nos indicateurs de qualité du modéle ne sont donc pas affectés par la présence d’hétéroscédasticité dans 
Var(u|x,, x, ..., x,). De plus, SCR/n et SCT/n demeurent des estimateurs convergents des paramétres de 
variance O- et O., indépendamment du fait que Var(u{x,, X,, +... X,) soit constante ou non. Ces propriétés 
restent valables si l’on tient compte de |’ ajustement lié aux degrés de liberté. Par conséquent, que I’hypothése 
d"homoscédasticité soit vérifiée ou non, le coefficient de détermination, R?, et le coefficient de détermination 
ajusté, R°, demeurent tous deux des estimateurs convergents du R carré. 

1 Lorsque le terme de « convergence » est utilisé dans le texte, nous ne précisons pas a chaque fois qu’il s’agit d’une convergence 
vers la valeur vraie du paramétre. En anglais, les économétres parlent de « consistency » dont la traduction littérale en frangais est 
« consistance ». 
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Si le relachement de I’hypothése d’homoscédasticité n’occasionne pas de biais d’estimation ou de 
non convergence des estimateurs des MCO, on peut légitimement se demander pour quelles raisons I’ avoir 
introduite parmi les hypothéses de Gauss-Markov. Un premier élément de réponse tient 4 son r6le crucial dans 
l’établissement des propriétés relatives A l’estimateur de la variance des parameéetres estimés, Var(B), puisque 
celui-ci apparait biaisé en |’absence d’homoscédasticité (voir chapitre 3). Dans la mesure ou les écarts-types 
estimés des estimateurs des MCO découlent directement de ces mesures de variances, les valeurs obtenues pour 
les intervalles de confiance, de méme que celles des statistiques t, ne sont plus valides.? Plus spécifiquement, 
en présence d’hétéroscédasticité, les statistiques de Student habituelles issues de l’application des MCO ne 
suivent plus une distribution de Student, méme en présence de grands échantillons. Nous abordons ce point 
dans le cadre des régressions linéaire simples (régression simple) a la section suivante. Cette section sera éga- 
lement l’occasion de dériver la variance des estimateurs des MCO des coefficients de pente sous I’hypothése 
d’hétéroscédasticité et de proposer une approche alternative valide. De facon similaire, lorsque l’hypothése 
d’homoscédasticité des erreurs est relachée, nous verrons que la statistique F ne suit plus de distribution de 

Fisher et que celle du multiplicateur de Lagrange (LM) ne suit plus une distribution asymptotique du chi-deux. 

En conséquence, c’est l’ensemble des statistiques dont nous avions l’usage pour I’inférence statistique standard 

dans le cadre des hypothéses de Gauss-Markoy, qui ne sont plus valables en présence d’hétéroscédasticité. 

Qu’en est-il de l’efficience de l’estimateur des MCO ? D’aprés le théoréme de Gauss-Markovy, nous 

savons que, sous les hypothéses du méme nom (notamment celle d’homoscédasticité des erreurs), |’ esti- 

mateur des MCO est le meilleur estimateur linéaire sans biais, soit l’estimateur BLUE. Si nous relachons 

cette hypothése et autorisons Var(u|x) a ne plus étre constante, cette propriété d’efficience disparait aussi 

bien en échantillon fini (1’estimateur des MCO n’est plus BLUE) qu’au niveau asymptotique (1’estimateur 

n’est plus asymptotiquement efficace dans la classe des estimateurs décrite par le théoréme 5.3). Comme 

nous le verrons dans la section 8.4, il est possible de trouver des estimateurs alternatifs plus efficients que 

l’estimateur des MCO en présence d’hétéroscédasticité (méme si ceci implique de connaitre la forme de 

V’hétéroscédasticité). En grand échantillon, néanmoins le probléme relatif a l’efficience devient moins aigu. 

Dans la section suivante, nous montrons également comment modifier les statistiques habituelles utilisées 

dans le cadre des MCO afin d’obtenir des statistiques valides en présence d’hétéroscédasticité, au moins 

asymptotiquement. 

8.2 INFERENCE ROBUSTE A L’HETEROSCEDASTICITE 
APRES ESTIMATION PAR LES MCO 

La mise en ceuvre de tests d’hypothéses joue un réle crucial dans l’analyse économétrique. Des lors, si les 

estimateurs des MCO et les statistiques dérivées pour |’inférence statistique ne sont pas valides en pré- 

sence d’hétéroscédasticité, pourquoi devrions-nous continuer a les utiliser ? Fort heureusement, au cours 

de ces 20 derniéres années, de nombreuses méthodes ont visé a corriger les écarts-types estimés, ainsi que 

les statistiques traditionnelles des test de Student, de Fisher et du multiplicateur de Lagrange, dans le but 

ultime de les rendre valides en présence d’hétéroscédasticité de forme inconnue, en grand échantillon 

tout au moins. Ces approches sont naturellement trés utiles puisqu’elles préservent la validité des tests 

d’inférence statistique, quelle que soit la nature de I’ hétéroscédasticité présente dans la population. On parle 

généralement de statistiques robustes a lV’hétéroscédasticité. (Dans la suite de ce chapitre, la robustesse 

désignera par défaut la robustesse a I’hétéroscédasticité). 

2 Par souci de concision, nous emploierons souvent la terminologie « écarts-types » pour désigner les écarts-types estimeés sur un 

échantillon (les « standard errors » en anglais) en opposition aux écarts-types sur la population (les « standard deviations » en anglais) 

que nous désignerons explicitement de cette maniére a chaque fois pour éviter toute ambiguite. 
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Commencons par présenter, dans les grandes lignes, la démarche qui nous permet d’estimer correc- 

tement la variance, Var(B), en présence d’hétéroscédasticité. Cette section n’a pas pour ambition de proposer 

une dérivation complete des résultats théoriques, ce qui irait bien au-dela de l’objectif de ce chapitre. Elle 

vise plutét a mettre en lumiére les éléments les plus importants. En pratique, l’application des methodes 

robustes est simple car la plupart des logiciels économétriques proposent des options qui y sont dédiées. 

Par souci de clarté, nous partons du modéle de régression simple. L’indice 7 indique que les réalisa- 

tions des valeurs de y, x et u sont celles de Vindividu 7 : 

y, = By + B,x, + 4, 

Dans ce chapitre, nous allons toujours considérer que les quatre premiéres hypotheses de Gauss- 

Markov sont vérifiées. Si les erreurs sont hétéroscédastiques, alors 

2 
Var(u;|x;) = 07, 

ou l’indice i de o7 indique que la variance de |’ erreur dépend de la réalisation particuliére de x,. 

Nous avons vu auparavant que |’estimateur MCO peut s’écrire comme suit 

yee — X)Uu; 
i=] 

Sad adel Seated 
YG; - ¥” 
i=] 

Sur base des hypotheses RLM.1 4 RLM.4 (sans ’hypothése d’homoscédasticité) et en raisonnant 

conditionnellement aux valeurs prises par x, dans l’échantillon, nous pouvons utiliser les mémes arguments 

que ceux développés dans le chapitre 2 pour montrer que : 

n 

= ee 

Var(B,) = ea [8.2] 
n x 

ousSCT = Yes — x)’ est la somme des carrés totaux des x, Dans le cas d’une régression simple, on constate 
t=1 

. : 2 2 4 . <S x : 
tout de suite que, si Oo; = 0” pour tout i. Cette expression se raméne & la formule habituelle, o7 /SCT,.. Dans la 
situation contraire ou les erreurs sont hétéroscédastiques, l’équation (8.2) montre également que la formule de 
la variance dérivée sous ’hypothése d’homoscédasticité n’est plus valide. 

Dans la mesure ot |’écart-type de, B,, repose directement sur l’estimation de Var(B,). nous devons 
trouver un moyen d’estimer |’équation (8.2) correctement en présence d’hétéroscédasticité. Une proposi- 
tion dans ce sens a été faite par White (1980) qui a développé un estimateur de Var(B,) valide quelle que 
soit la forme de l’hétéroscédasticité présente dans les erreurs, et méme lorsqu’il n’y en a pas (dans le cas 
d homoscedasticite). Pour le vérifier, considérons le résidu, u,, issu de la régression par les MCO de yest. 
L’estimateur s’ écrit : 

n 

(Ge Boge ie 
v= 

SCT? , [8.3] 

Cet estimateur peut étre aisément calculé aprés l’application de la méthode des MCO sur les données 
de I’ échantillon. 
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Avant d@aller plus loin, demandons-nous pour quelle raison (8.3) fournit un estimateur valide de 
Var(B,). La réponse n’est pas simple et ne sera pas entiérement développée ici. Nous soulignerons simple- 
ene qu'il est possible de montrer que lorsque |’ équation (8.3) est multipliée par la taille n de I’ échantillon, 
Vexpression converge en probabilité vers E[(x, — (ue rue Vas qui est la limite en probabilité de n mul- 
tiplié par (8.2). Ce résultat, nous permet ainsi d’obtenir un estimateur utile pour construire les intervalles 
de confiance et les statistiques de Student. On notera aussi que la loi des grands nombres et le théoréme 
central limite jouent un réle clé dans |’établissement de ces résultats de convergence. Pour plus de détails 
sur cet estimateur, on peut se référer a la publication originale de White, en gardant a l’esprit toutefois que 
ce document reste assez technique. Voir aussi Wooldridge (2010, chapitre 4). 

Une formule similaire peut s’appliquer au cas plus général de la régression multiple : 

i= Pe Pxptee a Bae bw, 

Il est possible de montrer que, sous les hypothéses RLM.1 4 RLM.4, un estimateur valide de Var(B,), 
$s ecrit : 

VariB;) > pa [8.4] 

ou hy est le résidu, pour la i*™* observation, issu de la régression auxiliaire de x, Sur les autres variables indé- 

pendantes et SCR, la somme des carrés des résidus de cette méme régression (voir la section 3.2 pour la 

représentation des estimateurs MCO en termes d’effets nets ou purgés). La racine carrée de |’expression (8.4) 

est appelée écart-type estimé robuste a l’hétéroscédasticité de 8, En économétrie, ces écarts-types sont 

généralement attribués 4 White (1980). Des travaux antérieurs en statistiques, notamment ceux de Eicker 

(1967) et Huber (1967), avaient toutefois déja évoqué la possibilité d’ obtenir des estimateurs robustes. Dans les 

travaux appliqués, ceux-ci sont parfois appelés écarts-types de White, Huber, ou Eicker (ou une combinaison 

de ces noms avec un trait d’union). Par la suite, nous les appellerons écarts-types robustes a l’hétéroscédas- 

ticité, voire simplement écarts-types robustes lorsque le contexte n’est pas équivoque. 

Il arrive parfois de corriger (8.4) pour tenir compte du nombre de degrés de liberté en multipliant 

_lexpression par n/(n — k — 1) avant de calculer la racine carrée. Cet ajustement permet de retrouver les 

valeurs des écarts-types habituels des MCO lorsque les résidus a sont identiques pour toutes les observations i 

(correspondant a la forme la plus forte d’homoscédasticité). D’autres variantes de (8.4) sont examinées dans 

MacKinnon et White (1985). Toutes ces approches sont équivalentes lorsque la taille de l’échantillon tend 

vers l’infini ; elles ne sont d’ailleurs valides que sur le plan asymptotique. Par conséquent, aucun estimateur 

robuste des écarts-types n’est unanimement préféré aux autres. En pratique, les écarts-types robustes sont 

calculés en fonction des options proposées par le logiciel économétrique. 

Aprés avoir calculé l’écart-type robuste 4 Il’hétéroscédasticité, il suffit de remplacer I’écart-type 

standard des MCO par sa version robuste dans (8.5) pour construire une statistique de Student robuste a 

l’hétéroscédasticité. Rappelons la forme générale de la statistique de Student : 

estimation — valeur hypothétique( sous Hy) [8.5] 

écart-type estimé 

Etant donné que nous utilisons toujours les estimateurs des MCO et que la méme valeur hypothétique 

est fixée, la seule différence entre la statistique de Student habituelle et la statistique de Student robuste réside 

dans le calcul de la valeur située au dénominateur de |’expression. Revenons maintenant briévement sur les 

facteurs susceptibles d’influencer les valeurs des écarts-types robustes. Le terme, SCR, dans léquation (8.4) 

peut étre remplacé par SCT, (1 — R‘), ou SCT, représente la somme des carrés des x, et R; est le coefficient de 
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détermination issu de la régression auxiliaire de x, sur les autres variables explicatives. [Nous avons implicite- 

ment utilisé cette équivalence en dérivant |’équation (3.51).] Cette décomposition permet de montrer que les 

écarts-types robustes sont élevés lorsque les x, varient peu au sein de l’échantillon ou que les oe sont Leone 

corrélés au reste des variables explicatives (en présence d’une forte multicolinéarité). Cette discussion fait écho 

4 celle de la section 3.4 portant sur les facteurs influencant les valeurs des écarts-types traditionnels des MCO. 

EXEMPLE 8.1 

Estimation d’une équation de salaire a l’aide d’écarts-types 
robustes a I’hétéroscédasticité 

Nous estimons le modéle de I’exemple 7.6 en reportant cette fois-ci les valeurs des écarts-types robustes a 

V’hétéroscédasticité en dessous des écarts-types habituels des MCO. Certaines estimations sont reportees avec 

plusieurs décimales afin de faciliter la comparaison des résultats : 

log(wage) = 0,321 + 0,213 marrmale — 0,198 marrfem — 0,110 singfem 
(0,100) (0,055) (0,058) (0,056) 
[0,109] [0,057] [0,058] [0,057] 

+ 0,0789 educ + 0,0268 exper — 0,00054 exper? 

(0,0067) (0,0055) (0,00011) 

[0,0074] [0,005 1 ] [0,00011] 

+ 0,0291 tenure — 0,00053 tenure2 

(0,0068) (0,00023) 

[0,0069] [0,00024 | 

n = 526, R’ = 0,461. [8.6] 

Les écarts-types des MCO habituels ainsi que les écarts-types robustes sont reportés respectivement entre 

parenthéses et entre crochets, sous les coefficients correspondants. Les chiffres entre crochets sont les seuls 

éléments nouveaux du tableau puisque |’équation est toujours estimée par les MCO. Plusieurs points intéres- 

sants ressortent de |’équation (8.6). Tout d’abord, les résultats des tests statistiques de significativité sont, dans 

cette application, insensibles 4 la méthode de calcul des écarts-types : l’ensemble des variables statistiquement 

significatives avec l’une le reste avec |’ autre. Ceci s’explique assez facilement par la faible différence constatée 

entre les valeurs d’écarts-types robustes et non robustes. (Si nous avions 4 calculer les p-valeurs correspondantes, 
elles seraient légerement différentes puisque les deux séries de statistiques de Student ne sont pas strictement 
identiques.) Le changement le plus marqué concerne |’écart-type du coefficient de la variable educ puisqu’on 
passe d’une valeur de 0,0067, a 0,0074 en appliquant l’approche robuste. En dépit de cette légére augmentation, 
la statistique de Student de la variable educ reste trés élevée, se situant aux alentours de 10. 

L’équation (8.6) montre également que |’application d’une méthode robuste peut aussi bien conduire les 
Gcarts-types a augmenter qu’a diminuer. Par exemple, dans le cas de la variable exper, on obtient une valeur 
égale a 0,0051 par l’approche robuste contre 0,0051 initialement. Il n’est dés lors pas possible de savoir A 
l’avance quel sera l’impact de la correction sur la valeur finale de I’ écart-type. En général, on notera toutefois 
que les écarts-types robustes sont plus grands. 

Avant de clore cette discussion, nous devons souligner I’absence de test préalable pour s’assurer de la pré- 
sence ou de l’absence d’hétéroscédasticité au niveau du modéle sur la population (8.6). En plus des écarts-types 
habituels, nous avons ici décidé de reporter directement ceux qui restent valides (asymptotiquement) en présence 
@hétéroscédasticité. Au bout du compte, comme souvent dans les travaux appliqués, ce type de correction a eu 
peu d’incidence sur les conclusions de I’analyse. Dans certains cas néanmoins, les différences peuvent étre substan- 
tielles et les conclusions peuvent étre opposées. L’exemple sur ordinateur C2 illustre bien ce second cas de figure. 
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A ce stade, on peut légitimement s’interroger sur l’utilité des écarts-types habituels étant donné la 
disponibilité d’une version robuste, valide tant en présence qu’en l’absence d’hétéroscédasticité. La réponse 
est simple. Si les erreurs sont normalement distribuées et homoscédastiques, la statistique de Student pro- 
venant des MCO habituels suit exactement une loi de Student, indépendamment de la taille de |’échantillon 
(voir chapitre 4). A l’inverse, approche robuste requiert de travailler en grand échantillon pour obtenir 
une statistique qui suive une loi de Student. En présence d’un échantillon de petite taille, les statistiques 
de Student calculées a partir des écarts-types robustes peuvent avoir une distribution trés éloignée de la 
distribution de Student, méme sous les hypothéses MLC ; l’inférence statistique qui en découle n’est dés 
lors plus fiable. 

En grand échantillon, en revanche, il est cohérent de reporter systématiquement les écarts-types 
robustes a l’hétéroscédasticité dans les études empiriques. Cette pratique est d’ ailleurs de plus en plus courante. 
Il est également assez courant de reporter simultanément les versions habituelles et robustes des écarts-types, 
comme proposé dans |’équation (8.6). Procéder de la sorte a le mérite de laisser le lecteur évaluer par lui- 
méme la sensibilité des conclusions au mode de calcul des écarts-types. 

Nous savons maintenant comment procéder a des tests d’hypothéses sur un paramétre unique en 

présence d’hétéroscédasticité. Qu’en est-il des tests d’hypothéses jointes ? La bonne nouvelle est qu’il est 

également possible d’obtenir des versions robustes a |’hétéroscédasticité de forme inconnue ou arbitraire 

de la statistique du multiplicateur de Lagrange (LM) ainsi que de la statistique F. La statistique de Fisher 

robuste a l’hétéroscédasticité (ou une simple transformation de celle-ci) est aussi appelée statistique de Wald 
robuste a l’hétéroscédasticité. Une présentation générale de la statistique de Wald ne sera pas faite ici car elle 

nécessite de recourir a des notions d’algébre matricielle. Le lecteur intéressé pourra se reporter a l’annexe E 

qui en développe certains éléments (voir également Wooldridge (2010, chapitre 4) pour un traitement plus 

détaillé). En pratique, il n’est pas compliqué d’utiliser les statistiques robustes dans les tests d’exclusions 

multiples (ot plusieurs variables peuvent étre exclues simultanément du modeéle) : leur implémentation dans 

la plupart des logiciels économétriques est prévue. 

EXEMPLE 8.2 
Statistique F robuste a I’hétéroscédasticité 

Le fichier GPA3 contient des données sur la réussite scolaire au second semestre dans I’enseignement secon- 

daire. I] nous permet d’estimer I’équation suivante : 

cumgpa = 1,47 + 0,00114 sat — 0,00857 hsperc + 0,00250 tothrs 
(0,23) (0,00018)  (0,00124) (0,00073) 
[0,22] [0,00019]  [0,00140] [0,00073] 

+ 0,303 female — 0,128 black — 0,059 white 

(0,059) (0,147) (0,141) 

[0,059] [0,118] [0,110] 

n = 366, R? = 0,4006, R? = 0,3905. [8.7] 

On constate, de nouveau, peu de différences entre les écarts-types habituels et leur version robuste. Les 

tests individuels de significativité obtenus avec ces mesures respectives aboutissent a des conclusions similaires. 

Il en va de méme des résultats des tests joints de significativité. Supposons maintenant que nous voulions tester 

si l’origine ethnique n’a pas d’impact sur la variable cumgpa, étant donné les variables de contréle incluses dans 

1’ équation (8.7). Formellement cette hypothése s’ écrit de la fagon suivante : H, : Brack = O> Bynire = 0- La statistique F 

habituelle se calcule facilement a partir du R carré du modéle contraint qui est égal 4 0,3983 : F = [(0,4006 

— 0,3983) / (1 — 0,4006)] (359/2) ~ 0,69. En présence d’hétéroscédasticité, nous avons vu que cette version 
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du test n’est pas valide. La version robuste a ’hétéroscédasticité n’a pas de forme simple, mais elle peut tout 

de méme étre calculée a l’aide de certains logiciels économétriques. Dans notre exemple, on trouve une sta- 

tistique F robuste égale 4 0,75. Cette valeur reste trés proche de celle obtenue initialement. Ainsi, la p-valeur 

du test robuste, p-valeur = 0,474, se situe bien au-dela des seuils de significativité traditionnels. A la vue de 

ces résultats, nous ne pouvons donc pas rejeter l’hypothése nulle. 

En raison de l’invalidité de la statistique de Fisher en présence d’hétéroscédasticité, nous devons 

rester prudents lorsque nous réalisons un test de Chow pour tester |’ égalité de coefficients entre deux groupes 

distincts. La forme de la statistique dans 1’ équation (7.24) n’est plus valide en présence d’hétéroscédasticité, 

ce qui inclut le cas simple ot la variance de l’erreur différe entre les deux groupes. En lieu et place de cette 

statistique, nous pouvons obtenir un test de Chow robuste a I’hétéroscédasticité en incluant une variable muette 

différenciant les deux groupes et en incluant des variables d’interaction, créées en combinant cette variable 

muette avec les autres variables explicatives du modéle. II est alors possible de tester s’il existe des différences 

dans les deux spécifications — en testant que les coefficients affectant les variables muettes et les variables 

d’interaction sont tous nuls — ou simplement de tester si les pentes sont toutes similaires, ce qui revient a 

ne pas contraindre le coefficient de la variable muette. Voir |’Exercice sur ordinateur C14 pour un exemple. 

Calcul du test LM robuste a I’hétéroscédasticité 

Les logiciels économétriques n’offrent pas tous la possibilité de calculer directement des statistiques F robustes 

a Vhétéroscédasticité. Par conséquent, la réalisation des tests d’exclusion multiple requiert parfois |’ application 

d’une autre procédure. Dans un tel cas de figure, la statistique LM robuste a ’hétéroscédasticité offre une 

bonne alternative puisqu’elle peut étre construite trés facilement a partir de n’importe quel logiciel. 

Pour aller plus loin 8.1 

Commenter la phrase suivante : « les écarts-types robustes 4 l’hétéroscédasticité sont toujours plus grands 
que les écarts-types habituels ». 

Pour illustrer le calcul de la statistique LM robuste, considérons le modéle suivant 

y= 8; > Bape Boe Bae Bees p aeer 

Supposons par ailleurs le test suivant : HO : B, = 0, B, = 0. Pour calculer la statistique LM habituelle, 
il nous faut dans un premier temps estimer le modéle contraint (c’est-a-dire le modéle duquel sont exclues les 
variables x, et x,) afin d’en extraire la série de résidus, w. Celle-ci fait ensuite |’ objet d’une régression auxiliaire 
sur l’ensemble des variables indépendantes. La statistique LM résulte alors directement de V application de la 
formule, LM =n: R-, ou R: est le coefficient de détermination de la régression auxiliaire. 

Le calcul de la version robuste de la statistique requiert un peu plus de travail. Une facon de procé- 
der consiste a réaliser des régressions par les MCO de maniére séquentielle. Pour commencer, nous devons 
régresser, sur l’ensemble des variables restantes, chaque variable A exclure du modéle sous Vhypothése nulle 
Dans notre cas, on notera r,, le résidu de la régression auxiliaire de x, sur x., x., x,, et %, celui de ie, & L’ ; ; : 2 / 4 1? 2? 3? 22 5 ur xX, 

X,, X,. L tape suivante peut sembler quelque peu étrange, mais il s’agit d’une étape intermédiaire nécessaire 
en vue d’obtenir notre statistique. Elle demande d’effectuer la régression auxiliaire de 

1 sur Ait, Fit, [8.8] 
sans inclure de constante. On remarquera la nature particuliére de notre variable dépendante, définie comme 
une série de « un ». ite ré : its Au et ru isti i 

Elle est ensuite régressée sur les produits nu et ru. La statistique LM robuste peut enfin 
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etre calculée comme suit : LM =n — SCR,, ot SCR, est la somme habituelle des carrés des résidus de la 
regression (8.8). Une fois la statistique obtenue, on applique la régle de décision usuelle. 

La raison pour laquelle cette procédure nous permet de construire une statistique robuste est un peu tech- 
nique. De maniére générale, cela revient a répéter pour le test LM ce qui est fait pour les écarts-types robustes du 
test de Student. [Voir Wooldridge (1991b) ou Davidson et MacKinnon (1993) pour une discussion plus détaillée. ] 

Nous résumons maintenant le calcul de la statistique LM robuste a I’hétéroscédasticité dans le cas 
général. 

Etapes de la construction d'une statistique LM 
robuste a I’hétéroscédasticité : 
1. Estimer le modéle contraint afin de récupérer les résidus i. 

2. Régresser chacune des variables indépendantes exclues du modéle sous I’hypothése nulle sur l’ensemble 

des variables indépendantes restantes du modéle. A partir de ces régressions auxiliaires, récupérer ainsi g 

séries de résidus (7, 7, ..., 7), avec q le nombre de contraintes d’exclusion sous H,. 

3. Calculer les produits entre chaque Fr; et u (pour toutes les observations). 

4. Régresser une série dont toutes les valeurs sont égales 4 1 sur Au, Fu, ..., ru, sans introduire de constante. 

La statistique LM robuste a I’ hétéroscédasticité se calcule alors comme suit : LM =n — SCR,, ot SCR, est la 

somme des carrés des résidus habituelle de cette derniere régression. Sous H,, la statistique LM suit approxi- 

mativement une loi du X34. 

Une fois le calcul de la statistique LM robuste réalisé, nous pouvons déduire la p-valeur en se référant 

aux valeurs tabulées (voir section 5.2), puis conclure en appliquant la régle de décision habituelle. 

EXEMPLE 8.3 

Test LM robuste a I’hétéroscédasticité 

Utilisons les données du fichier CRIME1 pour vérifier si la durée moyenne des peines liées 4 des condam- 

nations antérieures (avgsen) affecte le nombre d’arrestations au cours d’une année (narr86). (L’année de 

référence est 1986 dans la base de données). Les résultats du modéle sont reportés ci-dessous 

narr86 = 0,567 — 0,136 penv + 0,0178 avgsen — 0,00052 avgsen2 
(0,036) (0,040) (0,0097) (0,00030) 

[0,040] [0,034] [0,0101] [0,00021] 

— 0,0394 ptime86 — 0,0505 gemp86 — 0,00148 inc8&6 

(0,0087) (0,0144) (0,00034) 
[0,0062] [0,0142] [0,00023] 

+ 0,325 black + 0,193 hispan 

(0,045) (0,040) 
[0,058] [0,040] 

n= 2 725, R* = 0,0728, [8.9] 

Dans cet exemple, les différences entre les valeurs d’écarts-types sont plus marquées qu’auparavant. 

Par exemple, la statistique de Student de la variable avgsen* voit sa valeur diminuer notablement en passant 

de — 1,73, A — 2,48 lorsque la correction est appliquée. La significativité de la variable est donc accrue par la 

prise en compte de I’hétéroscédasticité. 
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L’effet de avgsen sur la variable d’intérét, narr86, s’avére un peu plus difficile 4 identifier. La relation 

étant quadratique, il est possible de déterminer un point de retournement a partir duquel l’ effet change de 

signe. Ce point se situe autour de 0,0178/[2 (0,00052)] ~ 17,12. Rappelons que cette variable est mesurée en 

mois. Littéralement, cela signifie que la variable narr86 est positivement corrélée a avgsen tant que avgsen 

reste inférieure A 17 mois; l’effet dissuasif n’apparait qu’une fois ce seuil dépassé, c’est-a-dire lorsque la 

moyenne des peines antérieures excéde 17 mois. 

Testons maintenant si cet effet est statistiquement significatif. Pour y parvenir, nous devons procéder 

au test joint suivant : Hy : Byo.n= Brrosen2=9- La statistique LM habituelle nous donne LM = 3,54 (voir 

la section 5.2). La valeur tabulée correspondante pour une distribution du chi-deux avec 2 dd/ donne une 

p-valeur égale a 0,170. Sur base de ce résultat, nous ne pouvons pas rejeter -hypothése nulle, méme aun 

seuil de 15 %. La statistique LM robuste a I’hétéroscédasticité est légérement supérieure, soit LM = 4,00 

(arrondi 4 deux décimales). Bien que légérement inférieure, la p-valeur correspondante, égale a 0,135, ne 

nous permet toujours pas de rejeter H,. Nous pouvons en déduire que avgsen n’a pas d’effet significatif sur 

narr86. [Notons en passant que, lorsque la variable avgsen est incluse sans le terme quadratique dans le 

modéle (8.9), la statistique standard de Student est égale 4 0,658 contre une statistique robuste de 0,592.] 

8.3 TESTER LA PRESENCE D’HETEROSCEDASTICITE 
Dans la section précédente, nous avons vu que les écarts-types robustes a l’hétéroscédasticité fournissent une 

méthode simple pour calculer les statistiques de Student distribuées asymptotiquement selon une distribution 

de Student, tant en présence qu’en l’absence d’hétéroscédasticité. De la méme maniére, nous avons montré 

qu’il existe pour les tests joints des versions robustes des statistiques F et LM. Un des avantages majeurs de 

ces tests réside dans le fait qu’ils ne nécessitent pas de savoir si les erreurs du modéle sont réellement hété- 

roscédastiques. Etant donné les propriétés désirables de ces Statistiques, est-il toujours nécessaire de se soucier 

de la présence de |’hétéroscédasticité ? Ne suffit-il pas simplement d’appliquer ces corrections par défaut ? 

En réalité, tester la présence d’hétéroscédasticité dans un modéle peut se révéler utile, pour plusieurs raisons. 

Comme nous l’avons évoqué dans la section précédente, sous les hypothéses du modéle linéaire classique, 

les statistiques de Student habituelles suivent une distribution exacte, et non asymptotique, a la différence des 
versions robustes. C’est la raison pour laquelle les statistiques classiques des tests d’inférence sont encore 
utilisées par beaucoup d’économistes lorsqu’il n’y a pas d’indication d’hétéroscédasticité dans les erreurs. 
Par ailleurs, lorsque les erreurs sont hétéroscédastiques, l’estimateur des MCO perd sa qualité de meilleur 
estimateur linéaire sans biais. Or, si la forme de l’hétéroscédasticité est connue, il est possible d’obtenir un 
meilleur estimateur, comme nous le verrons dans la section 8.4. L’utilité des tests d’hétéroscédasticité n’est 
donc pas nulle. 

Au cours des dernieres années, de nombreux tests ont été proposés pour détecter I’ hétéroscédas- 
ticité dans le terme d’erreur. Certains d’entre eux permettent d’atteindre cet objectif sans pour autant étre 
capable d’identifier clairement les facteurs qui en sont a l’origine. Dans la suite de cette section, nous 
n’évoquerons pas cette catégorie de tests afin de nous concentrer sur ceux capables de déterminer les 
causes du probleme. Se restreindre a ce type de tests permet également de conserver un cadre d’ analyse 
uniforme. 

Comme d’habitude, nous commengons par le modéle linéaire suivant : 

y = By + Bx, + Box, +... + Bx, +U. [8.10] 
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Nous travaillons dans cette section sous les hypothéses RLM.1 4 RLM.4. En particulier, nous sup- 
posons E(ulx,, x,, ..., x,) = 0, de sorte que l’estimateur MCO soit sans biais et convergent. 

L’hypothése nulle 4 tester considére Vhypothése RLM.5 comme vraie : 

lice Ajeet ibe peter xX) =O [8.11] 

Le principe général du test consiste 4 considérer que V’hypothése d’homoscédasticité est valide dans 
un premier temps, pour ensuite la confirmer ou l’infirmer a la lumiére des données. Si nous ne pouvons pas 
rejeter (8.11) 4 un seuil de significativité suffisamment petit, nous devrons conclure que I’ hétéroscédasticité 
n’est pas un probléme dans notre modéle. Dans le cas contraire, il faudra la prendre en compte dans le choix 
des méthodes d’estimation et des procédures d’inférence statistique. Comme d’habitude, il convient de garder 
a l’esprit que nous n’acceptons jamais H, ; ne pas rejeter H, signifie tout simplement que nous n’avons pas 
suffisamment d’éléments empiriques 4 notre disposition pour la rejeter. 

Conformément a nos hypothéses de départ, le terme d’erreur u est d’espérance conditionnelle nulle, 
done Var(u|x) = E(u’|x). L’hypothése nulle d’homoscédasticité peut alors s’écrire : 

1 E(w'|x,, Nga wtoeg X,) =U?) = 07. 

L’écriture de ’hypothése nulle sous cette forme permet de montrer que le test d’homoscédasticité 

revient a tester si la valeur attendue de u* dépend d’une ou plusieurs variables explicatives du modéle. Ainsi, 

Si H, est fausse, la valeur attendue de u*, compte tenu des variables indépendantes, peut étre représentée par 

n’importe quelle fonction des x, Une approche simple pour réaliser ce test consiste 4 assumer comme on le 

fait souvent une fonction linéaire : 

Wo = Og POL + Os) 2 F Opty eV [8.12] 

ou v est un terme d’erreur de moyenne nulle conditionnellement aux valeurs de x,. Il est important de faire 

particuliérement attention a la nature de la variable dépendante dans cette équation qui, pour rappel, n’est pas 

le u de (8.10) mais bien le carré de l’erreur, u*. L’hypothése nulle d’homoscédasticité s’ écrit alors : 

HO a= toto 0. [8.13] 

Sous l’hypothése nulle, il est souvent raisonnable de supposer |’ erreur de (8.12), v, indépendante des 

variables indépendantes x,, x,, ..., X;- Nous ferons de méme ici. Si l’on s’attarde maintenant sur la formula- 

_ tion de l’hypothése nulle (8.13), on constate clairement la nature du test d’homoscédasticité : il s’agit d’un 

test de significativité globale du modéle (8.12). Nous savons depuis la section 5.2 que les statistiques F et 

LM peuvent étre utilisées 4 cette fin. Toutes deux, par ailleurs, restent valident asymptotiquement méme si 

uw? n’est pas distribué normalement (Par exemple, si u est normalement distribué, u’/o* suivra une loi 71.) 

La possibilité d’ observer uv? dans |’échantillon nous permettrait de calculer la statistique tres simplement en 

régressant wu? sur hay a pal la méthode des MCO sur Il’ensemble des n observations de |’échantillon 

avant d’appliquer un test de significativité globale. 

Comme nous l’avons déja souligné, cependant, nous ne connaitrons jamais les erreurs réelles dans 

la population. On peut en revanche s’appuyer sur des valeurs estimeées de ces erreurs : les résidus MCO, i.. 

L’équation que nous pouvons estimer prend la forme 

GW = 89 + 6,x, + Ox. +... + 6, X, + erreur [8.14] 

Elle nous permet de calculer les statistiques F ou LM pour tester la significativité jointe des x,, x,, ..., 

x,. Bien qu’il soit assez difficile de le démontrer, l'utilisation des résidus estimés par les MCO, a la place des 
k . . . , . 

erreurs, n’affecte pas la distribution des statistiques F ou LM en grand échantillon. 
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Revenons maintenant au calcul des statistiques d’intérét. Les statistiques F et LM dépendent toutes 
2 : ee 6 2 : see y 

les deux du R carré de la régression auxiliaire (8. 14). Nous l’appellerons, R;», afin de le distinguer du R carré 

de l’équation originale (8.10). La statistique F’ s’écrit 

Ro /k 
F= = u . 

(L—-Ra)/nm-k-—1) 

ot k est le nombre des régresseurs dans (8.14). On retrouve évidemment le méme nombre de variables 

indépendantes que dans (8.10). Le calcul de (8.15) est réalisé automatiquement dans la plupart des logiciels 

économétriques pour évaluer la significativité globale d’une régression. Cette statistique F suit (approxima- 

tivement) une distribution F,,_,_, sous ’hypothése nulle d’homoscédasticité. 

[3.15] 

La statistique LM, s’obtient comme d’habitude en effectuant le produit de la taille de l’échantillon 

avec le coefficient de détermination de (8.14) : 

LM =n- Ro. [8.16] 

2 De Aa ay 
Sous I’hypothése nulle, LM suit asymptotiquement une loi Xx. Cette statistique s’obtient également 

trés facilement aprés |’estimation de (8.14). 

La version LM du test porte généralement le nom de test de Breusch-Pagan pour I’hétéroscédasticité 

ou plus simplement de test BP. Breusch et Pagan (1979) ont également proposé une forme alternative du test qui 

repose sur l’hypothése de la normalité des erreurs. Les travaux de Koenker (1981) indiquent qu’il est préférable 

de garder la forme de la statistique LM en (8.16). Dans la pratique, le test de Breusch-Pagan est effectivement 

réalisé a partir de l’équation (8.16), en raison notamment de sa plus grande simplicité de mise en ceuvre. 

Résumons maintenant la marche a suivre en vue de tester |’ hétéroscédasticité 4 aide du test BP : 

Etapes du test d’hétéroscédasticité de Breusch-Pagan : 
1. Estimer le modéle (8.10), comme d’habitude, en appliquant les MCO. Sauver les résidus élevés au 

AO), 

carré, u”. 

2. Effectuer la régression auxiliaire (8.14) et récupérer le coefficient de détermination de cette régression, Re 
u 

3. A partir des valeurs obtenues, calculer les Statistiques F ou bien LM. Rejeter l’hypothése nulle d’homoscé- 
dasticité si la p-valeur correspondante est suffisamment faible, c’ est-a-dire inférieure au seuil de significativité 
retenu. (Dans le premier cas, les p-valeurs sont issues des valeurs tabulées de la distribution F ; 

second cas, elles le sont de la distribution 7x). ; 

dans le 
n—k-1 , 

Si le test BP nous améne 4 rejeter I’hypothése nulle, certaines mesures correctives doivent étre prises. 
Une premiere stratégie possible consiste a conserver les estimateurs MCO et a substituer les écarts-types 
habituels par une forme robuste a l’hétéroscédasticité en vue de procéder a l’inférence statistique (voir section 
précédente). La seconde stratégie consiste 4 abandonner les MCO au profit d’une autre méthode d’ estimation 
mieux adaptée a la présence d’hétéroscédasticité. Cette seconde stratégie sera examinée A la section 8.4. 

EXEMPLE 8.4 
Tester la présence d’hétéroscédasticité dans un modéle 

de détermination du prix des maisons 

Utilisons les données du fichier HPRICE1 pour tester la présence d’hétéroscédasticité dans un modéle de 
détermination du prix des maisons. L’équation estimée sur les variables prises en niveau s’écrit 
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price = —21,77 + 0,00207lotsize + 0,123sqrft + 13,85 bdrms 
(29,48) (0,00064) (0,013) (9,01) [8.17] 

n = 88, R* = 0,672. 

Cette expression ne nous permet pas de savoir si le modéle contient des erreurs hétéroscédastiques 
sur la population. Pour cela, il nous faut mettre en ceuvre les procédures de test vues précédemment. Dans 
un premier temps, on régresse le carré des résidus MCO sur les variables indépendantes. Puis, on calcule le 
R carré de la régression auxiliaire de v7 sur lotsize, sqrft, et bdrms. On obtient Re = 0,1601. Notre échantillon 
contient n = 88 observations et notre modéle inclut trois variables indépendantes, soit k = 3. Ces informations 
nous permettent de calculer la statistique F = [0,1601 / (1 4 0,1601)] (84/3) ~ 5,34. En consultant les tables 
de la F,,,, on voit que la p-valeur correspondante est égale A 0,002. Ce résultat plaide fortement en faveur 
du rejet de ’hypothése nulle. Nous réalisons maintenant le méme exercice pour la statistique LM. Le nombre 
d’ observations et la valeur du R carré de la régression auxiliaire nous permettent de calculer la statistique telle 
que LM = 88 (0,1601) = 14.09. En consultant les tables de la % “ nous obtenons une p-valeur correspondante 

de 0,0028. Ce dernier résultat vient conforter les conclusions précédentes. On en déduit que les écarts-types 

habituels reportés dans (8.17) ne sont pas fiables. 

Dans le chapitre 6, nous avons vu qu’une transformation logarithmique de la variable dépendante 

permettait souvent d’atténuer |’ampleur de I’hétéroscédasticité dans les erreurs. Etant donné le probléme que 

Von vient d’identifier, l’application de cette transformation aux variables price, lotsize, et sqrft est une bonne 

idée. Cet ajustement permet par ailleurs de mesurer directement I’élasticité de price en fonction de lotsize, et 

sqrft. Les résultats de l’estimation sont reportés ci-dessous 

log( price) = —1,30 + 0,168log(lotsize) + 0,700log(sqrft) + 0,037bdrms 

(0,65) (0,038) (0,093) (0,028) [8.18] 

n = 88, R’ = 0,643. 

La régression du carré des résidus de (8.18) obtenus par les MCO, sur les variables indépendantes 

log(lotsize), log(sqrft), et bdrms, nous donne : R; = 0,0480. A partir de 1a, nous pouvons directement obtenir 

les statistiques de tests et leur p-valeur correspondante : F = 1,41 (p = 0,245) et LM = 4,22 (p = 0,239). Nous 

ne sommes maintenant plus en mesure de rejeter l’hypothése nulle d’homoscédasticité. Ce résultat vient confir- 

mer le constat partagé par bon nombre d’études empiriques quant a l’effet modérateur de la transformation 

logarithmique sur |’ hétéroscédasticité d’un modeéle. 

Il est facile d’ajuster le test de Breusch-Pagan dans I’hypothése ot l’hétéroscédasticité ne provien- 

drait que de certaines variables explicatives : il suffit de régresser a” sur le groupe de variables qui sont 

supposées étre a la source du probléme. Les statistiques F ou LM sont ensuite calculées comme d’habi- 

tude. Rappelez-vous qu’il convient dans ce cas d’ajuster le nombre de degrés de liberté puisque ceux-ci 

sont fonction du nombre de régresseurs du modéle auxiliaire. Le nombre de variables indépendantes de 

l’équation (8.10) n’est donc pas pertinent dans ce cas. 

Pour aller plus loin de 8.2 

Considérons l’équation de salaire (7.11). Si nous pensons que la variance conditionnelle de log(wage) ne 

dépend pas des variables educ, exper, et tenure mais qu’elle différe en fonction des o. groupes démogra- 

phiques de l’échantillon (constitués des hommes mariés, femmes mariées, hommes célibataires et femmes 

célibataires), quelle régression devons-nous effectuer pour tester Vhétéroscédasticité ? Quel est le nombre de 

degrés de liberté du test F ? 
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Si les résidus au carré sont régressés sur une seule variable indépendante, le test d’hétéroscedasticite 

se raméne a un test de Student habituel sur la variable en question. Une statistique de Student significative 

suggére la présence d’hétéroscédasticité dans les erreurs du modele. 

Le test de White pour I’hétéroscédasticité 
Le test de White repose sur le méme principe que le test BP ; il en constitue méme une extension. Dans le 

chapitre 5, sous les hypothéses de Gauss-Markov, nous avons montré la validité asymptotique des écarts-types 

des MCO ainsi que celle des tests statistiques habituels. Il s’avére toutefois que I"hypothese d’ homoscédasticité, 

notée formellement Var(u,|x,, ...,x,) = 0°, peut étre remplacée par une hypothese moins stricte. Celle-ci suppose 

absence de corrélation entre, d’une part, le terme d’erreur au carré, wu’, et, d’autre part, toutes les variables 

indépendantes (x,), leurs carrés (x7) et les doubles produits (xx, pour j # h). Cette observation a conduit White 

(1980) a proposer un test d’hétéroscédasticité tenant compte des carrés et des produits croisés de toutes les 

variables indépendantes. Le test est explicitement destiné a tester la présence de formes additionnelles d’heété- 

roscédasticité susceptibles d’invalider aussi bien les écarts-types MCO que les statistiques de tests habituelles. 

Lorsque le modéle contient k = 3 variables indépendantes, le test de White repose sur |’estimation 

du modeéle suivant : 

~ 2 2 it” = 8) +6,%, + OnXy + O3x, +O4x7 +O5x5 +5 6x54 O5xx, 

+ OgX,X3 + OoX>X3 + erreur [8.19] 

Nous pouvons remarquer que cette équation présente six régresseurs de plus que celle du test de Breusch- 

Pagan. La mise en ceuvre du test de White pour détecter la présence d’hétéroscédasticité repose sur le calcul 

d’une statistique LM sous l’hypothese nulle d’absence de significativité de tous les paramétres 6, de I’ équation (8.19), 

a l’exception de la constante. A l’instar du test BP, la derniére étape du test de White peut également étre réalisée 

a partir d’une statistique F a la place de la statistique LM. 

Avec seulement trois variables indépendantes dans le modéle d’origine, 1’équation (8.19) contient 

neuf paraméetres a estimer, en plus de la constante. Avec six variables indépendantes, le nombre passe A 27 
(4 moins que certaines variables soient redondantes). Cette abondance de paramétres a estimer constitue une 
des principales faiblesses de ce test qui est tres gourmand en degrés de liberté, mMéme pour un nombre modéré 
de régresseurs dans le modéle d’origine. 

Une variante plus parcimonieuse du test de White a été proposée pour répondre A ce probléme. 
Rappelons d’abord que la différence entre les tests de Breusch-Pagan et celui de White réside dans Vajout 
des carrés et des produits croisés des variables indépendantes. Une maniére de pallier le probléme de perte 
de degrés de liberté, tout en préservant I’esprit du test, consiste & remplacer les variables indépendantes par 
les valeurs ajustées de la variable dépendante. Celles-ci sont définies, pour chaque observation i, par 

9; = Bo + Bx; + Bixi5 Fe Boa 

Par définition, les valeurs ajustées sont fonction des variables indépendantes. Nous pouvons également 
les élever au carré pour obtenir une fonction particuliére des carrés des variables indépendantes et de tous les 
produits croisés. L’information contenue dans les variables explicatives précédentes est alors « synthétisée » 
dans les valeurs ajustées. Dans ce cas, nous pouvons réécrire le test comme suit 

i= do + Oy + 5,9" + erreur, [8.20] 

ot y désigne les valeurs ajustées. Il est évidemment important de ne pas confondre } avec y dans cette équa- 
tion. Nous utilisons les valeurs ajustées parce qu’elles sont uniquement fonction des variables indépendantes 
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(ainsi que des paramétres estimés). La substitution de y par y dans (8.20) ne permettrait pas d’obtenir un test 
valide d’hétéroscédasticité. 

Comme précédemment, les statistiques F ou LM peuvent étre employées indifféremment pour réaliser 
le test de I’hypothése nulle, Hy : 6, = 0,6, =0, dans |’ équation (8.20). L’avantage de cette version synthé- 
tique du test de White est qu’elle n’implique que deux restrictions, indépendamment du nombre de variables 
indépendantes du modéle original. Elle est, par ailleurs, trés simple 4 appliquer. 

En réalité, cette version synthétique correspond 4 un cas particulier du test de White. II faut garder a 
l’esprit que la variable y est une estimation de Ja valeur attendue de y, compte tenu des x. L’ utilisation de (8.20) 
pour tester I’hétéroscédasticité se justifie dans les cas ot nous suspectons que la variance change avec le niveau 
des valeurs attendues, E(y|x). Par conséquent, le test de (8.20) peut @tre considéré comme un cas particulier du 
test de White puisque |’ équation (8.20) impose des restrictions sur les paramétres de l’équation (8.19). 

Etapes du cas particulier 
du test d’hétéroscédasticité de White : 
1. Estimer le modéle (8.10) par les MCO, comme d’habitude. Sauver les résidus et les valeurs ajustées. Elever 

Z Ze Ae P ., A 
au carré les résidus MCO, i’, ainsi que les valeurs ajustées, $7. 

2. Effectuer la régression auxiliaire (8.20). Puis, récupérer le R carré de cette seconde régression, Ro. 

3. A partir des valeurs obtenues, calculer la statistique F ou LM. Rejeter ’ hypothése nulle d’homoscédasticité 

si la p-valeur correspondante est suffisamment faible, c’ est-a-dire inférieure au seuil de significativité retenu. 

(Dans le premier cas, les p-valeurs sont issues des valeurs tabulées de la distribution F,,_, ; dans le second 

cas, elles le sont de la distribution 15), 

EXEMPLE 8.5 
Tester la présence d’hétéroscédasticité dans un modéle de détermination du prix 

des maisons a l’aide du test particulier de White 

Nous appliquons maintenant la version parcimonieuse du test de White a I’ équation (8.18). Le test est réalisé 

a l’aide de la statistique LM. Soulignons de nouveau que sous |’hypothése nulle, la distribution du chi-deux 

de la statistique du test ne posséde que deux degrés de liberté. La régression des carrés des résidus, a’, sur 

les variables Iprice, (Ilprice)*, ow iprice désigne les valeurs ajustées de (8.18), nous donne un coefficient de 

détermination égal 4 0,0392, soit R? = 0,0392. Ce résultat nous permet de calculer la Statistique LM qui est 

égale 4 3,45, soit LM = 88 (0,0392) ~ 3,45. En consultant les tables de la distribution X>, cela correspond a 

une p-valeur de 0,178. Cette p-valeur est légerement plus faible que celle obtenue précédemment a partir du 

test de Breusch-Pagan. Ceci ne suffit toutefois pas 4 rejeter l’hypothése nulle d’homoscédasticité, méme au 

seuil de 15 %. 

Avant de clore cette section, revenons sur un point important concernant I’interprétation 4 donner 

du rejet de I’hypothése nulle des tests de Breusch-Pagan et des tests de White. Jusqu’a maintenant, ces tests 

ont été spécifiés sous les hypotheses RLM.1 4 RLM.4. En particulier, nous avons supposé que la forme fonc- 

tionnelle de E()|x) était correctement spécifiée. Or, si ce n’est pas le cas, nous pouvons Etre amenés a rejeter 

V’hypothése nulle d’homoscédasticité alors que Var(y|x) est constante. Par exemple, si un terme quadratique 

dans la régression est omis ou si I’estimation se fait en niveau alors qu’elle devrait inclure les variables en 

logarithme, le résultat du test indiquera a tort qu’il faut rejeter ’hypothése nulle d’homoscedasticite. Pour 

cette raison, certains chercheurs considérent les tests d’hétéroscédasticité comme des tests plus généraux 
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d’erreurs de spécification de la forme fonctionnelle. I] existe néanmoins des tests plus adaptés 4 ce probleme 

de spécification, comme nous le verrons dans la section 9.1. En pratique, il est préférable de débuter une 

étude empirique par l’analyse de la forme fonctionnelle a I’aide de tests spécialisés. En d’autres termes, il 

convient de tester I’hétéroscédasticité aprés avoir déterminé la forme fonctionnelle. 

8.4 ESTIMATION PAR LES MOINDRES CARRES PONDERES 

Que devons-nous faire si les tests statistiques concluent a la présence d’hétéroscédasticité ? Depuis la sec- 

tion 8.2, nous savons qu’ il est possible d’estimer le modéle par les MCO et de corriger ensuite les écarts-types 

et les tests d’inférence statistique. Avant le développement de cette méthode, il était nécessaire de spécifier 

la forme de I’hétéroscédasticité pour ensuite estimer le modéle par la méthode des moindres carrés pondérés 

(MCP) que nous allons décrire dans cette section. En supposant que la forme de la variance du terme d’erreur 

ait été correctement spécifiée (en fonction de variables explicatives), la méthode des MCP présente l’avantage 

d’étre plus efficiente que les MCO. En outre, les MCP permettent d’obtenir des statistiques de tests, r et F, 

qui suivent exactement les distributions de Student et de Fisher. Néanmoins, il arrive que la variance soit mal 

spécifiée. Dans cette section, nous discuterons des implications qu’une mauvaise spécification de la variance 

peut avoir sur l’estimation du modéle par les MCP. 

Hétéroscédasticité connue 
a une constante multiplicative prés 
Soit x l’ensemble des variables explicatives de l’équation (8.10). Supposons par ailleurs que 

Var(u|x) = o°h(x), [8.21] 

ou A(x) est une fonction des variables explicatives qui détermine la forme de l’hétéroscédasticité. Etant donné 

que la variance doit étre positive, l’inégalité h(x) > 0 doit étre respectée pour toutes les valeurs possibles des 

variables indépendantes. Pour l’instant, nous supposons h(x) connue. Le paramétre de la population, 0”, reste 

inconnu, mais nous serons en mesure de I’estimer a partir d’un échantillon de données. 

Pour une observation prise au hasard dans la population, on aura Oo; = Var(u;|X;) = ov h(x,) = oh, ou x. 
sie ’ . . , > . . ! désigne les valeurs de /’ensemble des variables indépendantes pour I’ observation i. On notera que h. change pour 

. . . , > . . chaque observation en fonction des valeurs x,. Par exemple, considérons le cas d’une fonction simple de I’ épargne 

sav, = B, + Binc, + u, [8.22] 

Var(u|inc,) = o7inc.. [8.23] 

On obtient h(x) = h(inc) = inc ; la variance des erreurs est donc proportionnelle au niveau du revenu. 
Cela signifie qu’une augmentation du revenu accroit la variabilité de l’épargne (Si B, > 0, la valeur attendue 
de ’épargne augmente également avec le revenu.) Comme la variable inc est toujours positive, il est possible 
de calculer la racine carrée de la variance de I’ équation (8.23) pour obtenir l’écart-type de u., conditionnel- 
lement a inc,. On écrit : O,/inc;. 

La question que nous nous posons maintenant est de savoir comment utiliser l’ information de lV équa- 
tion (8.21) pour estimer les B.. Considérons une nouvelle fois le modéle initial, sous les hypothéses RLM.1 
a RLM.4 : . . 

Yi = Bo + Bix + Boxj2 +... + Byxy + Up [8.24] 
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Les erreurs sont maintenant hétéroscédastiques. Avant d’estimer le modéle, nous devons transformer 
cette équation en rendant les erreurs homoscédastiques dans le but ultime de valider les cing hypothéses de 
Gauss-Markov. Comme h, est une fonction de x,, l’espérance conditionnelle de u,/./h, (par rapport a x.) est 
sia a zéro. Comme Var(u. |x,) = E(u; Ix) = 0" ane la variance conditionnelle de wy, 1h (par rapport a x.) est 

E((u;/Jh;)°) = Bu?)/h, = (07h, )/h, = 0°, 

Notez bien que, pour des raisons de clarté, nous avons omis le conditionnement par rapport a x, 
dans cette expression. Nous pouvons maintenant diviser l’équation d’ origine (8.24) par ./h, afin d’ obtenir le 
modeéle transformé suivant 

yl fh; = Bol h, + By (xa /fh;) + Bo%2/Jh,) +. 

+ B, (xy! Sh; ) + (uh; ) [8.25] 

ou 
sa * # + * 

i = Boxig + Bix +... + Byxy + 4;, [8.26] 

2.2 y f * ; 

Notez que la constante a été remplacée par une variable, x;. = 1/,/h,, dont les valeurs peuvent main- 

tenant changer en fonction de 7. Les autres variables « étoiles » sont celles de l’équation originale, standar- 

disées par Jh; , 

Les variables transformées de |’ équation (8.26) n’ont pas vraiment de sens économique. Ace stade, 

il est important de retenir que cette transformation vise a obtenir des estimateurs plus efficients que les MCO 

en présence d’hétéroscédasticité. En outre, l’interprétation des paramétres de pente reste identique a celle du 

modéle original (8.24). 

Illustrons le principe de cette transformation a l’aide de l’exemple relatif a 1’équation d’épargne. Le 

modéle transformé s’ écrit 

. . Fy ae 

sav,/.finc, = By(1/,Jine, ) + B,.Jine; + 4; , 

Pour simplifier l’expression, nous utilisons le fait que inc,/,Jinc, = .finc, . Comme évoqué plus haut, 

les paramétres gardent leur interprétation initiale. Ainsi, 8, reste la constante et 8, représente la propension 

marginale 4 épargner en fonction du revenu telle que définie dans I’ équation (8.22). 

L’équation (8.26) satisfait toujours les hypothéses RLM.1 a RLM.4. L’équation, linéaire dans ses 

paramétres, reste issue d’un échantillonnage aléatoire et possede des termes d’erreur U, de moyenne nulle 

conditionnellement aux valeurs prises par wl . En revanche, la variance conditionnelle est maintenant égale 

a o*. Si l’équation originale satisfait bien les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markov, cela signifie 

que l’équation transformée (8.26) les vérifie toutes. Enfin, si u,, est distribuée normalement, u; suit égale- 

ment une distribution normale de variance 0” et |’équation transformée satisfait les hypothéses du MLC (de 

RLM.1 a RLM.6). 

Puisque nous savons que les MCO possédent de bonnes propriétés sous les hypotheses de Gauss- 

Markov (l’estimateur est BLUE, par exemple), la discussion du paragraphe précedent suggere que nous esti- 

mions les paramétres de l’équation (8.26) par les MCO. Ces estimateurs, Bo, B;, ..., Bj, Seront différents des 

estimateurs des MCO appliqués sur I’ équation originale. Les parametres B; sont les exemples d’estimateurs 

des moindres carrés généralisés (MCG). Dans ce chapitre, l’estimateur MCG est utilisé pour tenir compte 

de l’hétéroscédasticité dans les erreurs. Dans le chapitre 12, nous verrons que les estimateurs MCG sont 

également utiles dans d’ autres circonstances. 
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Comme |’ équation (8.26) satisfait a 1’ensemble des hypotheses de Gauss-Markov, les écarts-types et 

les statistiques de tests, de Student ou de Fisher, peuvent tous étre obtenus a partir de l’estimation du modeéle 

transformé. Par ailleurs, la somme des carrés des résidus de (8.26), rapportée au nombre de degrés de liberté, 

fournit un estimateur sans biais de o?. Etant donné que les estimateurs MCG sont les meilleurs estimateurs 

linéaires sans biais de B., ils sont nécessairement plus précis que les estimateurs MCO, f,, appliqués a l’équa- 

tion non transformée. En pratique, aprés avoir transformé les variables, on suit simplement la procédure 

d’analyse standard des MCO. Au moment d’interpréter les résultats, il faut toutefois garder a l’esprit que les 

paramétres estimés s’interprétent en fonction de l’équation d’origine. 

Le R carré de l’estimation (8.26) s’avére utile dans le calcul de la statistique F. Il l’est en revanche 

beaucoup moins pour évaluer la qualité d’ajustement du modéle initial. En effet, sa valeur nous renseigne sur 

la part des variations de y* expliquées par les ay Le R carré ne nous renseigne pas sur la part des variations 

de y, notre variable d’intérét, expliquées par les x,. Par conséquent, le R carré est rarement instructif dans la 

pratique. 

Les estimateurs MCG visant a corriger l’hétéroscédasticité sont appelés les estimateurs des 

moindres carrés pondérés (MCP). Ce nom vient de la méthode d’estimation qui consiste a obtenir A en 

minimisant la somme pondérée des carrés des résidus, chaque résidu au carré étant pondéré par I/h.. L’idée 

qui sous-tend cette transformation est d’accorder moins de poids aux observations ayant une variance de 

l’erreur plus élevée. A l’inverse, les MCO accordent le méme poids a chaque observation, ce qui permet 

d’obtenir les estimateurs les plus précis lorsque la variance de |’erreur est constante pour toutes les sous- 

parties de la population. Mathématiquement, les estimateurs MCP permettent d’obtenir les valeurs de b, 

qui minimisent 

YO; ee ee ey [8.27] 
p=| 

Si nous introduisons maintenant la racine carrée de 1/h, a l’intérieur des parenthéses, nous pouvons 

observer que la somme pondérée des carrés des résidus est égale 4 la somme des carrés des résidus des 

variables transformées : 
n 

* oe * * * 9 

ye — DoXig — BiXjy — DaXj2 — ... — Dy Xix)’- 
i=l 

Puisque les MCO minimisent la somme des carrés des résidus (quelle que soit la définition de la 
variable dépendante et des variables indépendantes), il s’ensuit que les estimateurs MCP qui minimisent 
(8.27) sont tout simplement les estimateurs MCO de (8.26). On notera également que les carrés des résidus 
dans (8.27) sont pondérés par I/h, tandis que les variables transformées en (8.26) sont pondérés par Wh, ; 

Un estimateur des MCP peut étre défini pour n’importe quel ensemble de poids positifs. Les MCO 
peuvent des lors étre considérés comme un cas particulier des MCG, pour lequel un méme poids est accordé 
a toutes les observations. La procédure d’estimation efficiente, celle des MCG, pondére chaque résidu au 
carré par l’inverse de la variance conditionnelle de u, sachant x.. 

En pratique, il peut s’avérer fastidieux de devoir transformer les variables de P équation (8.25) en 
vue d’effectuer manuellement les MCO. Ces étapes peuvent également étre source d’erreur. Heureusement, 
la plupart des logiciels économétriques offrent la possibilité d’appliquer automatiquement les MCP. En regle 
générale, dans un logiciel standard, |’ estimation du modéle (8.27) par les MCP nécessite simplement que 
l'utilisateur spécifie la fonction de pondération, I/h,, en plus des variables dépendantes et indépendantes du 
modele d’origine. Autrement dit, il suffit d’indiquer que des pondérations proportionnelles a l’inverse de 
la variance doivent étre utilisées. Non seulement cette procédure limite le risque de commettre une erreur 
mais elle nous permet d’interpréter les estimateurs des moindres carrés pondérés en fonction du modéle 
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original. En fait, nous pouvons écrire I’équation estimée de la maniére habituelle. Les estimateurs et les 
ecarts-types seront différents des MCO, mais la fagon dont nous interprétons les estimateurs, les écarts- 
types et les statistiques de tests, reste la méme. 

Les logiciels €conométriques qui disposent de routines pour réaliser des régressions pondérées seront 
a méme de reporter une valeur de R-carré (et de R-carré ajusté) en sus des coefficients estimés et des écarts- 
types estimés associés. En effet, le R-carré obtenu a l’issue d’une régression par la méthode des MCP peut 
etre calculé en minimisant |’équation (8.27), ainsi qu’une somme des carrés totaux (SCT) pondérés obtenus a 
Vaide du méme vecteur de poids, mais en fixant toutes les pentes de 1’équation (8.27), b,, b,, ..., b,, a zéro. 
En tant que mesure d’ajustement du modéle aux données, ce R-carré n’est pas d’une grande utilité dans la 
mesure ou il quantifie la variation expliquée de y, plutét que celle de y, Néanmoins, les R-carrés calculés tel 
que décrit plus haut sont valides pour réaliser des tests de contraintes linéaires multiples de Fisher (si tant 
est que nous ayons correctement spécifié la fonction de variance au préalable). En effet, tout comme dans le 

cadre des moindres carrés ordinaires, le terme de SCT disparait et nous pouvons alors calculer une statistique 

de Fisher sur la seule base des SCR pondérés. 

Le R-carré issu de la régression par les MCO de |’équation (8.26) n’est en revanche pas une 

mesure pertinente de l’ajustement du modéle aux données dans la mesure ow le calcul de la SCT fait 

peu de sens ici: il est en effet attendu que soit exclue la constante de la régression, ce qui améne méca- 

niquement les logiciels statistiques 4 calculer la SCT sans centrer préalablement les données y,. Ceci 

constitue une raison supplémentaire pour privilégier le recours 4 des packages pré-programmés pour 

l’estimation du modeéle par les MCP de facon a avoir la garantie que le R-carré reporté soit correctement 

calculé et constitue alors un outil d’analyse utile pour comparer le modéle estimé complet avec un autre 

ne contenant qu’une constante. Du fait de la disparition du terme de SCT lorsque l’on procéde a des 

tests de restrictions multiples, le fait de ne pas correctement calculer ce terme n’affecte pas la valeur de 

la statistique de Fisher calculée a partir des R-carrés des régressions auxiliaires. I] convient néanmoins 

de rester prudent et de garder a l’esprit que cette valeur de R-carré ne permet pas de juger correctement 

de l’adéquation du modéle aux données. 

EXEMPLE 8.6 
Modélisation du patrimoine financier 

Lorsque educ = 8, le salaire horaire estimé a partir de (2.27) est égal a 3,42 USD en 1976. Que vaudrait ce 

salaire horaire en 2003 ? (Nous estimons une équation qui explique le patrimoine financier net total (nettfa, 

mesuré en millier de dollars) en fonction du revenu (inc, également mesuré en millier de dollars) et d’un 

ensemble de variables de contréle, comme 1’4ge, le sexe, et un indicateur d’admissibilité au plan de retraite 

401(k). Nous disposons des données du fichier 401KSUBS pour estimer ce modéle. Seules les données 

relatives aux personnes seules (fsize = 1) sont considérées dans cette étude. Dans l’exercice sur ordinateur 

C12 du chapitre 6, nous avons transformé la variable age en appliquant une fonction quadratique spécifique : 

(age — 25)?. Cette transformation a pour vertu de faciliter l’interprétation de effet de l’Age sur le patrimoine 

financier net, puisque l’A4ge minimum des individus au sein de !’échantillon est de 25 ans. De ce fait, nettfa 

est une fonction croissante de l’Age a partir de 25 ans. 

Les résultats de l’estimation sont indiqués dans le tableau 8.1. Comme nous pouvons raisonnablement 

soupconner la présence d’hétéroscédasticité dans les erreurs du modéle, les écarts-types robustes a l’hété- 

roscédasticité sont directement indiqués en dessous des estimations des paramétres obtenues par les MCO. 

Nous calculons également les estimations des MCP et leurs écarts-types respectifs sous ’hypothése suivante : 

Var(ulinc) = 07inc. 
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Si nous ne tenons pas compte de facteurs tiers, les résultats de l’estimation par les MCO indiquent 

qu’un dollar supplémentaire de revenu augmente le patrimoine financier net, nettfa, d’ environ 82 centimes ; 

lorsque l’estimateur des MCP est utilisé, l’effet diminue légérement, a hauteur de 79 e. Cet écart reste 

toutefois limité. Le constat est différent au sujet des écarts-types. En effet, l’écart-type issu des MCP est 

40 % inférieur A celui des MCO, en supposant naturellement que le modéle, Var(nettfalinc) = O7inc, soit 

correct. 

Que se passe-t-il si nous incluons les variables de contréle dans le modéle ? On note d’abord une 

légére diminution de la valeur des deux coefficients estimés de la variable inc. Les MCP fournissent toujours 

l’estimateur de f.,. le plus petit et le plus précis. L’age a un effet positif 4 partir de 25 ans. Son ampleur reste 

plus importante sur base de l’estimateur MCO mais l’estimateur MCP est en revanche plus précis, comme 

précédemment. Le sexe n’a pas d’effet statistiquement significatif sur nettfa, 4 V inverse de l’admissibilité au 

plan 401(k). L’estimation par les MCO nous indique qu’une personne admissible possédera en moyenne un 

patrimoine financier net total supérieur 4 une personne non éligible de $ 6 890, indépendamment des revenus, 

de I’Age et du sexe. De maniére générale, les valeurs des estimateurs MCP sont nettement plus petites que 

celles des MCO. Ce constat laisse 4 penser que la forme fonctionnelle de l’équation est mal spécifiée. (Une 

maniére de résoudre ce probléme est d’introduire dans le modéle une variable d’interaction entre e40/k et 

inc. Voir exercice sur ordinateur C11.) 

Analysons maintenant la significativité jointe des variables du modéle. Pour appliquer le test F aux 

trois variables (age — 25)’, male, et e401]k, nous devons calculer les R carrés des modéles contraints et non 

contraints estimés par les MCP. Ensuite, a l'aide de cette information, nous pouvons calculer la statistique F. 

Sa valeur est égale 4 F = 30,8. Pour des degrés de liberté égaux a 2 et 2 012, la p-valeur que nous obtenons 

est extrémement petite, puisqu’elle vaut zéro jusqu’a la 15° décimale. Ce résultat n’est pas surprenant, étant 

donné les valeurs élevées des statistiques de Student pour les variables age et e40/k. 

“Tableau 8.1 Variable dépendante : nettfa 

als Variables indépendantes (1) MCO (2) MCP (3) MCO (4) MCP me 

inc 0,821(,104) 0,787 0771 0,740 a 
ier . (0,063) (0,100) (0,064) 

(age — 25)? " z 00251 00175 
Pia pian J (0,0043) | (0,019) 

male - - 2,48 1,84 

BE ls (2,06) | (1,56) 

e401k n u 6.89 | a | 

eee pr etcencr on eile: toledo ss ye LE 
constant — 10,57 ~958 90,98 | x 16,70 ae 

<n fy 1293), iy dies Wise 65) op Woh ia (3.50) a me 26 
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Pour aller plus loin 8.3 
2 AD . Pa Vous régressez uv” sur inc en vous basant sur les résidus des MCO calculés pour la régression de la colonne (1) 

du tableau 8.1. La statistique de Student que vous obtenez pour cette régression auxiliaire est égale 4 2,96. 
Sur base de ce résultat, considérez-vous que I’hétéroscédasticité est un probleme ? 

Dans l’exemple sur le patrimoine financier net, nous avons appliqué les MCP en supposant que 
la variance des termes d’erreur était proportionnelle au revenu. Ce choix reste fondamentalement arbi- 
traire. Dans la plupart des cas, il n’existe pas de régle objective de détermination du poids qu’il convient 
d’adopter dans |’équation de la variance. Une exception concerne l’utilisation de données moyennes par 
groupe ou par région géographique, a la place de données a |’ échelle des individus. En guise d’ illustration, 
examinons le lien entre, d’une part, la contribution d’un travailleur A son plan de retraite (contrib) et, 
d’autre part, la participation complémentaire de l’employeur (mrate). Soit i une entreprise particuliére et e 
un employé en son sein. Un modéle simple expliquant la contribution au plan de retraite s’ écrit comme suit 

contrib, = B, + B,earns,, + B,age,, + Bymrate, + u,,, [8.28] 

ou contrib, , est la contribution annuelle au plan de retraite de l’employé, e, au sein de l’entreprise i ; earns, ,, 

représente les revenus annuels de cet employé ; et age, ,, son age. Le variable mrate, est le montant de la 

participation de |’employeur au plan d’épargne retraite pour chaque dollar versé par le salarié. 

Si (8.28) satisfait les hypotheses de Gauss-Markov, nous pouvons |’estimer sur un échantillon com- 

posé de salariés provenant de différentes entreprises. Supposons, maintenant, que nous ne disposions plus de 

données 4a |’échelle des individus ; les seules valeurs disponibles sont des valeurs moyennes, a |’échelle des 

entreprises, sur le montant des cotisations, le revenu et l’4ge des employés. Par contrib,, earns,, et age,, nous 

désignons les valeurs moyennes pour |’entreprise 7. Le nombre d’employés de |’entreprise i est représenté par 

m.. Il est considéré comme connu. Nous prenons la moyenne de I’ équation (8.28) sur l’ensemble des employés 

de i afin d’obtenir une relation entre les variables d’intérét a l’échelle de l’entreprise : 

contrib , = B,, + B,earns, + B, age; + B,mrate, + U,;, [8.29] 

mM; 

ou u; =m; Daalte représente l’erreur moyenne sur |’ensemble des salariés au sein de l’entreprise i. Si nous 

e=1 

avons n entreprises dans notre échantillon, alors (8.29) correspond a un modeéle de régression multiple tradi- 

tionnel, qui peut étre estimé par les MCO. Les estimateurs sont sans biais si le modéle original (8.28) satisfait 

les hypothéses de Gauss-Markov et posséde des erreurs individuelles, uw, ,, indépendantes de la taille de l’entre- 

prise, m,. [Dans ce cas, la valeur attendue de u;, compte tenu des variables explicatives (8.29), est égale a 

zéro]. 

Si l’équation a I’échelle des individus (8.28) satisfait l’hypothese d’homoscédasticité et que les erreurs 

au sein de la firme i ne sont pas corrélées entre employés, nous pouvons montrer que I’ équation a |’échelle des 

entreprises (8.29) contient une forme particuliere d’hétéroscédasticité. Plus précisément, si Var(u, ,) = O°, pour 

tout 7 et e, et Cov(u, ., U ») = 0, pour chaque paire d’employés e # g dans l’entreprise i, alors Var(u;) = o*/m; ; 

nous retrouvons la formule habituelle de la variance d’une moyenne de variables aléatoires non corrélées et 

de méme variance. En d’autres termes, la variance du terme d’erreur 4; diminue avec la taille de l’entreprise : 

h. = 1/m. Dans ce cas, la procédure d’estimation la plus efficiente est celle des MCP, avec un poids égal au 

nombre de salariés de l’entreprise (1/h, = m,). De cette maniére, nous pouvons estimer de maniére efficiente 

les paramétres a |’échelle des individus a partir de données moyennes a l’échelle des entreprises. 
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La question est maintenant de savoir si une pondération similaire peut étre appliquée dans le cadre 

de données individuelles observées au niveau d’une ville, d’un département, d’une région, ou d’un pays. Si le 

modéle au niveau désagrégé (exprimé a |’échelle des individus, pour des données par téte) satisfait les hypo- 

theses de Gauss-Markov, les termes d’erreur de cette équation possédent une variance égale a la variance de 

la population divisée par sa taille. Par conséquent, il est appropri¢é de recourir aux MCP en utilisant des poids 

égaux a la taille de la population. Illustrons cette approche en considérant des données, disponibles a 1’ échelle 

d’une ville, sur la consommation de biére par habitant (beerpc, en onces), le pourcentage de personnes de 

moins de 21 ans dans la population (perc2/), le nombre d’années d’éducation moyen par adulte (avgeduc), 

le niveau de revenu moyen (incpc), et le prix de la biére (price). Le modéle a l’échelle communale s’écrit 

beerpc = B, + B,perc21 + B,avgeduc + B,incpc + B,price + u. 

Nous pouvons estimer ce modéle par les MCP en utilisant la population de chaque ville comme ponderation. 

Les avantages liés 4 l’utilisation d’une pondération par la taille (qu’elle soit relative aux nombres de 

salariés d’une entreprise, au nombre d’habitants d’une ville ou a tout autre niveau d’agrégation) reposent sur 

Vhypothése d’homoscédasticité du modéle sous-jacent a 1’ échelle des individus. En présence d’hétéroscédas- 

ticité, la pondération appropriée ne dépend plus simplement du facteur « taille » mais également de la forme 

de l’hétéroscédasticité. De plus, en présence d’erreurs corrélées au sein d’un méme groupe (par exemple, au 

sein d’une entreprise), la relation entre les variances n’est plus vérifiée : Var(u,) # o7/m, (voir l’exercice 7). 

Dans les modéles tels que (8.29), l’incertitude qui existe autour de la forme exacte de Var(u;), conduit en 

général a estimer |’équation par les MCO en se limitant a rendre robustes les écarts-types estimés, ainsi que 

les statistiques de tests, en présence d’hétéroscédasticité. Une alternative consiste a appliquer les MCP en se 

servant des tailles des groupes comme pondération, puis a calculer des écarts-types estimés robustes. Si le 

modeéle a |’échelle des individus satisfait les hypotheses de Gauss-Markov, cette démarche permet d’ obtenir 

des estimateurs efficients et de procéder a des tests d’inférence robustes en présence aussi bien d’hétéroscé- 

dasticité 4 l’échelle des individus que d’erreurs corrélées au sein des groupes. 

Estimation de la fonction d’hétéroscédasticité : 
les moindres carrés quasi généralisés (MCQG) 
Dans la sous-section précédente, nous avons considéré des exemples pour lesquels |’hétéroscédasticité est 
connue, méme sous une forme multiplicative. Dans la plupart des cas cependant, la forme exacte de l’hété- 
roscédasticité n’est pas évidente a identifier. En d’autres termes, il est difficile de trouver la fonction h(x) 
évoquée dans la section précédente, qui nous a permis de construire des estimateurs efficaces en présence 
d’hétéroscédasticité. Il est néanmoins possible, dans de nombreux cas, de modéliser cette fonction puis d’en 
estimer les parametres inconnus 4 l’aide de données. Il en résulte une estimation de chaque h., noté h,. La 
substitution de h, par h, dans la procédure d’estimation par les MCG permet d’obtenir un nouvel estimateur, 
appelé estimateur des moindres carrés quasi généralisés (MCQG). On emploiera également les acronymes 
FGLS (feasible generalized least squares) ou EGLS (estimated GLS), tirés de la terminologie anglo-saxonne. 

Il existe de nombreuses fagons de modéliser I’ hétéroscédasticité. Dans cette section, nous allons nous 
concentrer sur une approche particuli¢rement flexible. Supposons que : 

Var(u|x) = o°exp(d, + 6.x, + Oe teak ,X,)s [8.30] 

ou x,, X,, ..., x, désignent les variables indépendantes du modéle de régression [voir équation (8.1)] et les 
6, correspondent aux parametres inconnus. Les variables Xx, peuvent apparaitre sous d’autres formes dans 
le modéle, mais nous nous concentrons ici sur la forme définie dans l’équation (8.30), comme évoqué 
précédemment. Conformément aux notations de la section précédente, on peut écrire : h(x) = exp(d 
OR et Oy tort O00), ; 
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A ce stade, vous devez certainement vous interroger sur le choix de la fonction exponentielle dans 
(8:30). A occasion de l’application du test de Breusch-Pagan, nous avions d’ailleurs modélisé l’hétéroscé- 
dasticité comme une fonction linéaire des x. Les formes linéaires telles que (8.12) sont tout a fait appropriées 
lorsqu’il s’agit de tester la présence d’hétéroscédasticité. En revanche, elles le sont beaucoup moins lorsqu’il 
s’agit de corriger V hétéroscédasticité 4 |’ aide de la méthode des MCP. Nous avons déja évoqué la raison qui 
justifie ce choix : le risque d’obtenir une variance prédite négative a partir d’un modeéle linéaire n’est pas nul. 
Or, la variance doit toujours étre positive. 

Si nous avions connaissance de la valeur des paramétres 6, il nous suffirait d’appliquer les MCP, 
a instar de ce qui a été fait dans la sous-section précédente. Ce cas de figure n’est cependant pas trés réa- 
liste. En pratique, nous devons généralement utiliser des données pour estimer ces paramétres et construire 
ensuite les poids sur base de ces estimations. Comment peut-on concrétement estimer les paramétres 6? La 
procédure d’estimation consiste essentiellement a transformer |’expression initiale sous forme linéaire pour 

parvenir ensuite a |’estimer par les MCO. 

Sous l’hypothése (8.30), nous pouvons écrire : 

Ue a8 EXPO p,m, FO,% Fo + OV, 

ou la moyenne conditionnelle de v, sachant x = (X,, X,, --., X,), est Egale a Punité. Si v est indépendant de x, 

nous pouvons écrire que 

log(u) =a, + 0:%, +0n% +... + Op% +2, [8.31] 

ou e est indépendant de x et son espérance est nulle. La constante du modeéle différe de celle de (8.30). Ceci 

n’a toutefois pas d’incidence sur la mise en ceuvre des MCP. Suite a cette transformation, la variable dépen- 

dante devient le logarithme de |’erreur quadratique. Comme (8.31) satisfait les hypothéses de Gauss-Markov, 

nous pouvons obtenir des estimateurs sans biais a partir des MCO. 

Comme d’habitude, il faut remplacer les termes d’erreur non observés du modeéle, u, par les résidus 

issus de la régression par les MCO. Nous pouvons ensuite estimer la régression suivante : 

Loss) OK 555.5%: [8.32] 

Elle nous permet de calculer les valeurs ajustées, appelées g,. Nous en déduisons directement les 

estimateurs de h, : : 

h, = exp(g;) [8.33] 

Enfin, nous pouvons appliquer les MCP en substituant les poids de l’équation (8.27), I/h,, par les valeurs 

estimées, Uh, Nous résumons ci-dessous les étapes requises. 

Procédure de correction des estimateurs 

par les MCGF en présence d’hétéroscédasticité 

1. Régresser y sur x,, X,, --.. x, et récupérer le résidu, U. 

2. Calculer log(ii”) en élevant les termes du résidu MCO au carré avant de prendre le logarithme népérien. 

3. Effectuer la régression de I’équation (8.32) afin d’obtenir les valeurs ajustées, g. 

4. Prendre l’exponentiel des valeurs ajustées de (8.32) : h= exp(g). F 

5, Estimer l’équation y = 8, + Bx, + ...+ Bx, + ua Vaide des poids prédits, 1/h, issus des étapes précédentes. 

Autrement dit, nous remplagons h, par h, dans I’ équation (8.27). Pour rappel, il convient de pondérer le résidu 
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au carré de l’observation i par 1/h,. Par contre, si nous transformons toutes les variables avant d’appliquer 

les MCO, chaque variable, y compris la constante, doit étre multipli¢e par Lh; . 

En résumé, dans la section précédente, nous avons mis en évidence les propriétes désirables dont 

disposent les estimateurs obtenus par les MCP, construits a partir de h,. Ils correspondent aux meilleurs estima- 

teurs linéaires sans biais (BLUE). Comme h, est rarement connu, ce modéle est difficilement applicable dans 

la pratique. Il est possible de remplacer h, dans la procédure d’estimation par l’estimateur h, obtenu a partir 

des mémes données. Malheureusement, cette étape supplémentaire affecte les propriétés des estimateurs car 

l’estimateur des MCQG n’est plus sans biais ; il ne peut pas étre BLUE. Les MCQG fournissent néanmoins des 

estimateurs convergents et plus efficients que les MCO sur le plan asymptotique. Ce résultat s’aveére difficile 

a démontrer en raison de l’estimation des paramétres de variance. Si nous ignorons cet aspect du probleme 

(ce que nous ferons ici), la preuve est identique a celle de l’efficience asymptotique de l’estimateur des MCO 

(voir le théoréme 5.3). Les MCQG offrent par conséquent en présence d’hétéroscédasticité une alternative 

intéressante aux MCO, pour des échantillons de grande taille. 

Il est important de rappeler que les estimateurs des MCQG portent sur les paramétres du modele de 

la population habituelle : 

PRU SRE Shea; MNCS oe meres 

A l'image des estimateurs des MCO, ils mesurent l’impact marginal de chaque variable x, sur y. En grand 

échantillon, on aura tendance a appliquer les MCQG plutét que les MCO en raison de leur plus grande efficience et 

du fait que les statistiques de tests qui en découlent suivent les distributions traditionnelles de Student et de Fisher. 

En cas de doute sur la variance spécifiée dans I’ équation (8.30), il est possible d’utiliser les écarts-types estimés et 

les statistiques robustes a I’ hétéroscédasticité dans |’ équation transformée. 

A V’instar du raisonnement ayant conduit a la construction de la version parcimonieuse du test de White, 

une autre fagon d’estimer h, consiste 4 remplacer les variables indépendantes de la régression (8.32) par les valeurs 

ajustées et leurs carrés, obtenus par les MCO. En d’ autres termes, nous obtenons g; a partir des valeurs prédites de 

log(a”) on f, 3°. [8.34] 

Les valeurs de h; peuvent alors étre calculées de la méme maniére que dans 1’équation (8.33). A 
l'exception de I’étape (3), la procédure mise en ceuvre pour déterminer h; est identique a la précédente. 

S’il est possible d’utiliser la régression (8.32) pour estimer la fonction de variance, pourquoi ne 
pas y recourir pour tester I’hétéroscédasticité (a l'aide d’un test F ou LM) ? Ce fut la proposition de Park 
(1966). Malheureusement, les propriétés du test de Park s’avérent moins intéressantes que celles des tests 
présentés dans la section 8.3. Tout d’abord, Il’hypothése nulle est plus restrictive puisqu’elle requiert a la fois 
l’homoscédasticité des termes d’erreur et l’indépendance de u et x, contrairement aux tests de Breusch-Pagan 
et de White. Ensuite, la substitution de wu par les résidus MCO, a, dans (8.32) peut conduire la Statistique F 
a s’écarter de la distribution de Fisher, méme en grand échantillon. Aucun de ces problemes n’avait été 
rencontré précédemment. Pour ces raisons, le test de Park n’est pas recommandé pour détecter la présence 
d’hétéroscédasticité. En revanche, la régression (8.32) reste utile pour appliquer les MCP puisqu’elle nous 
fournit des estimateurs convergents des 6. 

Lors de la mise en ceuvre de tests multiples a partir d’une €quation estimée par les MCP, il est néces- 
saire de faire attention au mode de calcul de la statistique F. (Cette remarque s’applique aux statistiques F 
construites aussi bien a partir de la somme des carrés des résidus qu’a partir du R carré.) Plus précisément, il 
convient de bien veiller a utiliser les mémes poids lors des estimations des modéles contraints et non contraints. 
Ce dernier doit d’abord étre estimé par les MCO. Une fois estimés, les poids sont utilisés dans l’estimation 
du modele contraint. Sinon, la statistique F se calcule comme d’habitude. De nombreux logiciels nous évitent 



CHAPITRE 8 

Estimation par les moindres carrés pondérés 

de devoir réaliser cette procédure manuellement : il existe des commandes simples qui permettent de tester 
automatiquement ce type d’hypothéses jointes par les MCP. 

EXEMPLE 8.7 
Consommation de cigarettes 

Nous disposons des données du fichier SMOKE pour expliquer la consommation quotidienne de cigarettes. 
Comme la majorité des gens ne fument pas, la plupart des observations de cigs sont égales a zéro. En réalité, 
le choix d’un modéle linéaire n’est pas idéal car il ne garantit pas que les valeurs prédites soient toutes cohé- 
rentes-avec la nature de la variable d’intérét, c’ est-A-dire positives ou nulles dans le cas d’espéce. L’ utilisation 
d’un modéle linéaire reste malgré tout intéressante lorsqu’il s’agit d’identifier les facteurs influengant la 
consommation de cigarettes. 

2 
Nous estimons 1’ €quation par les MCO. Les écarts-types estimés par la méthode des MCO sont reportés 

entre parenthéses : 

cigs = —3,64 + 0,880 log(income) — 0,75 1log(cigpric) 
(24,08)(0,728) (5,773) 

—0,501educ + 0,77 lage — 0,0090 age” — 2,83 restaurn 

(0,167) (0,160) (0,0017) (1,11) 

n = 807, R? = 0,0526 

[8.35] 

ou cigs = nombre de cigarettes fumées par jour ; income = le revenu annuel ; cigpric = le prix des cigarettes 

par paquet (en cents) ; educ = le nombre d’années d’étude ; age = mesurée en années ; restaurn = un indica- 

teur binaire égal a 1 si la personne réside dans un Etat ayant adopté une législation interdisant ou limitant la 

consommation du tabac dans les restaurants. 

Comme nous allons estimer le modéle par les MCP un peu plus tard, nous n’indiquons pas les écarts- 

types corrigées pour la présence l’hétéroscédasticité a ce stade de l’analyse. (Notez en passant que 13 des 

807 valeurs prédites par le modéle sont inférieures a zéro, c’est-a-dire moins de 2 %. La nature linéaire du 

modéle ne doit donc pas étre forcément considérée comme une source de préoccupation majeure.) 

Ni le revenu, ni le prix des cigarettes n’apparaissent comme statistiquement significatifs dans (8.35). 

L’ampleur de leur effet ceteris paribus est d’ ailleurs trés faible. Par exemple, si le revenu augmente de 10 %, 

cigs devrait augmenter en moyenne de (0,880/100) (10) = 0,088, soit moins d’un dixieme de cigarette par 

jour. L’effet du prix sur la consommation reléve du méme ordre de grandeur. 

Chaque année d’éducation supplémentaire permet en moyenne de réduire la consommation quotidienne 

d’une demi-cigarette. Cette fois-ci, l’effet est statistiquement significatif. La consommation de cigarette 

s’avére également lige a l’Age, de fagon quadratique. Elle augmente avec l’Age jusque 0,771/[2 (0,009)] 

~ 42,83 ans, puis l’effet s’inverse et elle diminue au fil des années. On notera que les deux termes de la 

forme quadratique sont statistiquement significatifs, confirmant I’existence d’un effet non linéaire sur les 

paramétres de la population. Enfin, l’adoption d’une législation restreignant la consommation de tabac dans 

les restaurants, a l’effet négatif escompté puisqu’elle diminue la consommation d’environ trois cigarettes 

en moyenne par jour. 

Que pouvons-nous dire de la présence d’hétéroscédasticité dans le terme d’erreur du modeéle sous-jacent 

(8.35) ? Pour répondre a cette question, nous appliquons le test de Breusch-Pagan. Si nous estimons |’ équation 

(8.14), le R2, de la régression auxiliaire des résidus au carré sur les variables indépendantes de (8.35) est égal 

0,040. Le pouvoir explicatif du modéle est trés faible. A priori, ce résultat semblerait indiquer que |’ erreur est 

homoscédastique. Pour pouvoir conclure, il est impératif de procéder a des tests statistiques formels, a l’aide 
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des statistiques F ou LM. Si l’échantillon est de grande taille, gardez a l’esprit qu'une faible valeur du R; peut 

malgré tout conduire a un rejet incontestable de l’hypothese d’homoscédasticité. A partir de la valeus estimée 

du R carré, nous pouvons calculer la statistique LM, soit LM = 807 (0,040) = 32,28. Sous l’hypothése nulle, 

cette statistique suit une loi du %¢. En consultant les tables de la Xo, cela correspond a une p-valeur inférieure 

4 0,000015. Ce résultat constitue une indication solide de présence d’hétéroscédasticité dans le modeéle. 

Les conclusions du test d’hétéroscédasticité nous conduisent a estimer I’ équation (8.32) par les moindres 

carrés quasi-généralisés (MCQG). Les résultats de l’estimation sont reportés ci-dessous : 

cigs = 5,64 + 1,30 log(income) — 2,94 log(cigpric) 

(17,80) (0,44) (4,46) 

—0,463educ + 0,482 age — 0,0056age” — 3,46restaurn [8.36] 

(0,12) (0,097) (0,0009) (0,80) 

eine n = 807, R? = 0,1134 

En comparant les résultats de (8.35) et (8.36), nous constatons plusieurs évolutions. Tout d’abord, 

l’effet du revenu devient statistiquement significatif et son ampleur est plus grande. L’impact du prix sur la 

consommation de cigarette augmente également, bien qu’il ne soit toujours pas statistiquement significatif. 

[Ce résultat s’explique certainement par la faible variance de cipric : le prix des cigarettes ne change que 

d’un Etat a un autre. La variable log(cigpric) est donc beaucoup plus stable que les autres variables propres 

a chaque individu, soit log (income), educ, et age.] 

Les résultats relatifs aux autres variables du modéle ont légerement évolué, sans pour autant altérer les 

principaux enseignements de nos estimations précédentes : le nombre d’ années d’ étude tend a diminuer la consom- 

mation de cigarette ; |’4ge a un impact positif puis négatif au-dela d’un certain seuil ; enfin, la mise en place d’une 

législation visant a limiter la consommation de tabac dans les restaurants a l’effet négatif attendu. 

L’exemple 8.7 est l’illustration d’un probléme auquel on est parfois confronté lors de l’application des 

MCP : celui de la divergence entre les valeurs des estimateurs des MCO et des MCP. Dans l’exemple sur la 

consommation de cigarettes, le probleme reste limité. Les signes des estimations sont les mémes. Seules les 

variables non significatives présentent des différences notables. En régle générale, il est tout 4 fait normal d’ observer 
des différences entre estimateurs MCO et MCP, ne serait-ce qu’en raison de I’ erreur d’échantillonnage. La question 
est de savoir si l’ampleur de ces différences est susceptible d’affecter en profondeur les conclusions de 1’ étude. 

Pour aller plus loin 8.4 

Considérez u,, les résidus non pondérés des MCP appliqués a (8.36), ainsi que cigs,, les valeurs ajustées. (La 
formule qui permet d’obtenir ces valeurs ajustées est similaire 4 celle que nous utilisons pour les MCO. La 
seule différence tient au choix de l’estimateur des B). Un moyen de savoir si l’hétéroscédasticité a correcte- 
ment été éliminée consiste 4 appliquer un nouveau test d’hétéroscédasticité sur les valeurs des résidus stan- 

dardisés (ou transformés), soit u;/ h=@,/ th yx {Si h, = Var(ujx,), les résidus transformés ne devraient pas 

souffrir d’hétéroscédasticité] Il existe plusieurs approches pour conduire ce test. L’une d’entre elles consiste 
a appliquer, au modéle transformé, la version parcimonieuse du test de White. Autrement dit, le résidu trans- 
ue Sal MA soit a, | h,, est régressé sur les variables prédites du modéle transformé et leur carré, 

soit cigs /\/h, et cigs;/ h, (en veillant 4 ajouter une constante). Sur base des données du fichier SMOKE, nous 
obtenons une statistique F du test joint égale 4 11,15. Peut-on conclure A l’élimination de Vhétéroscédasticité 
suite a l’application de cette correction ? 
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Si d’ importantes différences sont constatées entre les valeurs des estimateurs MCO et MCP (comme 
celles liées 4 un changement de signe, par exemple), il est préférable de considérer les résultats avec une 
extréme prudence. En régle générale, cette instabilité provient de la violation d’une autre hypothése de Gauss- 
Markov, comme I’hypothése RLM.4. Si l’espérance conditionnelle de l’erreur n’est pas nulle, E(y|x) # B+ B, 
x, +... + B.x, si bien que les estimateurs MCO et MCP ont des valeurs attendues et des limites en probabilité 
différentes. En effet, pour que les estimateurs MCP des B soient convergents, il ne suffit pas que wu ne soit pas 
corrélé 4 chaque x,. Il faut également que I’hypothése RLM.4 soit respectée. Une différence marquée entre 
les valeurs des deux estimateurs peut donc indiquer que la forme fonctionnelle de E(y|x) est mal spécifiée. 
Il reste naturellement a déterminer ce qu’est une différence significative. Le test d’ Hausman peut étre utilisé 
a cette fin [Hausman (1978)]. Ce test permet de comparer formellement les valeurs des deux estimateurs 
MCO et MCP dans le but d’évaluer si la différence constatée dépasse celle due a l’erreur d’ échantillonnage. 
L’explication de ce test dépasse le cadre de cet ouvrage. Dans de nombreux cas, il suffit de jeter un simple 
« coup d’ceil » sur les valeurs estimées pour détecter le probléme. 

Que faire si la fonction d’hétéroscédasticité présumée est fausse ? 
Nous venons d’évoquer l’incidence d’une mauvaise spécification de la moyenne conditionnelle, E(y|x), sur 

les valeurs des estimateurs MCO et MCP. Nous pouvons maintenant nous interroger sur l’effet d’une mau- 

vaise spécification de la fonction de la variance sur les propriétés des estimateurs MCP. En d’autres termes, 

qu’advient-il des estimateurs MCP si Var(y|x) # o°h(x) ? En réalité, les propriétés d’absence de biais et de 

convergence ne sont pas affectées par une erreur de spécification dans h(x), du moins sous l’hypothése RLM.4. 

Rappelons que, si E(u|x) = 0, alors toute fonction de x n’est pas corrélée avec u. L’erreur pondérée, u//h(x), 

ne doit donc pas étre corrélée avec les régresseurs pondérés par une quelconque fonction h(x) positive. Par 

conséquent, les écarts importants entre estimateurs MCO et MCP sont le signe d’une mauvaise spécification 

de la forme fonctionnelle. Notez que le fait de devoir estimer les paramétres de la fonction, h(x, 6), introduit un 

biais dans les estimateurs MCP, méme s’ils restent généralement convergents (que la fonction de la variance 

soit ou non correctement spécifiée). 

Certes, |’estimateur des MCP conserve sa propriété de convergence sous les hypotheses de RLM.1 a 

RLM.4, mais une mauvaise spécification de la fonction de la variance reste préoccupante pour deux raisons. 

La premiere est particuliérement importante : méme en présence de grands échantillons, les écarts-types des 

MCP, ainsi que les tests statistiques habituels calculés sous I’hypothése Var(y|x) = o7h(x), ne sont plus valides. 

Par exemple, la fiabilité des estimateurs MCP et de leurs écarts-types estimés, reportés dans la colonne (4) du 

tableau 8.1, dépendent de la validité de l’hypothése d’une variance conditionnelle proportionnelle au revenu : 

Var(nettfalinc, age, male, e401k) = Var(nettfa\inc) = o7inc. Si ce n’est pas le cas, les écarts-types estimés ne 

sont pas valides, ce qui fausse également toutes les statistiques qui en dépendent. Heureusement, il existe une 

solution simple a ce probleme. A V’instar des écarts-types estimés robustes calculés pour les estimateurs MCO 

a partir d’une forme inconnue d’hétéroscédasticité, il est possible de calculer des écarts-types estimés pour les 

MCP qui permettent a la fonction de variance d’étre mal spécifiée. Nous pouvons aisément le comprendre. 

Nous pouvons écrire |’ équation transformée sous la forme 

y,/afh; = BoA Jh;) + By xy / fh) +--+ Be nl fh, + ail Sh; - 
Si (ulx.) # 07h, l’erreur pondérée est hétéroscédastique. Dans ce cas, nous pouvons simplement 

Eee y Sr sir a . x . . , 

appliquer les écarts-types estimés robustes a l’hétéroscédasticité (de forme inconnue) apres avoir estimé cette 

équation par la méthode des MCO. Souvenez-vous que les MCP ne sont rien d’autre que les MCO utilisés 

sur |’équation pondérée. 

Pour illustrer l’effet de cette correction sur l’inférence statistique des estimateurs MCP, nous comparons 

ies écarts-types robustes et non robustes a V’hétéroscédasticité. La colonne (1) du tableau 8.2 est identique a 

la derniére colonne du tableau 8.1 : elle reprend les écarts-types non robustes des MCP. Les écarts-types des 
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MCP robustes a l’inégalité Var(u|x,) 4 o’inc,, sont indiqués dans la colonne (2). En d’autres termes, les ecarts- 

types estimés de la colonne (2) sont correctement estimés meme si la fonction de la variance est mal spécifiée. 

Pour les variables relatives au revenu et a l’ge, les corrections augmentent la taille des écarts-types 

estimés. Les variables male et e40/k illustrent l’effet inverse, avec des écarts-types estimés robustes plus 

petits que les écarts-types estimés habituels. Comme dans le cas des MCO, les écarts-types robustes calculés 

apres estimation par les MCP ne sont pas systématiquement plus petits ou plus grands que ceux issus de 

l’approche standard. 

Méme lorsque nous utilisons une forme fonctionnelle de la variance aussi générale que celle de 

(8.30), nous n’avons aucune garantie qu’il s’agisse du bon modéle. La forme exponentielle est séduisante pour 

modéliser la présence d’hétéroscédasticité, notamment en raison de sa flexibilité, mais elle reste malgré tout 

un cas particulier. Par conséquent, il est toujours conseillé de calculer les écarts-types robustes, ainsi que les 

statistiques de tests correspondantes, aprés avoir estimé le modéle par la méthode des MCP. 

Au cours ‘de ces derniéres années, la méthode des MCP a fait l’ objet de critiques en raison du risque 

de mal spécifier I’équation de la variance. Rien ne garantit, en effet, que les estimateurs MCP soient plus 

efficients que les MCO. Si Var(y|x) n’est ni constante ni égale 4 o7A(x), nous ne pouvons plus classer les 

estimateurs MCO et MCP en fonction de leurs variances (sachant que h(x) représente la fonction retenue pour 

modéliser I’hétéroscédasticité). Cela est également vrai lorsque les paramétres de la variance doivent étre 

estimés et que la comparaison porte sur les variances asymptotiques. Cette critique s’appuie néanmoins sur des 

éléments théoriques et omet un argument pratique important : en présence d’une forte hétéroscédasticité, il est 

souvent préférable d’appliquer les MCP en utilisant une mauvaise spécification de l’hétéroscédasticité plutdt 

que d’appliquer les MCO en l’ignorant totalement. Des modéles tels que (8.30) peuvent approximer de nom- 

breuses formes d’hétéroscédasticité et permettre d’obtenir des estimateurs avec une variance (asymptotique) 

plus petite. L’exemple 8.6, ot nous faisions ’hypothése d’une hétéroscédasticité de forme simple, telle que 

Var(nettfa|\x) = O7inc, en est une bonne illustration puisque les écarts-types robustes obtenus a |’ aide des MCP 

étaient effectivement plus petits que leurs homologues des MCO. (En comparant les écarts-types robustes des 

deux estimateurs, nous les mettons sur un pied d’égalité : ni ’ hypothése d’ absence d’hétéroscédasticité, ni celle 

de la présence d’une forme particuliére d’hétéroscédasticité, du type o7inc pour la variance, n’est nécessaire). 

Par exemple, |’écart-type robuste de |’estimateur des MCP est 0,075 environ. Cette valeur est 25 % inférieure 
a celle des MCO (environ 0,100). Le constat est similaire en ce qui concerne la variable (age — 25), puisque 

l’écart-type des MCP (environ 0,0026) est 40 % inférieur 4 celui des MCO (environ 0,0043). 

Tableau 8.2 Estimation par les mcp de I’équation nettfa 

ae Variables indépendantes Ecarts-types non robustes . Ratsiype: rovantes <a 

+ inc 0,740 | 0,740. \gc il teal 
pimgadiva: 9! WU sige tems (0,064) ) (0,075) | lah mae a —— ser 

oe ea Ree Aes (0,0019) | (0,0026) 
al | a | aa seoreneinae ene 4 

Aw , (1,56) (1,31) 

peat tient eget ie ek (1,57) | mer | nan r ae + ee 

i d i 
(1,96) . | (2,24) 

aos SC PEDERI ECS RIESGO ASO BOYES SPAS EEN qneencnsseceemncescacocnesaal 
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| Variables iedcgentates Ecarts-types non robustes Ecarts-types robustes 

| Observations | 2017 2017 

| Rae , 0.1115 0,1115 

© Cengage Learning, 2013 

Prévisions et intervalles de prévision en présence d’hétéroscédasticité 
Si nous partons du modéle linéaire standard sous les hypothéses RLM.1 4 RLM.4, la présence d’hétéro- 
scédasticité de la forme Var(y|x) = h(x) [voir I’ équation (8.21)], sera susceptible d’affecter les prédictions 
ponctuelles de y uniquement 4 travers |’ estimation de_f.. Il est naturel de chercher a estimer ce modéle par 
les MCP sur un échantillon de taille n afin d’ obtenir Bj La prédiction de la valeur non observée, y°, compte 
oy des valeurs connues des variables explicatives x°, s’obtient en appliquant la formule de la section 6.4 : 

= =B, +X 8. Par exemple, le fait de connaitre E(y|x) nous permet d’utiliser cette information pour calculer 

la valeur de notre prédiction. La structure de Var(y|x), en revanche, ne joue aucun role direct dans ce calcul. 

Il en va différemment du calcul des intervalles de confiance des valeurs prédites (ou intervalles de 

prévisions) puisqu’il dépend directement de la nature de Var(y|x). Rappelons que dans la section 6.4, |’ inter- 

valle de prévision a été construit sous les hypothéses du MLC. Supposons maintenant que toutes les hypothéses 

MLC tiennent, a l’exception de ’hypothése d’homoscédasticité, RLM.5, que nous remplacons par (8.21). 

Nous savons que les estimateurs des MCP sont BLUE et suivent une distribution (conditionnelle) normale. 

Nous pouvons obtenir G(3°) en appliquant la méthode présentée a la section 6.4, a l'aide des estimateurs des 

MCP. [Une approche simple consiste a écrire y, = 0) + B,(x;, — x?) +... + By (xm — x2) + uj, OU sie désigne 

les valeurs des variables explicatives pour lesquelles nous souhaitons obteni une valeur pecne ie y. Nous 

pouvons estimer cette équation par les MCP, puis obtenir y, = 6, et G(j’) = (6, ).] Il nous faut également 

estimer |’écart-type de u°, qui correspond 4 la partie non observée de y’. Vu que Var(u|x = x°) = o°h(x°), 

alors G(u°) = GVh(x°), avec 6 désignant I’écart-type de la régression (ETR) par les MCP. Par conséquent, 

l’intervalle de prévision a 95 % s’écrit : 
3° © toons GCE"). [8.37] 

“ avec 

66) = {169 P + PA) 

Cet intervalle est exact, A condition de ne pas devoir estimer la fonction de la variance. Par contre, 

s’il est nécessaire de passer par une phase d’estimation (a l’instar du modéle 8.30), il nous est impossible 

d’obtenir un intervalle exact. En réalité, la prise en compte des erreurs d’estimations de f, et 6; (variance des 

paramétres) rend le calcul des intervalles de confiance extrémement ardu. Dans la section 6. ‘4, nous avons 

rencontré deux exemples pour lesquels la taille de l’erreur d’estimation des parametres était tres petite, 

voire négligeable, par rapport a celle du terme non observable, u°. Nous pourrions donc appliquer |’ équation 

(8.37) en ne remplagant que h(x°) par h(x° ). Si nous deicans d’ignorer enti¢rement |’ ores d’ estimation 

des (PE AN nous pouvons simplifier l’expression de a(e" ) en négligeant le terme 6(j”). [Rappelez-vous 

que 6(¥°) converge vers zéro au taux 1/VJn, alors que G(u°) est & peu prés constant. ] 

Nous pouvons également obtenir une prévision de y a partir du modéle suivant : 

logG) =, + Bx, +... + BX, + 4, [8.38] 
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ow u est hétéroscédastique. Nous supposons que u posséde une distribution conditionnelle normale et faisons 

par ailleurs l’hypothése d’une forme d’hétéroscédasticité spécifique. Plus précisément, nous adoptons la forme 

exponentielle de I’équation (8.30), en y ajoutant I’hypothese de normalité des erreurs : 

Ul, , X55 =... ~ Normal 0; EXp(Oee OX, chica. m 6,,)].- [8.39] 

La notation peut étre simplifiée si nous écrivons le modéle de la variance sous la forme exp(6, + x8). 

La distribution conditionnelle de log(y), étant donné x, suit une distribution normale de moyenne B, + x6 et 

de variance exp(0, + x6). Il s’en suit que 

E(Q|x) = exp(6, + x6 + o’exp(d, + x6)/2. [8.40] 

Nous pouvons maintenant estimer B ; et 6, en appliquant les MCP sur (8.38). Dans un premier temps, 

comme nous I’avons vu au préalable, les MCO permettent a la fois d’ obtenir les résidus et d’estimer l’équation 

(8.32) afin de récupérer les valeurs prédites, 

By = Goch O1Xipt sos Ope [8.41] 

Ces prédictions permettent de calculer la valeur de h, comme spécifié dans |’ équation (8.33). A partir 

des h, nous sommes en mesure d’obtenir les coefficients estimés par les MCP, f,, ainsi que de calculer le 

terme de variance G” A partir des résidus pondérés au carré. Comparativement au modéle initial de Var(u| x), 

on a 6, = @, + log(o”), dés lors on obtient : Var(ulx) = o’exp(a, + 6,x, + ... + 6,x,). La variance estimée 
est alors donnée par : 0 Z exp(@,) = 6°h,, et les valeurs prédites de y, par: 

§, = exp(logy, + 67h, / 2). [8.42] 

Nous pouvons utiliser ces valeurs prédites en vue de calculer une mesure de R carré, tel que décrit a 

la section 6.4. A cette fin, nous utilisons le coefficient de corrélation porté au carré entre y, et ¥,. 

Pour toutes les valeurs des variables explicatives x°, nous pouvons estimer E(y|x = x°) comme suit : 

E(y|x = x°) = exp(By + x°B+ 6 exp(@ + x°8)/2), [8.43] 

avec l’estimateur des MCP B;. la constante a; de (8.41), et les coefficients de pente 6; de la méme régression. 

Si la procédure de calcul des valeurs prédites reste relativement simple, le calcul d’écarts-types 
estimés pour |’équation (8.42) s’avére beaucoup plus ardu. En l’absence de formule analytique simple et 
a l’instar de ce qui a été fait dans la section 6.4, il est en général fréquent d’appliquer une méthode de ré- 
échantillonnage, comme le bootstrap décrite 4 l’annexe 6A. 

En présence d’hétéroscédasticité, il est également difficile de calculer les intervalles de confiance 
pour les prévisions ; le calcul est lourd et compliqué. Il est toutefois possible de se simplifier la tache. En 
effet, dans la section 6.4, nous avons vu deux exemples pour lesquels la variance de I’ erreur était bien plus 
importante que l’erreur d’estimation des paramétres. Ignorer cette derniére n’a donc que peu d’incidence dans 
ces circonstances. En utilisant des arguments similaires 4 ceux de la section 6.4, les valeurs des bornes d’un 
intervalle de prévision a 95 % (pour les grandes tailles d’échantillon) sont exp[-1,96 - Gy h(x°) Jexp(By x? 8) 

et exp[1,96 - GV h(x° )Jexp(By + x? 8). La valeur prédite de la variance pour la valeur x° est donnée par h(x° 
pepe te A 0 SPR ae ene . soit A(x”) = exp(O% + 6)x, +...+6,x;,). A Vinstar de la section 6.4, nous obtenons cet intervalle en calculant 

simplement |’exponentielle de ces bornes. 
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8.5 LE MODELE DE PROBABILITE 
LINEAIRE REVISITE 

Comme nous I’avons vu dans la section 7.5, les erreurs du modéle sont hétéroscédastiques lorsque la variable 
dépendante y est une variable binaire, 4 moins que tous les paramétres de pente soient nuls. Nous sommes 
maintenant en mesure de faire face a ce type de probléme. 

La fagon la plus simple de traiter |’hétéroscédasticité dans le modéle de probabilité linéaire (MPL) 
consiste simplement a appliquer |’ estimateur des MCO et de calculer les écarts-types robustes a |’ hétéroscé- 
dasticité nécessaires a la réalisation de tests d’inférence statistique. Cette procédure ignore le fait que nous 
connaissons la forme précise que prend I’hétéroscédasticité dans le cas du MPL. Néanmoins, l’estimation du 
MPL par les MCO fournit souvent des résultats satisfaisants et d’autre part simple a réaliser. 

EXEMPLE 8.8 
Taux d’activité des femmes mariées 

Dans l’exemple traitant de la participation des femmes mariées au marché du travail que nous avons étudié 

dans la section 7.5 [voir I’équation (7.29)], nous avions utilisé les écarts-types habituels estimés par la méthode 

des MCO. Nous complétons I’analyse en calculant les écarts-types estimés, robustes a l’hétéroscédasticité. 

Ceux-ci sont reportés entre crochets, juste en dessous des écarts-types estimés habituels : 

inlf = 0,586 + 0,0034 nwifeinc + 0,038 educ + 0,039 exper 

(0,154) (0,0014) (0,007) (0,006) 

(0,151] [0,0015] [0,007] [0,006] 

—00060 exper” — 0,016age — 0,262 kidslt6 + 0,0130 kidsge6 

(0,00018) (0,002) (0,034) (0,0132) 

[0,00019] [0,002] [0,032] [0,0135] 

n = 753, R? = 0,264 [8.44] 

Pour plusieurs paramétres, la valeur des écarts-types robustes n’est pas différente que celle issue des 

MCO. En dépit de son importance sur le plan théorique, l’impact de l’hétéroscédasticité peut s’avérer marginal 

en pratique ; c’est effectivement le cas dans cet exemple. Les écarts-types standards estimés par les MCO et 

les tests statistiques correspondants donnent souvent des résultats assez similaires aux approches robustes. I] 

n’est pas compliqué de calculer les deux versions, standards et robustes, dans les logiciels économétriques. 

En régle générale, les estimateurs des MCO appliqués au MPL ne sont pas efficients. Rappelons que 

la variance conditionnelle de la variable y dans le cas de ce modele s’écrit : 

Var(y|x) = p(x) [1 — p(x)], [8.45] 

DR Vie Bate BX eee BX, [8.46] 

est la probabilité de réponse ou probabilité de succes (y = 1). I parait naturel a premiere vue d*utliser les 

MCP pour estimer le modéle. Pour y parvenir cependant, un certain nombre de petites difficultés sont a 

surmonter. Par exemple, la probabilité p(x) dépend de paramétres inconnus de la population. Nous savons 

cependant que l’application des MCO nous permet d’obtenir des estimateurs sans biais de ces parametres. 

Une fois appliqués 4 I’équation (8.46), nous obtenons des valeurs prédites pour chaque observation i, grace 

auxquelles nous pouvons calculer Var(yjx,), soit 

h, = 9;(1 — 3;), [8.47] 
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ou , désigne la valeur prédite par les MCO pour l observation 7. Nous sommes maintenant en mesure d’ appliquer 

les MCQG, a l’image de ce qui a été fait dans la section 8.4. 

Malheureusement, le fait d’avoir estimé h, pour chaque i ne signifie pas que nous pouvons passer 

directement a l’application des MCP. Le probléme qu’il nous reste 4 résoudre a été brievement évoqué dans la 

section 7.5. Pour que la procédure d’estimation puisse fonctionner, les valeurs prédites, j;, doivent appartenir 

a l’intervalle se situant entre 0 et 1. Si $, <0 ou bien J, > 1, l’équation (8.47) montre que h; est négatif. Si 

tel est Je cas, il n’est pas possible d’appliquer les MCP puisqu’ils requiérent le calcul de la racine carré de h,. 

Sans elle, il est impossible de calculer la pondération de |’ observation i, soit 1/,/h;. Rien ne garantit que les 

prédictions y, obtenues par les MCO soient comprises entre 0 et 1. 

Si la contrainte 0 < }, <1 est respectée pour tout i, les MCP peuvent étre employés pour estimer 

le MPL. Il est cependant trés fréquent de trouver des valeurs prédites en dehors de |’intervalle unite, 

notamment lorsque les observations sont nombreuses et que les probabilités de succés ou d’échec sont 

faibles. Dans un tel cas de figure, il est plus simple d’abandonner les MCP au profit d’un simple report 

des statistiques robustes a |’ hétéroscédasticité, comme dans |’exemple portant sur la participation au mar- 

ché du travail de (8.44). Une alternative consiste 4 ajuster les valeurs prédites qui sont inférieures a zéro 

ou supérieures a l’unité, avant d’appliquer les MCP. Par exemple, il est possible de corriger les valeurs 

prédites comme suit : y, =0,01 si y, < 0 et }, = 0,99 si y, > 1. Malheureusement, cela requiert un choix 
arbitraire : pourquoi ne pas utiliser 0,001 et 0,999 a la place de 0,01 et 0,99 comme valeurs prédites, en 

Voccurrence ? Si de nombreuses valeurs prédites sont en dehors de |’intervalle unité, |’ajustement de ces 

valeurs peut affecter le résultat final. Dans ce cas, il est 4 nouveau préférable de se contenter des écarts- 

types robustes basés sur les MCO. 

L’estimation du MPL par les MCP 
1. Estimer le modéle par les MCO pour obtenir les valeurs prédites y. 

2. Repérer si des valeurs ajustées sont en dehors de l’intervalle unité. Si tel est le cas, opérer un ajustement 
afin de contraindre toutes les valeurs prédites du modéle dans l’intervalle unité. Sinon, passer directement a 
l’étape (3). 

3. Calculer les variances estimées de 1’ équation (8.47). 

4. Estimer |’ équation 

y=Bo+B\x, +...+B,x, +u 

par MCP, en utilisant des poids, Why. 

EXEMPLE 8.9 
S’équiper d’un ordinateur personnel 4 |’université 

Nous utilisons les données du fichier GPA! pour estimer la probabilité pour un étudiant de posséder un ordi- 
nateur a l’université. Soit PC, une variable binaire égale A 1 si I’étudiant posseéde un ordinateur, et 0 sinon. 
La variable hsGPA désigne la moyenne des notes obtenues a la fin du cycle de l’enseignement secondaire ; 
ACT indique la note acquise par l’étudiant A l’issue d’un test d’évaluation des connaissances & |’entrée de 
Puniversité ; Parcoll représente une variable binaire égale a | si au moins un des parents est allé A l’univer- 
site, et 0 sinon. (En raison de leur forte corrélation, les niveaux d’éducation de la mére et du pére ne sont pas 
Statistiquement significatifs lorsqu’ils sont inclus séparément dans le modeéle.) 
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L’estimation par les MCO donne les résultats suivants : 

PC = — 0,0004 + 0,065 hsGPA + 0,0006 ACT + 0,221 parcoll 
(0,4905) (0,137) (0,0155) (0,093) 
[0.4888] [0,139] [0,0158] [0,087] 

n= 141, R? = 0,0415, [8.48] 

A Vinstar de l’exemple 8.8, il n’y a aucune différence notable entre les écarts-types standards et les écarts- 
types robustes. Nous pouvons malgré tout décider d’estimer ce modéle par les MCP. Comme toutes les valeurs 
prédites par les MCO se trouvent a |’intérieur de l’intervalle unité, aucun ajustement n’est requis. Nous obtenons : 

PC = 0,026 + 0,033 hsGPA + 0,0043 ACT + 0,215 parcoll 

(0,477) (0,130) (0,0155) (0,086) 

n= 141, R? = 0,0464, [8.49] 

Nous ne notons aucune différence substantielle entre les estimations des écarts-types MCP et MCO. Si 
nous analysons le coefficient de la seule variable statistiquement significative du modéle, soit le niveau d’édu- 
cation des parents (Parcoll), nous constatons que la probabilité de posséder un PC est d’environ 22 points de 
pourcentage plus élevée si au moins un des parents a fréquenté |’ université. 

RESUME 
Dans ce chapitre, nous avons commencé par examiner les propriétés des moindres carrés ordinaires en 

présence d’hétéroscédasticité. La présence d’ hétéroscédasticité n’introduit pas de biais dans les estimateurs 

des paramétres du modeéle, obtenus par les MCO. Les estimateurs conservent également leur propriété de 

convergence. En revanche, les écarts-types standards estimés par les MCO, ainsi que les tests d’inférence 

statistique, ne sont plus valables. Pour faire face a ce probléme, nous avons montré qu’il était possible de 

corriger les écarts-types estimés pour les rendre « robustes » a la présence d’hétéroscédasticité dans les 

erreurs. La plupart des logiciels d’économétrie proposent des commandes qui permettent de calculer et 

d’afficher tant les écarts-types estimés que les statistiques robustes a I’hétéroscédasticité, y compris pour 

la statistique F. 

Comment pouvons-nous savoir si le modeéle étudié posséde des erreurs hétéroscédastiques ? Nous 

avons présenté deux approches fréquemment utilisées pour tester la présence d’hétéroscédasticité : le test de 

Breusch-Pagan et un cas particulier du test de White. Dans les deux tests, les résidus des MCO, élevés au 

carré, caractérisent la variable dépendante de la régression auxiliaire. Dans le premier test, il s’agit de les 

régresser sur les variables x, du modéle ; dans le second, ces résidus au carré sont régressés sur les valeurs 

prédites de ces variables x, en niveau et au carré. Dans les deux cas, |’étape suivante consiste a effectuer un 

test de Fisher d’exclusion globale, asymptotiquement valide. Il existe également une version alternative du 

test basée sur le multiplicateur de Lagrange. 

En présence d’hétéroscédasticité, l’estimateur des MCO n’est plus le meilleur estimateur linéaire 

sans biais. Lorsque la forme d’hétéroscédasticité est connue, l’estimateur des moindres carrés généralisés 

(MCG) peut étre utilisé. Cela revient a appliquer les moindres carrés pondérés (MCP) en vue d’obtenir un 

estimateur BLUE. Les statistiques de tests de l’estimateur par les MCP sont soit exactes lorsque le terme 

d’erreur est normalement distribué, soit asymptotiquement valides dans le cas contraire. 

En régle générale, cependant, la forme de l’hétéroscédasticité est inconnue. II convient alors d’esti- 

mer un modéle visant a caractériser I’hétéroscédasticité avant d’appliquer les MCP. L’estimateur des MCG 

qui en résulte est appelé l’estimateur des moindres carrés quasi généralisés (MCQG) : il est biaisé mais reste 
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convergent et asymptotiquement efficace. Les statistiques habituelles obtenues par application des MCP sont 

asymptotiquement valides. Cette méthode n’est valide que si les variances estimées sont strictement positives 

pour toutes les observations. Ce n’est parfois pas le cas en pratique : il est alors nécessaire de corriger les 

données. 

Comme nous l’avons vu dans le chapitre 7, le modéle de probabilité linéaire (MPL), dans 

lequel la variable dépendante est binaire, posséde nécessairement un terme d’erreur hétéroscédastique. 

Une facon simple de résoudre ce probléme consiste 4 calculer des statistiques robustes a l’hétéroscé- 

dasticité. Notons également que, si toutes les valeurs prédites (c’est-a-dire les probabilités estimées) 

sont strictement comprises entre zéro et un, les MCP peuvent étre utilisés pour obtenir des estimateurs 

asymptotiquement efficients. 

MOTS-CLES 
Ecart-type robuste a I’hétéroscédasticité p. 325 

Estimateur des moindres carrés généralisés (MCG) p. 337 

Estimateur des moindres carrés quasi généralisés (MCQG) p. 342 

Estimateur des moindres carrés pondérés (MCP) p. 338 

Hétéroscédasticité de forme inconnue p. 323 

Statistique F robuste a hétéroscédasticité p. 327 

Statistique LM robuste a l’hétéroscédasticité p. 328 

Statistique t robuste a ’hétéroscédasticité p. 325 

Test de Breusch-Pagan (test BP) p. 332 

Test de White p. 334 

EXERCICES 

1. Parmi les propositions suivantes, quelles sont celles susceptibles d’étre causées par la présence 

Whétéroscédasticité ? 

i. Les estimateurs des MCO, B., ne sont pas convergents. 

ii. La statistique F habituelle ne suit plus une distribution F. 

ii. Les estimateurs des MCO ne sont plus BLUE. 

2. Considérons le modéle linéaire suivant pour expliquer la consommation mensuelle de biére : 

beer = B, + B,inc + B, price + B,educ + B, female + u 

E(ulinc, price, educ, female) = 0 

Var(ulinc, price, educ, female) = o?inc?. 

Ecrivez le modéle transformé avec erreurs homoscédastiques. 

3. Vrai ou faux : les MCP sont préférables aux MCO lorsqu’une variable importante du modéle a été omise. 

4. Le modéle suivant a été estimé a partir des données du fichier GPA3, sur un échantillon composé d’étu- 
diants inscrits aux premier et second semestres : 

irmgpa = —2,12 + 0,900crsgpa + 0,193cumgpa + 0,0014 tothrs 

(O55) (0,175) (0,064) (0,0012) 

[0,55] [0,166] [0,074] [0,0012] 
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+ 0,0018 sat — 0,0039 hsperc + 0,351 female — 0,157 season 

(0,0002)  (0,0018) (0,085) (0,098) 

[0,0002] [0,0019] [0,079] [0,080] 

= 209) R= 01465 

La variable trmgpa correspond a la moyenne des notes obtenues pour les cours suivis durant un semestre 
a Puniversité ; crsgpa représente la moyenne pondérée pour tous les cours suivis depuis le début du par- 
cours universitaire ; tothrs correspond a la moyenne des notes obtenues pour les cours suivis au préalable 
(avant le semestre) ; sat est le résultat obtenu A un test standardisé (qui est utilisé a l’entrée de |’ univer- 
sité) ; hsperc donne le quantile dans lequel se situe l’étudiant a l’issue de ses études secondaires ; female 
est une variable muette relative au sexe ; season est également une variable muette égale a | si le sport 
de |’étudiant se pratique au premier semestre, et 0 sinon. Les estimations des écarts-types standards et 
des écarts-types robustes a l’hétéroscédasticité sont respectivement indiquées entre parenthéses et entre 
crochets. 

i. Les variables crsgpa, cumgpa, et tothrs, ont-elles les effets estimés attendus ? Lesquelles de ces 

trois variables sont statistiquement significatives au seuil de 5 % ? Le résultat est-il sensible au choix des 

écarts-types estimés ? 

il. L’hypothése HO : Bs ey, 3 = | fait-elle sens ? Si oui, pourquoi ? Testez cette hypothése contre 

Vhypothése alternative bilatérale au seuil de 5 %, 4 l’aide des deux estimations d’écarts-types. Expliquez 

vos conclusions. 

iii. Toujours a |’aide des deux écarts-types estimés, testez si la variable season influe sur les résul- 

tats. Est-ce que le niveau de significativité auquel |’hypothése nulle peut étre rejetée dépend de |’ écart-type 

retenu ? 

5. La variable smokes est une variable binaire, égale a 1 si une personne fume, et 0 sinon. A l’aide des données 

du fichier SMOKE, nous estimons un modéle de probabilité linéaire (MPL) qui explique le fait d’étre fumeur : 

smokes = 0,656 — 0,69 log(cigpric) + 0,12 log(income) — 0,029 educ 

(0,855) (0,204) (0,026) (0,006) 

[0,856] [0,207] [0,026] [0,006] 

+ 0,020age — 0,0026age” — 0,101 restaurn— 0,026 white 

(0,006) (0, 00006) (0,039) (0,052) 

[0,005] [0, 00006] [0,038] [0,050] 

n.=807, R? = 0,062 

Le variable white prend la valeur 1 si le répondant est de type caucasien, et 0 sinon. Les autres variables 

indépendantes sont définies dans l’exemple 8.7. Les estimations des écarts-types habituels et des écarts-types 

robustes A I’hétéroscédasticité sont indiqués respectivement entre parenthéses et entre crochets, sous les 

coefficients correspondants. 

i. Observez-vous des différences importantes entre les deux méthodes de calcul des écarts-types ? 

ii. Toutes choses égales par ailleurs (ceteris paribus), quel est l’effet attendu d’un prolongement des 

études égal a 4 ans, sur la probabilité de fumer ? 

iii. A partir de quel moment la probabilité de fumer diminue avec l’age ? 

iv. Interprétez le coefficient de la variable binaire restaurn (égale a 1 si la personne vit dans un Etat 

ayant une législation qui restreint la consommation de cigarettes dans les restaurants ; et 0 sinon). 
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v. La 206*° personne dans la base de données présente les caractéristiques suivantes : cigpric = 67,44, 

income = 6 500, educ = 16, age = 77, restaurn = 0, white = 0, et smokes = 0. Calculez la probabilité prédite 

que cette personne fume. Commentez le résultat. 

6. Il existe différentes facons de mettre en ceuvre les tests de Breusch-Pagan et de White pour détecter la 

présence d’hétéroscédasticité. Une possibilité, qui n’est pas abordée dans cet ouvrage, consiste a effectuer 

la régression de 
a2 AO) ge 
Hs SULA siXioin axe Xppe ahi La aoadie 

ou a, sont les résidus MCO et 47 les valeurs prédites. Nous pouvons ensuite tester la significativité jointe de 

Ree eee es CL es (La régression doit évidemment contenir une constante.) 
pes 

i. Quel est le nombre de degrés de liberté du test F utilisé pour détecter la présence d’hétéroscédasticité ? 

ii. Expliquez pourquoi le R carré de la régression ci-dessus sera toujours inférieur 4 celui calculé lors 

des procédures de tests BP et White. 

iii. Le point (ii) signifie-t-il que le nouveau test fournit toujours une p-valeur inférieure a celle obtenue 

a partir des statistiques de BP ou de White ? Expliquez. 

iv. Supposons que quelqu’un suggére d’ajouter y, parmi les régresseurs du nouveau test. Que doit-on 

en penser ? 

7. Considérons un modéle appliqué a un ensemble d’employés 

Die = B, te Bes ct Bren Pipa BX ek ve 1" Vie 

ou la variable non observée, f, capture « l’effet entreprise », c’est-a-dire l’effet que les caractéristiques propres 

de l’entreprise 7 peuvent avoir sur la variable dépendante. Le terme d’erreur, v,., est spécifique a l’employé 

e de l’entreprise i. L’erreur composite, u,, = f, + v,,, comme dans |’€équation (8.28). 

; 2 2 ak 
i. Supposons que Var(f;) = 0}, Var(v;) = Oy, et que f et v,, ne sont pas corrélés. Montrez alors que 

Vary, ,) = Co; + oe Appelez cette variance 0°. 

li. Supposons maintenant que v, , et v, , ne sont pas corrélés, pour e # g,. Montrez que Cov(u;,, u;,.) = OF. 

m 

apn Shs =I - : 2 
ii. Soit u; =m; Maa; la moyenne des erreurs composites au sein d’une entreprise. Montrez que 

=, 2 ) é=1 
Var(u;) = 0% + O,/m;. 

iv. Discutez l’intérét de la partie (iii) pour I’ application de la technique MCP & des données agrégées 
par entreprise, ot le poids utilisé pour Il’ observation i est fonction de la taille de l’entreprise. 

8. Les équations suivantes ont été estimées sur les données décrites dans la base de données ECONMATH 
La premiere €quation a été réalisée sur les données relatives aux seuls hommes et la deuxiéme aux seules 
femmes. Les troisiémes et quatriémes équations quant a elles combinent les données pour les deux sexes. 

score = 20.52 + 13.60 colgpa + 0.670 act 

(3.72) (0.94) (0.150) 

n= 406, R? = .4025, SSR = 38,781.38 

score = 13.79 +11.89 colgpa+1.03 act 
(4.11) (1.09) (0.18) 

n = 408, R° = .3666, SSR = 48,029.82 
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score = 15.60 + 3.17 male + 12.82 colgpa + 0.838 act 
(2.80) (0.73) (0.72) (0.116) 
n=814, R* =.3946, SSR = 87,128.96 

score = 13.79 + 6.73 male + 11.89 colgpa + 1.03 act + 1.72 male - colgpa — 0.364 male - act 
(3.911) (S255) (1.04) (0.17) (1.44) (0.232) 

n=814, R° =.3968, SSR = 86,811.20 

i. Calculez la statitistique du test de Chow usuelle permettant de tester l’hypothése nulle selon laquelle 
les modéles de régression sont identiques pour les hommes et les femmes du panel. Identifiez la p-valeur 
du test. 

ii. Calculez la statistique du test de Chow usuelle permettant de tester l’hypothése nulle d’ égalité des 
parametres de pente des équations estimées pour les groupes d’hommes et de femmes. Reportez la p-valeur 
du test. 

iii. Disposez-vous de suffisamment d’information que pour calculer des versions robustes a I’hété- 

roscédasticité des statistiques de tests calculées aux questions (ii) et (iii) ? Justifiez. 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 

C1. Considérons le modéle suivant pour expliquer les facteurs influengant les heures de sommeil : 

sleep = B, + B,totwrk + B,educ + B,age + B,age’ + B.yngkid + B.male + u. 

i. Ecrivez un modéle qui permette a la variance de u de différer entre hommes et femmes. Cet écart 

ne doit pas dépendre d’ autres facteurs. 

ii. Utilisez les données du fichier SLEEP75 afin d’estimer les paramétres du modeéle d’hétéroscédas- 

ticité. (Ceci requiert l’estimation de l’équation par les MCO afin d’obtenir les résidus.) La variance estimée 

de u est-elle plus élevée pour les hommes ou pour les femmes ? 

iii. La variance de u est-elle statistiquement différente entre hommes et femmes ? 

‘C2. Utilisez les données du fichier HPRICE1 pour obtenir les écarts-types estimés robustes a Il’ hétéroscédasti- 

cité de l’équation (8.17). Discutez des différences entre ces valeurs et celles des écarts-types estimés habituels. 

ii. Répétez la partie (i) pour |’ équation (8.18). 

iii. Qu’est-ce que cet exemple suggére concernant la présence d’hétéroscédasticité et effet de la 

transformation de la variable dépendante ? 

C3. Appliquez le test de White complet [voir I’ équation (8.19)] a l’équation (8.18) afin de détecter la présence 

d’hétéroscédasticité. Utilisez la forme chi-carré de la statistique, puis déterminez la p-valeur. Que peut-on 

conclure ? 

C4. Utilisez le fichier VOTE! pour cet exercice. 

i. Estimez un modéle expliquant la variable, voteA, a l’aide des variables indépendantes, prtystrA, 

demoCA, log(expendA) et log(expendB). Calculez les résidus MCO, i, ; régressez-les sur toutes les variables 

indépendantes. Expliquez la raison pour laquelle vous obtenez une valeur du R? égale a 0. 

ii. Ensuite, calculez le test d’hétéroscédasticité de Breusch-Pagan. Utilisez pour cela la version du 

test construite A partir de la statistique F. Reportez la p-valeur. 
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ili. Appliquez le cas particulier du test d’hétéroscédasticité de White a l’aide de la formule utilisant 

la statistique F. Quelle certitude peut-on avoir quant a la présence d’hétéroscédasticité ? 

C5. Utilisez les données du fichier PNTSPRD pour cet exercice. 

i. sprdcvr est une variable binaire égale 4 1 si l’écart de points observé en faveur de |’équipe favo- 

rite, lors d’une rencontre de basketball universitaire, franchit le seuil du Las Vegas point spread, qui mesure 

l’écart de points attendu par les pronostiqueurs ; elle prend la valeur 0, dans le cas contraire. La valeur 

attendue de sprdcvr, notée u, mesure donc la probabilité d’ observer, lors d’une rencontre prise au hasard, 

un écart de points supérieur au Las Vegas point spread. Testez H, : u = 0,5 contre H, : wu # 0,5 a un seuil 

de significativité de 10 %. Discutez le résultat obtenu. (Astuce : Il suffit d’effectuer un test de Student apres 

avoir régressé sprdcvr sur une constante.) 

ii. Parmi les 553 rencontres de 1’échantillon, combien d’entre elles ont été jouées sur terrain neutre ? 

iii. Estimez le modéle de probabilité linéaire 

sprdcvr = B, + B,favhome + B,neutral + B, fav25 + B,und25 + u 

Indiquez les résultats comme d’habitude, en précisant les estimations obtenues pour les écarts-types 

standards des MCO et les écarts-types robustes a I’ hétéroscédasticité. Quelle est la variable la plus importante 

d’un point de vue statistique ? Qu’en est-il d’un point de vue pratique ? 

iv. Expliquez la raison pour laquelle il n’y a pas d’hétéroscédasticité dans le modéle sous l’hypothése 

nulle H, : B, = B, = B, = B, = 9. 

(c) Utilisez la statistique F habituelle afin de tester |’hypothése de la partie (iv). Que peut-on conclure ? 

vi. Etant donné le résultat de l’analyse précédente, peut-on dire qu’il est possible de prédire systémati- 

quement le franchissement du seuil du Las Vegas spread a partir de l'information disponible avant la rencontre ? 

C6. Dans l’exemple 7.12, nous avons estimé un modéle de probabilité linéaire en vue d’expliquer les arres- 

tations de jeunes gens en 1986 : 

arr86 = B, + B.pcnv + B,avgsen + B,tottime + B, ptime86 + B.gemp86 + u. 

i. Estimez le modéle par les MCO 4 partir des données du fichier CRIME]. Vérifiez ensuite que toutes 
les valeurs prédites se trouvent bien entre 0 et 1. Quelles sont les valeurs minimales et maximales prédites ? 

ii. Estimez l’équation par les moindres carrés pondérés (MCP), comme expliqué dans la section 8.5. 

lil. Utilisez les estimateurs MCP pour déterminer si les variables avgsen et tottime sont conjointement 
significatives au seuil de 5 %. 

C7. Utilisez les données du fichier LOANAPP pour cet exercice. 

i. Estimez I’ équation de la partie (iii) des exercices sur ordinateur C8, du chapitre 7. Calculez ensuite 
les écarts-types estimés robustes a I’hétéroscédasticité. Comparez l’intervalle de confiance de 95 % a celui 
obtenu a partir d’une approche non robuste. 

li. Calculez les valeurs prédites de la régression de la partie (i). Certaines de ces valeurs sont-elles 
inférieures a zéro ou supérieures 4 un ? En cas de réponse positive, quelles sont les implications pour la mise 
en ceuvre des MCP ? 

C8. Utilisez les données du fichier GPA1 pour cet exercice. 

i. Appliquez les MCO afin d’estimer un modéle expliquant colGPA par hsGPA, ACT, skipped, et 
PC. Sauver les résidus. 



CHAPITRE 8 

Exercices sur ordinateur 

li. Calculez la version particuliére du test d’hétéroscédasticité de White. A cette fin, calculez les 
valeurs prédites, h;, 4 partir de la régression auxiliaire de a> sur colGPA, , colGPA; . 

il. Vérifiez que les valeurs prédites de la partie (ii) sont toutes strictement positives. Estimez ensuite 
le modéle par les MCP & l’aide des poids \/h;. A partir de ces résultats, comparez les effets respectifs de 
l’absentéisme et de la possession d’un PC sur la réussite scolaire selon que l’estimation est réalisée par les 
MCP ou les MCO. Qu’en est-il de la significativité statistique de ces variables ? 

iv. Dans estimation MCP de la partie (iii), calculez les écarts-types estimés robustes A l’hétéro- 
scédasticité. Cette approche permet de tenir compte d’une mauvaise spécification de la variance estimée 
dans la partie (ii) (voir question 8.4.) Est-ce que les écarts-types estimés changent beaucoup par rapport 
a la partie (iii) ? 

C9. Dans l’exemple 8.7, nous avons estimé les paramétres d’une équation de demande de cigarettes a I’ aide 
des MCO, avant d’utiliser l’estimateur des MCP. 

i. Reportez les estimateurs MCO de |’ équation (8.35). 

ii. Calculez la variable h, utilisée dans |’estimation des MCP de |’ équation (8.36). Ensuite, répliquez 

les résultats de 1’équation (8.36). A partir de cette équation, obtenez les résidus non pondérés ainsi que les 

valeurs prédites. Désignez-les respectivement par u, et j,. (Par exemple, dans le logiciel Stata, les résidus non 

pondérés et les valeurs prédites sont fournis automatiquement.) 

ili. Soit 4; =u;/Vh; et y, = 3,/h, les valeurs pondérées. Appliquez le cas particulier du test d’hété- 
a ony ; 2 v2 ei) A : 9° 

roscédasticité de White en régressant u; sur y,, y;, sans oublier, comme toujours, d’inclure une constante 

dans le modéle. Trouvez-vous de Il’hétéroscédasticité dans les résidus pondérés ? 

iv. Quelle conclusion tirez-vous des résultats de la partie (i11) concernant la forme de |’ hétéroscédas- 

ticité utilisée pour obtenir (8.36) ? 

v. Pour les estimateurs des MCP, estimez les écarts-types qui restent valides en cas de mauvaise 

spécification de la variance. 

C10. Utilisez 1’ensemble des données du fichier 401KSUBS pour cet exercice. 

i. Appliquez les MCO afin d’estimer un modéle de probabilité linéaire (MPL) expliquant e40/k a 

‘Taide de inc, inc’, age, age’, et male. Estimez les écarts-types des MCO habituels et les écarts-types robustes 

a ’hétéroscédasticité. Existe-t-il des différences importantes ? 

ii. Dans le version particuliére du test d’hétéroscédasticité de White, les termes des es MCO 

élevés au carré sont régressés sur une forme quadratique des valeurs prédites, tel que u; sur y;, y;, i= 1, ..., 

n. Montrez que la limite en probabilité du coefficient de }, doit étre égale 1, que celle du coefficient y doit 

étre égale a — 1, et enfin que la limite en probabilité de la constant doit Ctre 0. {Astuce : Rappelons que 

Var(y|x,, «+» %) = p@) L — p@)], 00 p(x) = Prctet By Niactereitaita day pli 

iii. Pour le modéle estimé 4 partir de la partie (i), calculez le test de White, puis examinez si les 

estimations des coefficients correspondent (plus ou moins) aux valeurs théoriques décrites dans la partie (ii). 

iv. Aprés avoir vérifié que les valeurs prédites de la partie (1) sont toutes comprises entre 0 et 1, 

obtenez les estimateurs des moindres carrés pondérés du PML. Différent-ils de fagon importante des estima- 

teurs des MCO ? 

C11. Utilisez les données du fichier 401KSUBS pour cette question, en restreignant I’échantillon a fsize = 1. 

i. Ajoutez le terme d’interaction e40/k-inc au modéle dont les estimations sont indiquées dans 

le tableau 8.1. Estimez I’équation par les MCO et calculez les écarts-types estimés habituels ainsi que 
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les écarts-types estimés robustes. Que peut-on conclure au sujet de la significativité statistique du terme 

d’interaction ? 

ii. Estimez maintenant le modéle le plus complet du tableau 8.1 en appliquant les MCP a partir de la 

pondération, 1/inc.. Calculez les écarts-types estimés habituels et les écarts-types estimés robustes de |’estimateur 

des MCP. Le terme d’interaction est-il statistiquement significatif lorsque vous utilisez la méthode robuste ? 

iii. Discutez la valeur du coefficient de e40/k obtenu par application des MCP sur le modéle le plus 

complet. Cette valeur revét-elle un intérét particulier ? Expliquez. 

iv. Estimez de nouveau le modéle par MCP en incluant cette fois-ci la variable d’ interaction, 

e401k-(inc — 30), parmi les régresseurs. Sachant que le revenu moyen dans |’ échantillon est d’environ 29,44, 

interprétez le coefficient de e40/k. 

C12. Utilisez les données du fichier MEAPOO afin de répondre aux questions suivantes. 

i. Estimez le modéle 

math4 = B, + Blunch + B,log(enroll) + B,log(exppp) + u 

par les MCO, puis calculez les écarts-types estimés habituels et robustes. Quelle est généralement la différence 

attendue entre les deux ? 

ii. Appliquez le cas particulier du test d’hétéroscédasticité de White. Quelle est la valeur du test F ? 

Quelle conclusion pouvez-vous tirer ? 

iii. Obtenez g, en calculant la valeur prédite 4 partir de la régression auxiliaire de log(ii;) sur 

math4, ,math4? ov math4, sont les valeurs MCO prédites et u; est le résidu MCO. Soit h, = exp(g;). Utilisez 

h, pour appliquer les MCP. Existe-il des différences importantes avec les coefficients MCO ? 

iv. Estimez les écarts-types des MCP, qui restent valides en dépit d’une mauvaise spécification de 

la variance. Différent-ils beaucoup des écarts-types standards des MCP ? 

v. On cherche a analyser les effets des dépenses sur la variable math4. Quelle méthode d’ estimation, 

entre les MCO et les MCP, est susceptible de fournir les estimateurs les plus précis ? 

C13. Utilisez les données du fichier FERTIL2 afin de répondre aux questions suivantes. 

i. Estimez le modéle 

children = B, + B,age + B,age’ + B,educ + B,electric + B.urban + u. 

Indiquez les estimations des écarts-types habituels et robustes A I’hétéroscédasticité. Ces derniers 
sont-ils toujours les plus élevés ? 

li. Ajoutez les trois variables muettes relatives a la religion afin de tester si elles sont conjointement 
significatives. Quelles sont les p-valeurs des statistiques robustes ? Méme question pour les statistiques non 
robustes. 

iii. Calculez les valeurs prédites, ) ainsi que les termes du résidu, @ A partir de la régression de la : ae S Ds a? AA é % ae nen. eae ‘ partie (ii). Puis, régressez u° sur y, y? afin de tester la significativité jointe des deux variables explicatives. 
Peut-on conclure que |’ hétéroscédasticité du modéle est liée a la variable children ? 

iv. Peut-on dire que l’hétéroscédasticité trouvée dans la partie (iii) est importante en pratique ? 

C14. Utilisez les données du fichier BEAUTY pour cette question. 

i. Utilisez les données regroupant les hommes et les femmes pour estimer |’ équation 

lwage = B, + B,belavg + B,abvavg + B, female + B,educ + B.exper + B.exper? + u, 
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Reportez les résultats en indiquant la valeur des écarts-types estimés robustes a I’ hétéroscédasticité 

sous les coefficients correspondants. Est-ce que le signe et la taille des coefficients sont surprenants ? Est-ce 

que le coefficient de la variable, female, est important sur les plans pratique et statistique ? 

ii. Dans le modéle de la partie (i), ajoutez des variables d’interactions entre female et toutes les autres 

variables explicatives (soit cinq interactions en tout). Calculez le test F habituel de significativité jointe des 

cinq interactions ; faites de méme avec une version robuste a I’hétéroscédasticité du test. L’utilisation de la 

version robuste change-t-elle le résultat d’une fagon importante ? 

iii. Dans le modéle complet intégrant des interactions, déterminez si celles décrivant la beauté phy- 

sique, soit female-belavg et female-abvavg, sont conjointement significatives. Leurs coefficients sont-ils de 

petite taille sur le plan pratique ? 
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Dans le chapitre 8, nous avons étudié le cas de la violation d’une des cing hypothéses de Gauss-Markoy, 

celle d’homoscédasticité. Si I’hétéroscédasticité dans les erreurs peut étre vue comme un probleme de 

modélisation, ce dernier est relativement mineur. La présence d’hétéroscédasticité n’introduit pas de biais 

dans les estimateurs des moindres carrés ordinaires (MCO), qui conservent également leur propriété de 

convergence. La présence d’hétéroscédasticité ne complexifie pas réellement le calcul des intervalles de 

confiance et des statistiques t et F; il est relativement aisé d’estimer des écarts-types robustes, apres 

estimation par les MCO, ou de calculer des estimateurs plus efficaces en utilisant les moindres carrés 

pondérés (MCP). 

Dans ce chapitre, nous revenons au probléme plus grave de corrélation entre l’erreur et une ou 

plusieurs des variables explicatives. Pour rappel (chapitre 3), si u est, pour une raison quelconque, corrélée 

avec la variable explicative x, nous disons que x, est une variable explicative endogéne. Nous discuterons 

en détail des raisons pour lesquelles une variable explicative est endogéne ; dans certains cas, nous serons 

capables de régler ce probleme d’endogénéité. 

Nous avons déja vu aux chapitres 3 et 5 que l’omission d’une variable importante peut introduire de la 

corrélation entre I’ erreur et certaines variables explicatives, ce qui généralement biaise tous les estimateurs des 

MCO et les prive de leur propriété de convergence. Dans le cas particulier ot la variable omise est fonction 

d’une ou plusieurs variables explicatives déja présentes dans le modéle, ce dernier souffre d’une erreur de 

spécification de la forme fonctionnelle. 

Nous débutons la premiére section par l’étude des conséquences d’une erreur de spécification dans la 

forme fonctionnelle, que nous apprenons également a détecter. Dans la section 9.2, nous démontrons que I|’uti- 

lisation d’une variable de substitution peut résoudre, ou pour le moins atténuer, le biais di 4 une variable omise. 

Dans la section 9.3, nous expliquons et calculons le biais de l’estimateur des MCO qui peut provenir d’une erreur 

de mesure. D’ autres problémes spécifiques, liés 4 l'utilisation de données, sont abordés dans la section 9.4. 

Toutes les procédures de ce chapitre sont basées sur l’estimation par les MCO. Comme nous le ver- 

rons, certains problémes, qui générent de la corrélation entre les erreurs et certaines variables explicatives, 

ne peuvent pas étre résolus en recourant simplement aux MCO. Nous étudierons ces méthodes d’ estimation 
alternatives dans la partie 3. 

9.1 ERREUR DE SPECIFICATION DE LA FORME 
FONCTIONNELLE 

Un modele de régression linéaire multiple (RLM) souffre d’erreur de spécification de la forme fonc- 
tionnelle quand il ne tient pas correctement compte de la relation entre la variable dépendante, d’une 
part, et les variables explicatives, d’autre part. Par exemple, si le salaire horaire est déterminé par 
log(wage) =By + B,educ + B,exper + Byexper? + u, mais que le terme d’expérience au carré, exper?, est omis, 
alors nous commettons une erreur de spécification de la forme fonctionnelle. Dans le chapitre 3, nous avons 
déja vu que cela conduisait généralement a des estimateurs biaisés pour Bo, B,, et B, (Nous ne pouvons pas 
estimer , puisque exper? est exclu du modéle.) Donc, le fait de mal spécifier la maniére avec laquelle exper 
affecte log(wage) entraine généralement un estimateur biaisé du rendement du niveau d’ instruction B,, Vampleur 
de ce biais dépendant de la taille de B, et des corrélations entre educ, exper et exper’. 

L’estimation du rendement de |’expérience est particuligrement affectée par cette mauvaise spé- 
cification du modéle : méme si nous pouvions obtenir un estimateur sans biais de B,, nous ne serions pas 
capables d’estimer le rendement de I’expérience puisqu’il vaut 8, + 2B,exper (sous forme décimale). Le 
fait d’utiliser uniquement |’estimateur biaisé de B, peut mener A des erreurs, surtout lorsque la valeur de 
exper est élevée. 
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Un autre exemple concerne log(wage) dans I’ équation 

log(wage) = By + B,educ + B,exper + Bexper* + B, female + B;female.educ + u, [9.1] 

ou female est une variable binaire. Si nous omettons le terme d’interaction, female-educ alors nous commettons 
une erreur de spécification de la forme fonctionnelle. En général, les autres paramétres seront biaisés. Par 
ailleurs, sans considérer le terme d’ interaction, la signification du rendement du niveau d’instruction n’est 
pas claire, puisque ce rendement dépend du genre de |’ individu. 

Omettre des fonctions de variables indépendantes, comme exper? ou female-educ, n’ est pas la seule maniére 
d’obtenir un modeéle dont la forme fonctionnelle est mal spécifiée. Par exemple, si (9.1) est le vrai modéle qui 
satisfaisait les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markov, mais que wage est utilisé comme variable dépendante 
plutot que log(wage), alors nous n’obtiendrons pas d’estimateur sans biais ou convergent des effets ceteris paribus. 
Les tests que nous allons aborder dans cette section, peuvent détecter ce type de probléme, mais il existe des tests 

plus appropriés, que nous mentionnerons dans une autre sous-section et qui comparent des modéles non imbriqués. 

Une mauvaise spécification de la forme fonctionnelle d’un modéle peut avoir de lourdes consé- 

quences. Le probléme n’est pas si difficile 4 surmonter pour autant : notez bien que nous avons a notre dis- 

position toutes les variables nécessaires a l’identification de la bonne forme fonctionnelle. Dans la prochaine 

section, nous verrons qu’il est plus ardu de corriger une forme fonctionnelle lorsqu’une variable clé est omise 

et qu’aucune donnée ne peut étre collectée pour la mesurer. 

Nous avons déja un outil trés puissant pour détecter les formes fonctionnelles mal spécifiées : le test F 

qui permet de formuler des contraintes d’exclusion jointes. Par exemple, il est souvent important d’ajouter les 

termes quadratiques des variables significatives d’un modeéle et d’effectuer un test de significativité jointe. Si les 

termes quadratiques additionnels sont significatifs, ils peuvent étre ajoutés au modeéle (au prix d’une complication 

dans |’interprétation du modéle). Cependant, la significativité de termes quadratiques peut étre symptomatique 

d’autres problémes de forme fonctionnelle, tels que celui lié a l’utilisation de la variable en niveau alors que 

son logarithme serait plus approprié (ou vice versa). Il peut étre difficile d’identifier la raison pour laquelle une 

forme fonctionnelle est mal spécifiée. Heureusement, dans beaucoup de cas, utiliser les logarithmes de certaines 

variables ou ajouter des termes quadratiques est suffisant pour détecter un bon nombre de relations non linéaires 

importantes en économie. 

EXEMPLE 9.1 

Modélisation du nombre d’arrestations 

Le tableau 9.1 contient les estimations par MCO d’un modéle sur le risque de récidive (voir les exemples 

3.5 et 8.3). Le modéle est d’abord estimé sans terme quadratique ; ces résultats se trouvent en colonne (1). 

Dans la colonne (2), les carrés de penv, ptime86 et inc86 sont ajoutés ; ces variables sont ajoutées car 

chaque terme linéaire (de niveau) est significatif en colonne (1). Comme la variable gemp86 est une variable 

discréte qui ne prend que cing valeurs différentes (de zéro a quatre ; elle représente le nombre de trimestres 

durant lesquels l’individu a travaillé), son carré n’est pas considéré dans la colonne (2). 

Chaque terme au carré est significatif et, ensemble, ils sont également trés significatifs (F = 31,37, 

avec ddl = 3 et 2 713; la p-valeur vaut essentiellement zéro). Il apparait donc que le modeéle initial néglige 

certaines non-linéarités potentielles. 

La présence de plusieurs termes quadratiques rend l’interprétation du modeéle quelque peu compliquée. 

Par exemple, penv n’a plus maintenant d’effet dissuasif strictement positif : la relation entre narr86 et penv 

est positive jusqu’a penv = 0,365 ; ensuite, elle devient négative. On pourrait conclure que l’effet dissuasif est 

limité lorsque les valeurs de penv sont faibles ; l’effet démarrerait seulement pour des taux de condamnation 
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plus élevés dans le passé. Pour vérifier cette conclusion, il serait néanmoins plus prudent d’utiliser d’autres 

formes fonctionnelles plus sophistiquées (que des termes quadratiques). I] se peut aussi que pcnv ne soit pas 

complétement exogéne. Par exemple, les hommes qui n’ont pas été condamnés dans le passé (done avec pcnv 

= (), sont sans doute des criminels occasionnels ; ils seraient donc moins susceptibles d’étre arrétés au cours 

de l’année 1986. Cette réalité peut biaiser les estimations. 

; Pour alle plus loin 91 

D’une maniére semblable, la relation entre narr86 et ptime86 est positive jusqu’a ptime86 = 4,85 

(presque cing mois en prison) et devient négative par la suite. La grande majorité des hommes dans cet échan- 

tillon n’ont pas été en prison en 1986 ; 4 nouveau, il faut étre prudent dans |’interprétation de ces résultats [et 

du point de retournement, puisque la relation négative qui intervient au-dela du seuil de 4,85 ne concerne pas 

nécessairement beaucoup de personnes]. 

Le revenu légal a un effet négatif sur narr&6 jusqu’a inc86 = 242,85 ; comme le revenu est mesuré en 

centaines de dollars, cela signifie un revenu annuel de $24 285. Seulement 46 hommes dans |’échantillon ont 

des revenus supérieurs. Nous pouvons donc conclure que la relation entre narr8&6 et inc86 est négative mais 

décroissante. 
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~ Variables indépendantes (1) (2) 
| hispan 0,194 0,164 
ea ee i (0,040) (0,039) 

constante oe ie es | (0,036) (0,037) 
- Observations 2725 2725 
A SR , EA eae ors 
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L’exemple 9.1 constitue un probléme de forme fonctionnelle relativement ardu, étant donné la nature de 
la variable dépendante (qui ne prend que quelques valeurs entiéres). D’ autres approches sont théoriquement mieux 
adaptées pour modéliser ce type de variables dépendantes. Nous les aborderons briévement dans le chapitre 17. 

RESET : un test général pour les erreurs 
de spécification de la forme fonctionnelle 
Certains tests ont été proposés pour détecter des erreurs de spécification de la forme fonctionnelle. Le test 

d’erreur de spécification de la régression de Ramsey (1969) (« regression specification error test » 

— RESET -) est utile dans ce contexte. 

L’idée derriére le RESET est assez simple. Si le modéle original 

y=B,+B.x, +...+ Byxy, tu [9.2] 

satisfait ’ hypothése RLM.4, alors aucune fonction non linéaire des variables indépendantes ne devrait étre signi- 

ficative une fois ajoutée a |’équation (9.2). Dans l’exemple 9.1, nous avons ajouté des termes quadratiques aux 

variables explicatives qui étaient significatives. Bien que cette technique détecte souvent des problémes de forme 

fonctionnelle, le désavantage est qu’elle consomme un grand nombre de degrés de liberté lorsque le modeéle origi- 

nal contient beaucoup de variables explicatives (comme dans le cas du test complet de White pour I’hétéroscédas- 

ticité). Ensuite, l’ajout de termes quadratiques ne capture pas d’ autres formes de non-linéarité souvent négligées. 

-C’est la raison pour laquelle le RESET ajoute des polynémes calculés sur base des valeurs ajustées des MCO 

dans 1’ équation (9.2), |’ objectif étant de détecter des erreurs de spécification de forme fonctionnelle générales. 

Pour implémenter le RESET, il est nécessaire de déterminer le nombre de fonctions non linéaires a 

inclure dans la régression étendue. [1] n’existe pas de réponse toute faite 4 cette question, mais les carrés et 

les cubes se sont avérés utiles dans la plupart des applications. 

Soit }, les valeurs ajustées obtenues en estimant (9.2) par les MCO. Considérons |’équation étendue 

y =By + Bix, +... + Byx, + 6,9" + 659° + erreur. [9.3] 

Cette équation semble un peu bizarre, car plusieurs fonctions des valeurs ajustées de l’équation de 

départ apparaissent dorénavant comme variables explicatives. En réalité, notre intérét ne porte pas sur les 

estimations des parameétres B de l’équation (9.3) ; cette équation ne sert qu’a vérifier s’il manque des non- 
. a2 A ny . Da cele 

linéarités importantes dans (9.2). Notez bien que y’ et 3° correspondent a des fonctions non linéaires des Xs 

L’hypothése nulle du RESET est que (9.2) est correctement spécifiée. Le RESET est basé sur la 

statistique F. L’objectif est de tester Hy: 6; = 0, 6, = 0 dans le modéle étendu (9.3). Une statistique F 

significative suggére un probleme de forme fonctionnelle. En grands échantillons, sous l’hypothése nulle 

(et les hypothéses de Gauss-Markoy), la distribution de la statistique F suit approximativement une distri- 

bution F,,_;_3- Les degrés de liberté (ddl) dans I’équation étendue (9.3) sont n—k—1—2 = n—k—3. Une 
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version LM est également disponible ; sa distribution du chi-carré a un ddlégal a deux. Enfin, le test peut 

@tre rendu robuste a ’hétéroscédasticité en utilisant les méthodes discutées dans la section 8.2. 

EXEMPLE 9.2 
Equation du prix des maisons 

Estimons deux modéles pour le prix des maisons. Le premier comprend toutes les variables sous forme linéaire : 

price = B, + B,lotsize + B,sqrft + B,bdrms + u. [9.4] 

Le second utilise les logarithmes de toutes les variables sauf bdrms : 

Iprice = B, + B,llotsize + B,lsqrft + B,bdrms + u. [9.5] 

En utilisant n = 88 maisons disponibles dans HPRICE1, la statistique RESET pour |’équation (9.4) vaut 

4.67, soit la valeur-d’une variable aléatoire cape (n = 88, k = 3). La p-valeur associée est 0,012. Ce résultat 

indique que la spécification de la forme fonctionnelle dans (9.4) n’est pas la bonne. 

La statistique RESET dans (9.5) vaut 2,56 avec une p-valeur = 0,084. Le modéle (9.5) n’est donc pas 

rejeté A un seuil de significativité égal 45 % (a un niveau de 10 %, il le serait). Sur base du RESET, le modeéle 

log-log (9.5) a notre préférence. 

Dans |’exemple précédent, nous avons testé deux modéles dont |’ objectif était d’expliquer le prix 

de biens immobiliers. Le premier a été rejeté par le RESET, mais pas le second (a un seuil de 5 %, a tout le 

moins). Dans certains cas, les résultats ne sont pas aussi catégoriques. Le RESET n’indique pas non plus de 

réelle direction 4 suivre en cas de rejet d’un modéle. Le rejet de (9.4) par le RESET ne nous a pas suggéré 

qu’il fallait passer a la spécification de (9.5). L’équation (9.5) a été estimée pour la simple raison que les 

modeéles a élasticité constante sont faciles a interpréter et jouissent de propriétés statistiques intéressantes. 

Le RESET est parfois considéré comme un test global de détection d’erreurs dans la spécification du 

modeéle, capable d’ identifier les problémes d’hétéroscédasticité ou de variables non mesurables (et donc) omises 

du modeéle. En réalité, le RESET n’est pas aussi puissant. Tout d’abord, le RESET est incapable de détecter 

le biais lié 4 omission d’une variable non observable lorsque cette variable est une fonction linéaire des 

variables indépendantes déja incluses dans le modéle. [Voir Wooldridge (1995) pour I’ énoncé précis]. Ensuite, 
si la forme fonctionnelle s’avére étre correctement spécifiée, le RESET sera incapable de détecter la présence 
d’hétéroscédasticité. Le RESET est un test portant sur la forme fonctionnelle ; rien de moins, rien de plus. 

Tests de modéles non emboités 

Lorsqu’il s’agit de détecter d’autres formes d’erreur de spécification (en comparant directement des modéles 
linéaire et logarithmique, par exemple), le RESET ne convient pas ; nous devons utiliser d’autres méthodes. 
Par exemple, supposons que nous cherchions 4 comparer la forme fonctionnelle du modéle 

y=Bo + Bx, + Box, + u [9.6] 

a celle du modéle 

y = By + B, log(x,) + B, log(x,) + u. [9.7] 

Comme il s’agit de modéles non emboités ou non imbriqués (voir chapitre 6), un test F classique ne 
convient donc pas. Deux approches ont été suggérées. La premiére consiste A construire un modéle englobant, 
dont les modéles (9.6) et (9.7) sont des cas particuliers, et a tester ensuite les restrictions qui ménent 4 chacun 
des deux. Dans notre exemple, le modéle englobant est 

Y= Yo + VX + YoXz + 3 108(x,) + Yq log(x,) + u. [9.8] 
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Pour tester (9.6), nous pouvons écrire H): % = 9, Y, = 0. Pour le modéle particulier (9.7), ED ee 0, 
¥, = 0. Cette approche a été suggérée par Mizon et Richard (1986). 

Une autre approche a été proposée par Davidson et MacKinnon (1981). Ils considérent que, si (9.6) 
est le vrai modéle, alors les valeurs ajustées de l’autre modéle, (9.7), ne doivent pas étre significatives dans 
(9.6). Par conséquent, pour tester la validité de (9.6), nous devons d’abord estimer le modéle (9.7) par les 
MCO pour en obtenir les valeurs ajustées, soit y. Ensuite, le test de Davidson-MacKinnon consiste A tester 
la significativité du paramétre de y dans I’équation 

y= 8, + Bx, + Bx, + Oy + erreur. 

Une statistique f significative (contre une alternative bilatérale) entraine le rejet de (9.6). 

De manieére similaire, si y correspond aux valeurs ajustées du modéle (9.6), le test de la forme fonc- 
tionnelle de (9.7) porte sur la statistique t de } dans le modéle 

y = By + B, log(x,) + B, log(x,) + 0,9 + erreur. 

Une statistique f significative conduit a un rejet de (9.7). Notez bien que ces approches ne sont valides 
que si les deux modéles non emboités partagent la méme variable dépendante, exprimée de la méme maniére 
[dans les deux modéles, (9.6) et (9.7), y est en niveau]. 

Nous pouvons néanmoins faire face 4 quelques problémes lorsqu’il s’agit de tester des modéles 

non emboités. Le premier probleme survient lorsqu’il est impossible d’identifier le meilleur modéle 

parmi les deux modéles candidats. Par exemple, nous pouvons obtenir deux rejets ou deux non rejets. 

Dans le dernier cas, nous pouvons éventuellement utiliser le R carré ajusté pour effectuer notre choix. 

Par contre, si les deux modéles sont rejetés, il reste du travail 4 accomplir car la forme fonctionnelle 

doit étre repensée. Notons qu’il est important de bien saisir les conséquences que peut avoir, sur le plan 

pratique, le choix d’une forme fonctionnelle en particulier. Dans certains cas, les variables significatives 

dans les deux modeéles ne seront pas les mémes. Par contre, si les effets des variables indépendantes clés 

sur la variable y sont similaires dans les deux modeéles, alors le choix final de la forme fonctionnelle 

importe peu. 

Le deuxiéme probléme peut étre énoncé comme suit : la décision de rejeter (9.6), sur base du 

test de Davidson-MacKinnon par exemple, ne signifie pas que (9.7) est nécessairement le bon modeéle. Le 

- modéle (9.6) peut étre rejeté en raison d’une spécification particuli¢rement médiocre de la forme fonctionnelle, 

ce qui n’implique pas que la spécification du modeéle alternatif est remarquable. 

Enfin, les tests non emboités ne sont pas directement applicables lorsque les modéles concurrents 

ont des variables dépendantes différentes. Le cas le plus courant est y sur log(y). Dans le chapitre 6, nous 

avons vu que les mesures de qualité d’ajustement [comme le R carré ajusté] ne pouvaient pas étre directe- 

ment comparées dans un tel cas de figure. Des tests plus élaborés permettent de résoudre ce probleme, mais 

ils sont au-dela de la portée de cet ouvrage. [Voir Wooldridge (1994a) pour un test dont l’implémentation et 

l’interprétation sont aisées. | 

9.2 UTILISATION DE VARIABLES DE SUBSTITUTION 

Un probléme plus difficile 4 résoudre surgit lorsqu’une variable clé ne peut pas étre incluse dans un 

modéle parce qu’il est impossible de la mesurer et donc de récolter des données a son sujet. Considérons 

l’équation de salaire dans laquelle les aptitudes « innées » (abil) affectent le salaire sous forme logarith- 

mique, log(wage) : 

log(wage) = By + B,educ + B,exper + B,abil + u. [9.9] 



CHAPITRE 9 

COMPLEMENTS SUR LA SPECIFICATION ET LA QUESTION DES DONNEES 

Ce modéle indique clairement qu’il est important de mesurer l’effet ceteris paribus (ou effet partiel) 

des variables educ et exper en tenant compte des aptitudes. Par exemple, si la variable educ est corrélée avec 

abil, le fait d’ignorer la variable abil en la laissant dans le terme d’erreur, entraine un biais dans 1|’estima- 

teur des MCO de 8B, (et de B,). Nous avons rencontré ce probleme a plusieurs reprises dans les chapitres 

précédents. 

Dans I’ équation (9.9), notre attention se porte avant tout sur les parametres de pente B, et B,. Obtenir 

un estimateur sans biais ou convergent de l’ordonnée a l’origine (8) n’est pas trés intéressant ; en regle 

générale, c’est d’ailleurs impossible. Nous ne pouvons pas non plus estimer f, puisque la variable abil n’est 

pas observée. Les aptitudes d’un individu étant un concept pour le moins vague, il n’y aurait de toute fagon 

pas grand intérét a estimer et interpréter B,. 

Comment pouvons-nous faire disparaitre ou atténuer le biais provenant de l’omission d’un facteur 

important, que nous ne pouvons pas observer ? Une stratégie est d’identifier une variable de substitution, 

qui permet de remplacer la variable omise dans le modéle. Pour faire simple, une variable de substitution 

correspond a un facteur proche de celui que nous aimerions prendre en considération dans notre analyse. 

Dans I’équation de salaire, nous pourrions utiliser les résultats 4 un test de quotient intellectuel (QI) comme 

variable de substitution aux aptitudes. Le QI ne doit pas nécessairement correspondre parfaitement aux apti- 

tudes ; Il est par contre nécessaire que le QI soit suffisamment corrélé aux aptitudes innées, comme nous 

allons maintenant |’expliquer. 

Considérons un modéle a trois variables indépendantes, dont seules deux peuvent étre observées : 

y = Bo + Byx, + Box, + Byx3 + u. [9.10] 

Nous supposons que les données sont disponibles pour y, x, et x, (dans l’exemple du salaire, celles-ci 

correspondent a log(wage), educ et exper, respectivement). La variable explicative x, n’est pas observée mais 

nous disposons d’une variable de substitution, soit x,. 

Que devons-vous exiger de la part de x, ? Qu’il existe au minimum une relation entre elle et Kat Cette 

relation peut étre synthétisée a l'aide d’une régression simple, soit 

X3 = 6g + 63X3 + V3, [9.11] 

ou v, est une erreur provenant du fait que x; et X, ne sont pas identiques. Le paramétre 6; mesure la relation 
entre x; et x,. Par exemple, dans le cas typique, x; et x, seront positivement liées, de telle sorte que 6, >0. 
Si 6; = 0 alors x, n’est pas une variable de substitution valable pour x;. L’ordonnée a I’ origine 6, de (9.11) 
peut €tre positive ou négative ; elle permet simplement de capturer l’effet lié A l’utilisation d’une échelle 
de mesure différente pour x, et x,. (Par exemple, le QI et l’aptitude non observée d’un individu n’ont pas 
nécessairement la méme valeur moyenne dans la population des Etats-Unis d’ Amérique.) 

Comment pouvons-nous utiliser x, pour obtenir des estimateurs sans biais (ou au moins convergents) 
de 8, et B, ? Une proposition évidente consiste 4 considérer que x, et x; sont identiques et de régresser 

) SUD Nip pst: [9.12] 

Cette méthode revient donc a remplacer la variable omise par la variable de substitution. Dans 
notre exemple, avant de calculer les MCO, nous insérons x; au lieu de x,. Si x, est véritablement liée a x; 3 eC * ‘ 5 - E cette méthode est censée. Cependant, comme x, et x3 ne sont pas identiques, nous devons étre capable d’iden- 
tifier les circonstances dans lesquelles cette procédure conduit effectivement a des estimateurs convergents 
de; Siueti ba: 

Les deux hypothéses sur lesquelles repose la propriété de convergence des estimateurs de B, et B 
concernent u, d’une part, et v,, d’autre part. : 
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(1) L’erreur wu n’est pas corrélée avec X,, X, et x3. Cette hypothése correspond a une hypothése 
classique du modéle (9.10). Ce n’est pas tout : le terme u n’est pas non plus corrélé avec x,. Cette derniére 
hypothése signifie juste que, si les variables X,, X,, et x; sont incluses dans le modéle, x, est superflue. Par 
définition, cela doit étre vrai : X,n’est qu’une variable de substitution ; c’est ae qui affecte directement y. 
Par conséquent, cette hypothése d’absence de corrélation entre wu et les variables Ke Xs Xq. CX.) N’estapas 
controversée. (Cette hypothése peut étre énoncée de la maniére suivante : étant donné toutes ces variables, 
lespérance de u est nulle.) 

’ 4 2 * 417 fo (2) L’ erreur v, n’est pas corrélée avec X,, x, et x,. Pour que v, ne soit pas corrélée avec Bl ci sen oh 
. 5 6 : * Be 2 faut que x, soit une « bonne » variable de substitution de x;. Pour mieux le comprendre, reformulons cette 

hypothése en utilisant l’espérance conditionnelle : 

Bia oka i ECs | 05) = Op 04%. [9.13] 

La premiere égalité est la plus importante ; elle stipule que l’espérance de x; ne dépend pas de x, Ou 

x, lorsque l’influence de x, est prise en compte. Autrement dit, une fois que l’effet de xX, sur x; a été isolé, la 

corrélation entre x; et les variables x, et x, est nulle. 

Dans l’équation du salaire (9.9), ot le QI sert de variable de substitution aux aptitudes, la condi- 

tion (9.13) devient 

E(abil|educ, exper, IQ) = E(abil|IQ) = 6) + 63/Q. 

Par conséquent, le niveau moyen des aptitudes ne change qu’avec le QI; lorsque le QI est pris en 

compte, ce niveau moyen ne dépend pas des variables educ et exper. Est-ce une hypothése raisonnable ? Cette 

hypothése n’est sans doute pas tout a fait exacte, mais la vérité ne doit pas en étre trés éloignée non plus. En 

tout cas, cela vaut trés certainement la peine d’inclure le QI dans |’équation de salaire si nous cherchons a 

mieux estimer le « rendement » du niveau d’ instruction. 

Il est aisé de comprendre la raison pour laquelle la satisfaction de ces deux hypothéses permet 

d’obtenir des estimateurs convergents aprés insertion de la variable de substitution dans le modeéle. 

Si nous insérons |’équation (9.11) dans l’équation (9.10), une simple manipulation algébrique permet 

d’ obtenir 

y = (By + Bsdp) + BX + Box. + B363x3 + u + Byv3. 

Soite =u+ by ;v,, Verreur composite de |’équation. Elle dépend de deux erreurs : celle du modéle 

d’intérét (9.10), u, et celle de l’équation de la variable de substitution, v,. Puisque u et v, ont une moyenne 

nulle et ne sont pas corrélées avec x,, x,, et X,, c’est également vrai pour e. Ecrivons cette équation sous la 

forme 

y = Oy + Bix, + Box. + AX, + @, 

oy = (By + B;5y) est la nouvelle ordonnée a l’origine, et &; = B36, est le parametre de pente de la variable 

de substitution x,. Comme nous l’avions déja laissé entendre, la régression (9.12) ne donne pas d’estimateurs 

sans biais de By et de B; ; par contre, nous obtiendrons des estimateurs sans biais (a tout le moins, conver- 

gents) de Qo, B,, B>, et 3. Comme notre attention porte avant tout sur educ et exper, le plus important est 

d’obtenir de bons estimateurs des paramétres B, et B>. 

Dans la plupart des cas, |’estimation de az, est plus riche d’enseignements que celle de 8, [en suppo- 

sant qu’il eut été possible d’ obtenir une estimation de B,]. Par exemple, dans |’ équation du salaire, @, mesure 

le « rendement » (ou gain salarial en pourcentage) d’un point supplémentaire de QI. 
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EXEMPLE 9.3 

Le QI comme variable de substitution pour les aptitudes 

ES DONNEES 

Le fichier WAGE2 contient les données de Blackburn et Neumark (1992) sur le revenu mensuel (wage), le 

niveau d’instruction (educ), plusieurs variables démographiques, et le QI (IO) pour 935 hommes en 1980. 

Pour tenir compte du biais lié 4 l’omission de I’ aptitude (innée) des travailleurs, nous incluons la variable JQ 

dans l’équation logarithmique du salaire. Les résultats sont indiqués dans le tableau 9.2. 

Tableau 9.2 Variable dépendante : log (wage) 

Variables indépendantes (1) 

0,065 
educ is | (0,006) 

0,014 
exper (0,003) 

0,012 
tenure (0,002) 

F 0,199 
married (0,039) 

— 0,091 
south (0,026) 

0,184 
urban | (0.027) 

hlack — 0,188 
ic (0,038) 

1Q et 

educ-IQ i 

- constante 5,395 
. (0,113) 

Observations 935 

R carré 0,253 

(2) 

0,054 
(0,007) 
0,014 
(0,003) 

0,011 
(0,002) 

0,200 
(0,039) 

— 0,080 
(0,026) 

0,182 
(0,027) 

— 0,143 
(0,039) 

0,0036 
(0,0010) 

5,176 
(0,128) 

935 
0,263 

(3) 

0,018 
(0,041) 

0,014 
(0,003) 

0,011 
(0,002) 

0,201 
(0,039) 

— 0,080 
(0,026) 

0,184 
(0,027) 

— 0,147 
(0,040) 

— 0,0009 
(0,0052) 
0,00034 
ms cla 

5,648 
oes 
935 

0,263 

© Cengage Learning, 2013 

Notre intérét porte essentiellement sur le rendement estimé du niveau d’instruction. La colonne (1) 
contient les estimations du modéle qui n’inclut pas JQ comme variable de substitution. Le rendement estimé 
du niveau d’instruction est 6,5 %. Si nous pensons que les aptitudes d’un individu sont corrélées positivement 
avec son miveat d’instruction, alors l’estimateur du coefficient de educ est biaisé vers le haut, ce qui conduit 
a une estimation trop élevée du « rendement de |’éducation ». (Pour étre plus précis, c’est la moyenne des 
estimations obtenues a partir de tous les échantillons aléatoires, qui sera trop élevée.) Quand la variable JQ est 
incluse dans |’€quation, le rendement du niveau d’ instruction tombe a 5,4 %, ce qui semble confirmer n 
intuition quant a la présence d’un biais lié a l’omission des aptitudes. a 
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L’effet de JQ sur les variables socio-économiques a été documenté dans un livre controversé, de Herrnstein 
et Murray (1994), intitulé The Bell Curve. La colonne (2) montre que l’effet ceteris paribus de IQ sur le revenu 
mensuel est positif et statistiquement significatif. Toutes autres choses étant égales (aprés avoir pris en compte 
Vinfluence de plusieurs autres facteurs), une augmentation de 10 points de QI augmente le revenu mensuel de 
3,6 % en moyenne. Comme I’écart-type du QI dans la population des USA vaut 15 points, une augmentation de 
cette ampleur est associée 4 une augmentation du revenu mensuel de 5,4 %. Cela équivaut 4 l’effet sur le revenu 
mensuel d’une année supplémentaire d’instruction. La colonne 2 indique clairement que le niveau d’instruction joue 
un role important dans |’augmentation du revenu mensuel, méme si cet effet est moins important qu’il ne I’était en 
Vabsence de la variable /Q. 

ee _Certaines observations intéressantes ressortent des colonnes (1) et (2). L’inclusion de JQ dans I’ équation 
a un effet mineur sur le R carré, qui passe de 0,253 a 0,263. Une grande partie de la variation dans log(wage) 
reste donc inexpliquée par le modéle de la colonne (2). Ensuite, l’ajout de JQ n’élimine pas la différence de 
revenu mensuel estimé entre les afro-américains et les américains de type caucasien : en moyenne, la différence 
de revenu mensuel entre un « noir » et un « blanc » sera statistiquement trés significative et égale a 14,3 %. 
Notez qu’il s’agit bien d’une différence ceteris paribus. Ces deux individus sont identiques par ailleurs : ils 

ont le méme QI, le méme niveau d’ instruction, la méme expérience, etc. 

Pour aller plus loin 9.2 

La colonne (3) du tableau 9.2 inclut le terme d’interaction educ.JQ. Ce terme permet de tenir compte de 

V’effet combiné que peuvent avoir les variables educ et abil sur la détermination de log(wage). Par exemple, 

nous pourrions penser que « le rendement » du niveau d’ instruction est d’autant plus grand que les aptitudes 

sont fortes ; ce n’est pas le cas, le terme d’interaction n’étant pas significatif. L’ajout du terme d’interaction 

complique donc inutilement le modéle ; il rend également les variables educ et JQ individuellement non signi- 

' ficatives. Les estimations de la colonne (2) sont donc préférables. 

Dans cet exemple, nous pourrions inclure d’autres variables de substitution. Par exemple, la base de 

données WAGE2 contient le score que chaque individu dans |’ échantillon a obtenu au test “Knowledge of the 

| World of Work’ (KWW). Le degré d’aptitude pourrait donc étre appréhendé sur cette base ; cette nouvelle 

variable de substitution pourrait étre utilisée avec ou sans la variable JQ pour améliorer |’estimation du « ren- 

dement de 1’éducation » (voir l’exercice assisté par ordinateur C2). 

Nous pouvons aisément comprendre la raison pour laquelle l’utilisation d’une variable de substitution 

ne garantit pas la disparition du biais d’ omission. Imaginons qu’au lieu de (9.11), la variable non observée, 

Lie est liée a toutes les autres variables observées, soit 

Me= Oot Oki On%o t+ O3%3 +'Vy, [9.14] 

oul v, a une moyenne nulle et n’est pas corrélée avec XX» et x,. L’équation (9.11) implique que les paramétres 

6, et 65, sont, tous les deux, nuls. En insérant l’équation (9.14) dans (9.10), on obtient 

y = (By + Bydp) + (B, + B35,)x, + (B, + B:5,)x, + B,6,x; + u + Pyv3, [9.15] 

dont nous déduisons que plim(B,) = B, + Bd, et plim(B,) = B, + B,6,. [En effet, l’erreur dans (9.15), 

412 ’ Zz Z 4 = 

u + B3v3, a une moyenne nulle et n’est pas corrélé avec x,, x, et x,.] Dans l’exemple nee, * ar 

: Slati c et abil est positive 
et x, = abil, nous avions B, > 0. Par conséquent, si la corrélation partielle entre edu p 
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(soit 6, > 0), alors il y a un biais positif (et une absence de convergence) dans l’estimateur de Be Si IQ west 

pas une bonne variable de substitution de abil (car elle est corrélée avec les autres variables CN 

son inclusion peut ne pas résoudre le probléme de biais dans I’estimateur du « rendement de l'éducation ». 

Nous pouvons néanmoins penser que ce biais serait plus important si les aptitudes étaient purement et 

simplement ignorées. 

Une critique souvent émise 4 propos de ’inclusion d’une variable de substitution est qu’elle introduit 

de la multicolinéarité et aboutit 4 une estimation moins précise du paramétre de la variable d’intérét. Dans 

l’exemple précédent, /Q est ajouté a educ, ce qui rendrait l’estimation de B. 4, Moins précise. Cette critique 

néglige deux points importants. En premier lieu, l’inclusion de /Q réduit la variance de l’erreur, car la part des 

aptitudes expliquée par /Q est retirée de l’erreur. En régle générale, |’ écart-type estimé de la régression sera 

donc plus petit (en notant que l’ajustement des degrés de liberté peut contrecarrer cette baisse). En second lieu 

et surtout, l’augmentation de la multicolinéarité est un mal nécessaire si nous désirons obtenir un estimateur 

de f_,,, moins biaisé qu’auparavant. La raison pour laquelle educ et JQ sont corrélées est précisément celle 

qui explique que educ et abil le sont également ; JQ n’est qu’une variable de remplacement pour abil. Si 

nous avions pu observer abil, nous |’aurions inclus dans la régression et il y aurait eu, de toute fagon, de la 

multicolinéarité causée par la corrélation entre educ et abil. 

Les variables de substitution peuvent également prendre la forme d’une variable binaire. Dans 

l’exemple 7.9 [voir l’équation (7.15)], nous avons discuté des estimations de Krueger (1993) quant a impact, 

en terme salarial, de l’utilisation d’un ordinateur sur le lieu de travail. Dans cette étude, une variable binaire 

indiquait également si le travailleur disposait d’un ordinateur a la maison (sans oublier le terme d’ interaction 

entre ces deux variables binaires). En 1993, le fait de savoir si un ordinateur était utilisé 4 la maison permettait 

d’appréhender « les aptitudes techniques » qui peuvent directement affecter le salaire. Cette variable binaire 

servait donc de variable de substitution. 

Une variable dépendante retardée 
comme variable de substitution 
Dans certains cas, comme dans |’exemple sur le salaire, nous avons une idée, méme vague, du facteur non 

observé dont nous aimerions tenir compte. Le choix des variables de substitution en est facilité. Dans d’ autres 
applications, nous pouvons deviner qu’un facteur non observé est absent de l’équation sans avoir la moindre 
idée du type de variable de substitution qui pourrait étre utilisée. Dans de telles situations, nous pouvons 
inclure la valeur de la variable dépendante observée dans le passé pour tenir compte de ce facteur non observé. 
Cette stratégie est particuliérement utilisée dans les analyses de politiques publiques. 

L’utilisation d’une variable dépendante retardée dans une équation requiert plus de données mais 
elle fournit un moyen simple de tenir compte de facteurs historiques qui expliquent le niveau actuel de la 
variable dépendante et que nous ne pourrions pas prendre en compte autrement. Par exemple, certaines villes 
ont enregistré des taux de criminalité élevés dans le passé. De nombreux facteurs non observés contribuent aux 
niveaux de la criminalité, tant dans le passé et que dans le présent. De la méme maniére, certaines universités 
attirent historiquement de meilleurs académiques que d’ autres. Ces effets d’inertie sont également capturés 
en prenant des valeurs de y retardées. 

Considérons une équation simple pour expliquer les taux de criminalité des villes : 

crime = By + B\unem + B,expend + B,crime_, + u, [9.16] 
ou crime est une mesure de la criminalité par habitant, unem le taux de chémage de la ville, expend les 
dépenses i s ? . rede iti : i p par habitant consacrées aux forces de l’ordre, et crime_, le taux de criminalité de la ville mesuré 
lors d'une période précédente (soit l’année passée, soit il y a plusieurs années). Notre intérét porte sur les 
estimateurs des coefficients de unem et expend. 
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Quel est l’intérét d’inclure crime_, dans l’équation ? Nous pouvons trés certainement anticiper que 
B, > 0, en raison de l’inertie dans |’évolution de la criminalité. L’inclusion de la variable dépendante retardée 
se justifie par le fait que les villes qui ont souffert d’une criminalité élevée dans le passé peuvent logique- 
ment dépenser plus pour la contrecarrer. Par conséquent, ne pas tenir compte de ces facteurs historiques non 
observés, qui expliquent le taux de criminalité actuel dans une ville, reviendrait a ignorer la corrélation de ces 
facteurs avec les variables expend (et unem). Si nous avions utilisé une analyse en coupe instantanée pure, dans 
laquelle toutes les variables sont observées au méme moment, nous aurions trés vraisemblablement obtenu des 
estimateurs biaisés de l’effet causal de wnem et expend sur la criminalité urbaine. Par contre, en incluant crime_, 
dans |’ €quation, nous pouvons au moins envisager le scénario suivant : si deux villes enregistrent actuellement 
le méme taux de chémage et qu’elles ont souffert d’une criminalité identique dans le passé, alors I’ estimateur 
de B, mesure l’effet, sur la criminalité, d’un dollar supplémentaire dépensé en faveur des forces de I’ ordre. 

EXEMPLE 9.4 

Taux de criminalité urbaine 

Nous estimons une version a élasticité constante du modéle de criminalité décrit dans I’ équation (9.16). Comme 

la variable unem est donnée en pourcentage, elle est laissée sous sa forme linéaire. Les données de CRIME2 

concernent 46 villes et sont observées en 1987. Le taux de criminalité est également disponible en 1982 ; nous 

Putilisons comme variable indépendante afin de prendre en compte l’influence de facteurs non observables, 

qui affectent la criminalité et peuvent étre corrélés avec les dépenses actuellement consacrées aux forces de 

lordre. Le tableau 9.3 présente les résultats de ce modéle. 

Sans le taux de criminalité retardé (crmrte,,) dans !’équation, les effets du taux de chémage (unem,,) et des 

dépenses actuellement consacrées aux forces de l’ordre (/awexpc,.,) sont contre-intuitifs ; aucun des deux parametres 

n’est statistiquement significatif, bien que la statistique t sur log(/awexpc,,) soit 1,17. Ces résultats peuvent s’expliquer 

par le fait qu’une augmentation des forces de |’ordre permet de mieux constater et répertorier les différentes infrac- 

tions, conduisant 4 une augmentation de la criminalité effectivement rapportée. Mais il est également probable que 

des villes dont les niveaux de de criminalité récents sont élevés dépensent davantage pour assurer le respect de la loi. 

| 3 Tableau 9.3 Variable dépendante : log (crmrte,,) 

Variables indépendantes (1) (2) 

— 0,029 0,009 
— UNEM,y (0,032) (0,020) 

0,203 — 0,140 
- log(lawexpe,,) (0,173) (0,109) 

teint > 1,194 
_log(crmrte,,) (0,132) 

3,34 0,076 
constante (1,25) (0,821) 

Observations 46 46 

RR carré 0,057 0,680 

© Cengage Learning, 2013 

L’inclusion du logarithme du taux de criminalité enregistré cing ans plus tot modifie sensiblement le coef- 

ficient de la variable lawexpc,.,. L’élasticité du taux de criminalité par rapport aux dépenses consacrees aux forces 

de la loi devient égale A — 0,14, avec t = —1,28. Elle n’est pas tres significative ; cela suggere néanmoins qu'un 

modeéle plus sophistiqué, portant sur un plus grand nombre de villes, pourrait aboutir 4 des résultats significatifs. 
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Il n’est pas surprenant de constater que le taux de criminalité observé actuellement est fortement lié au 

taux de criminalité observé dans le passé. L’estimation indique que si le taux de criminalité en 1982 avait été 

supérieur de 1 %, alors le taux de criminalité prédit en 1987 aurait augmenté de 1,19 % environ. L’hypothése 

selon laquelle I’ élasticité du taux de criminalité actuel par rapport a son niveau passé est égale a l’unité, n’est 

pas rejetée [t = (1,194 — 1) / 0,132 =1,47]. L’inclusion du taux de criminalité passé [en tant que variable 

explicative de substitution] augmente sensiblement le pouvoir explicatif de la régression, comme nous pou- 

vions nous y attendre. Notez bien que la présence du taux de criminalité passé dans la régression est motivée 

par l’objectif d’obtenir une meilleure estimation de l’effet ceteris paribus de log(lawexpc,,) sur log(crmrte,.). 

La pratique consistant a introduire une variable dépendante retardée en tant que variable explicative 

(dans le but d’incorporer l’influence de facteurs non observés) est loin d’étre parfaite. Elle peut néanmoins 

nous aider a obtenir de meilleures estimations des effets de certaines politiques sur différents résultats. 

Il existe d’autres maniéres d’exploiter des données observées sur deux années différentes afin de 

prendre en considération l’influence de facteurs omis. Dans les chapitres 13 et 14, nous verrons en effet que 

les données observées sur les mémes coupes instantanées, a différents moments dans le temps, peuvent étre 

exploitées dans des modéles de données en panel. 

Un point de vue différent sur la régression multiple 
La discussion sur les variables de substitution, que nous venons de tenir dans cette section, suggére qu’il est 

possible d’interpréter différemment les résultats d’une régression multiple. Jusqu’a présent, a chaque fois 

qu’une variable explicative n’ était pas observable, nous avons spécifié un modeéle de population dont I’ erreur 

était additive, a l’image de |’équation (9.9). Les conclusions de notre discussion 4 ce sujet dépendaient de la 

qualité de la variable de substitution sélectionnée pour capturer |’ effet de la variable explicative non observée 

(le QI servant de variable de substitution pour les aptitudes d’un individu dans ce cas précis ; nous aurions 

pu également choisir d’ autres tests). 

Une approche plus pragmatique de la régression multiple consisterait 4 renoncer a |’idéal d’élaboration 

de modéles capables de capturer les effets de facteurs non observés. La démarche consiste tout simplement 

a reconnaitre que seul un ensemble de variables explicatives observables est disponible : la variable d’intérét 

premier, comme les années d’instruction, et d’autres variables de contréles, comme les résultats de diffé- 
rents tests de compétence observables. L’espérance de y n’est conditionnelle qu’a cet ensemble de variables 
explicatives observées. Par exemple, dans l’exemple sur le salaire ot wage correspond A log(wage), nous 
pouvons estimer E(/wage | educ, exper, tenure, south, urban, black, IQ), ce qui correspond exactement aux 
résultats du tableau 9.2. Nos objectifs sont 4 présent plus modestes. Plut6t que d’introduire le concept nébu- 
leux d’aptitude dans I’équation (9.9), nous fixons dés le début un objectif plus réaliste, celui d’estimer I’ effet 
ceteris paribus du niveau d’ instruction, en gardant la variable /Q (et les autres facteurs observés) inchangés. 
Il n’est plus nécessaire de déterminer si JQ est effectivement une bonne variable de substitution pour les 
aptitudes individuelles. En renoncant a répondre a la question plus ambitieuse de P’équation (9.9), portant sur 
l’effet des aptitudes sur le salaire, nous cherchons a répondre & une autre question plus pragmatique : si deux 
personnes ont les mémes niveaux de /Q (et les mémes valeurs pour l’expérience, etc.), quelle est la différence 
attendue en pourcentage entre leurs salaires si lune bénéficie d’une année d’ instruction en plus que l’autre ? 

Prenons un autre modeéle dans lequel la variable dépendante correspond aux résultats scolaires obtenus 
par les éleves d’un établissement a un test standardisé. Si nous incluons le taux de pauvreté comme variable 
explicative dans la régression, nous devons admettre que ce taux ne capture que sommairement les multiples 
différences économiques et sociodémographiques qui peuvent exister entre les parents et leurs enfants au sein 
de chaque établissement. D’un autre cété, il s’agit souvent de la seule information disponible et il est préférable 
de prendre en considération l’influence de la pauvreté que faire l’inverse. Méme si nous ne disposons pas de 



CHAPITRE 9 

Modeéles 4 pentes aléatoires 

variable de substitution valable pour « I’aptitude des étudiants » ou « le sentiment d’implication des parents », 
nous parvenons a mieux estimer l’effet ceteris paribus des dépenses réalisées par |’établissement scolaire sur 
la performance des éléves, en incluant le taux de pauvreté dans la régression plut6t qu’en |’excluant. 

Dans certains cas, la régression n’est utilisée que pour générer la meilleure prédiction possible de 
y, étant donné un ensemble de variables explicatives (x,, ..., X,). Dans un tel scénario, se préoccuper de la 
présence d’un biais dans certains estimateurs provenant de I’omission de facteurs non observés n’a pas beau- 
coup de sens. Le but de l’exercice est d’identifier le meilleur modéle de prédiction en s’assurant que tous les 
régresseurs peuvent étre observés lors du calcul de la prédiction. Par exemple, le responsable du département 
des admissions d’une grande université peut chercher A prédire la réussite des candidats a l’entrée, sur base de 
variables qui seront disponibles au moment de la soumission des dossiers de candidature. Ces variables peuvent 
inclure les résultats obtenus au lycée (pour des cours spécifiques ou sous la forme d’une moyenne globale), les 
résultats obtenus a des tests standardisés, la participation a des activités variées (clubs de mathématiques, etc.), 
et méme des informations liées au cadre familial. Par contre, une variable mesurant le taux de présence aux 
cours délivrés a l’université ne peut pas étre incluse, cette information n’étant pas disponible au moment de 

inscription. Le responsable du département n’a que faire du biais éventuel qu’introduit l’omission de cette 

variable dans son modéle : il n’est pas intéressé par |’ estimation de I’ effet ceteris paribus de la performance 

au lycée du candidat sur sa probabilité de réussite 4 l’université (étant donné un taux de présence aux cours 

délivrés a l’université). De méme, il n’a pas a s’inquiéter du biais dont pourraient souffrir les coefficients 

de son modéle et qui proviendrait de l’impossibilité de mesurer certains facteurs, tels que la motivation du 

candidat. Evidemment, disposer d’une telle information améliorerait substantiellement la prévision, mais la 

présence d’un biais lié a son absence ou |’estimation de l’effet ceteris paribus d’une variable spécifique n’a 

pas d’importance. L’objectif consiste simplement a élaborer le meilleur modéle en utilisant le plus grand 

nombre de variables explicatives observables [et pertinentes]. 

9.3 MODELES A PENTES ALEATOIRES 
Dans notre analyse de la régression multiple jusqu’a présent, nous avons considéré que les coefficients de 

pente étaient identiques pour tous les individus de la population ; seules des caractéristiques mesurables 

pouvaient impliquer une variation de la pente, auquel cas des termes d’interaction étaient introduits dans 

la régression multiple. Par exemple, dans la section 7.4, nous avons introduit un terme d’interaction entre 

le niveau d’instruction et le genre des individus pour constater que « le rendement de |’éducation » pouvait 

effectivement varier entre les hommes et les femmes. 

La question 4 laquelle nous aimerions répondre dans cette section est liée, mais différente malgré 

tout : qu’advient-il de l’effet ceteris paribus d’une variable si cet effet dépend de facteurs non observes propres 

a chaque unité de la population ? En ne considérant qu’une seule variable explicative, soit x, nous pouvons 

écrire le modéle général suivant, qui repose sur un tirage aléatoire, i, de la population : 

y,=a,+ bx, [9.17] 

ou a. est l’ordonnée a l’origine pour |’unité i et b,, la pente. Dans le modele de régression simple du chapitre 2, 

nous avons supposé que b. = B et que a, = u,, Le modele (9.17) est parfois appelé modéle a coefficients aléa- 

toires ou a pente aléatoire, car le coefficient de pente, b,, est considéré comme provenant d'un tirage aléatoire 

au sein d’une population, comme le sont les données observées, (x,,y,), et lV’ ordonnée a Vorigine non observe, 

a,. Par exemple, si y, = log(wage,) et x, = educ,, alors (9.17) permet au rendement du niveau ¢ IpeacuGn. b, 

de varier en fonction de chaque personne. Si, disons, b, dépend du niveau d’aptitude non mesuree (comme cela 

pourrait étre le cas de a,), alors l’effet ceteris paribus d’une année d’ études supplémentaire peut étre biaisé. 

Sur base d’un échantillon aléatoire de taille n, nous pouvons tirer (implicitement) n valeurs de 

b et n valeurs de a. (ainsi que les données observées de x et y). Naturellement, il nous est impossible 
i i 
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d’estimer une pente — ou une ordonnée a |’origine — pour chaque 7. Nous pouvons néanmoins estimer 

une pente moyenne (et une ordonnée a l’origine moyenne), ou la moyenne se définit sur base de toute la 

population. Si nous définissons a = E(a,) et B = E(d,), alors Best la moyenne de l’effet ceteris paribus de 

x sur y. Le paramétre B mesure |’effet partiel moyen (EPM), ou V’effet marginal moyen (EMM). [On 

parle également d’un effet ceteris paribus moyen.] Dans |’équation du log des salaires, B mesure 1’ EPM 

du niveau d’instruction sur le salaire en pourcentage. Autrement dit, B mesure le « rendement moyen de 

l'éducation » dans la population (pour une année d’ études supplémentaire). 

Si nous écrivons a, = @ + c, et b, = B + d, alors d, correspond a l’écart par rapport a 17EPM propre 

a chaque individu i. Par construction, E(c,) = 0 et E(d,) = 0. En substituant dans (9.17), 

a + Px +t, [9.18] 

ot u, = c, + d.x,. (Pour alléger la notation, @ et B représentent les valeurs moyennes de a, et b,, respectivement 

pour l’ordonnée A l’origine et la pente.) En d’autres mots, le modéle a coefficients aléatoires peut afficher 

des coefficients constants 4 condition que les erreurs contiennent un terme d’interaction entre d,, l’écart non 

observable par rapport a l’EPM, et x,, la variable explicative observée. 

Ill y= O + px +c + dx, 

Sous quelles hypothéses pouvons-nous obtenir une régression simple de y, sur x, dont les estimateurs 

de a et B sont sans biais ? Nous pouvons exploiter le résultat du chapitre 2. Si E(ulx,) = 0, alors les estima- 

teurs des MCO sont en général sans biais. Si u, = c, + d,x,, alors les deux conditions qui suffisent a garantir 

l’absence de biais sont E(clx,) = E(c,) = 0 et E(dlx,) = E(d,) = 0. En les exprimant sur base de l’ordonnée a 

Porigine et de la pente spécifiques a l’unité 7, cela donne : 

E(a|x,) = E(a,) et E(b\x,) = E(b). [9.19] 

Dans ce cas, les espérances de a, et b, sont indépendantes de la variable x,. Si nous cherchons a faire 

varier la pente en fonction de facteurs propres aux unités de la population, nous obtiendrons un estimateur des 

MCO convergent de la moyenne de cette pente (au sein de la population) a la condition que cette moyenne 

soit indépendante de la variable explicative. (Voir le probléme 6 pour envisager un ensemble plus faible de 

conditions qui garantissent la convergence des estimateurs des MCO.) 

Le terme d’erreur dans (9.18) contient trés certainement de l’hétéroscédasticité. En fait, si 
3) 

Var (c;|x;) = 0%, War(d;|x,) = 07 et Cov(c;,d,!x,) = 0, alors 

Var(u;|x,) = 02 + O3x/. [9.20] 

Le terme d’erreur u, souffre d’hétéroscédasticité, sauf si or = 0 (exigeant que b, = B + d= B pour 
tout 7). Nous avons appris a corriger les écarts-types estimés dans de telles circonstances. Nous pouvons 
utiliser les MCO et rendre les écarts-types estimés robustes a l’hétéroscédasticité ; nous pouvons également 
estimer la fonction de variance (9.20) et appliquer les moindres carrés pondérés (MCP). Comme cette derniére 
Stratégie vise 4 rendre homoscédastiques |’ ordonnée a I’ origine et la pente, toutes deux aléatoires, il convient 
de s’assurer que les MCP sont effectivement parfaitement robustes aux violations de (9.20). 

L’équation (9.20) conforte certains auteurs dans l’idée que la présence d’hétéroscédasticité dans 
les erreurs provient de l’existence de coefficients aléatoires de pente. Notons néanmoins que la forme de 
l’équation (9.20) est trés particuliére : elle n’autorise aucune hétéroscédasticité dans a. ou b. On ne peut donc 
pas faire la différence entre un modéle a pente aléatoire, dans lequel l’ordonnée a Vorigine et la pente sont 
indépendantes de x,, et un modéle a pente constante, qui souffrirait d’une hétéroscédasticité dans a. 

Le développement du modéle a coefficients aléatoires est similaire dans le cadre de la régression 
multiple. De maniére générale, écrivons 

Y, Sar tkD rey Poe deeawer Bice [9.21] 
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Ensuite, comme a,=Q+c,et b,, = B, + di. nous obtenons 

Ve Ot ee +t XU y, : [9.22] 
ou u; = c, + dx, + ... + d,x,. Si nous conservons les hypothéses d’indépendance des espérances, E(a|x,) 
= E(a) et E(,Ix,) = E(b,), j = 1, ..., k, alors E(y,|x,) = @& + B,x;, + ... + B,x,. Lorsque les échantillons sont 
tirés aléatoirement, les MCO produisent des estimateurs sans biais de @ et des B.. Comme dans la régression 
simple, Var(u |x.) est trés certainement hétéroscédastique. 

Les coefficients b,, peuvent dépendre de variables explicatives observables ou non observables. Par 
exemple, supposons, avec k = 2, que l’effet de x,, dépende de x,, ; écrivons Bop. + Ori) gd OU iE). 
Si E(d,Ix,) = 0 (et similairement pour c, et d.,), alors E(y;!x;1,%;2) = @ + Bix;, + Byx;. + 6) (%, — My) Xjo, qui 
inclut un terme d’interaction entre x,, et x,,. En soulignant que nous avons soustrait la moyenne LL, de l’autre 
variable explicative x,,, B, mesure l’effet partiel moyen de ies 

L’idée centrale de cette section est que l’introduction de pentes aléatoires dans une régression est trés 

simple lorsque ces pentes, ou leur moyenne 4 tout le moins, sont indépendantes des variables explicatives. 

Par ailleurs, il n’est pas compliqué de modéliser les pentes comme des fonctions de variables exogénes, en 

recourant a l’utilisation de termes d’interaction ou de termes au carré. Bien sir, dans le chapitre 6, nous 

avons vu que ce type de modeéles pouvait étre utile sans qu’il soit nécessaire d’introduire la notion de pente 

aléatoire. La spécification de pentes aléatoires est une autre maniére de justifier l’utilisation de ce type de 

modeéles. L’estimation devient considérablement plus difficile lorsque l’ordonnée 4 l’origine et les pentes 

aléatoires sont corrélées avec certains régresseurs. Nous abordons le probléme lié 4 la présence de variables 

explicatives endogénes dans le chapitre 15. 

9.4 PROPRIETES DES ESTIMATEURS DES MCO 
EN PRESENCE D’ERREURS DE MESURE 

Dans certaines applications économiques, il est impossible d’obtenir des informations sur une variable qui 

affecte sensiblement le comportement économique. Pensons, par exemple, au taux marginal d’imposition sur 

le revenu annuel, qu’une famille aimerait connaitre avant d’envoyer des dons a différentes ceuvres caritatives. 

Ce taux marginal peut étre difficile 4 obtenir pour chaque famille et 4 résumer en un seul chiffre étant donné 

les différents niveaux de revenus [au sein de la famille]. Nous pourrions considérer a la place le taux moyen 

d’imposition, basé sur le revenu total et les taxes versées. 

Lorsqu’une variable économique est mesurée de maniére imprécise dans une régression, le modeéle 

contient des erreurs de mesure. Dans cette section, nous évaluons les conséquences que la présence de telles erreurs 

peut avoir sur les estimateurs des MCO. Sous certaines conditions, les estimateurs des MCO resteront (sans biais 

et) convergents. Lorsque ce n’est pas le cas, il est parfois possible de calculer la taille du biais asymptotique. 

Comme nous le verrons, le probléme d’erreur de mesure s’insére dans une structure statistique 

similaire a celle du probléme de « variable omise — variable de substitution », que nous avons etudie dans 

la section précédente ; ils restent néanmoins différents sur le plan conceptuel. Dans le cas de la variable de 

substitution, nous cherchons une variable qui est, d’une certaine maniére, associée a un facteur non observe. 

Dans le cas d’une erreur de mesure, la variable non observée est bien définie sur le plan quantitatif (comme 

le taux marginal d’imposition ou le revenu annuel réel) mais les mesures disponibles de cette variable sont 

imprécises et contiennent des erreurs. Par exemple, le revenu annuel déclaré sert 4 mesurer le revenu annuel 

réel, alors que le QI est une variable de substitution pour l aptitude. 

Une autre différence importante entre les problématiques de substitution et d’erreur de mesure est 

que, dans le dernier cas, |’intérét porte souvent sur la variable indépendante, qui est mal mesurée. Dans 
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le cas d’une variable de substitution, il est rare que l’estimation de l’effet ceteris paribus de la variable ome 

constitue l’élément central. En régle générale, elle joue le réle de variable de contréle et ce sont plutét les 

effets ceteris paribus des autres variables indépendantes, qui importent. 

Avant d’approfondir cette discussion, notez bien que cette question des erreurs de mesure ne se pose 

que dans les cas ow les variables a la disposition de I’économetre ne correspondent pas aux variables qui 

influencent réellement les décisions des individus, familles, firmes, etc. 

Erreur de mesure dans la variable dépendante 
Nous commencons par le cas simple ot l’erreur de mesure n’affecte que la variable dépendante. Soit y , la variable 

(dans la population, comme toujours) que nous aimerions expliquer. Par exemple, y* pourrait correspondre a 

l’épargne annuelle d’une famille, effectivement réalisée. Le modéle de régression multiple prend la forme habituelle 

Y= Bath ides ete at. Us [9.23] 

en supposant qu’il respecte les hypothéses de Gauss-Markov. Soit y, la mesure observable de y’. Dans le cas 

de I’épargne, y correspond a |’épargne déclarée. Malheureusement, les familles n’évaluent pas leur épargne 

de maniére parfaite ; il est facile d’oublier une catégorie de dépense ou de surestimer une contribution a 

l’épargne. En régle générale, nous pouvons anticiper une différence entre y et y’, au moins pour un sous- 

ensemble de familles dans la population. 

L’erreur de mesure (dans la population) est définie comme la différence entre les valeurs observée 

et réelle : 

e,=y-y. [9.24] 

Pour un tirage aléatoire i dans la population, nous pouvons écrire e;, = y, — y;. La grande interroga- 

tion porte sur la maniére avec laquelle l’erreur de mesure est liée aux autres facteurs. Pour pouvoir estimer 

ce modéle, nous devons insérer y* = y — e, dans I’équation (9.23) [puisque y* ne peut pas étre observée]. En 

réarrangeant, nous obtenons 

5 alle i Si 0 By pete MAE MY os Se aa [9.25] 

Le terme d’erreur dans I’ équation (9.25) est u + e,. Etant donné que y, X,,X,, ---, X, sont des variables 
observées, ce modeéle peut étre estimé par les MCO, comme d’habitude. Jusqu’a présent, nous avons ignoré 
le fait que y est une mesure imparfaite de y’. 

Lorsque y* est replacé par y, la méthode des MCO parvient-elle encore a générer des estimateurs 
convergents des B ? Etant donné que le modéle original (9.23) satisfait les hypothéses de Gauss-Markoy, le 
terme d’erreur u a une moyenne nulle et n’est pas corrélé avec les x, En régle générale, il est naturel de sup- 
poser que la moyenne de l’erreur de mesure est nulle. Si cela devait ne pas étre le cas, la seule conséquence 
serait l’introduction d’un biais dans l’estimateur de l’ordonnée A I’ origine, B, ; en présence d’une erreur de 
mesure, Ce parametre n’est pas au centre de nos préoccupations de toute maniére. Par contre, la nature de la 
relation entre |’erreur de mesure e, et les variables explicatives x, revét une tres grande importance. L’hypothése 
la plus courante est de considérer que cette erreur de mesure dans y est statistiquement indépendante de cha- 
cune des variables explicatives présentes dans le modéle. Si cette hypothése est vraie, alors les estimateurs 
des MCO de (9.25) sont sans biais et convergents. Les procédures habituelles d’inférence statistique (basées 
sur les t, F, et multiplicateur de Lagrange) sont également valides. 

Sib es et u ne sont pas corrélées par ailleurs, comme il est coutume de le supposer, alors 
Var(u + €)) = 0), + Oo > 0,. L’erreur de mesure dans la variable dépendante conduit a une plus grande 
variance du terme d’erreur et, donc, a une plus grande variance des estimateurs des MCO. Nous pouvions 
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logiquement nous y attendre : la seule maniére d’atténuer ce probleme est d’ obtenir des données plus précises. 
x s . L’essentiel est de constater que les estimateurs des MCO conservent leurs propriétés désirables, a condition 

que l’erreur de mesure ne soit pas corrélée avec les variables indépendantes. 

EXEMPLE 9.5 
Fonction d’épargne et erreur de mesure 

Considérons la fonction d’épargne 

sav" = B, + Biinc + B,size + B,educ + B,age + u, 

ou l’épargne réelle (sav") peut ne pas correspondre a l’épargne déclarée (sav). La question est de savoir si 
lerreur de mesure dans sav est systématiquement liée aux variables explicatives. A premiére vue, il semble 
raisonnable de supposer que l’erreur de mesure n’est pas corrélée avec inc, size, educ, et age. D’un autre 

cOté, nous pourrions penser que les familles dont le niveau d’instruction ou les revenus sont les plus élevés, 

parviennent a mieux estimer leur épargne. Au bout du compte, il est impossible de le savoir sans information 

disponible sur sav’. Pour chaque observation, l’erreur de mesure est : €.) = Sav, — say,. 

Lorsque la variable dépendante prend la forme logarithmique, la variable dépendante correspond a 

log(y") ; ’ équation de l’erreur de mesure prend alors la forme 

log(y) = log(y’) + e,, [9.26] 

Ceci correspond a une erreur de mesure multiplicative pour y, soit y = y’a,, ol a, > 0 et e, = log(a,). 

EXEMPLE 9.6 

Erreur de mesure dans les taux de rebus 

Dans la section 7.6, nous avons cherché a savoir si |’octroi de subventions destinées 4 améliorer la formation 

professionnelle permettait de réduire le taux de rebus dans les entreprises manufacturiéres. Nous pouvons 

aisément considérer que les taux de rebus que les firmes déclarent sont mesurés avec une certaine marge 

d’erreur. (En réalité, la plupart des firmes reprises dans |’échantillon ne déclarent aucun rebus.) Dans le cadre 

d’une régression simple, nous avons 

log(scrap") = B, + B,grant + u, 

ou scrap” est le vrai taux de rebus et grant est une variable binaire égale 4 1 lorsque l’entreprise a bénéficié 

d’une subvention. L’erreur de mesure est modélisée par 

log(scrap) = log(scrap") + e,. 

Peut-on considérer que l’erreur de mesure, e,, est indépendante du fait qu’une firme regoive une subven- 

tion ? Une personne cynique (ou réaliste) pourrait penser que le taux de rebus déclaré aura tendance a étre plus 

faible pour les entreprises qui bénéficient d’une subvention dans le but de justifier l’octroi de la subvention. 

Si tel est le cas, le modéle que nous devons estimer est 

log(scrap) = B, + B,grant + u + e, 

et l’erreur u + e, est négativement corrélée avec grant. Le coefficient f, affiche alors un oe négatif vers le 

bas, qui rend le programme de formation plus efficace qu’il ne l’est en réalité. (Notez bien qusan coefficient B, 

plus négatif indique que le programme de formation est plus efficace, puisqu’une productivité par travailleur 

accrue est associée a un taux de rebus plus faible.) 
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Le point essentiel 4 retenir est qu’une erreur de mesure dans la variable dépendante peut introduire 

un biais dans les estimateurs des MCO si cette erreur de mesure est liée 4 une ou plusieurs variables expli- 

catives. En réalité, l’hypothése la plus fréquente est de considérer que cette erreur de mesure est introduite 

aléatoirement et indépendamment des variables explicatives ; sous cette hypothese, le recours aux estimateurs 

des MCO ne pose aucun probleme particulier. 

Erreur de mesure dans la variable explicative 

En régle générale, l’introduction d’une erreur de mesure dans la variable explicative constitue un probleme 

beaucoup moins épineux que celui provenant d’une erreur de mesure dans la variable dépendante. Nous allons 

maintenant le démontrer en débutant par le cas de la régression simple, soit 

y =Bo + Bix; + 4, [9.27] 

en considérant que ce modéle respecte au moins les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markov. Cela 

implique que l’estimation de (9.27) par les MCO conduira a des estimateurs sans biais et convergents de 

B, et B,. Le probleme est que x; ne peut pas étre observé. A la place, nous ne disposons que d’une mesure 

imparfaite de x; ; appelons-la x,. Par exemple, x; pourrait étre le revenu réel et x, le revenu déclaré. 

L’erreur de mesure dans la population est tout simplement égale a 

Csi: Man [9.28] 

qui peut tre positive, négative ou nulle. On suppose que I’erreur de mesure dans la population est en moyenne 

nulle, soit E(e,) = 0. Il s’agit d’une hypothése naturelle qui ne modifie en rien les conclusions que nous allons 

tirer. Une autre hypothése a laquelle nous allons également recourir est l’ absence de corrélation entre u et les 

deux variables a et X,. Sur base des espérances conditionnelles, nous pouvons écrire E(ylx; x)= E(ylx; i: 

Cette égalité montre que x, n’affecte pas y lorsque l’influence de x; est prise en considération. Cette hypothése 

a également été utilisée dans le cas des variables de substitution. Elle se vérifie par définition (ou presque) ; 

elle ne fait donc pas |’ objet de controverse. 

Notre objectif est d’identifier les propriétés des estimateurs des MCO dans le cadre d’une régression simple 

de y sur x, sachant que x, remplace x;. Ces propriétés reposent prioritairement sur des hypothéses qui touchent a 

lerreur de mesure. Dans la littérature économétrique, nous rencontrons souvent deux hypothéses « opposées » a 

son sujet. La premiere hypothése implique que e, n’est pas corrélée avec la mesure observée, x,, soit 

Cov(x,,e,) = 0. [9.29] 

Si ’hypothése (9.29) est vraie, étant donné la relation (9.28), e, est obligatoirement corrélée avec 
la variable non observée ay [Sinon, (9.28) n’a aucun sens]. Pour déterminer les propriétés des estimateurs 
des MCO dans ce cas, nous pouvons écrire x; = x, — e, et insérer cette égalité dans Péquation (9.27), soit 

y = B, + Bx, + u- Be). [9.30] 

Etant donné les espérances nulles de u et e, et l’absence de corrélation entre ces deux termes d’erreur, 
le terme u — Be, a également une moyenne nulle et n’est pas corrélé avec x,. Il s’ensuit que les MCO pro- 
duasent un estimateur convergent de B, (et de B,), méme si x, est utilisée 4 la place de x,;. Puisque u n’est pas 
corrélée avec e,, la variance de l’erreur dans (9.30) vaut Var(u — B,e,) = 0% + Bio. Donc, hormis le cas ot 
B, = 0, Vintroduction d’une erreur de mesure dans la variable explicative augmente la variance de l’erreur, 
mais cela n’affecte pas les propriétés des estimateurs des MCO (méme si les variances des B, seront plus 

. . . 
J grandes que si nous pouvions observer x; directement). 

1 hypothese d’ absence de correlation entre é, et x, est analogue a l’hypothése a laquelle nous avons 
recouru dans la section 9.2 au sujet des variables de substitution. Comme nous venons de le voir, cette premiére 
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hypothése implique que les estimateurs des MCO conservent toutes leurs propriétés désirables. En réalité, la 
plupart des économétres n’ont pas cette hypothése en téte lorsqu’ils reconnaissent la présence d’une erreur 
de mesure dans une variable explicative. II s’agit plutot de la seconde hypothése, celle d’erreur classique 
dans les variables (ECV). Elle repose sur l’absence de corrélation entre I’erreur de mesure et la variable 
explicative non observée, soit 

* 

Cove, ,.¢é,) = 0: [9.31] 

Comme nous pouvons écrire que 

* 

X, =X +e}; 

cette hypothése implique que les deux composantes de x, ne sont pas corrélées. (Ceci ne modifie en rien les 

hypothéses que nous avons posées a |’égard de u, dont la corrélation avec x; ef x, est nulle ; les termes u et 

é, ne sont donc pas corrélés non plus.) 

Si Vhypothése (9.31) est valide, alors x, et e, doivent étre corrélées : 

Cov(x,,¢,) = E(xe,).= Eye) + Ele?) = 0+ C. = ey [9.32] 
Cpe 

Par conséquent, la covariance entre x, et e, est égale a la variance de |’erreur de mesure sous |’ hypo- 

these d’ECV. 

En repartant de l’équation (9.30), nous pouvons constater que la corrélation entre x, et e, va poser probleme. 

Puisque l’erreur vu et la variable x, ne sont pas corrélées, la covariance entre x, et l’erreur composite u — Be, est 

® 
Cov(x,,u — B,e,) = — B,Cov(x,,e,) =— Bo... 

Par conséquent, dans le cas d’une ECV, I’estimation de la régression de y sur x, par les MCO donne 

un estimateur biaisé et non convergent. 

En utilisant les résultats asymptotiques du chapitre 5, nous pouvons déterminer la taille du biais 

asymptotique résultant de cette absence de convergence. La limite en probabilité de B, est égale au coeffi- 

cient 8, augmenté du ratio de la covariance entre x, et u — B,e, sur la variance de x, : 

| = p,+ plim(B,) B, Var(x,) 

pg 
at O.. +0, 

: [9.33] 
O., 

cS Foe a. oe 

Ox 

=F O%. +07 

ou nous avons utilisé le fait que Var(x,) = Var(x;) + Var(e,). 

L’équation (9.33) est trés intéressante. Le facteur multipliant B,, qui correspond au rapport 

Var(x,)/ Var(x,), est toujours inférieur a 1. [Il s’agit d’une implication de l’hypothése d’ECV (9.31)]. Done, 

plim(B,) est toujours plus proche de zéro que B,. Sur le plan asymptotique, il s’agit d’un biais d’atténuation 

dans les estimateurs des MCO di a l’erreur classique dans les variables. En moyenne (ou en grands échantillons), 

Veffet de x, sur y, estimé par les MCO, sera atténué en présence d’une ECV. Par exemple, si 8, est as alors 

B, sera en moyenne plus petit que f.,. Il s’agit d’une conclusion importante, valable dans le contexte d’une ECV. 
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Notez que, si la variance de x; est élevée par rapport a la variance de erreur de mesure e,, Me biais 

asymptotique des estimateurs des MCO sera faible, étant donné que Var(x; ) / Var(x,) est proche de I unité 

lorsque 0°. /o2 est élevé. Par conséquent, une ECV introduit un biais plus ou moins grand en fonction du 
3 i 

I . . * 

rapport entre la variation de x, et celle de e.. 

Les choses se compliquent dans le cas de la régression multiple. En guise d’ illustration, considérons 

le modéle 

y = By + Bix, + Box, + B3x3 + U, [9.34] 

ou la premiére des trois variables explicatives est mesurée avec imprécision. Nous posons I’hypothese habi- 

tuelle d’absence de corrélation entre u et les variables x, , X,, X,, et x,. Comme auparavant, lV hypothése 

cruciale concerne l’erreur de mesure e,. Dans presque tous les cas, e, est supposée ne pas étre corrélée avec 

les variables explicatives mesurées sans erreur, soit x, et x,. Le point clé est de déterminer si l’erreur e, est 

corrélée avec x,. Dans le cas ot elle ne l’est pas, les MCO de la régression de y sur x,, x,, et x, produisent 

des estimateurs convergents. Nous pouvons le vérifier aisément en écrivant la régression sous la forme 

y= B+ Bx, + Bx, + Bx, +u- Be, [9.35] 

dans laquelle aucune des erreurs, u et e,, n’est corrélée avec les variables explicatives. 

Par contre, si e, est corrélée avec x, dans |’équation (9.35) sous ’hypothése d’ECV, les estimateurs 

des MCO seront biaisés et non convergents. Notez bien que cela signifie, en régle générale, que tous les 

estimateurs des MCO seront biaisés, pas uniquement £,. Dans ces conditions, comment peut-on caractériser 

le biais de l’estimateur 8, dans (9.33) ? A nouveau, il s’avére qu’un biais asymptotique d’atténuation existe. 

Nous pouvons montrer que 

rR Ou. 

pum(s))= Bi === [9.36] 
* 

si ey 

ou 7; est l’erreur de la population dans la régression x; = Q% + O,x> + 0x, + 7, . La formule (9.36) s’applique 
également dans le cas général ot il y a k variables, 4 condition que x, soit la seule variable mal mesurée 
naturellement. 

Les conclusions sont moins claires concernant les estimateurs des coefficients B. relatifs aux 
TK A 

variables mesurées sans erreur. Dans le cas particulier ot x; n’est pas corrélée avec x, et X,, By et B, sont 
des estimateurs convergents. Cette condition est rarement remplie dans la pratique. En régle générale, la 
présence d’une erreur de mesure dans une variable explicative empéche les estimateurs B, de converger. II 
est en outre difficile de déterminer la taille, et méme la direction, de ces biais. 

EXEMPLE 9.7 
Erreur de mesure et résultats des étudiants 4 l’université 

Considérons l’effet du revenu familial sur la moyenne des résultats obtenus A l’université. Dans la régres- 
sion, nous allons utiliser deux variables de controle : hsGPA (moyenne des points obtenus au lycée) et SAT 
(résultat @ un test d’ aptitude utilisé pour accéder aux études supérieures). Bien que le revenu familial est sans 
doute important pour expliquer la performance des étudiants A luniversité, il est possible que son effet ne 
soit qu’indirect [puisque le revenu familial déclaré par 1’ étudiant ne correspond pas nécessairement au revenu 
familial réel]. Pour tester cette hypothése, nous utilisons le modéle 

colGPA = B, + B,faminc’ + B,isGPA + BSAT + u, 
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ou faminc” est le revenu familial annuel réel. (Cette variable pourrait apparaitre sous forme logarithmique ; pour 
des raisons de simplicité, nous la laissons sous la forme de niveau, linéaire). Des données précises sur colGPA, 
hsGPA et SAT sont relativement faciles A obtenir, Par contre, le revenu familial, surtout lorsqu’il est déclaré par 
les étudiants, peut facilement étre affecté par une erreur de mesure. Si faminc = faminc” + e, et que les hypo- 
théses de l’ECV sont valides, alors l’utilisation du revenu familial déclaré (faminc), au lieu du revenu familial 
réel (faminc’) conduit a biaiser l’estimateur de B, vers zéro. Par conséquent, la probabilité de rejeter H, : B, =0 

Az sera, en moyenne, moins grande qu’elle ne devrait l’€tre. Nous aurons moins de chance de détecter que B, > 0. 

I] arrive naturellement qu’une erreur de mesure soit présente dans plusieurs variables explicatives 
et parfois dans la variable dépendante également. Nous avons déja précisé que l’erreur de mesure dans la 
variable dépendante est souvent considérée comme n’étant pas corrélée avec les variables explicatives, qu’ elles 
soient observées ou non. I] est également compliqué de calculer le biais des estimateurs des MCO sous des 
extensions des hypothéses de l’ECV ; cela ne méne d’ailleurs 4 aucun résultat concluant. 

Dans certains cas, il apparait clairement que l’hypothése d’ECV, telle définie en (9.31) n’est pas 

appropriée. Considérons une variante de l’exemple 9.7 : 

colGPA = 8, + B,fsmoked’ + B,hsGPA + B,SAT + u, 

ou smoked’ est le nombre réel de cigarettes de marijuana fumées par un étudiant au cours des 30 derniers 

jours. La variable smoked contient les réponses que les étudiants ont apportées a la question suivante : com- 

bien de cigarettes de marijuana avez-vous fumées au cours des 30 derniers jours ? Soit le modéle d’ erreur 

de mesure standard : 

smoked = smoked* + OF 

Il est trés probable que l’hypothése d’ECV ne tienne pas dans ce modéle. En effet, les étudiants 

qui ne fument pas du tout de marijuana, de telle sorte que smoked* = 0, vont trés probablement répondre 

smoked = 0. L’erreur de mesure sera donc nulle pour ces étudiants. Par contre, quand smoked" > 0, il est 

probable que |’étudiant commette des erreurs en comptabilisant le nombre de cigarettes consommées au cours 

des 30 derniers jours, méme si |’étudiant ne craint pas de dire la vérité. Cela signifie que l’erreur de mesure 

e, et la variable non observée smoked" seront corrélées, ce qui viole I’hypothese d’ECV décrite en (9.31). 

Malheureusement, les implications d’une erreur de mesure, qui ne correspond ni a (9.29) ni a (9.31), sont 

difficiles 4 identifier ; leur analyse dépasse de toute maniére la portée de cet ouvrage. 

Avant de conclure cette section, notez que l’hypothése d’ECV (9.31) demeure une hypothese 

forte, tout en étant moins stricte que l’hypothése (9.29). La vérité est probablement dans un « mélange des 

deux » et, si e, est corrélée a la fois avec x, et x,, les estimateurs des MCO ne sont pas convergents. Cela 

souléve une question importante : doit-on se résigner 4 utiliser des estimateurs non convergents en pré- 

sence d’une erreur de mesure dans les variables, qu’elle soit classique ou pas ? Heureusement, la réponse 

est non. Dans le chapitre 15, nous verrons que, sous certaines hypothéses, certains estimateurs conservent 

leur propriété de convergence, méme en présence d’une erreur de mesure générale. Nous n’abordons pas 

cette discussion a ce stade car il nous faudrait sortir du contexte de l’estimation par les MCO. (Voir le 

probléme 7 dans lequel différentes méthodes de réduction du biais d’atténuation sont proposées.) 

Pour aller plus loin 9.3 

Soit educ’*, le niveau d’instruction réel, mesuré en années (éventuellement partielles), et educ, le plus haut 

diplome obtenu. Pensez-vous que la relation entre educ et educ* peut étre caractérisée par un modéle d’erreur 

classique dans les variables ? 
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9.5 DONNEES MANQUANTES, ECHANTILLONS | 
NON ALEATOIRES ET OBSERVATIONS EXTREMES 

Vu que le probléme d’erreur de mesure apparait lorsqu’il est impossible d’obtenir des données exactes sur 

la variable d’intérét, il peut a juste titre étre considéré comme un probleme de fiabilité des données. Sous 

l’hypothése d’ECV, le terme d’erreur composite est corrélé avec la variable indépendante mal mesurée, ce 

qui viole les hypothéses de Gauss-Markov. 

La multicolinéarité est un autre probléme, lié 4 l’utilisation de données, que nous avons fréquemment 

souligné dans les chapitres précédents. On se souvient que la corrélation entre les variables explicatives ne 

viole aucune hypothése. Quand deux variables indépendantes sont hautement corrélées, il s’avere plus difficile 

d’estimer l’effet ceteris paribus de chacune d’entre elles, ce que les statistiques habituelles des MCO refletent. 

Dans cette section, nous étudions plus spécifiquement les problemes de données qui conduisent a la 

violation de l’hypothése d’échantillonnage aléatoire, RLM.2. Dans certains cas, l’utilisation d’un échantil- 

lonnage non aléatoire n’a aucun effet sur les estimateurs des MCO. Par contre, dans d’autres, les estimateurs 

des MCO sont biaisés et ne convergent pas. Nous en discutons plus en détail dans le chapitre 17. 

Données manquanies 
Le probléme des données manquantes peut se présenter sous plusieurs formes. Dans bon nombre de cas, 

l’échantillon aléatoire (comprenant des personnes, des villes, des écoles, etc.) est constitué avant que l’on 

puisse s’apercevoir de l’absence d’ observations (concernant plusieurs unités et variables clés dans |’ échantil- 

lon). Par exemple, dans le jeu de données BWGHT, 197 observations sur un total de | 388 ne sont pas dis- 

ponibles ; ces 197 données manquantes concernent le niveau d’instruction (de la mére, du pére, ou des deux). 

Un autre exemple concerne le jeu de données LAWSCH85, qui reprend les salaires médians que recoivent 

les jeunes dipl6més dans 156 écoles de droit. En réalité, 6 de ces 156 écoles n’ont pas d’information sur 

la médiane des résultats obtenus par leurs dipl6més au test d’aptitude SAT (LSAT), sans compter d’autres 

variables également manquantes pour certaines écoles. 

Si certaines données sont manquantes pour une variable, qu’il s’agisse de la variable dépendante 

ou d’une variable explicative, l’observation correspondante ne peut pas étre utilisée dans une analyse de 
régression multiple standard. Si les données manquantes sont clairement indiquées, tous les logiciels écono- 
métriques actuels sont capables de les identifier automatiquement et de les ignorer lorsqu’il s’ agit d’effectuer 
une régression. Nous l’avions constaté dans l’exemple 4.9, lorsque 197 observations avaient été écartées en 
raison d’information manquante concernant le niveau d’instruction des parents. 

Dans la littérature sur les données manquantes, un estimateur qui utilise seulement les observations 
relatives a des données completes pour y et x,, x,, ..., x, est appelé estimateur A cas complets ; comme 
mentionné plus t6t, cet estimateur est calculé par défaut pour les estimateurs des MCO (et tous les estima- 
teurs couverts dans la suite). Y a-t-il, en plus de diminuer la taille de 1’échantillon, d’ autres conséquences 
de Vutilisation des MCO en ignorant les données manquantes ? Si, dans le langage de la littérature sur les 
données manquantes (voir, par exemple, Little et Rubin, (2002, chapitre 1)), les données sont manquantes 
complétement au hasard (ce qui est parfois appelé MCAR), alors les données manquantes ne posent pas de 
probleme statistique. L’hypothése MCAR implique que la raison pour laquelle les données sont manquantes, 
est indépendante, au sens statistique, des facteurs observés et inobservés affectant y. Ainsi, on peut toujours 
Supposer que les données ont été obtenues par échantillonnage aléatoire de la population de telle sorte que 
Phypothése RLM.2 tienne toujours. 

Quand l’hypothése MCAR tient, il y a des moyens d’ utiliser l'information partielle obtenue des unités 
qui ont ete ecartees par rapport au cas complet. Par exemple, pour un modéle de régression multiple, prenons 
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le cas ot les données sont toujours disponibles pour y et x,, X,, ...,%,_, Mais sont parfois manquantes pour 
la variable explicative x,. Une solution habituelle est de créer deux nouvelles variables, Pour une unité i, la 
premiere variable, disons z,, est définie comme x, quand x, est observé, et zéro sinon. La seconde variable 
est un indicateur de donnée manquante, disons m,,, qui est égal a un quand x, est manquante et zéro quand 
X,, est observé. Aprés définition de ces deux variables, toutes les unités sont utilisées dans la régression de y, 
LCT Koa oi Mate mice eithc, bo 1 sige Mts 

On peut montrer que cette procédure produit des estimateurs non biaisés et convergents de tous les 
parametres si le mécanisme de données manquantes pour x, est MCAR. A ce propos, omettre m, dans la 
régression est une idée trés pauvre, puisqu’il s’agit de la méme chose que de supposer que x,, vaut zéro quand 
elle est manquante. Remplacer les données manquantes par zéro et ne pas inclure les indicateurs de données 
manquantes peut causer du biais important dans les estimateurs MCO. Une astuce similaire peut étre utilisée 
quand les données sont manquantes pour plus qu’une variable explicative (mais pas pour y). Le probléme 9.10 
fournit l’argumentation dans le modéle de régression simple. 

L’estimateur qui utilise toutes les données et ajoute les indicateurs de données manquantes est en 

fait moins robuste que |’estimateur 4 cas complets. Comme nous le verrons dans la prochaine sous-section, 

l’estimateur a cas complets est convergent méme quand la raison pour laquelle les données sont manquantes 

est systématiquement liée a (x,, ..., x,), est une fonction de (x,, ..., x,), pour autant qu’elle ne dépende pas 

de l’erreur non observée, u. Il existe des techniques plus compliquées pour utiliser l’information partielle qui 

sont basées sur le « remplissage » des données manquantes, mais celles-ci sont au-dela des objectifs de ce 

texte. Pour aller plus loin, le lecteur consultera Little et Rubin (2002). 

Echantillons non aléatoires 

Les données manquantes posent plus de problémes quand elles résultent d’un échantillon non aléatoire 

de la population. Dans l’exemple 4.9, que se passe-t-il si la probabilité d’obtenir une donnée manquante 

est plus élevée pour les personnes dont les niveaux d’instruction moyens sont plus bas ? Dans l’exemple 

de la section 9.2, nous avons utilisé les scores au test de QI pour déterminer le salaire. Cet échantillon 

de données a été construit en omettant plusieurs personnes pour lesquelles le test de QI n’était pas dispo- 

nible. S’il s’avére plus facile d’obtenir les résultats au test pour les personnes dont le QI est plus élevé, 

l’échantillon n’est pas représentatif de la population. L’hypothése d’échantillonnage aléatoire RLM.2 est 

‘alors violée et il importe de se soucier des conséquences que cette violation peut avoir sur les estimations 

obtenues par les MCO. 

Heureusement, certains types d’échantillonnage non aléatoire n’introduisent pas de biais dans 

les estimateurs des MCO ou ne les privent pas de leur propriété de convergence. Sous les hypothéses 

de Gauss-Markov, sans RLM.2, l’échantillon peut étre choisi en fonction des variables indépendantes, 

sans causer de probléme statistique. On parle également d’une sélection de l’échantillon basée sur 

les variables indépendantes ; il s’agit d’un exemple d’échantillonnage exogéne. Afin d’illustrer cette 

technique, supposons la fonction d’épargne suivante, dans laquelle l’épargne annuelle (saving) dépend 

du revenu (income), de l’4ge (age), de la taille de la famille (size), et d’autres facteurs éventuels. Ce 

modeéle simple est 

saving = B,+ B,income + B,age + B,size + u. [9.37] 

Supposons que nos données proviennent d’une enquéte qui ne touche que les personnes dgces de 

35 ans ou plus ; cela correspond bien a un échantillonnage non aléatoire de la population des adultes. siicette 

situation n’est pas idéale, nous pouvons malgré tout utiliser cet échantillon et obtenir des csumiascurs sans 

biais et convergents des paramétres du modéle de la population (9.37). Nous n allons Pas le démontrer sur 

le plan formel ; précisons simplement que la propriété d’absence de biais est préservée, car la fonction de 



CHAPITRE 9 

COMPLEMENTS SUR LA SPECIFICATION ET LA QUESTION DES DONNEES 

régression E(savinglincome, age, size) est la méme pour n’importe quel sous-ensemble de la population décrit 

par income, age OU Size. A condition qu’il y ait suffisamment de variation dans les variables indépendantes 

de la sous-population, la sélection de I’échantillon qui en résulte ne pose pas de probléme particulier (hormis 

la plus petite taille de l’échantillon). 

Dans l’exemple portant sur le QI, la situation n’est pas aussi claire. Il n’y a en effet aucune 

régle préétablie basée sur le QI qui précise si un individu est inclus ou pas dans |’échantillon. Au lieu 

de cela, c’est la probabilité d’étre inclus dans |’échantillon qui augmente avec le QI. Si les autres 

variables explicatives de l’équation du salaire, qui déterminent également la sélection de |’échantillon, 

sont indépendantes du terme d’erreur, alors nous sommes 4 nouveau en présence d’un échantillonnage 

exogéne ; les estimateurs des MCO conservent toutes les propriétés désirables sous les autres hypotheses 

de Gauss-Markov. 

La situation est trés différente lorsque la sélection est basée sur la variable dépendante, y. Dans ce 

cas, on parle d’échantillonnage basé sur la variable dépendante ; il s’agit d’un exemple d’ échantillonnage 

endogéne. Dans ce cas, |’échantillonnage est effectué sur base de certaines valeurs de y, limitées par une 

borne inférieure ou supérieure. Les estimateurs des MCO du modéle de population seront toujours biaisés. 

Supposons, par exemple, que nous désirions estimer la relation entre le patrimoine des individus (wealth) et 

trois facteurs explicatifs (educ, exper, age) pour la population des adultes : 

wealth = B+ B,educ + B,exper + B,age + u. [9.38] 

Si, par exemple, les personnes dont le patrimoine est supérieur 4 250 000 dollars sont exclues de 

’échantillon, nous ne pouvons pas considérer cet échantillon comme tiré aléatoirement de la population 

d’intérét ; il dépend effectivement des valeurs que peut prendre la variable dépendante. L’utilisation d*un 

échantillon n’incluant que les patrimoines inférieurs a 250 000 dollars conduit a des estimateurs biaisés et 

non convergents des parametres de (9.38). Pour faire bref, cette situation résulte du fait que l’espérance dans 

la population, soit E(wealthleduc, exper, age), nest plus la méme si elle devient conditionnelle a wealth pour 

des valeurs inférieures ou égales 4 250 000 dollars. 

D’ autres méthodes d’échantillonnage, dont l’utilisation est souvent délibérée, aboutissent A la consti- 

tution d’échantillons non aléatoires. Une méthode répandue de collecte de données est 1’ échantillonnage 

stratifié qui implique une division de la population en « strates », c’est-a-dire en groupes exhaustifs et dis- 
joints. Ces groupes sont ensuite échantillonnés sans nécessairement respecter les fréquences imposées par la 
population. Par exemple, dans certaines enquétes, des groupes minoritaires ou a faibles revenus peuvent étre 
délibérément surreprésentés dans |’ échantillon. C’est la nature de la stratification qui détermine si l’emploi de 
méthodes spécifiques est nécessaire : la stratification peut étre exogéne (basée sur des variables explicatives) 
ou endogeéne (basée sur la variable dépendante). Supposons qu’une enquéte surpondére les femmes dans 
l’échantillon afin d’étudier les facteurs qui influencent leur rémunération dans |’ armée. (Dans les échantillons 
stratifiés, le suréchantillonnage est assez fréquent lorsque le groupe d’intérét est relativement petit.) Comme 
les hommes sont également présents dans |’échantillon, nous pouvons utiliser les MCO dans I’échantillon 
stratifié pour estimer les différences salariales entre genres, ainsi que les rendements de Pexpérience et du 
niveau d’instruction pour tout le personnel militaire. (Nous supposons que les rendements de |’expérience et 
du niveau d’instruction ne sont pas spécifiques au genre.) Comme la stratification se fait par rapport a4 une 
variable explicative (a savoir, le genre), la stratification est exogéne et les estimateurs des MCO sont sans 
biais et convergents. 

Par contre, si le personnel militaire sous-payé n’est pas suffisamment représenté dans |’ échantillon 
stratifié, alors les MCO ne permettront pas d’obtenir des estimateurs convergents pour |’équation du salaire, 
car la stratification est endogéne. Dans un tel cas de figure, l’utilisation de méthodes économétriques plus 
sophistiquées est requise [voir Wooldridge (2010, chapitre 19)]. 



CHAPITRE 9 

Données manquantes, échantillons non aléatoires et observations extremes 

L’échantillonnage stratifié est une forme manifeste d’échantillonnage non aléatoire. D’ autres méthodes 
d’échantillonnage sont plus subtiles. Dans plusieurs exemples, nous avons estimé les effets de diverses 
variables, comme le niveau d’instruction et l’expérience, sur le salaire horaire. Par exemple, la base de 
données WAGE} provient d’un échantillonnage aléatoire d’individus qui travaillent. Les économistes du 
travail s’intéressent souvent a l’estimation de |’effet du niveau d’instruction sur V offre de salaire. L’idée est 
la suivante : chaque personne en Age de travailler se trouve face A une offre de salaire horaire ; elle peut 
soit travailler pour ce niveau de salaire offert, soit ne pas travailler. Pour la personne qui travaille, l’offre de 
salaire est le salaire gagné ; par contre, pour la personne qui ne travaille pas, l’offre de salaire ne peut pas 
€tre observée. Bien que |’équation d’offre de salaire 

log(wage®) = B, + B,educ + B,exper+ u [9.39] 

soit valable pour la population de toutes les personnes en Age de travail, nous ne pouvons pas |’estimer en 
utilisant un échantillon aléatoire de la population. En effet, nous ne pouvons obtenir de données sur I’ offre 
de salaire que pour les personnes qui travaillent (méme si les données sur educ et exper sont disponibles pour 

les personnes qui ne travaillent pas). Si nous utilisons malgré tout un échantillon aléatoire de travailleurs pour 

estimer (9.39), pouvons-nous obtenir des estimateurs sans biais ? II est impossible d’apporter une réponse 

univoque 4a cette question. Notons tout d’abord que nous ne sommes pas dans le méme cas que le précédent : 

Péchantillon n’est pas constitué en excluant les petits salaires, ce qui aurait constitué un exemple manifeste 

de stratification endogéne. L’échantillon est ici dépendant de la décision de travailler, qui peut étre considérée 

comme exogéne. Néanmoins, il faut étre prudent : la décision de travailler peut étre liée 4 des facteurs non 

observés qui affectent le salaire offert. Dans un tel cas de figure, la décision de travailler devient endogéne, 

ce qui introduit un biais de sélection d’échantillonnage dans les estimateurs des MCO. Dans le chapitre 17, 

nous abordons plusieurs méthodes qui permettent de tester et de corriger ce biais de sélection. 

Pour aller plus loin 9.4 

Vous cherchez a estimer les effets des dépenses de campagne électorale des élus sortants sur les résultats du 

scrutin. Sachant que vous ne pouvez pas observer ces deux variables pour des élus sortants qui choisissent de 

ne pas se représenter, faites-vous face 4 un probléme de sélection endogéne de |’échantillon ? 

Observations aberrantes 

Dans certaines applications, les estimations par MCO sont sensibles 4 l’inclusion d’une ou plusieurs obser- 

vations, particuligrement en présence de petits échantillons. Un traitement approfondi de l’impact que peut 

avoir l’inclusion d’observations aberrantes, dépasse la portée de cet ouvrage ; cela exigerait notamment 

des développements plus pointus en algébre matriciel. Pour faire simple, une observation est aberrante si son 

exclusion conduit 4 une variation « importante » des estimations par MCO. La notion reste assez vague, car 

elle compare des valeurs de variables pour une observation avec celles du reste de l’échantillon. Il convient 

néanmoins de se tenir a |’ affat de telles observations, tant elles peuvent affecter les estimations obtenues par 

les MCO. 

Les estimateurs des MCO sont sensibles A ces observations pour la simple raison que la méthode 

des MCO vise a minimiser la somme des carrés des résidus (SCR) : les grands résidus (positifs ou négatifs) 

recoivent un poids plus important dans le probleme de minimisation des moindres carrés. Si les estimations 

subissent de grands changements suite a une légére modification de l’échantillon, il est important de s’en 

préoccuper. 

Quand les statisticiens et économétres étudient les aspects théoriques de ce probléme, ils consi- 

dérent tant6t que les données viennent d’un échantillon aléatoire issu d’une population donnée (en 
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considérant néanmoins une distribution inhabituelle pouvant produire de telles valeurs extrémes), tantot 

que les observations aberrantes viennent d’une population différente. Sur le plan pratique, |’existence 

d’observations aberrantes peut s’expliquer de deux facons. Le cas le plus facile a traiter est celui oU 

une erreur s’est glissée au moment de l’encodage des données. Ajouter des zéros ou déplacer la virgule 

peut, en effet, détériorer sensiblement les estimations par MCO, particuliérement dans les échantillons 

de petite taille. Il est toujours utile de calculer des statistiques sommaires, en particulier les minima et 

maxima, afin de détecter ce type d’erreurs d’encodage. Malheureusement, ce n’est pas toujours évident 

de les repérer. 

Des données extrémes peuvent également apparaitre lorsque |’échantillon est tiré d’une petite popu- 

lation au sein de laquelle une ou plusieurs unités sont trés différentes du reste de la population, en raison de 

caractéristiques pertinentes. La décision de garder ou de laisser tomber de telles observations est difficile a 

prendre, et les propriétés statistiques des estimateurs qui résultent de ce choix sont compliquées. Il est vrai 

que les observations extrémes peuvent apporter une information précieuse en augmentant la variation des 

variables explicatives (ce qui réduit les écarts-types estimés). En régle générale, si les résultats des MCO 

changent substantiellement en fonction de l’inclusion ou de l’exclusion de certaines données, il convient de 

l’indiquer et de comparer les résultats avec soin. 

EXEMPLE 9.8 
Dépenses en r&d et taille de la firme 

Nous supposons que les dépenses en R&D (rdintens, en pourcentage du chiffre d’affaires) sont liées au chiffre 

d’ affaires (sales, en millions) et aux profits (profmarg, en pourcentage du chiffre d’ affaires) : j 

rdintens = B,+ B,sales + B,profmarg + u. [9.40] 

En incluant les 32 entreprises chimiques reprises dans la base de données RDCHEM, la régression estimée 
par les MCO est 

rdintens = 2,625 + 0,000053 sales + 0,0446 profmarg 

(0,586) (0,000044 ) (0,0462) 

n='32; R= 0,0761; R* ='0,0124: 

Aucune variable explicative n’est statistiquement significative, méme A un seuil de 10 %. 

Parmi les 32 entreprises, 31 enregistrent un chiffre d’affaires inférieur A 20 milliards de dollars. Une 
d’entre elles affiche un chiffre d’affaires supérieur 4 40 milliards de dollars. La figure 9.1 montre I’écart 
qui existe entre cette entreprise et le reste de I’échantillon. Cette entreprise enregistre un chiffre d’ affaires, 
au minimum, deux fois supérieur aux autres ; il est donc intéressant d’estimer le modéle sans elle. Nous 
obtenons 

rdintens = 2,297 + 0,000186 sales + 0,0478 profmag 

(0,592) (0,000084) (0,0445) 

n= 31, R? = 0,1728, R* = 0,1137. 
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Lorsque I’entreprise la plus importante est exclue de |’ échantillon, le coefficient de sales est multiplié 

par un facteur supérieur a trois, et sa statistique t est désormais supérieure 4 deux. Sur base de |’échantillon 

composé des 31 plus petites firmes, il existe un effet positif et significatif du chiffre d’affaires sur sa part 
consacrée a la R&D. Autrement dit, l’effet ceteris paribus de la « taille » de l’entreprise sur son « intensité » 

en R&D est positif et significatif. Par contre, le coefficient de profmarg ne change pas beaucoup et la variable 

n’est toujours pas significative. 

Dans certains cas, les observations sont considérées comme aberrantes en fonction de la taille du 

~ résidu que |’on obtient par les MCO en prenant en compte toutes les observations. En régle générale, ce n’est 

pas une bonne idée pour la simple raison que la méthode des MCO tend précisément a minimiser la SCR. 

Dans |’exemple précédent, le fait d’inclure la plus grande firme aplatit considérablement la droite de régression 

des MCO, ce qui « masque » la nature spécifique de cette firme. Lorsque les 32 entreprises sont incluses, 

le résidu ne vaut que — 1,62. Cette valeur ne vaut méme pas une fois I’écart-type estimé, soit 6 = 1,82 (en 

considérant une moyenne des résidus égale a zéro par construction). 

Il existe une meilleure idée, celle qui consiste a calculer le résidu de Student (ou « résidu studen- 

tisé »). Les résidus de Student sont calculés en divisant les résidus originaux par |’estimation de leur écart- 

type (conditionnelle aux variables explicatives dans |’échantillon). La formule des résidus de Student requiert 

utilisation de l’algébre matriciel ; il existe néanmoins une astuce qui permet de calculer ce résidu pour 

n’importe quelle observation. Définissons une variable binaire égale a 1 pour une observation h ; incluons 

cette variable dans la régression (en utilisant toutes les observations), au c6té de toutes les autres variables 

explicatives. Le coefficient de la variable binaire a une interprétation utile : il s’agit du résidu de I’ observation 

h calculé a partir de la droite de régression en tenant compte de toutes les autres observations. Par conséquent, 

le coefficient de la variable binaire permet d’évaluer |’éloignement de |’ observation / par rapport a la droite 

de régression qui est obtenue sans faire intervenir cette observation dans le calcul de minimisation de la SCR. 

Mieux méme, la statistique ¢ pour le coefficient de cette variable binaire correspond au résidu de Student 
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pour l’observation h. Sous les hypothéses du modéle de régression linéaire classique (MRLC), la statistique 

t suit une distribution ¢,_,_,. Une grande valeur de la statistique ¢ (en valeur absolue) implique donc un grand 

résidu par rapport a son écart-type estimé. 

Lorsque nous ajoutons, dans la régression de |’exemple 9.8, une variable explicative binaire pour la 

plus grande firme (soit la dixiéme observation dans le fichier de données), le coefficient estimé vaut — 6,57 ; 

cette observation est donc trés éloignée de la droite de régression calculée en minimisant la SCR des autres 

observations. Néanmoins, le résidu de Student ne vaut que — 1,82. La statistique t est marginalement signi- 

ficative (puisque la p-valeur du test bilatéral est égale a 0,08). En réalité, ce résidu de Student n’est pas le 

plus grand dans |’échantillon. Si nous utilisons la méme méthode pour I’entreprise qui affiche lintensité en 

R&D la plus élevée (soit la premiére observation, avec rdintens ~ 9,42), le coefficient de la variable binaire 

vaut 6,72 avec une statistique t égale A 4,56. Si on écarte la premiére observation, le coefficient de prof- 

marg devient plus grand et significatif, méme s’il est vrai que le coefficient de sales change peu (passant de 

0,000053 a 0,000051). Nous pourrions donc conclure que la premiére observation est plus « inhabituelle » 

que la dixiéme. Faut-il la considérer comme « aberrante » pour autant ? Cette analyse montre le dilemme 

auquel nous faisons face lorsqu’il s’agit d’écarter une observation de l’analyse de régression ; ce choix est 

cornélien, méme lorsque la base de données est petite. En réalité, la valeur absolue d’un résidu de Student 

ne refléte pas nécessairement le degré d’influence que peut avoir une observation sur |’estimation des pentes 

obtenues pas les MCO. 

Pour calculer le résidu de Student d’une observation en particulier, toutes les autres observations 

servent a estimer la droite de régression, ce qui peut poser probléme. Quand le résidu de Student est cal- 

culé pour la premiére observation, la dixiéme observation a été utilisée pour estimer la pente et |’ ordonnée 

4 Vorigine. Etant donné les petites valeurs des coefficients de pente (en valeur absolue) qui résultent de 

inclusion de la plus grande entreprise (soit la dixiéme observation), il n’est pas surprenant que la pre- 

miére observation soit éloignée de la droite de régression puisqu’elle correspond a une valeur trés élevée 
de rdintens. 

Bien sar, nous pouvons ajouter deux variables binaires dans la régression, I’une pour la premiére et 
l'autre pour la dixiéme donnée. Le nombre d’ observations restantes pour estimer la droite de régression tombe 
a 30. Sans les premiére et dixiéme observations, les résultats de la régression deviennent 

rdintens = 1,939 + 0,000160sales + 0,0701 profmarg 

(0,459) (0,000065) (0,0343) 

n = 30, R* = 0,2711, R’ = 0,2171. 

Nous aurions obtenu les mémes estimations pour ces trois coefficients en utilisant les 32 observations 
et en ajoutant les deux variables binaires. Pour la premiére variable binaire (relative a la premiére observation), 
le coefficient de la variable binaire vaut 6,47 (t = résidu de Student = 4,58) ; pour la seconde variable binaire 
(relative a la dixiéme observation), il vaut — 5,41 (¢ = résidu de Student = — 1,95). Les deux coefficients de 
sales et de profmarg sont statistiquement significatifs ; celui de profmarg est significatif 4 un seuil de 5 % 
environ, pour un test bilatéral (p-valeur = 0,051). Méme dans cette régression, subsistent deux observations 
dont les résidus de Student sont plus grands que deux ; elles correspondent a deux entreprises dont I’ intensité 
en R&D est supérieure a six (pourcents). 

Certaines formes fonctionnelles sont moins sensibles aux observations extremes. Dans la section 6.2 . . - 
. , . . % Y nous avons indiqué que, pour la plupart des variables économiques, la transformation logarithmique permet 

de « lisser les données », c’est-a-dire d’en restreindre significativement la dispersion. Cette transformation 
permet d’obtenir des formes fonctionnelles qui peuvent s’appliquer 4 une plus large gamme de problémes, a 
l'image du modéle a élasticité constante. 
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EXEMPLE 9.9 

Intensité de la R&D 

Utilisons un modéle a élasticité constante pour tester si « l’intensité » en R&D (mesurée par la part que repré- 
sentent les dépenses en R&D dans le chiffre d’ affaires) augmente avec « la taille » de l’entreprise (mesurée 
par son chiffre d’ affaires). Le modéle sous-jacent est 

rd = sales” exp( B, + B, profmarg + u). [9.41] 

. Toutes choses étant égales par ailleurs, l’intensité de la R&D augmente avec sales si et seulement si 
B, > 1. En utilisant la transformation du logarithme népérien pour linéariser le modéle par rapport 4 ses para- 
métres, nous obtenons 

log(rd) = B, + Blog(sales) + B,profmarg + u. [9.42] 

Sur base des 32 firmes, la régression estimée donne 

log(rd) = —4,378 + 1,084 log(sales) + 0,0217 profmarg, 
(0,468) (0,060) (0,0128) 

n = 32, R® = 0,9180, R= 0,9123, 

Si nous excluons la « plus grande » entreprise de 1’échantillon (soit la dixiéme observation dans le 

fichier de données), nous avons 

log(rd) = —4,404 + 1,088 log(sales) + 0,0218 profmars, 

(0,511) (0,067) (0,0130) 

n= 31, R°=0,9037, R°>=0,8968. 
Sur le plan pratique, les résultats sont équivalents. Dans les deux cas, Il’hypothése nulle, H, : B, = 1 

contre H, : B, > 1, n’est pas rejetée. (Pouvez-vous le vérifier ?) 

Dans certains cas, nous pouvons, dés le début, identifier le caractére atypique de certaines observations 

par rapport au reste de |’échantillon. Cela arrive souvent lorsqu’il s’agit de données tres agrégées, au niveau 

des villes, régions ou états. L’exemple suivant en donne une illustration. 

EXEMPLE 9.10 
Taux de mortalité infantile par état 

Dans le recueil « Statistical Abstract of the United States » de 1990, nous pouvons obtenir des données, agrégées au 

niveau de chaque état, pour la mortalité infantile, le revenu par téte, et différentes mesures de soins de santé. Nous 

réalisons ici une analyse simple dans le but d’illustrer l’effet que peuvent avoir des observations aberrantes. Les 

données portent sur l’année 1990 et couvrent les 50 états des Etats-Unis, ainsi que le District de Columbia (D.C.). 

La variable infmort correspond au nombre de décés survenus au cours de la premiére année d’existence (pour 

1000 naissances) ; pcinc donne le revenu par téte, en moyenne dans |’Etat ; physic est le nombre de médecins pour 

100 000 habitants ; et popul représente la population civile (en milliers d’habitants). En utilisant la base données 

INFMRT et en introduisant toutes les variables indépendantes sous forme logarithmique, nous obtenons : 

infmort = 33,86 — 4,68 log(pcinc) + 4,15 log( physic) 

(20,43) (2,60) (1,51) 

—0,088 log(popul) [9.43] 

(0,287) 

“n=5l, R?= 0,139, R? = 0,084. 
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Toutes choses étant égales par ailleurs, une augmentation du revenu par téte conduit 4 une diminution du 

taux de mortalité. Si ce résultat était attendu, le suivant l’est beaucoup moins : une augmentation du nombre 

de médecins est associée 4 une augmentation de la mortalité. Par contre, la taille de la population ne semble 

pas liée 4 la mortalité infantile. 

En réalité, le District de Columbia est trés atypique, en ce sens qu’il contient a la fois des zones 

d’extréme pauvreté et des quartiers de grande opulence, le tout confiné dans de petits espaces. Ce district 

enregistre le taux de mortalité le plus élevé de 1’ échantillon (soit 20,7), le taux immédiatement inférieur valant 

12,4. Ce district contient également le plus grand nombre de médecins, soit 615 pour 100,000 membres de la 

population civile, bien au-dela des 337 médecins pour l’Etat suivant. Ensemble, ces deux données atypiques 

(pour les médecins et la mortalité infantile) peuvent certainement influencer les résultats. Si nous excluons ce 

district de la régression, nous avons : 

infmort = 23,95 — 0,57 log(pcinc) — 2,74 log( physic) 

(12,42) (1,64) (1,19) 

+ 0,629 log( popul) [9.44] 

(0,191) 

n= 50, R? = 0,273, R? = 0,226. 

Désormais, un plus grand nombre de médecins conduit 4 une diminution, ceteris paribus, de la mortalité 

infantile ; l’estimation est statistiquement différente de zéro 4 un seuil de 5 %. Par contre, l’effet du revenu 

par téte chute drastiquement et n’est plus significatif sur le plan statistique. Ensuite, dans l’équation (9.44), 

le taux de mortalité infantile est plus élevé dans les états plus peuplés, la relation étant statistiquement trés 

significative. Enfin, comme l’indique le R carré, les variations de infmort sont beaucoup mieux expliquées 

lorsque le District de Columbia est écarté de la régression. Il apparait clairement que les estimations dépendent 

fortement de la prise en considération du District de Columbia. Au bout du compte, il semble plus opportun 

de l’exclure de toute analyse ultérieure. 

Comme le démontre l’exemple 9.8, il est délicat de distinguer les observations atypiques des obser- 

vations aberrantes et d’identifier les observations qui impactent le plus les estimations des MCO. La visua- 

lisation des données peut aider dans certains cas, mais un traitement plus formel est souvent nécessaire. En 

recourant a l’algébre matriciel, Belsley, Kuh et Welsh (1980) ont, par exemple, défini « /’effet de levier » 
que peut avoir une observation ; plus cet effet est élevé, plus grande est l’influence de |’ observation sur les 
estimations obtenues par les MCO. Ces auteurs discutent également en profondeur de l’utilité des résidus 
standardisés et de Student. 

9.6 ESTIMATION PAR MOINDRES DEVIATIONS ABSOLUES 
Il existe une autre maniére de se prémunir des méfaits de l’inclusion d’ observations aberrantes dans la régres- 
sion. Cette approche ne vise pas a identifier les observations dont l’influence sur les estimations par les MCO 
serait injustifiée. Elle consiste plutét a utiliser une méthode d’estimation moins sensible aux observations 
aberrantes que les MCO. Cette méthode est celle des moindres déviations absolues (MDA), devenue popu- 
laire chez les économétres appliqués. Dans un modéle estimé par les MDA, les estimateurs des coefficients 
B sont calculés en minimisant la somme des valeurs absolues des résidus, soit 

n 

min Ser =O Xe DEX | 
Do, by, ... Dy 4 i 9 iil kik [9.45] 

t= 
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Contrairement aux MCO dont I objectif est de minimiser la SCR, les estimations obtenues par les 
MDA ne peuvent pas étre calculées a partir d’une formule, car il n’existe pas de forme analytique explicite 
pour les estimateurs. Dans le passé, la résolution du probl&me de minimisation (9.45) était difficile ; elle 
l’était d’autant plus que la taille de l’échantillon était grande ou que le nombre de variables explicatives était 
élevé. Depuis lors, la puissance de calcul des ordinateurs s’est considérablement améliorée et les estimations 
par MDA sont beaucoup plus faciles 4 obtenir, méme pour de grandes bases de données. 

Sur la figure 9.2, la fonction « objectif » des MDA est comparée a celle des MCO. La fonction 
« objectif » des MDA est linéaire en partant de zéro, si bien qu’elle augmente d’une unité suite a |’aug- 
mentation d’un résidu positif de méme ampleur. A contrario, la fonction « objectif » des MCO donne une 

importance croissante aux résidus élevés (en valeurs absolues), ce qui rend les MCO plus sensibles aux 

observations aberrantes. 

Comme les MDA ne donnent pas de poids croissants aux résidus élevés, ils sont moins sensibles que 

les MCO aux valeurs extrémes. En fait, les MDA sont concus pour estimer les paramétres de la médiane 

conditionnelle de y étant donné x,, x,, ..., x, (plut6t que ceux de la moyenne conditionnelle). Etant donné 

que la médiane n’est pas influencée par de fortes variations dans les observations extrémes, les estimations 

par MDA sont plus robustes aux observations aberrantes. (Voir section A.1 pour une bréve discussion sur la 

médiane de |’échantillon.) Pour déterminer les estimations qui minimisent la fonction « objectif », la méthode 

des MCO utilise chaque résidu au carré, rendant le processus de minimisation trés sensible aux observations 

aberrantes, comme nous l’avons vu dans les exemples 9.8 et 9.10. 

4 =D (0) 2 4 

u 
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; Figure 9.2 Les fonctions « objectifs » des MCO et des MDA. 

Les MDA ont aussi leurs inconvénients. Nous avons cité le temps de calcul mais il y a également les 

tests d’hypothése qui ne sont valides que sur le plan asymptotique (en grands Sabantillons) [Les formules sont 

quelque peu compliquées et requicrent des notions d’algébre matriciel. Nous n’y ferons pas appel dans cet 

ouvrage. Koenker (2005) en fournit un traitement exhaustif.] Pour rappel, sous les hypotheses du MRLC, les 

statistiques t et F issues des MCO ont des distributions ¢ et F exactes. Certes, des versions asymptotiques de ees 

statistiques sont disponibles pour les MDA et sont utilisées automatiquement dans les logiciels économetriques ; 
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mais leur utilisation ne se justifie qu’en présence de grands échantillons. Cela étant dit, l’absence d’inférence 

exacte pour les MDA n’est pas trés pénalisante, tout comme ne I’est pas le temps de calcul requis. Beaucoup 

d’applications basées sur les MDA reposent sur des centaines, voire des milliers d’observations. Bien sir, 

ce serait sans doute exagéré de recourir 4 ces approximations asymptotiques dans des exemples similaires a 

l’exemple 9.8, ot n = 32. Pourtant, dans un certain sens, ce n’est pas tres différent de ce que nous faisons 

avec les MCO ; bien souvent, lorsqu’une hypothése du MLRC n’est pas respectée, nous devons recourir aux 

approximations en grands échantillons pour justifier l’utilisation des tests d’inférence statistique. 

Les MDA présentent un autre inconvénient, a la fois plus sérieux et plus subtil. Les MDA n’abou- 

tissent pas toujours A des estimateurs convergents des paramétres de E(ylx,, ..., x,), qui correspond a la 

fonction de moyenne conditionnelle. Comme nous I’avons indiqué plus haut, les MDA visent a estimer les 

effets ceteris paribus sur la médiane conditionnelle. En régle générale, la médiane et la moyenne ne sont pas 

identiques, sauf dans le cas particulier ot la distribution de y, étant donné x,, ..., x,, est symétrique autour 

de B, + Bx, + ... + Bx, (Autrement dit, lorsque la distribution du terme d’erreur de la population, u, est 

symétrique autour de zéro.) Pour rappel, les MCO produisent des estimateurs sans biais et convergents des 

paramétres de la moyenne conditionnelle, quel que soit le degré d’asymétrie de la distribution de l’erreur ; la 

symétrie n’apparait pas dans les hypothéses de Gauss-Markov. Lorsque les distributions sont asymétriques, 

les effets ceteris paribus estimés par les MDA ne correspondent généralement pas a ceux estimés par les 

MCO ; et cette différence entre estimations peut simplement s’expliquer par la différence qui existe entre la 

moyenne et la médiane, sans que la présence d’ observations aberrantes ne soit nécessaire, de quelque maniére 

que ce soit. (Voir l’exercice sur ordinateur C9 pour un exemple.) 

Lorsque la symétrie de la distribution de uw n’est pas garantie, l’erreur d’échantillonnage ne par- 

vient a expliquer la différence entre les estimations des pentes obtenues par MCO et MDA que si |’ erreur 

u du modele de la population (9.2) est indépendante de (x,, ..., x,). Quant aux estimations des ordonnées a 

l’origine provenant de MCO et des MDA, elles seront généralement différentes car, si la distribution u est 

asymétrique et que la moyenne est nulle, la médiane sera différente de zéro. Malheureusement, lorsque la 

méthode des MDA est utilisée, l’hypothése d’indépendance entre |’erreur et les variables explicatives n’est 

pas tres réaliste. En effet, I"hypothése d’indépendance exclut |’ hétéroscédasticité, alors que ce probléme se 

rencontre fréquemment dans les applications ot la distribution est asymétrique. 

Par rapport aux MCO, les MDA permettent d’ obtenir trés facilement les effets ceteris paribus des x, 
sur y en utilisant des transformations monotones. Prenons le cas de la transformation logarithmique classique. 
Supposons que log(y) suive un modéle linéaire dans lequel la médiane conditionnelle de l’erreur est nulle : 

log(y) = B, + xB + u [9.46] 

Med(ulx) = 0, [9.47] 
ce qui implique | 

Med[log(y)lx] = By + xB 

Une caractéristique bien connue de la médiane conditionnelle est qu’ elle peut tre « transférée » dans 
des fonctions croissantes. [Voir, par exemple, Wooldridge (2010, chapitre 12]. Par conséquent, 

Med(ylx) = exp(By + xB). [9.48] 

Il s’ensuit que B est la semi-élasticité de Med(yIx) par rapport a x, En d’autres mots, l’effet ceteris 
paribus de x, dans |’ équation linéaire (9.46) peut étre utilisé pour obtenir l’effet ceteris paribus de x, dans le modéle 
non linéaire (9.48). Notez bien qu’il suffit que (9.47) soit vraie pour que ce résultat reste valide, quelle que 
soit la distribution de u ; Vhypothése d’indépendance entre u et x n’est pas requise. Si nous utilisons I’ espé- 
rance plutot que la médiane, le cheminement n’est pas aussi simple. En effet, il est généralement impossible 
de retrouver E(ylx) si nous spécifions un modéle linéaire pour E[log(y)Ix]. Il est vrai que nous pouvons 
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(théoriquement) retrouver E(ylx) lorsque la distribution de u étant donné x jouit de toutes les propriétés dési- 
rables. Nous avons étudié un cas spécial dans l’équation (6.40), sous Phypothése que log(y) suivait le MRLC. 
Néanmoins, alors que nous pouvons toujours obtenir Med(ylx) a partir de Med[log(y)Ix], il n’est généralement 
pas possible de trouver E(yIx) a partir d’un modéle pour Eflog(y)Ix]. Dans le probléme 9, nous verrons que la 
présence d’hétéroscédasticité dans un modéle linéaire pour log(y) nous empéche de trouver E(yIx). 

Les MDA sont un cas particulier des méthodes de régression robuste. Malheureusement, |’ utilisation du 
qualificatif « robuste » peut ici préter 4 confusion. Dans la littérature statistique, un estimateur robuste est rela- 
tivement insensible aux observations extrémes. Effectivement, nous donnons, aux observations dont les résidus 
sont élevés, un poids plus faible dans le cadre d’une régression robuste que dans le cas d’une régression estimée 
par les MCO. [Berk (1990) offre une analyse accessible des estimateurs robustes aux observations aberrantes. | 
Pourtant, dans le jargon économétrique, les MDA ne sont pas considérées comme des estimateurs robustes de la 
moyenne conditionnelle, car leur propriété de convergence (vers la valeur vraie de la moyenne) dépend d’hypo- 
theses supplémentaires. Dans |’équation (9.2), nous avons vu qu’il s’agissait soit de I’hypothése de symétrie 
(centrée sur zéro) de la distribution de u étant donné (x,, -.-, X,), Soit de ’hypothése d’indépendance entre u et 

(x,, -.-, x,). Notez bien qu’ aucune de ces deux hypothéses n’est requise lorsque la méthode des MCO est utilisée. 

Les MDA sont également. considérées comme un cas spécifique des méthodes de régression quantile. 

Ce type de régression est utilisée pour estimer |’ effet des x, sur différents « segments » (ou quantiles) de la 

distribution, pas uniquement la médiane ou la moyenne. Par exemple, si nous visons a étudier |’effet sur le 

patrimoine de |’accés a un plan de pension via l’employeur (assurance-groupe), il est tout a fait possible que 

cet effet pour les 10 % des salaires les plus élevés différe de celui pour les 10 % des salaires les plus bas ; ces 

deux effets peuvent également différer de l’effet sur les travailleurs dont le salaire est proche de la médiane. 

Wooldridge (2010, chapitre 12) approfondit |’étude de la régression quantile et en donne plusieurs exemples. 

RESUME 
Nous avons examiné plusieurs problématiques liées a la spécification des modeéles et a l’utilisation des don- 

nées. Ces difficultés se rencontrent fréquemment dans les analyses empiriques en coupe instantanée. Méme 

lorsque toutes les variables requises sont présentes dans le modéle, une mauvaise spécification de la forme 

fonctionnelle complexifie |’interprétation de |’équation estimée. I] est néanmoins possible de détecter une 

forme fonctionnelle incorrecte en ajoutant des termes quadratiques, comme dans le RESET, ou en testant le 

modéle contre une alternative non emboitée, comme dans le test de Davidson-MacKinnon. La collecte de 

données supplémentaires n’est pas indispensable. 

Il est plus ardu de corriger une forme fonctionnelle lorsqu’une variable clé est omise. Dans la sec- 

tion 9.2, nous avons proposé d’ utiliser une variable de substitution, qui permet de remplacer la variable omise. 

Sous des hypothéses raisonnables, |’inclusion d’une telle variable réduit, voire élimine, le biais présent dans 

une régression estimée par les MCO. L’inconvénient de cette méthode est que les variables de substitution 

ne sont pas faciles a identifier. Une régle ad hoc est d’ utiliser les observations de la variable dépendante pour 

la période précédente. 

En économie appliquée, les chercheurs sont souvent confrontés 4 des erreurs de mesure. Sous les 

hypothéses d’erreur classique dans les variables (ECV), l'utilisation d’une variable eee mal mesurée 

n’a pas d’effet sur les propriétés statistiques des estimateurs des MCO. Par contre, lorsqu’une ewe touche 

une variable indépendante, |’estimateur des MCO pour le coefficient de la variable mal mesurée, est biaise 

vers zéro. Le biais introduit dans les autres coefficients peut étre positif ou négatif ; il est difficile de le savoir. 

L’utilisation d’un échantillon non aléatoire peut introduire un biais dans les estimateurs des MCO. 

Dans un échantillonnage endogéne, lorsque la sélection de I’échantillon est corrélée avec le terme d’erreur 
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u, les estimateurs des MCO sont généralement biaisés et ne convergent pas. Par contre, un échantillonnage 

exogéne (qui est soit basé sur les variables explicatives, soit indépendant de u) ne pose pas de probleme pour 

les estimateurs des MCO. 

La présence de données aberrantes dans les bases de données peut avoir de lourdes consequences sur 

les estimations obtenues par les MCO, surtout en petits échantillons. I] est important d’identifier, au moins 

de maniére informelle, les données extrémes et d’estimer 4 nouveau les modéles en excluant les données qui 

sont susceptibles d’étre aberrantes. 

L’estimation d’un modéle par les moindres déviations absolues (MDA) constitue une alternative a 

l’estimation par les MCO. Les MDA sont moins sensibles aux données aberrantes et permettent d’obtenir 

des estimations convergentes des paramétres de la médiane conditionnelle. Grace a la puissance de calcul des 

processeurs actuels et une meilleure compréhension des avantages et inconvénients des différentes méthodes 

d’ estimation, l'utilisation des MDA, comme méthode complémentaire aux MCO, est devenue de plus en plus 

fréquente dans les travaux empiriques. 

MOTS-CLES 
Biais d’atténuation p. 383 

Données manquantes p. 386 

Echantillonnage endogéne p. 388 

Echantillonnage exogéne p. 387 

Echantillon non aléatoire p. 387 

Echantillonnage stratifié p. 388 

Effet marginal moyen (EMM) p. 378 

Effet partiel moyen (EPM) p. 378 

Erreur classique dans les variables (ECV) p. 383 

Erreur de mesure p. 364, 380 

Erreur de mesure multiplicative p. 381 

Erreur de spécification de la forme fonctionnelle p. 364 

Estimateur 4 cas complets p. 386 

Manquer au hasard p. 386 

Manquer complétement au hasard (MCAR) p. 386 

Médiane conditionnelle p. 395 

Modele a coefficient (ou pente) aléatoire p. 377 

Modeles non emboités p. 368 

Moindres déviations absolues (MDA) p. 394 

Observations aberrantes p. 389 

Résidus de Student (ou résidus studentisés) p. 391 

Test de Davidson-MacKinnon p. 369 

Test d’erreur de spécification de la régression (RESET) p. 367 
Variable dépendante retardée p. 374 

Variable explicative endogéne p. 364 

Variable de substitution p. 370 

PROBLEMES 
1. Dans le probléme 11 du chapitre 4, nous avions obtenu R? = 0,353 suite a l’estimation du modéle 

log(salary) = B, + B,log(sales) + B,log(mktval) + B, profmarg 

+ B,coeten + B.comten + u, 
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sachant que n = 177 et que la base de données était CEOSAL2. Lorsque nous ajoutons les variables ceoten? et 
comten’, R* = 0,375. Peut-on soupconner une erreur de spécification de la forme fonctionnelle dans ce modéle ? 

2. Nous modifions a présent l’exercice sur ordinateur C4 du chapitre 8 ; cet exercice portait sur les résultats 
électoraux de 1990 pour les candidats sortants, élus en 1988 lors d’un vote bipartite. Le candidat A, élu en 1988, 
cherche a se faire réélire en 1990. voteA90 désigne la part des voix allouées au candidat A lors du vote bipartite 
de 1990. Le score du candidat en 1988 (voteA88) est utilisé comme variable de substitution de la qualité du 
candidat. Toutes les autres variables concernent |’élection de 1990 ; elles ne sont pas au centre de nos préoc- 
cupations dans cet exercice. En utilisant la base de données VOTE2, les €quations suivantes ont été estimées : 

voteA90 = 75,71 + 0,312 prtystrA + 4,93 democA 

(9,25) (0,046) (1,01) 

—0,929 log(expendA) — 1,950 log(expendB) 

(0,684) (0,281) 

n = 186, R* = 0,495, R? = 0,483, 
e 

yoteA90 = 70,81 + 0,282 prtystrA + 4,52 democA 

(10,01) (0,052) (1,06) 

—0,839 log(expendA) — 1,846 log(exp endB) + 0,067 voteA88 

(0,687) (0;292) (0,053) 

n = 186, R?= 0,499, R°= 0,485. 

i. Interprétez le coefficient associé a la variable voteAS8 et commentez sa significativité statistique. 

ii. L’ajout de la variable voteA8S modifie-t-il substantiellement les coefficients associés aux autres 

variables ? 

3. Soit math10, le pourcentage d’étudiants qui sont inscrits dans une école du Michigan et qui ont réussi 

un test standardisé de mathématiques (voir également l’exemple 4.2). Nous cherchons a estimer |’effet des 

dépenses par étudiant sur les performances en mathématiques de ces derniers. Un modéle simple est 

mathl0 = B, + B,log(expend) + B,log(enroll) + B,poverty + u, 

ou poverty correspond au pourcentage d’étudiants vivant sous le seuil de pauvrete. 

i. La variable Inchprg désigne le pourcentage d’étudiants ayant droit au programme fédéral de repas 

subventionnés. Pourquoi peut-on considérer cette variable comme une variable de substitution raisonnable 

pour poverty ? 

ii. Le tableau ci-dessous contient des estimations obtenues par les MCO, avec et sans /nchprg parmi 

les variables explicatives. 

Variables dépendantes : math!0 

ee tA NEI RIOCRESEE EECA woe 
. ; * 

ae (3,30) (3,04) 

 log( enroll) 0,022 -1,26 
| | (0,615) (058) 
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Variables indépendantes (1) (2) 

Inch - —0,324 

ie (0,036) 

ordonnée a l’origine 269,24 223,14 

(26,72) (24,99) 

Observations 428 428 

R carré 0,0297 0,1893 

Expliquez pourquoi l’effet des dépenses par étudiant sur math/0 est plus faible dans la colonne (2) 

que dans la colonne (1). L’effet dans la colonne (2) est-il statistiquement plus grand que zéro i 

iii. Les taux de réussites sont-ils plus faibles dans les écoles de plus grande taille, toutes choses étant 

égales par ailleurs ? Expliquez. 

iv. Interprétez le coefficient de /nchprg dans la colonne (2). 

v. De quelle maniére interprétez-vous |’augmentation substantielle du R carré lors du passage de la 

colonne (1) a la colonne (2) ? 

4. L’équation suivante explique le nombre d’heures passées par semaine devant la télévision par un enfant, 

en fonction de son age, du niveau d’ instruction de sa mére, du niveau d’ instruction de son pére, et du nombre 

de fréres et sceurs : 

tvhours’ = B, + B,age + B,age* + B,motheduc + B, fatheduc + B.sibs + u. 

Nous nous inquiétons du fait que tvhours* soit sujet a des erreurs de mesure dans notre sondage. 

Soit tvhours, le nombre d’heures de visionnage déclarées par semaine. 

i. Que requiérent les hypothéses d’erreur classique dans les variables (ECV) dans le cadre de ce 
modele ? 

ii. Les hypotheses d’ECV sont-elles respectées ? Expliquez. 

5. Dans l’exemple 4.4., nous avons estimé un modéle associant le nombre de délits commis sur un campus 
au nombre d’étudiants inscrits a Puniversité. L’échantillon porte sur l’année 1992 et contient plusieurs 
universités ; malheureusement, il n’est pas aléatoire, puisque ces données n’étaient pas disponibles pour 
toutes les universités américaines. Pensez-vous qu’il s’agisse malgré tout d’un échantillonnage exogéne ? 
Expliquez. 

6. Dans le modéle (9.17), démontrez que les MCO produisent des estimateurs convergents de @ et Ba 
condition que a, ne soit pas corrélée avec x, et que b, ne soit pas corrélée avec x, et x7. Il s’agit d’hypothéses 
moins restrictives que pour (9.19). [Astuce : écrivez l’équation sous la forme de (9.18) et rappelez-vous que 
les conditions suffisantes pour la convergence de la pente et de l’ordonnée a Porigine des MCO sont E(u.) = 0 
et Cov(x,,u,) = 0, comme indiqué au chapitre 5.] 

7. Soit y = B, + Bx" + u, un modéle de régression simple avec erreur de mesure classique dans les variables 
ECV), pour | ispos * Ecri =. = ( )s p a nous disposons de m mesures de x*. Ecrivez q, =x +e, h = 1..., m. Supposez que x* 
ne soit i correlée au, ¢,, ..., €,, que les erreurs de mesure ne soient pas corrélées deux a deux, et que la 
variance de ces erreurs soit constante et égale A 0”. Soit w = Steet ve g ; aO,. Soit w = (z, + ... + z,,) / m, la moyenne des mesures 

ot q ; = (%, +... + Z,,)/m représente la moyenne des m mesures pour chaque observation i. 
Soit B,, l’estimateur des MCO de la régression simple de y, sur 1, w, i= 1, . 

it B 
.., N, avec échantillonnage 

aléatoire de données. 
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i. Montrez que 

[o> + (a2 /m) 

oe 2% 

plim(B,) = Nar 

[ Astuce : plim(B,) = Cov(w, y)/ Var(w).] 

li. Comparez cette grandeur a la quantité vers laquelle B, tend en probabilité lorsqu’une seule mesure 
est disponible (c.a.d. m = 1). Que se passe-t-il lorsque m augmente ? Commentez. 

8. L’objectif de cet exercice est de montrer que les tests de formes fonctionnelles ne sont pas fiables lorsqu’il 
s’agit d’identifier un probléme de variable omise. Soit un modéle linéaire de y sur Xx, et x,, qui, conditionnel- 
lement a ces variables explicatives, respecte les hypothéses de Gauss-Markov : 

y=B,+Bx,+ Bx, +u 

E(u|x,, x.) = 0 

Var cyte ei 
Afin de rendre le probléme intéressant, supposez que B, # 0. 

Supposez également que x, et x, soient liées par la relation linéaire simple : 

; Rees OL tay 

E(7|x,) = 0 

Var(r|x,) = 7 

i. Montrez que 

E(y|x;) = (By + B,5o) + (B, + B,6,) x. 

Sous Vhypothése d’échantillonnage aléatoire, quelle est la limite en probabilité de l’estimateur des MCO 

de la régression simple de y contre x, ? Dans cette régression simple, l’estimateur de B, est-il, en général, 

convergent ? Autrement dit, tend-il en probabilité vers B, ? 

ii. Si vous effectuez la régression de y sur x, et oe quelle est la limite en probabilité de I’ estimateur 

- des MCO du coefficient associé a ej ? Expliquez. 

iii. En utilisant la technique de substitution, montrez qu’il est possible d’écrire 

y = (B,+ B,6,) + (B, + B,6,)x, + u + Br. 

, On Pe 
Si nous définissons v=u+f,r, nous pouvons démontrer que E(v|x,) = 0, Var(v|x,) = 0° + Byt. 

Que cela implique-t-il concernant la statistique t associée a Ke dans la régression décrite a la question (ii) ? 

iv. Quelle conclusion tirez-vous de |’ajout d’une fonction non linéaire de x, (la forme quadratique 

me en particulier) dans le but de détecter l’omission de x,? 

9. Supposez que log(y) suive un modéle linéaire avec une forme linéaire d’hétéroscédasticité. Soit 

log(y) = B, + xB + u 

u|x ~ Normal (0, /(x)) 

si bien que, conditionnellement a x, u suit une distribution normale de moyenne (et médiane) nulle ; néanmoins, 

la variance h(x) dépend de x. Puisque Med(ulx) = 0, ’équation (9.48) est respectée : Med(y|x) = exp(By + xB). 

De plus, en approfondissant un résultat du chapitre 6, nous pouvons démontrer que 
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E(y|x) = exp[By + xB + h(x) / 2]. 

i. Etant donné que A(x) peut correspondre a n’importe quelle fonction positive, est-il possible de 

conclure que JE(y|x)/Ax; est du méme signe que B ? 

ii. Soit h(x) = 6,+ xB. Ignorez le probleme pose par le fait que les fonctions linéaires ne sont pas 

nécessairement toujours positives. Montrez qu’une variable particuliere, par exemple x,, peut avoir un effet 

négatif sur Med(ylx) et un impact positif sur E(yIx). 

iii. Considérez le cas de la section 6.4, ot h(x) = o?. Comment pouvez-vous prédire la variable y en 

utilisant une estimation de E(ylx) ? Comment pouvez-vous prédire la variable y en utilisant une estimation 

de Med(yIx) ? Quelle prédiction est toujours la plus grande ? 

10. Cet exercice montre que dans un modéle de régression simple, ajouter une variable binaire pour les 

données manquantes produit un estimateur consistent du coefficient de pente si la caractéristique « étre 

manquante » ou non pour une donnée n’est liée ni aux facteurs observables, ni aux facteurs inobservables 

affectant y. Soit m, une variable telle que m = | si on n’observe pas x et m = 0 si on observe x. On suppose 

qu’y est toujours observé. Le modéle de population est 

y=B,+Bxtu 

E(ulx) = 0. 

i. Donnez une interprétation de l’hypothése plus forte 

E(ulx,m) =0 

En particulier, quel schéma de données manquantes rend cette hypothése non valide ? 

ii. Montrez qu’on peut toujours écrire 

y=B,+B,1-—m)x+ Bmx +u 

iil. Soit hee ye m,):i ale ey n}, des tirages aléatoires de la population, ot x, est manquante quand 
m=1. Expliquez la nature de la variable z; = (1 — m,)x;. En particulier, que vaut cette variable quand x, est 
manquante ? 

iv. Soit p = P(m = 1) et supposons que m et x sont indépendantes. Montrez que 

Cov| (1 = mm) xX. mex| =—p(l — p)L., 

ou Lt, = E(x). Quelles sont les implications sur l’estimation de B, de la régression de y, contre. g.5 1 = 125.571? 

v. Si m et x sont indépendantes, on peut montrer que 

mx = 6, + 0,m+y, 

ou v est non correlée avec m et z = (1— m)x. Expliquez pourquoi m constitue grace a cette expression une 
variable de substitution adéquate pour mx. Que cela signifie-t-il pour le coefficient de z dans la régression 

VuCOntreyZ,, Maka Least 2 

Soit une population d’enfants, y est le résultat d’un test standardisé obtenu a partir des informations 
d’écoles, et x est le revenu des familles correspondantes. Ce revenu est donné sur base volontaire par chaque 
famille (et donc des familles ne délivrent pas leurs revenus). Est-il réaliste de penser que m et x sont indé- 
pendantes ? Expliquez. 
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EXERCICES SUR ORDINATEUR 
Ct. i. Appliquez le RESET de I’équation (9.3) au modéle estimé dans l’exercice sur ordinateur C5 du 
chapitre 7. Peut-on soupconner une erreur de spécification de la forme fonctionnelle dans cette équation ? 

i. Effectuez un RESET robuste a l’hétéroscédasticité. Cela modifie-t-il la réponse apportée a la 
question (i) ? 

C2. Utilisez les données contenues dans WAGE2 pour cet exercice. 

i. Utilisez la variable KWW (correspondant au score réalisé a un test de « connaissance du monde 
du travail ») comme variable de substitution pour JQ dans l’exemple 9.3. Quel est le rendement estimé du 
niveau d’instruction dans ce cas-la ? 

ii. Utilisez a présent JQ et KWW conjointement comme variables de substitution. Qu’arrive-t-il a 
estimation du rendement du niveau d’ instruction ? 

ili. Dans la question (ii), JQ et KWW sont-ils individuellement significatifs ? Sont-ils conjointement 

significatifs ? 

C3. Utilisez les données poe dans JTRAIN pour cet exercice. 

i. Considérez le modéle de régression simple 

log(scrap) = B, + B,grant + u, 

ou scrap désigne le taux de rebut de l’entreprise et grant est une variable binaire indiquant si une entreprise a 

bénéficié d’une subvention a la formation professionnelle. Pouvez-vous identifier des raisons qui justifieraient 

une corrélation non nulle entre la variable grant et les facteurs non observés contenus dans u ? 

ii. Estimez la régression simple en utilisant les données de 1988 (vous devriez avoir 54 observations). 

L’octroi d’une subvention a la formation professionnelle diminue-t-il significativement le taux de rebut d’une 

entreprise ? 

iii. Ajoutez maintenant log(scrap,,) comme variable explicative. De quelle maniére cela modifie-t-il 

leffet estimé de grant ? Interprétez le coefficient de grant. Est-il statistiquement significatif 4 un seuil de 

5 %, considérant l’hypothése alternative unilatérale H, : Pigs a0? 

iv. Testez l’hypothése nulle selon laquelle le paramétre de log(scrap,,) est €gal 4 1 contre une hypo- 

thése alternative bilatérale. Donnez la p-valeur associée 4 ce test. 

y. Effectuez 4 nouveau les questions (iii) et (iv) en utilisant les écarts-types estimés et robustes a 

Vhétéroscédasticité. Discutez briévement des différences notables. 

C4. Utilisez les données relatives a l’année 1990 contenues dans INFMRT pour cet exercice. 

i. Estimez a nouveau I’équation (9.43) en incluant a présent une variable binaire pour I’ observation 

relative au District de Columbia (appelée DC). Interprétez le coefficient de DC ; commentez sa taille et sa 

significativité. 

ii. Comparez les estimations et les écarts-types estimés de la question (i) a ceux de I’ équation (9.44). 

Que pensez-vous de l’intérét d’inclure une variable binaire pour une seule observation ? 

C5. Utilisez les données contenues dans RDCHEM afin d’examiner plus en détail les effets des observations 

aberrantes sur les estimations obtenues par MCO et par MDA. L’objectif est d’évaluer la sensibilité de ces 

méthodes a la présence d’ observations aberrantes. Le modele est 

rdintens = B, + B,sales + B,sales* + B,profmarg + u, 
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dans lequel il est préférable d’exprimer la variable sales en milliards de dollars afin de rendre |’interprétation 

des estimations plus facile. 

i. Estimez cette équation en utilisant les MCO, avec et sans prise en compte de |’ entreprise réalisant 

un chiffre d’ affaires (sales) de prés de 40 milliards. Commentez les différences entre les coefficients estimes. 

ii. Estimez la méme équation en utilisant les MDA (de nouveau, avec et sans prise en compte de 

l’entreprise réalisant un chiffre d’ affaires de prés de 40 milliards). Commentez toute différence importante 

entre les coefficients estimés. 

iii, En vous basant sur les résultats précédents, laquelle de ces deux méthodes (MCO ou MDA) est 

la plus résistante aux observations aberrantes ? 

C6. Effectuez a nouveau l’exemple 4.10 en excluant de I’échantillon les écoles dans lesquelles les autres 

avantages financiers des enseignants représentent moins de 1 % de leur salaire. 

i. Combien perdez-vous d’ observations ? 

ii. L’exclusion de ces observations conduit-elle 4 modifier |’estimation du compromis entre salaire 

et pension ? 

C7. Utilisez les données contenues dans LOANAPP pour cet exercice. 

i. Dans combien de cas les autres engagements de remboursement représentent-ils plus de 40 % du 

revenu total ? Autrement dit, quelle est la valeur de n lorsque obrat > 40 ? 

ii. Estimez a nouveau le modéle de la question (iii) de l’exercice sur ordinateur C8 du chapitre 7, en 

veillant 4 exclure de |’échantillon les observations pour lesquelles obrat > 40. Que deviennent |’ estimation et 

la statistique t de la variable white ? 

iii. L’estimation de B ,., est-elle trop sensible a I’échantillon utilisé ? 
vhite 

C8. Utilisez les données contenues dans TWOYEAR pour cet exercice. 

i. La variable stotal mesure la performance réalisée a un test standardisé ; elle pourrait étre utilisée 

comme variable de substitution, étant donné que les capacités (innées) d’un individu ne sont pas observées. 

Trouvez la moyenne et |’écart-type de cette variable pour |’échantillon considéré. 

ii. Effectuez des régressions simples de jc sur stotal, puis de univ sur stotal. Ces deux variables 
dépendantes, caractérisant la longueur des études universitaires suivies, sont-elles Statistiquement liées a 
stotal ? Expliquez. 

iii. Ajoutez stotal a l’équation (4.17). Testez hypothése selon laquelle les rendements des cursus 
universitaires de deux ans (jc) et de quatre ans (univ) sont les mémes, contre Vhypothése alternative unila- 
térale que le rendement des cursus de 4 ans est supérieur ? Comparez vos résultats a ceux de la section 4.4. 

cx 
iv. Ajoutez stotal’ 4 |’ équation estimée dans la question (iii). L’inclusion de ce terme quadratique 

semble-t-elle nécessaire ? 

v. Ajoutez les termes d’interaction stotal-jc et stotal-univ & V équation de la question (111). Ces termes 
sont-ils conjointement significatifs ? 

vi. Quel modele final choisissez-vous pour tenir compte de l’influence des capacités via l’utilisation 
de stotal ? Justifiez votre réponse. 

Cr: Dans cet exercice, vous devez comparer les estimations obtenues par MCO A celles obtenues par MDA. 
I s agit d’estimer les effets sur le patrimoine net (ou actifs financiers nets) de la participation au plan 401(k) 
qui est un systeme d’épargne retraite par capitalisation aux Etats-Unis. Le modéle est 
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nettfa = B, + B,inc + B,inc’ + B,age + B,age? + B.male + B.e401k + u. 

1. Utilisez les données contenues dans 401KSUBS afin d’estimer l’équation par MCO et présentez 
vos résultats sous leur forme habituelle. Interprétez le coefficient de la variable e40/k. 

li. Utilisez les résidus obtenus par MCO afin de tester la présence d’hétéroscédasticité via le test de 
Breusch-Pagan. Le terme u est-il indépendant des variables explicatives ? 

ili. Estimez l’équation par MDA et présentez les résultats en utilisant le méme format que pour la 
méthode des MCO. Interprétez l’estimation MDA de f.. 

iv. Réconciliez les résultats obtenus dans les questions (i) et (iii). 

C10. L’utilisation de deux bases de données, JTRAIN2 et JTRAIN3, est nécessaire pour cet exercice. La 
premiere contient les résultats obtenus 4 une expérience de formation professionnelle. La seconde contient 
des données observationnelles (non-expérimentales) sur des individus qui ont choisi eux-mémes de participer 
(ou non) a une formation professionnelle. Les deux bases de données couvrent la méme période. 

i. Dans la base de données JTRAIN2, quelle est la proportion d’individus qui ont recu une formation 

professionnelle ? Qu’en est-il dans JT[RAIN3 ? Comment expliquez-vous cette différence ? 

ii. En utilisant les données contenues dans JT[RAIN2, effectuez une régression simple de re78 contre 

train. Quel est l’effet estimé de la participation 4 une formation professionnelle sur les revenus réels ? 

iii. Dans la régression de la question (ii), ajoutez les variables re74, re75, educ, age, black, et hisp. 

L’effet estimé de la formation professionnelle sur re78 change-t-il beaucoup ? Comment |’ expliquez-vous ? 

(Astuce : il s’agit de données expérimentales.) 

iv. Effectuez a nouveau les régressions des questions (ii) et (ii1) en utilisant les données contenues 

dans JTRAIN3. Indiquez les coefficients estimés associés a la variable train, ainsi que leurs statistiques ¢. 

Quel est l’effet lié 4 la prise en compte de ces facteurs supplémentaires ? Pourquoi ? 

y. Soit avgre = (re74 + re75)/2. Trouvez les moyennes, écarts-types, ainsi que les valeurs minimales 

et maximales de cette grandeur dans les deux bases de données. Ces bases de données sont-elles représenta- 

tives des mémes populations pour année 1978 ? 

; vi. Dans la base de données JTRAIN2, 96 % des hommes ont un revenu moyen (avgre) inférieur 

4 10 000 dollars. Effectuez la régression de re78 sur train, re74, re75, educ, age, black, hisp, en ne vous 

servant que de ces observations. Indiquez l’estimation de l’effet de la formation professionnelle, ainsi 

que sa statistique t. Effectuez la méme régression en utilisant les données contenues dans JTRAIN3, 

en utilisant uniquement les hommes dont avgre < 10. Pour ce sous-échantillon de travailleurs a bas 

revenus, comparez les effets estimés de la formation dans les deux bases de données (expérimentale et 

non-expérimentale). 

vii. Utilisez 4 présent chaque base de données afin d’effectuer une régression simple de re78 sur 

train pour les hommes qui étaient sans emploi durant les années 1974 et 1975. Comparez 4 nouveau les effets 

estimés dans les deux bases de données. 

viii. Sur la base de vos résultats obtenus aux points précédents, jugez-vous important de disposer 

de populations similaires lorsqu’il s’agit de comparer les estimations expérimentales et non-expérimentales ? 

C11. Utilisez les données contenues dans MURDER uniquement pour I’année 1993. Notez d’ores et déja 

qu’il vous sera nécessaire d’utiliser une variable retardée pour le taux d’homicides, soit mrdrte_,. 

i. Régressez mrdrte sur exec, unem. Quelles sont les valeurs du coefficient de exec et de sa statis- 

tique t ? Sur base de cette régression, existe-t-il un effet dissuasif lié 4 une condamnation 4 la peine capitale ? 
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ii. Combien d’exécutions sont répertoriées pour V’Etat du Texas ? (Il s’agit en fait de la somme des 

exécutions enregistrées pour l’année en cours, soit 1993, et les deux années précédentes). Comparez ce chiffre 

au nombre d’exécutions qui ont eu lieu dans les autres Etats. Dans la régression de la question (i), ajoutez 

une variable binaire pour l’Etat du Texas. Observez-vous une statistique ¢ particuliérement élevée pour cette 

variable ? Sur base de ces résultats, peut-on considérer le Texas comme une observation aberrante ? 

iii. Ajoutez le taux d’homicides retardé a la régression de la question (1). Que devient f.,,. ? Qu’en 

est-il sur le plan statistique ? 

iv. Dans la régression du point précédent, peut-on considérer I’état du Texas comme une observation 

aberrante ? Que devient Z.,,. si l'état du Texas est exclu de la régression ? 

C12. Utilisez la base de données ELEM94_95 pour réaliser cet exercice. Consultez également l’exercice sur 

ordinateur C10 du chapitre 4. 

i. En utilisant toutes les données, régressez lavgsal sur bs, lenrol, Istaff, et lunch. Indiquez le coef- 

ficient associé A bs, ainsi que les écarts-types estimés (classiques et robustes a l’hétéroscédasticité). Que 

concluez-vous quant 4 l’importance de f,. sur les plan économique et statistique ? 

ii. Abandonnez maintenant les quatre observations pour lesquelles bs > 0,5. Autrement dit, les avan- 

tages extra-légaux doivent représenter plus de 50 % du salaire (en moyenne au sein de |’établissement). Quel 

est le coefficient associé 4 bs ? Est-il statistiquement significatif, en considérant |’écart-type estimé robuste 

a Vhétéroscédasticité ? 

iii. Vérifiez que les quatre observations pour lesquelles bs > 0,5 sont égales a 68, 1127, 1508, et 

1670. Définissez quatre variables binaires, une pour chacune de ces observations. (Vous pouvez les appeler 

d68, d1127, d1508, et d1670, par exemple.) Incluez ces variables binaires dans la régression de la question 

(i) et vérifiez que les coefficients, ainsi que les écarts-types estimés obtenus par les MCO pour les autres 

variables, sont identiques a ceux de la question (11). Laquelle de ces variables binaires est significative sur le 

plan statistique a un seuil de 5 % ? 

iv. Dans l’équation du point (iil), vérifiez que l’ observation dont le résidu de Student est le plus élevé 

(ce qui correspond a la variable binaire dont la statistique t est la plus élevée) a effectivement une influence 

importante sur les estimations obtenues par les MCO. (Cela revient a effectuer la régression par les MCO 

en utilisant toutes les observations, sauf celle avec le plus grand résidu de Student). Observez-vous un effet 

important lié a l’exclusion successive des autres observations pour lesquelles bs > 0,5 ? 

v. Quelle conclusion tirez-vous de la sensibilité des MCO par rapport 4 une observation bien spéci- 
fique, méme lorsque |’échantillon est de grande taille ? 

vi. Vérifiez que l’estimateur des MDA n’est pas sensible a l’inclusion de l’observation identifiée 
au point (iii). 

C13. Utilisez la base de données CEOSAL2 afin de réaliser cet exercice. 

i. Estimez le modéle 

Isalary = B, + B,lsales + B,lmktval + B,ceoten + B,ceoten? + u 

avec la méthode des MCO en utilisant toutes les observations pour lesquelles les variables lsalary, lsales, et 
Imktval sont toutes en logarithmes naturels. Présentez vos résultats sous leur forme habituelle en incluant les 
écarts-types estimés par les MCO. (Vous pouvez vérifier que les écarts-types estimés robustes a I’hétéroscé- 
dasticité sont similaires.) 

ii. Calculez les résidus de Student pour la régression du point (i). Appelez ces derniers str. Combien 
d’entre eux affichent une valeur absolue supérieure A 1,96 ? Si les résidus de Student provenaient de tirages 
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indépendants réalisés a partir d’une distribution normale standard, combien d’entre eux devraient étre supé- 
rieurs a 2 en valeur absolue (parmi les 177 tirages potentiels) ? 

iii. Estimez a nouveau |’équation de la question (i) en utilisant la méthode des MCO, uniquement 
pour les observations ow Istr| < 1,96. Comparez les coefficients obtenus a ceux du point (i). 

iv. Estimez |’ équation de la question (i) en utilisant la méthode des MDA sur l’échantillon complet. 
L’estimation de B, par les MDA est-elle plus proche de celle des MCO lorsque |’échantillon est complet ou 
restreint ? Qu’en est-il de B, ? 

v. Evaluez l’affirmation suivante. « L’exclusion d’ observations aberrantes, basée sur l’identification 
de résidus de Student extrémes, rend plus proches les estimations obtenues, sur l’échantillon complet, par 
les MCO et les MDA. » 

C14. Utilisez les données ECONMATH pour répondre a cette question. Le modéle de la population est 

score = B, + Bact + u. 

i. Pour combien d’étudiants la variable act est-elle manquante ? Quelle en est la fraction dans |’ échan- 

tillon ? Définissez une nouvelle variable, actmiss, qui vaut un si act est manquante et zéro sinon. 

ii. Créez une nouvelle variable, disons actO, qui vaut act quand act est fournie et zéro quand act est 

manquante. Trouvez la moyenne de actO et comparez-la avec la moyenne de act. 

iii. Faites tourner une régression linéaire simple de score contre act0 en utilisant uniquement les don- 

nées completes. Qu’ obtenez-vous pour le coefficient de pente et son erreur type robuste a l’hétéroscédasticité ? 

iv. Faites tourner une régression linéaire simple de score contre actO en utilisant toutes les données. 

Comparez le coefficient de pente avec celui de (iii) et commentez. 

v. Ensuite, utilisez toutes les données et faites tourner la régression 

score, contre actO,, actmiss,. 

Quelle est l’estimation du coefficient de pente de actO ? Comment la compare-t-on avec les réponses 

aux parties (111) et (iv) ? 

vi. En comparant les régressions (iii) et (v), est-ce qu’utiliser toutes les données et ajouter l’estimateur 

pour les données manquantes améliorent |’estimation de f, ? 

vii. Si on ajoute la variable colgpa aux régressions dans les parties (iii) et (v), votre réponse a la 

partie (vi) change-t-elle ? 
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PARTIE 

ANALYSE 
ECONOMETRIQUE 
DES SERIES TEMPORELLES 

10 Analyse économétrique simple 
des séries temporelles 

11 Utilisation des MCO pour I’analyse 

des séries temporelles 

12 Corrélation sérielle et hétéroscédasticité 

dans l’analyse des séries temporelles 



PARTIE 2 

ANALYSE ECONOMETRIQUE DES SERIES TEMPORELLES 

Maintenant que nous avons des bases solides en ce qui concerne utilisation d°un modéle de régression 

multiple avec des données en coupe transversale, nous allons nous tourner vers l’analyse économétrique 

des séries temporelles. La mécanique et l’inférence statistique de la méthode des moindres carrés ordinaires 

(MCO) ont été vues dans les précédents chapitres, mais comme nous l’avons noté dans le chapitre 1, les séries 

temporelles possédent certaines caractéristiques que les données en coupe transversale n’ont pas, et cela peut 

exiger une attention particuliére lors de l’application des MCO. 

Le chapitre 10 porte sur l’analyse économétrique de régression simple, et accorde une attention 

particuliére aux problémes spécifiques a |’analyse des séries temporelles. Le théoréme de Gauss-Markov et 

les hypothéses du modéle linéaire classique pour les séries temporelles seront alors clairement explicités. Les 

problémes de forme fonctionnelle, de variables indicatrices, de tendances et de saisonnalité seront également 

discutés. 

Etant donné que certaines séries temporelles violent nécessairement les hypothéses de Gauss-Markov, 

le chapitre 11 décrit-la nature de ces problémes et présente les propriétés asymptotiques de |’estimateur des 

MCO. Comme nous ne pouvons plus supposer un échantillonnage aléatoire, il est important de couvrir les 

conditions qui restreignent la corrélation dans le temps d’une série temporelle, afin de s’assurer que |’ analyse 

asymptotique classique est valide. 

Le chapitre 12 présente un autre probléme important, celui de |’autocorrélation des termes d’ erreur 

dans |’analyse de régression des séries temporelles. Nous discutons des conséquences, des tests et des méthodes 

pour faire face a l’autocorrélation. Le chapitre 12 contient également une explication de la fagon dont I’ hété- 

roscédasticité peut apparaitre dans les modéles de séries temporelles. 
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CHAPITRE 10 

ANALYSE ECONOMETRIQUE SIMPLE DES SERIES TEMPORELLES 

Dans ce chapitre, nous commengons par étudier les propriétés des estimateurs des moindres carrés ordinaires 

(MCO) pour I’analyse économétrique des séries temporelles. Dans la section 10.1, nous discutons de certaines 

différences conceptuelles entre les données de séries temporelles et les données en coupe transversale. La sec- 

tion 10.2 donne quelques exemples de régressions de séries temporelles souvent utilisées en sciences sociales 

empiriques. Nous étudions ensuite les propriétés en échantillons finis des estimateurs MCO, en indiquant les 

hypothéses de Gauss-Markov et les hypothéses du modeéle linéaire classique pour les régressions de séries 

temporelles. Bien que ces hypothéses aient des caractéristiques communes avec les hypothéses concernant 

l’analyse des données en coupe transversale, il existe aussi quelques différences importantes que nous aurons 

besoin de mettre en évidence. 

De plus, nous reviendrons sur certaines questions que nous avons traitées dans le cadre de l’analyse 

économétrique des données en coupe transversale, telle que la fagon d’utiliser et d’interpréter la forme fonc- 

tionnelle logarithmique et les variables indicatrices. L’intégration des tendances et la prise en compte des 

variations saisonniéres dans la régression multiple seront détaillées dans la section 10.5. 

10.1 LA NATURE DES SERIES TEMPORELLES 
Une caractéristique évidente des données de séries temporelles qui les distingue des données en coupe trans- 

versale est la dimension temporelle. Par exemple, dans le chapitre 1, nous avons briévement discuté des 

données de la série sur l’emploi, le salaire minimum, et d’autres variables économiques a Porto Rico. Dans 

cet ensemble de données, il est évident que les données de l’année 1970 précédent immédiatement les don- 

nées de l’année 1971. Pour l’analyse des données de séries temporelles en sciences sociales, nous devons 

reconnaitre que le passé peut affecter |’avenir, mais pas l’inverse (contrairement a l’univers de la série Star 

Trek). Pour souligner l’ordre des données de séries temporelles, le tableau 10.1 présente une liste de données 

A propos du taux d’inflation et du taux chémage aux Etats-Unis, a partir de différentes éditions du Rapport 

économique du Président (tableaux B-42 et B-64). 

Il existe une autre différence plus subtile entre les données en coupe transversale et les séries tem- 

porelles. Dans les chapitres 3 et 4, nous avons étudié les propriétés statistiques des estimateurs des MCO, en 

se basant sur le fait que les échantillons ont été tirés au hasard parmi la population appropriée. Comprendre 

pourquoi les données en coupe transversale doivent étre considérées comme des tirages aléatoires est assez 

simple : un autre échantillon tiré a partir de la population donnera généralement des valeurs différentes des 
variables indépendantes et dépendantes (telles que |’ éducation, l’expérience, le salaire, et ainsi de suite). Par 
conséquent, les estimateurs des MCO calculés a partir de différents échantillons aléatoires sont en général 
différents, et c’est pourquoi nous considérons les estimateurs des MCO comme des variables aléatoires. 
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Exemples de régression de séries temporelles 

Année Taux d’inflation Taux de chémage 

1998 1,6 45 
i ae | 22 42 
2000 | 34 4,0 

| 2001 | 28 | 47 aT | | - 

Comment devons-nous alors considérer le caractére aléatoire des données de séries temporelles ? 
Intuitivement, les séries temporelles économiques semblent répondre a cette exigence, en étant les résultats de 
variables aléatoires. Par exemple, aujourd’hui, nous ne savons pas la valeur que prendra l’indice Dow Jones 

Industrial Average demain a la fermeture du marché. Nous ne savons pas non plus quelle sera la croissance 

annuelle de la production au Canada I’année prochaine. Etant donné que les résultats de ces variables ne sont 

pas connus d’avance, ces variables peuvent étre vues comme des variables aléatoires. 

Formellement, une suite de variables aléatoires indexées par le temps est appelé processus stochas- 

tique (« stochastique » est un synonyme d’aléatoire) ou processus de séries chronologiques. Lorsque nous 

collectons un échantillon de données temporelles, nous obtenons un résultat possible, ou réalisation, d’un 

processus stochastique. Cette réalisation est unique, car nous ne pouvons pas revenir en arriére et recommencer 

le processus a nouveau (ceci est analogue a l’analyse en coupe transversale ot il n’est possible de recueillir 

qu’un seul échantillon aléatoire). Toutefois, si certaines conditions dans |’histoire avaient été différentes, nous 

aurions généralement obtenu une réalisation différente de ce processus stochastique, et c’est pourquoi nous 

considérons les séries temporelles comme le résultat de variables aléatoires. L’ensemble de toutes les réali- 

sations possibles d’un processus temporel joue le rdle de la population dans I’analyse en coupe transversale. 

La taille de |’échantillon d’une série temporelle est le nombre de périodes de temps pendant laquelle nous 

observons les variables de notre modéle. 

10.2 EXEMPLES DE REGRESSION 
DE SERIES TEMPORELLES 

Dans cette section, nous allons discuter de deux modéles de séries temporelles, utilisés d’un point de vue 

empirique, et qui sont facilement estimables par la méthode des moindres carrés ordinaires. Nous étudierons 

ensuite d’autres modéles dans le chapitre 11. 

Les modeéles statiques 
Supposons que nous ayons les séries temporelles concernant deux variables, y et z, ou y, et z, soe. indexees 

par le temps de maniére contemporaine. Un modele statique expliquant y en fonction de z peut s’écrire sous 

la forme : 

Wea DP Aoi rtaleetic Me 2, 2... 2. [10.1] 

Le nom de « modéle statique » vient du fait que nous modélisons une relation contemporaine entre y 

et z. Habituellement, un modéle statique est utilisé quand un changement de z a l’instant ft est censé avoir un 

i Si = = e ; i tatique est également utilisé lorsque effet immédiat sur Ay, = B,Az, avec Au, = 0. Le ee régression statiq g q 

nous sommes intéressés par le rapport de force (ou l’arbitrage) entre y et z. 
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Un exemple de modéle statique est la courbe de Phillips statique, donnée par 

inf, = B, + Bunem, + u.,. [10.2] 

ou inf, est le taux d’inflation annuel et unem, est le taux de chémage. Cette forme de la courbe de Phillips 

suppose que le taux de chémage naturel est constant et que les anticipations d’inflation sont constantes, et 

peut étre utilisé pour étudier l’arbitrage contemporain entre le taux d’inflation et le taux chOmage. [Voir, par 

exemple, Mankiw (1994, section 11.2).] 

Naturellement, nous pouvons avoir plusieurs variables explicatives dans un modeéle de régression 

statique. Notons mrdrte, le nombre d’ homicides pour 10 000 habitants dans une ville donnée lors de l’année 

t, convrte, le taux de condamnation pour meurtre, unem, le taux de chémage et yngmle, la fraction de la 

population d’hommes agés entre 18 et 25 ans dans cette méme ville. Dans cette situation, un modeéle sta- 

tique de régression multiple ayant pour objectif d’expliquer le nombre d’homicides pour 10 000 habitants 

peut s’écrire : 

mrdrte, = B, + B,convrte, + B,unem, + B,yngmle, + u.. [10.3] 

En utilisant ce modéle, nous pouvons estimer, par exemple, l’effet de 1’augmentation du taux de 

condamnation convrte sur le nombre d’homicides pour 10 000 habitants toutes choses égales par ailleurs. 

Modeéle 4 retards échelonnés finis 

Dans un modéle a retards échelonnés finis, nous considérons le fait qu’une ou plusieurs variables explica- 

tives puissent affecter y avec un retard. Par exemple, avec des observations annuelles, considérons le modeéle : 

ir = Ont 0, Pom 0 Pe Oper. ts [10.4] 

ou gfr, est le taux global de fécondité (nombre d’enfants nés pour | 000 femmes en Age de procréer) et pe, est 

la valeur en dollars réel des exemptions d’impéts personnels (ou réduction d’imp6ts en fonction du nombre 

d’enfants). L’idée de ce modéle est de voir si, d’un point de vue agrégé, la décision d’ avoir des enfants est 

liée aux valeurs passées des déductions fiscales associées. L’équation (10.4) reconnait que, pour des raisons 
biologiques et comportementales, la décision d’avoir des enfants peut dépendre des valeurs passées du mon- 
tant des allocations familiales. 

L’équation (10.4) est un exemple du modéle 

Y¥, =O, + 0,2, 490.25 6024 ee [10.5] 

Ce modeéle est ce que l’on appelle un modéle a retards échelonnés finis d’ordre 2. Pour interpréter 
les coefficients de l’équation (10.5) supposons que z soit constant et égal A c pour toutes les périodes avant 
t. A la période tf, z augmente d’une unité (z = c + 1), puis retrouve sa valeur initiale a la période t + 1 (z = c) 
(augmentation de z est donc temporaire). Plus précisément, 

oF 
9 & ea an oil Poa AAT ie Oo LY se 

Pour mettre l’accent sur l’effet ceteris paribus de z sur y, nous considérons que le terme d’erreur a 
chaque période est égal 4 zéro. Donc, 

y 4, = 0. + 0.6 $0, 6410.0. 

> OF + OC) Oc 6,c, 

Yiu = % + 6,6 + O(c + 1) + OG. 
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et ainsi de suite. En considérant les deux premiéres équations, nous obtenons y, — Y,, = 6, ou 6, représente 
donc le changement immédiat de y suite 4 la hausse d’une unité de z A la période ¢, 6, est communément 
appele le multiplicateur de court-terme ou |’impact de court-terme. 

De la méme maniére, 6, = y_,, — y,_, correspond a la variation de y une période aprés le changement 
temporaire de z, et 6, =y_, - y,_, est le changement de y deux périodes aprés le changement temporaire de z. 
A la période ¢ + 3, y reprend sa valeur initiale : y.43 = J,» et ceci car nous avons supposé dans 1|’équation 
(10.5) que seuls deux retards de z pouvaient avoir un impact sur y. Lorsque nous représentons graphiquement 
6, en fonction de j, nous obtenons un graphique de la distribution des retards, qui résume |’ effet dynamique 
qu’une augmentation temporaire de z a sur y. Une distribution possible des retards de notre modéle a retards 
échelonnés finis d’ordre 2 est représentée dans le tableau 10.1 (les paramétres 6, n’étant pas connus, il est 
nécessaire d’estimer dans un premier temps 6 avant de réaliser le graphique de la distribution des retards), 

Le graphique de la distribution des retards de la figure 10.1 implique que l’effet le plus important a 

lieu lors du premier retard. En normalisant la valeur initiale de y 4 y_, = 0, la distribution des retards retrace 

toutes les valeurs futures de y suite 4 une augmentation temporaire de z d’une unité. 

coefficient 

(6) 

0 1 2 3 4 
retards 

© Cengage Learning, 2013 

| Figure 10.1 Graphique de la distribution des retards, avec deux retards non nuls. L’effet maximum a lieu pour le premier retard. 

Nous pouvons aussi étre intéressé par le changement de y di a une augmentation permanente de z. 

Considérons alors qu’avant la période f, z est constant et égal a c. A la période t, z augmente de fagon per- 

manente d’une unité : z.=c, s<tetz,=c+1,s2t. De nouveau, en considérant le terme d’erreur comme 

nul nous avons : 

yj, = a, +0, + d,c + 6,¢, 

PeROREE O(c ob ee OC OC; 

Vi =lO POAC) 06-4 1) 410, ¢, 

yao O(c 441 )90 (cH) at0, (Cx 1), 

et ainsi de suite. A la suite de |’augmentation permanente de z, et apres une période, ya nea de 6, + 6,. 

Aprés deux périodes, y a augmenté de 6, + 6, + 6,. Aprés la seconde période, il n’y a alors plus d augmenta- 

tion de y. La somme des coefficients de z et de ses deux retards, 6, + 6, + 6,, represente la variation de long 

terme de y 4 la suite d’un changement permanent de z, et est appelé le multiplicateur de long-terme (aussi 

appelé LRP en anglais pour “long-run propensity”) ou impact de long terme. 
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Si l’on reprend l’exemple de I’équation (10.4), 6, mesure le changement immédiat du taux de fécon- 

dité di a une augmentation de 1 dollar de pe. Comme mentionné précédemment, pour des raisons biologiques 

et/ou comportementales, il y a des raisons de penser que 6, est petit, voire méme égal a 0. Mais 6, et/ou 6, 

peuvent étre positifs. Si pe augmente de maniére permanente de | dollar, alors, aprés deux ans, gfr aura aug- 

menté de 6, + 6, + 6,. Ce modéle suppose donc qu’il n’y a plus d’effet aprés la seconde année ; la validite 

de cette hypothése est une question empirique. 

Un modéle a retards échelonnés finis d’ordre qg s’écrit : 

Wa Oe Oo OG, gt eet Gye, te [10.6] 

En définissant 6, = 6, = ... = 6 = 0, on retrouve d’ailleurs le modele statique classique de |’ équation 

(10.1) qui est un cas spécifique d’un modéle a retards échelonnés finis d’ordre q. 

Parfois, |’ objectif principal de l’estimation d’un modéle a retards échelonnés est de tester si z a un 

effet retardé sur y. Le multiplicateur d’impact est toujours le coefficient de z contemporain, 6,. De temps en 

temps, on omet z, dans I’équation (10.6), auquel cas le multiplicateur d’impact est égal a zéro. 

Dans le cas général, la distribution des retards peut étre tracée en représentant graphiquement 6, 

(estimé) en fonction de j. Pour tout horizon h, nous pouvons définir l’effet cumulatif 6, + 6, +... + 6,, qui 
correspond au changement attendu de y, h périodes apres une augmentation permanente d’une unité de x. Une 

fois les 6. estimés, on peut tracer les effets cumulatifs estimés en fonction de h. Le multiplicateur de long 

terme est l’effet cumulatif une fois que tous les changements ont eu lieu ; cela correspond donc simplement 

a la somme des coefficients des z_: 

ERP FO Ont tet 6. [10.7] 

En raison de la corrélation souvent importante des différents retards de z — et ce a cause de la multico- 

linéarité dans (10.6) — il peut étre difficile d’ obtenir des estimations précises de chaque 6.. Il est intéressant de 

souligner que, méme si chaque 6, ne peut pas étre estimé avec précision, il est possible d’obtenir une bonne 

estimation du multiplicateur de long terme, ce que nous verrons ultérieurement dans un exemple. 

Pour aller plus loin 10.1 

Supposons |’ équation suivante, avec des données annuelles : 

int, = 1,6 + 0,48 inf,— 0,15 inf_, + 0,32 inf_, + u,, 

ou int est le taux d’intérét et inf le taux d’inflation. Quelles sont les valeurs respectives des multiplicateurs de 
court et long-terme ? 

Il est possible que plus d’une variable explicative avec retard soient présentes dans un modéle a retards 
échelonnés finis, ou bien que ce modéle contienne d’autres variables simultanées. Par exemple, le niveau 
moyen d’éducation pour les femmes en Age de procréer pourrait étre ajouté a (10.4), ce qui nous permettrait 
de prendre en compte les effets du changement du niveau d’éducation des femmes sur le taux de fécondité. 

Convention concernant les indices temporels 
Lorsqu’un modeéle contient des variables explicatives avec retards (et, comme nous le verrons dans le prochain 
chapitre, pour les modéles avec retards de la variable dépendante y), il existe un risque de confusion concer- 
nant le traitement des premiéres observations. Par exemple, si dans (10.5) nous supposons que 1’ équation est 
valide a partir de t = 1, alors les variables explicatives de la premiére période sont Zi Rie Clem ata : . Par conven- 
tion, nous définissons ces variables comme étant les valeurs initiales de notre échant illon, de telle facon que 
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nous commengons toujours notre indice temporel 4 ¢ = 1. En pratique, cela n’a que peu d’importance car 
les logiciels permettant de réaliser des régressions tiennent automatiquement compte des observations 
disponibles pour |’estimation de modéles avec retards. Mais pour ce chapitre et les deux suivants, il est 
important de définir une convention concernant la premiére période de temps estimée dans nos équations 
de régressions. 

10.3 PROPRIETES EN ECHANTILLON FINI DES MCO 
SOUS LES HYPOTHESES CLASSIQUES 

Dans cette section, nous allons voir une liste compléte des propriétés des MCO sous les hypotheses classiques, 
pour les échantillons finis ou de petite taille. Une attention particuliére sera portée a la facon dont les hypo- 
theses doivent étre modifiées a partir de notre analyse en coupe transversale afin de couvrir les régressions 
de séries temporelles. 

Absence de biais des estimateurs des MCO 

La premiere hypothése indique simplement qu’un processus de série temporelle suit un modéle dont les 

parametres sont linéaires. 

Hypothése TS. 1 
Linéarité des paramétres 

Le processus stochastique {(x,,,*,.---,X,>),):t= 1,2, ...,m} suit un modele linéaire 

Ve pie pte ae Pan, [10.8] 

ou {u,: t= 1, 2, ...,m} correspond a la série des erreurs ou bruits. Ici, n est le nombre d’ observations (périodes 

de temps). 

Dans la notation x,, ¢ correspond a la période de temps, et j est un indice correspondant a l’une des 

k variables explicatives. La terminologie utilisée pour les régressions en coupe transversale s’ applique aussi 

ici : y, est la variable dépendante (ou variable expliquée) ; les x,, sont les variables indépendantes (ou variables 

explicatives). 

Nous pouvons voir Il’hypothése TS.1 comme étant essentiellement la méme que I’hypothese MLR.1 

(la premiére hypothése vue en coupe transversale), mais nous spécifions désormais un modele linéaire pour 

les données de séries temporelles. Les exemples couverts dans la section 10.2 peuvent étre transformés sous 

la forme de (10.8) en définissant de fagon appropriée les x,. Par exemple, |’équation (10.5) est obtenu en 

définissant x,, = Z,, X, = Z_, et X, = Z,_,- 

Pour énoncer et discuter certaines des hypothéses restantes, il est utile de définir x, = (%,,, X,) --+5 X_ 

comme l’ensemble des variables explicatives de l’équation a |’instant t. Définissons de plus X, qui représente 

V’ensemble de toutes les variables explicatives pour toutes les périodes de temps. II est utile de voir X comme 

étant un tableau a n lignes et k colonnes. Cela refléte la fagon dont les données de séries temporelles sont 

stockées dans les logiciels économétriques : la f°" ligne de X est x,, qui est composée de Vout les variables 

explicatives pour la période de temps ft. Par conséquent, la premiére ligne de X correspond a t = 1, la deu- 

xiéme ligne a ¢ = 2, et la derniére ligne 4 t = n. Un exemple est donné dans le tableau 10.2, en utilisant les 

variables explicatives de |’équation (10.3) et pour n = 8. 
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Tableau 10.2 Fxemple de X pour les variables explicatives de I’equation (10.3) 

t convrte unem | yngmle 

0,46 0,074 | 0,12 

? 0,4 0,071 0,12 

3 0,42 0,063 0,11 

4 0,47 0,062 0,09 

5 0,48 0,060 0,10 

6 0,50 0,059 0,11 

] 0,55 0,058 0,12 

8 Sie 0,059 0,13 

© Cengage Learning, 2013 

Naturellement, comme avec les régressions en coupe transversale, nous devons écarter toute colinéa- 

rité parfaite entre les variables explicatives. 

Hypothése TS.2 
Absence de colinéarité parfaite 

Dans l’échantillon (et donc dans le processus temporel sous-jacent), aucune variable explicative n’est une 

constante ou une combinaison linéaire parfaite d’ autres variables explicatives. 

Nous avons discuté de cette hypothése en détail dans le contexte des données en coupe transver- 

sale (voir chapitre 3). Les enjeux sont essentiellement les mémes avec des données de séries temporelles. 

Rappelez-vous, |’hypothése TS.2 permet que les variables explicatives soient corrélées entre elles, mais exclut 

la corrélation parfaite dans |’ échantillon. La derniére hypothése d’absence de biais des estimateurs des MCO 
est analogue a ’hypothese MLR.4, et permet de se passer de I’hypothése MLR.2 d’échantillonnage aléatoire. 

Hypothése TS.3 
Espérance conditionnelle nulle 

Pour chaque 1, l’espérance mathématique du terme d’erreur u,, compte tenu des variables explicatives pour 
toutes les périodes, est égale 4 zéro. Mathématiquement, 

E(u|X) =0,t= 1,2, ...,7. [10.9] 

I] s’agit d’une hypothése cruciale, et nous avons besoin d’avoir une compréhension intuitive de son 
sens. Comme dans le cas de données en coupe transversale, il est plus facile de voir cette hypothése en termes 
d’absence de corrélation. L’hypothése TS.3 implique que l’erreur a I’instant t, u,, nest pas corrélée avec les 
variables explicatives pour chaque période de temps. Le fait que cette hypothése soit exprimée en termes 
d’espérance conditionnelle signifie que nous devons aussi spécifier correctement la relation fonctionnelle 
entre la variable y et les variables explicatives. Si u, est indépendante de X et E(u,) = 0, alors l’hypothése 
TS.3 est automatiquement vérifiée. 
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Compte tenu de l’analyse en coupe transversale du chapitre 3, il n’est pas surprenant que nous exi- 
glons que u, ne soit pas corrélé avec les variables explicatives de la période t. En moyenne conditionnelle, 
nous avons donc : 

E(ulx,, ..., x) = E(ulx,) = 0. [10.10] 
Lorsque (10.10) est vérifié, nous disons que les x, sont exogenes de maniére contemporaine. 

L’équation (10.10) implique ainsi que u, et les variables explicatives sont non-corrélées de maniére contem- 
poraine : Corr(x,,, u,) = 0, pour tout /. 

L’hypothése TS.3 requiert plus que la simple exogénéité contemporaine : u, ne doit pas étre corrélé 
avec x,, méme lorsque s # t. Lorsque les variables explicatives sont exogénes et que TS.3 est vérifié, on 
dit alors que les variables explicatives sont strictement exogénes. Dans le chapitre 11, nous démontrerons 
que (10.10) est suffisant pour prouver la convergence des estimateurs des MCO. Mais pour montrer que les 
estimateurs des MCO ne sont pas biaisés, nous avons besoin de I’hypothése d’exogénéité stricte. 

Dans le cas d’une étude en coupe transversale, nous n’avons pas explicitement montré comment 

le terme d’erreur pour la personne i, u,, pouvait étre relié 4 des variables explicatives d’autres personnes 

de l’échantillon. Ce n’était pas nécessaire parce qu’avec |’échantillonnage aléatoire (hypothése MLR.2), 

u, est automatiquement indépendant des variables explicatives pour les observations autres que i. Dans un 

contexte de séries temporelles, l’échantillonnage aléatoire n’est presque jamais vérifié, et nous devons donc 

explicitement supposer que la valeur attendue de wu, n’est pas liée a des variables explicatives pour toutes les 

périodes de temps. 

Il est important de voir que hypothése TS.3 ne souffre d’aucune restriction en ce qui concerne la 

corrélation de la variable indépendante ou la corrélation du terme d’erreur u, dans le temps. L’hypothése 

TS.3 dit simplement que la moyenne des valeurs de u, ne doit pas étre reliée aux variables explicatives pour 

toutes les périodes de temps. 

Tout ce qui implique que les facteurs non observables a l’instant t soient corrélés avec n’importe 

quelle variable explicative pour n’importe quelle période implique I’invalidation de I’hypothése TS.3. 

Les deux candidats principaux a cet échec sont les variables omises et les erreurs de mesures dans 

les variables explicatives. Mais I’hypothése d’exogénéité stricte peut également échouer pour d’ autres raisons 

moins évidentes. Par exemple, dans le modéle de régression statique simple : 

y, = B, + Bz, + 4, 

V’hypothése TS.3 exige non seulement que u, et z, ne soient pas corrélés, mais aussi que u, ne soit pas corrélé 

avec les valeurs passées et futures de z. Cela a deux conséquences. Tout d’abord, z ne peut avoir aucun effet 

avec retard sur y. Si za un effet avec retard sur y, alors nous devons utiliser un modele a retards échelonnés. 

Un point plus subtil est que l’exogénéité stricte exclut la possibilité que des changements du terme d’ erreur 

aujourd’hui puissent provoquer des changements futurs de z. Ceci exclut donc un effet de y sur les valeurs 

futures de z. Par exemple, considérons un modéle statique simple pour expliquer le taux d’ homicides (mrdrte,) 

dans une ville en fonction du nombre de policiers par habitant (polpc,) tel que : 

mrdrte, = B, + B,polpc, + u,. 

Il semble raisonnable dans cet exemple de supposer que u, n’est pas corrélé avec polpc,, mi méme 

avec les valeurs passées de polpc,, nous entretenons quoi qu’il en soit cette hypothése dans notre exemple. 

Supposons que la ville ajuste la taille de sa force de police en fonction des valeurs passées du taux d’homi- 

cides. Cela signifie donc que polpc, ,, peut alors étre corrélé avec u, (étant donne qu’un u, plus grand implique 

une hausse de mrdrte,). Dans ce cas, Vhypothése TS.3 est généralement violée. 
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Des considérations similaires existent aussi dans les modéles a retards échelonnés. Habituellement, 

nous ne nous inquiétons pas du fait que u, puisse étre corrélé avec les valeurs passées de z parce nous contro- 

lons justement pour les valeurs passées de z dans le modele. Cependant, l’impact de wu sur les futurs z est 

toujours un probleme. 

Les variables explicatives qui sont strictement exogenes ne peuvent pas réagir aux variations de 

y dans le passé. Un facteur tel que la quantité de pluie dans une fonction de production d’une exploita- 

tion agricole satisfait cette exigence : les précipitations d’une année future ne sont pas influencées par la 

production au cours de l’année actuelle ou des années passées. Mais quelque chose comme la quantité de 

travail peut ne pas étre strictement exogéne. La quantité de travail est en effet choisie par Vagriculteur, et 

ce dernier peut ajuster la quantité de travail en fonction des rendements de l’année précédente. Les variables 

de politique économique, tels que la croissance de la masse monétaire, les aides sociales versées, ou bien 

encore les limitations de vitesse sur la route sont souvent influencées par les valeurs passées d’autres 

variables. En sciences sociales, de nombreuses variables explicatives peuvent trés facilement violer I’hypo- 

thése d’exogénéité stricte. 

Méme si l’hypothése TS.3 semble irréaliste, nous commengons avec celle-ci pour conclure que 

les estimateurs des MCO sont sans biais. La plupart des traitements de modéles a retards échelonnés 

statiques et finis supposent que TS.3 est validée en faisant l’hypothése plus forte que les variables 

explicatives sont non-aléatoires, ou fixes, dans des échantillons répétés. L’hypothése supposant que les 

variables explicatives sont non-aléatoires est évidemment fausse pour les observations de séries tem- 

porelles ; ’hypothése TS.3 a l’avantage d’étre plus réaliste quant a la nature aléatoire des x,» tout en 

isolant ’hypothése nécessaire sur le lien entre u, et les variables explicatives afin que les estimateurs 

des MCO ne soient pas biaisés. 

Théoréme 10.1 

Absence de biais des MCO 

Sous les hypothéses TS.1, TS.2, et TS.3, les estimateurs des MCO sont sans biais, conditionnellement a X, et 

donc aussi sans biais non-conditionnellement : E(B;) = B., 7 =0, 1, ..., k. 

La démonstration de ce théoréme est essentiellement la méme que celle du Théoréme 3.1 du 
chapitre 3, et nous l’omettons donc ici. Lorsque l’on compare le Théoréme 10.1 au Théoréme 3.1, nous 
voyons que nous avons été en mesure de supprimer l’hypothése d’échantillonnage aléatoire en supposant 
que, pour tout f, u, a une moyenne nulle, compte tenu des variables explicatives a toutes les périodes. Si 
cette hypothese n’est pas vérifiée, il n’est pas possible de démontrer que les estimateurs des MCO sont 
sans biais. 

Pour aller plus loin 10.2 

Dans le modeéle a pnd Seneloants finis y, =a, + 6,2, +6, z, , +u,, que doit-on supposer a propos de la séquence 
{Z)>Z,» +++, Z,} afin que l’hypothése TS.3 soit vérifiée ? 

L’analyse du biais causé par les variables omises, que nous avions couverte dans la section 3.3. est . A FRAG . . oe essentiellement la méme dans le cas des séries temporelles. En particulier, le tableau 3.2 et la discussion 
qui | entoure peuvent etre utilisés comme précédemment pour déterminer la direction du biais due A des 
variables omises. 
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Variance des estimateurs des MCO 
et théoreme de Gauss-Markov 
Nous devons ajouter deux hypothéses pour compléter les hypothéses de Gauss-Markov dans le cadre de 
régressions de séries temporelles. La premiére fait écho 4 un concept vu dans le cadre de Panalyse en coupe 
transversale. 

Hypothése TS.4 
Homoscédasticité 

Conditionnellement 4 X, la variance de u, est la méme pour tout ¢: Var(u|X) = Var(u,) = 07, t = 1,2, ...,n. 

Cette hypothése signifie que Var(u|X) ne doit pas dépendre de X (il suffit pour cela que u, et X 

soient indépendants) et que Var(u,) est constante dans le temps. Lorsque TS.4 n’est pas vérifiée, on dit que 

les erreurs sont hétéroscédastiques, comme dans le cadre de |’analyse en coupe transversale. Par exemple, 

considérons |’équation pour déterminer le taux d’intérét des bons du Trésor a 3 mois (i3,) en fonction du taux 

d’inflation (inf,) et du déficit public en pourcentage du PIB (def) : 

i3, = B, + B.inf + Bidef + u. [10.11] 

Entre autres, l’hypothése TS.4 exige que les effets inobservables affectant le taux d’intérét aient une 

variance constante dans le temps. Etant donné que les changements de politique économique sont connus 

pour affecter la variabilité des taux d’intérét, cette hypothése pourrait trés bien étre fausse. En outre, il se 

pourrait que la variabilité des taux d’intérét dépende du niveau de l’inflation ou de la taille relative du déficit. 

Ce serait également une violation de l’hypothése d’ homoscédasticité. 

Lorsque Var(u |X) dépend de X, la variance dépend souvent des variables explicatives a l’instant f, x,. 

Dans le chapitre 12, nous verrons comment les tests d’hétéroscédasticité vus dans le chapitre 8 peuvent étre 

utilisés pour les régressions de séries temporelles, tout du moins sous certaines conditions. 

L’hypothése finale de Gauss-Markov pour |’analyse des séries temporelles est quant a elle nouvelle. 

Hypothése TS.5 
Absence d’autocorrélation 

Conditionnellement 4 X, les erreurs 4 deux périodes de temps différentes ne sont pas corrélées entre elles : 

Corr(u,,u,[X) = 0, pour tout t 4s. 

La maniére la plus simple de voir cette hypothése consiste 4 ignorer dans un premier temps la pro- 

priété de conditionnalité 4 X. Dans ce cas, ’hypothese TS.5 s’écrit simplement : 

Corr(u,,u,) = 0, pour tout t 4 s. [10.12] 

(C’est de cette maniére que l’hypothese d’absence d’autocorrélation est définie lorsque X n’est pas aléatoire.) 

Afin de voir si ’hypothése TS.5 est vérifiée, nous allons nous concentrer sur I’équation (10.12), du fait de 

sa simplicité d’interprétation. 

Lorsque |’ équation (10.12) n’est pas vérifiée, nous disons alors que les erreurs de (10.8) souffrent de 

corrélation sérielle ou d’autocorrélation, car elles sont corrélées dans le temps. Considérons le cas d’erreurs 

adjacentes dans le temps. Supposons que lorsque u,_, > (0 alors, en moyenne, |’erreur de la période suivante, u,, 
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est positive. Dans ce cas, Corr(u,,u,_,) > 0, et les erreurs souffrent d’autocorrélation. Dans l’équation (LOsm)3 

cela signifie que si le taux d’intérét est plus élevé qu’attendu lors d’une période, alors il sera aussi en moyenne 

(pour un niveau donné d’inflation et de déficit public) plus élevé a la période suivante. Cela s’avére d’ailleurs 

étre une spécification raisonnable pour les termes d’erreur dans de nombreuses applications de séries tempo- 

relles, ce que nous verrons dans le chapitre 12. Pour le moment, supposons que Vhypothése TS.5 soit vérifiée. 

Il est important de noter que I’hypothése TS.5 ne suppose rien en ce qui concerne la corrélation 

temporelle des variables indépendantes. Par exemple, dans |’équation (10.11), inf, est presque certainement 

corrélée dans le temps. Mais cela n’a rien a voir avec le fait TS.5 soit vérifiée. 

Une question naturelle qui se pose est pourquoi, dans les chapitres 3 et 4, n’avons-nous pas 

supposé que les erreurs pour les différentes observations en coupe transversale ne soient pas corrélées z 

La réponse a cette question vient de l’hypothése d’échantillonnage aléatoire : sous échantillonnage 

aléatoire, u, et u, sont indépendantes pour deux observations i et h. Il peut également étre démontré 

que, sous échantillonnage aléatoire, les erreurs pour les différentes observations sont indépendantes 

conditionnellement aux variables explicatives de I’échantillon. Ainsi, pour nos besoins, nous considé- 

rons l’autocorrélation comme étant un probléme potentiel seulement pour les régressions des données 

de séries temporelles. (Dans les chapitres 13 et 14, la question d’autocorrélation viendra aussi dans le 

cadre de l’analyse des données de panel.) 

Les hypothéses TS.1 4 TS.5 sont les hypothéses appropriées de Gauss-Markov pour l’analyse des 

séries temporelles, mais peuvent aussi étre utilisées dans d’autres situations. Parfois, TS.1 a TS.5 sont 

satisfaites dans les modéles en coupe transversale, méme lorsque |’échantillonnage aléatoire n’est pas une 

hypothése raisonnable, par exemple lorsque les unités de |’échantillon en coupe transversale sont larges 

par rapport a la population. Supposons que nous ayons des données en coupe transversale par ville. II est 

possible qu’une corrélation existe entre les villes d’un méme Etat pour certaines des variables explicatives, 

comme les taux de l’impét foncier ou le niveau des aides sociales par habitant. La corrélation des variables 

explicatives entre les observations ne cause pas de problémes pour vérifier les hypothéses de Gauss-Markov, 

a condition que les termes d’erreur ne soient pas corrélés entre les villes. Cependant, dans ce chapitre, nous 

nous intéressons principalement a |’ application des hypothéses de Gauss-Markov dans le cadre de régressions 
de série temporelles. 

Théoréme 10.2 
Variance d’échantillonage des estimateurs des MCO 

Pour les séries temporelles, et sous les hypothéses de Gauss-Markov TS.1 a TS.5, la variance de B . condition- 
nellement a X, est égale a: : 

Var(BIX) = o°/SCT.(1 — R®)], j= 1, ..., &, [10.13] 
ou SCT, est la somme des carrés totaux de x, et Re est le R-carré issu de la régression de x, sur les autres variables 
explicatives. ; 

L’équation (10.13) présente la méme variance que celle dérivée au chapitre 3 sous les hypothéses 
de Gauss-Markov pour des données en coupe transversale. La démonstration étant similaire A celle du 
Théoreme 3.2, nous l’omettons ici. La discussion du chapitre 3 sur les facteurs pouvant étre a l’origine d’une 
variance élevée, y compris la multicolinéarité entre les variables explicatives, s’applique immédiatement au 
cas des séries temporelles. 

Les estimateurs usuels de la variance de l’erreur ne sont pas biaisés sous les hypothéses TS.1 4 TS.5 
et le théoréme de Gauss-Markov est vérifié. 
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Théoréme 10.3 
Estimation sans biais de o2 

Sous les hypothéses TS.1 4 TS.5, l’estimateur 6* = SCR/df est un estimateur sans biais de 0? ou df=n-k-1. 

Théoréme 10.4 
Le théoreme de Gauss-Markov 

Sous les hypothéses TS.1 4 TS.5, les estimateurs des MCO sont les meilleurs estimateurs linéaires possibles sans 
biais, conditionnellement a X. 

L’essentiel ici est que les MCO ont les mémes propriétés d’échantillons finis souhaitables sous TS.1 

a TS.5 que sous MLR.1 4 MLR.5. 

Pour aller plus loin 10.3 

Dans le modéle a retards échelonnés finis y, = @, + 6,z, + 6,z,_, + u,, expliquez la nature de la multicolinéarité des 
variables explicatives. 

Inférence sous les hypothéses classiques d’un modéle linéaire 
Afin d’ utiliser |’ écart-type, la statistique f et la statistique F (Cf. chapitre 4) issus des MCO, nous devons ajouter une 

derniére hypothése analogue a l’hypothése de normalité utilisée dans le cadre de l’analyse en coupe transversale. 

Hypothése TS.6 
Normalité 

Les erreurs u, sont indépendantes de X et indépendamment et identiquement distribuée (i.i.d) selon une loi nor- 

male (0,07) 

L’hypothése TS.6 implique les hypothéses TS.3, TS.4, et TS.5, mais est plus forte de par les hypo- 

théses d’indépendance et de normalité. 

Théoréme 10.5 
Distribution normale 

Sous les hypothéses TS.1 4 TS.6 (les hypothéses classiques du modeéle linéaire de séries temporelles) les estima- 

teurs des MCO sont normalement distribués, conditionnellement 4 X. De plus, sous l’hypothése nulle, chaque 

statistique ¢ suit une distribution de Student, et chaque statistique F suit une loi de Fisher. La construction habi- 

tuelle des intervalles de confiance est aussi valide. 

Les implications du théoréme 10.5 sont d’une importance particuliére. Cela implique en effet que, 

lorsque les hypothéses TS.1 4 TS.6 sont vérifiées, tout ce que nous avons vu précédemment a propos des esti- 

mations et de l’inférence statistique dans le cadre des régressions en coupe transversale s’appliquent directement 
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au cas des séries temporelles. Ainsi, la statistique ¢ peut étre utilisée pour tester la significativité individuelle des 

variables explicatives, et la statistique F pour tester la significativité jointe des variables explicatives. 

Tout comme dans les cas des données en coupe transversale, les procédures d’inférence habituelles sont 

seulement aussi bonnes que les hypothéses sous-jacentes. Les hypothéses du modele linéaire classique pour les 

données de séries temporelles sont beaucoup plus restrictives que celles des données en coupe transversale. En 

particulier l’hypothése de stricte exogénéité et ’hypothése d’absence d’autocorrélation peuvent étre irréalistes. 

Néanmoins, le cadre du modéle linéaire classique est un bon point de départ pour de nombreuses applications. 

EXEMPLE 10.1 
Courbe de Phillips statique 

Pour déterminer s’il existe un lien, en moyenne, entre le taux de chémage et le taux d’inflation, nous pouvons 

tester ’hypothése H, ; 8, = 0 contre ’hypothése H, : B, < 0 dans l’équation (10.2). Si les hypothéses classiques 

du modéle linéaire sont vérifiées, nous pouvons utiliser le t-stat issu de la méthode des MCO. 

Utilisons le fichier PHILLIPS pour estimer I’équation (10.2), en se limitant aux données jusqu’a 1996. 

(Dans les exercices suivants, par exemple, dans les exercices pratiques sur ordinateur C12 et C10 du chapitre 11, 

vous devrez utiliser toutes les données jusqu’a 2003 ; dans le chapitre 18, nous utiliserons les données de 1997 

4 2003 pour divers exercices de prévision.) Nous obtenons alors : 

inf, = 1,42 + 0,468 unem, 
(1,72) (0,289) 

= 49, R? = 0,053, R = 0,033. [10.14] 

Cette équation suggére qu’il existe un lien entre unem et inf : B, > 0. La statistique t de B, est d’environ 

1,62, ce qui nous donne une p-value d’ environ 0,11 contre une hypothése alternative bilatérale. Ainsi, il semble 

exister une relation positive entre l’inflation et le ch6mage. 

I] existe cependant certains problémes en ce qui concerne cette analyse que nous ne pouvons pas voir en 

détail maintenant. Dans le chapitre 12, nous verrons que les hypothéses du modéle linéaire classique ne sont pas 

respectées dans ce modeéle. En outre, la courbe de Phillips statique n’est probablement pas le meilleur modéle 

pour déterminer s’il existe un arbitrage 4 court terme entre |’inflation et le ch6mage. Les macro-économistes 
préferent généralement la courbe de Phillips augmentée des anticipations, dont un exemple simple sera donné 
dans le chapitre 11. 

Dans ce deuxiéme exemple, nous allons estimer |’ équation (10.11) en utilisant des données annuelles 
concernant I’économie américaine. 

EXEMPLE 10.2 

Effets de |inflation et du déficit sur le taux d’intérét 

Les données INTDEF sont issues du Rapport Economique du Président des Etats-Unis pour l’année 2004 
(tableau B-73 et B-79) et couvrent les années 1948 4 2003. La variable i3 est le taux d’intérét des bons du Tré- 
Sor a trois mois, infest le taux annuel d’inflation basé sur l’indice des prix a la consommation (IPC) et def est le 
déficit public en pourcentage du PIB. L’ équation estimée est : 

3, = 1,73 + 0,606 inf. + 0,513 def 
(0,43) (0,082) (0,118) 

n = 56, R? = 0,602, R? = 0,587. [10.15] 
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Ces estimations montrent qu’une hausse de inflation ou du déficit public augmente le taux d’intérét 
a court-terme, comme attendu par la théorie économique. Par exemple, toutes choses égales par ailleurs, une 
augmentation d’un point de pourcentage du taux d’inflation entraine une augmentation de i3 de 0,606 points. 
inf et def sont tous deux nettement significatifs (en supposant bien s{ir que les hypothéses du modéle linéaire 
classiques soient vérifiées). 

10.4 FORME FONCTIONNELLE, VARIABLES BINAIRES 
ET NOMBRE INDICE 

Toutes les formes fonctionnelles vues dans les chapitres précédents peuvent étre utilisées dans le cadre des 
régressions de séries temporelles. La plus importante d’entre elle est le logarithme naturel : les régressions 
de séries temporelles avec des effets de pourcentage constants apparaissent en effet souvent dans les travaux 
appliqués. 

EXEMPLE 10.3 
Taux d’emploi & Porto Rico et salaire minimum 

Les données annuelles concernant le taux d’emploi 4 Porto Rico, le salaire minimum, et d’ autres variables, ont 

été utilisées par Castillo-Freeman et Freeman (1992) pour étudier l’effet du salaire minimum aux USA sur le 

taux de chémage a Porto Rico. Une version simplifiée de ce modéle peut s’écrire sous la forme : 

log(prepop,) = B, + B,log(mincov,) + B,log(usgnp,) + u,, [10.16] 

ou prepop, est le taux d’emploi a Porto Rico durant I’année ¢ (ratio du nombre de travailleurs sur la population 

totale), usgnp, est le PNB réel américain (en milliards de dollars), et mincov mesure l’ importance du salaire mini- 

mum relativement au salaire moyen. Plus précisément, mincov = (avgmin/avgwage) -avgcov, ou avgmin est le 

salaire moyen minimum, avgwage est le salaire moyen, et avgcov est le taux moyen de couverture (la proportion 

de travailleurs actuellement couverts par la loi sur le salaire minimum). 

En utilisant les données du fichier PRMINWGE pour les années 1950 a 1987, nous obtenons 

log(prepop,) = — 1,05 — 0,154 log(mincov,) — 0,012 log(usgnp,) 

(0,77) (0,065) (0,089) 

n = 38, R? = 0,661, R* = 0,641. [10.17] 

L’élasticité estimée de prepop en fonction est de — 0,154, et est statistiquement significative avec 

t = — 2,37. Par conséquent, une augmentation du salaire minimum réduit le taux d’emploi, en accord avec la 

théorie économique classique. Le PNB n’est pas statistiquement significatif, mais cela changera dans la section 

suivante lorsque nous introduirons une tendance temporelle dans le modele. 

Nous pouvons aussi utiliser une forme fonctionnelle logarithmique dans un modéle a retards éche- 

lonnés. Par exemple, avec des données trimestrielles, supposons que la demande de monnaie (M_) et le PIB 

(GDP) soient reliés par la relation : 

log(Mt) = a, + 6, log(GDP,) + 6,log(GDP__,) + 6,log(GDP._,) 

+ 6,log(GDP,_,) + 6,log(GDP__,) + u,. 
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Le multiplicateur d’impact, 6,, est aussi appelé élasticité de court terme : il mesure |’ effet immédiat 

d’une hausse de 1 % du PIB sur la variation (en pourcentage) de demande de monnaie. Le multiplicateur de 

long terme, 6, + 6, + ... + 6, est parfois appelé élasticité de long terme : il mesure la variation en pourcen- 

tage de la demande ie monnaie aprés quatre trimestres, 4 la suite d’une hausse permanente del % du PIB; 

Les variables binaires ou indicatrices sont également trés utiles pour I’analyse des séries temporelles. 

Comme l’unité d’ observation est le temps, une variable indicatrice indique si, pour chaque période, un certain 

événement s’est produit. Par exemple, en données annuelles, nous pouvons indiquer pour chaque année si 

un démocrate ou un républicain était au pouvoir aux Etats-Unis, en définissant une variable democ, qui est 

égale a 1 si le président est un démocrate et 4 0 autrement. Ou bien si l’on s *intéresse aux effets de la peine 

de mort sur le taux d’homicide au Texas, nous pouvons définir une variable indicatrice pour chaque année, 

égale A 1 si le Texas avait la peine de mort au cours de cette année, et a 0 autrement. 

Souvent, les variables indicatrices sont utilisées afin d’isoler certaines périodes de temps qui peuvent 

étre systématiquement différentes des autres périodes couvertes par un ensemble de données. 

EXEMPLE 10.4 
Effets des déductions fiscales pour enfants 4 charge 

Le taux de fécondité (gfr) correspond au nombre d’enfants nés pour 1 000 femmes en age de procréer. Pour les 

années 1913 a 1984, considérons |’ équation : 

gfr,= B, + B,pe, + B,ww2, + B,pill, + u,, 

afin d’expliquer gfr en fonction de la valeur moyenne en dollar réel des allocations familiales (pe) et de deux 

variables indicatrices ww2 et pill. La variable ww2 prend la valeur 1 durant les années 1941 4 1945, lorsque 

les Etats-Unis étaient impliqués dans la Seconde Guerre Mondiale. La variable pill prend la valeur 1 a partir de 

1963, date de la commercialisation de la pilule contraceptive. 

En utilisant les données du fichier FERTIL3, issues de |’ article de Whittington, Alm, et Peters (1990), 

nous obtenons : i, 

afr, = 98,68 + 0,083 pe — 24,24 ww2,— 31,59 pill, 

(3,21) (0,030) (7,46) (4,08) 

n= 72, R= 0,473, Ro = 0,450: [10.18] 
Chaque variable est significative au seuil de 1 % contre une hypothése alternative bilatéral. Nous remar- 

quons que le taux de fécondité a été plus faible durant la seconde Guerre Mondiale : toutes choses égales par 
ailleurs, il y a eu environ 24 naissances de moins pour 1 000 femmes en Age de procréer durant cette période, ce 
qui représente une forte diminution. (Entre 1913 et 1984, gfr est compris entre 65 A 127.) De la méme maniére, 
le taux de fécondité a fortement baissé depuis I’ introduction de la pilule contraceptive. 

La variable économique d’intérét de notre modéle est pe. En moyenne, sur la période étudiée, pe est égal 
a 100,40 $, variant de 0 4 243,83 $ ou USD. Le coefficient de pe implique qu’une hausse de 12 $ de pe aura 
gfr d’environ une naissance pour | 000 femmes en Age de procréer. Cet effet n’est guére anodin. 
Dans la section 10.2, nous avions noté que le taux de fécondité peut réagir a un changement de pe avec retard. 
En estimant un modeéle a retards répartis d’ ordre deux, nous obtenons : 

eff, = 95,87 + 0,073 pe, — 0,0058 pe,_, + 0,034 pe 

(3,28) (0,126) (0,1557) (0,126) 

— 22,13 ww2, — 31,30 pill, 

(10,73) (3,98) 

n= 70, R? = 0,499, R* = 0,459. [10.19] 

t-2 
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Dans cette régression, nous avons donc 70 observations contre 72 précédemment, car nous utilisons 
deux retards de la variable pe. Les coefficients des variables pe sont estimés avec trés peu de précision, et 
individuellement, les coefficients ne sont pas significatifs. I] existe en effet une forte corrélation entre Res 
pe,_,,etpe,_,, ce qui implique un probléme de multicolinéarité et rend difficile Panalyse de l’effet de chaque 
retard. Cependant, pe,, pe, ,» and pe,_, sont jointement significatifs : le F-stat ayant une p-value = 0,012. 
Ainsi, pe a un impact sur gfr [comme vu précédemment dans l’équation (10.18)], mais nous n’avons pas 
d’assez bonnes estimations pour déterminer si cette relation est simultanée ou bien décalée dans le temps 
(avec un décalage d’un et/ou deux ans). En réalité, pe,_, and pe, sont conjointement non-significatifs dans 
cette équation (p-value = 0,95), donc a ce stade, nous pourrions justifier l'utilisation d’un modéle statique. 

~ Mais a titre d’illustration, nous allons calculer un intervalle de confiance pour le multiplicateur de long terme 
dans ce modeéle. 

La valeur estimée du multiplicateur de long terme de I’ équation (10.19) est 0,073 — 0,0058 + 0,034 = 0,101 

Cependant, nous n’avons pas assez d’ information dans (10.19) pour obtenir l’écart-type de cet estimateur. Pour 

obtenir l’écart-type de l’estimateur du multiplicateur de long terme, nous utilisons l’astuce suggérée dans la 

section 4.4. Définissons 6, = 6, + 6, + 6, comme étant le multiplicateur de long terme et écrivons 6, en fonction 
de ,, 6, et 6, comme 6, = 0, - 6, —6,. 

gfr, = 0, + Ope, + Ope, + d,pe_, + 

devient alors : 

Bi OPO 6, = 0,)pe, + 6, Des ict é, pe oe 

= 0, + 0, pe + 6(pe,_, = pe) 6,(pe,_,— pe.) a 

A partir de cette derniére équation, nous obtenons alors 6, et son écart-type en régressant gfr, sur pe, 

(pe, , — pe,), (pe, , — pe,), ww2,, et pill,. Nous obtenons alors, comme voulu, le coefficient et I’ écart-type de pe. 

En langant cette régression, nous obtenons 6, = = 0,101 comme coefficient de pe (comme nous avions précédem- 

ment et se(6,) = = 0,030 [ce que nous ne pouvions pas calculer a partir de (10.19)]. Ainsi, la eeu ke t de 0, est 

d’ environ 3,37, donc 6, est statistiquement différent de 0 avec un faible seuil de confiance. Bien qu’aucun fe 6 

ne soit jhdridicltement significatif, le multiplicateur de long terme est quant a lui nettement significatif. Avec 

un intervalle de confiance de 95 %, le multiplicateur de long terme se trouve entre 0,041 et 0,160. 

Whittington, Alm, et Peters (1990) autorisent l’existence d’un plus grand nombre de retards mais res- 

treignent les coefficients, afin d’atténuer le probleme de la multicolinéarité qui entrave I’ estimation des 6. (Voir 

probléme 6 pour un exemple de la procédure). Pour estimer le multiplicateur de long terme, ce qui semble étre 

I’ objectif principal ici, ces restrictions ne sont pas nécessaires. Whittington, Alm, et Peters utilisent quant 4 eux 

d’autres variables de contréles, comme le salaire moyen des femmes et le taux de chémage, afin de vérifier que 

cette relation est robuste. 

Les variables indicatrices sont un élément-clé dans ce qu’on appelle une étude d’évenement. Dans 

une étude d’événement, l’objectif est de voir si un événement particulier influence certains résultats. Les 

économistes qui étudient |’ organisation industrielle se sont penchés sur les effets de certains événements 

sur les cours des actions des entreprises. Par exemple, Rose (1985) a étudié les effets de la dérégulation du 

secteur du transport sur les cours des actions des entreprises de transport. 

Une version simple de l’équation utilisée dans une étude d’événement de ce type peut s’écrire sous 

la forme : 
m = aoe, tae 1, 

ou RI est le rendement de I’action de l’entreprise f durant la période t (habituellement une semaine ou un 

mois), R” est le rendement du marché (habituellement calculé en considérant un indice du marché), et d, est 
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une variable indicatrice indiquant quand |’événement étudié a eu lieu. Par exemple, si l’entreprise est une 

compagnie aérienne, d, pourrait désigner si la compagnie aérienne a connu un accident ou un incident pen- 

dant la semaine ft. L’inclusion de R', dans l’équation permet de contréler le fait que de larges mouvements 

de marché pourraient coincider avec les crashs d’avion. Parfois, plusieurs variables indicatrices sont utili- 

sées. Par exemple, si l’événement est l’imposition d’une nouvelle régulation qui pourrait affecter certaines 

entreprises, nous pouvons aussi inclure une variable indicatrice pour la semaine précédant l’annonce, et une 

autre variable indicatrice pour les quelques semaines aprés l’annonce officielle de la nouvelle régulation. 

La premiére variable indicatrice pourrait permettre de détecter la présence d’information privilégiée avant 

lannonce officielle. 

Avant de donner un exemple d’étude d’événement, nous avons besoin de discuter de la notion d’ indice 

et de la différence entre les variables économiques nominales et réelles. Un indice agrége une vaste quantité 

d’information sous une seule valeur. Les indices sont réguliérement utilisés dans l’analyse des séries tem- 

porelles, principalement en macro-économie. Un exemple d’indice est l’indice de la production industrielle 

(IPI), calculé chaque mois par le Conseil des Gouverneurs de la Réserve Fédérale. L’IPI est une mesure de 

la production d’un large éventail d’ industries, et, en tant que tel, sa valeur pour une année donnée n’a pas de 

sens quantitatif. Pour interpréter la grandeur de I’ IPI, nous devons connaitre la période de base et la valeur 

de base. Dans le Rapport Economique du Président (REP) de 1997, année de base est 1987, et la valeur de 

base est égale 4 100. (Définir ’ IPI comme étant égal 4 100 pour l’année de base est une simple convention ; 

cela aurait autant de sens de définir IPI comme étant égal 4 1 en 1987 ; certains indices sont d’ ailleurs définis 

avec comme valeur | pour l’année de base). Etant donné que I’ IPI était égal 4 107,7 en 1992, nous pouvons 

dire que la production industrielle était 7,7 % plus élevée en 1992 qu’en 1987. II est possible d’utiliser l’ IPI 

pour deux années différentes afin de calculer la variation de production industrielle entre ces deux années. Par 

exemple, sachant que l’IPI était égal a 61,4 en 1970 et a 85,7 en 1979, la production industrielle a augmenté 

d’environ 39,6 % durant les années 70. 

Il est facile de modifier la période de base pour n’importe quel indice, et il est parfois nécessaire de 

faire cela pour donner une base commune 4 différents indices. Par exemple, si nous voulons changer |’ année 

de base de IPI de 1987 a 1982, nous devons simplement diviser l’IPI de chaque année par l’IPI de 1982, 

puis multiplier par 100 pour que la valeur de la période de base soit égale 4 100. La formule A utiliser est : 

newindex, = 100(oldindex, /oldindex yi [10.20] 
newbase 

ou oldindex,,,,, correspond a la valeur originale de l’indice pour Il’année de base nouvellement définie. 
Par exemple, en base 1987, l’ IPI de 1992 est égal 107,7 ; en utilisant la base 1982, IPI de 1992 devient 
100(107.7/81.9) = 131.5 (car IPI de 1982 était égal a 81.9). 

Un autre exemple important d’indice est l’indice des prix, comme par exemple l’indice des prix 
a la consommation (IPC). Nous avons d’ailleurs utilisé IPC pour calculer l’inflation dans l’exemple 
10.1. Tout comme pour I’indice de production industrielle, IPC n’a de sens que lorsque |’on compare 
ses valeurs entre différentes années (ou entre différents mois si nous utilisons des données mensuelles). 
Par exemple dans le REP de 1997, nous avons IPC = 38,8 en 1970 et IPC = 130,7 en 1990. Ainsi, le 
niveau général des prix a augmenté de prés de 237 % sur cette période de 20 ans (ens1997 IPG est 
défini tel que sa moyenne sur les années 1982, 1983, et 1984 soit égale a 100 ; avec donc comme années 
de base 1982-1984.) 

En plus d’étre utilisé pour calculer le taux d’inflation, les indices de prix sont nécessaires afin de 
transformer des séries temporelles exprimées en dollars nominaux (ou dollars courants) en dollar réels (ou 
dollars constants). La plupart des comportements économiques sont supposés étre influencés par des variables 
réelles, et non par des variables nominales. Par exemple, I’économie du travail classique suppose que I’ offre 
de travail est basée sur le salaire horaire réel, et non pas sur le salaire horaire nominal. Obtenir le salaire réel 
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a partir du salaire nominal est une tache facile lorsque nous disposons d’un indice de prix comme 1’ Indice des 
Prix a la Consommation. Nous devons tout d’abord diviser l’ IPC par 100, de telle sorte que l’année de base 
soit égale 4 1. Ensuite, si w correspond au salaire horaire moyen nominal en dollars et p = IPC/100, le salaire 
réel est simplement w/p. Ce salaire est mesuré en dollars pour l’année de base de l’ IPC. Par exemple, dans le 
tableau B-45 du REP de 1997, le salaire horaire moyen est reporté en termes nominaux et en dollars de 1982 
(ce qui signifie que l’IPC utilisé dans le calcul du salaire réel avait comme année de base 1982). Ce tableau 
montre que le salaire horaire nominal en 1960 était 2,09 $, mais mesuré en dollars de 1982 (salaire horaire 
réel), le salaire était de 6,79 $. Le salaire réel a atteint son pic en 1973, a 8,55 $ en dollars de 1982, puis a 
diminué en termes réels 4 7,40 $ en 1995. Il y a donc eu une baisse conséquente du salaire réel durant ces 
22 années (si l’on compare le salaire nominal de 1973 de 3,94 $ avec celui 1995 de 11,44 $, nous obtenons 
une vision trés erronée de la réalité. En effet, étant donné la baisse du salaire réel, cette hausse du salaire 
nominale est entiérement due 4 I’inflation). 

Les mesures habituelles de la production économique sont exprimées en termes réels. La plus impor- 
tante de ces mesures est le produit intérieur brut, ou PIB. Lorsque la presse parle de la croissance du PIB, 

c’est toujours le PIB rée/ qui est évoqué. Dans le tableau B-2 du REP de 2012, le PIB est reporté en milliards 

de dollars de 2005. Nous avons d’ailleurs utilisé une mesure similaire de la production et de la production 

nette globale réelle dans l’exemple 10.3. 

Il existe une relation intéressante lorsque des variables en dollars réels sont utilisés en combinaison 

du logarithme naturel. Supposons par exemple que le nombre moyen d’heures travaillées par semaine soit 

relié au salaire réel, de telle sorte que : 

log(hours) = B, + Blog(w/p) + u. 

En utilisant log(w/p) = log(w) — log(p), nous pouvons écrire : 

log(hours) = B, + B.log(w) + Blog(p) + u, [10.21] 

avec comme restriction B, = —B,. Ainsi, ’hypothése que seul le salaire réel influence l’offre de travail impose 

une restriction en ce qui concerne les parametres du modéle (10.21). Si 8, # —B, alors le niveau des prix a 

un effet sur l’offre de travail, ce qui peut étre le cas si les travailleurs ne comprennent pas parfaitement la 

‘ différence entre variables réelles et variables nominales. 

Il y a de nombreux aspects pratiques concernant le calcul des indices, mais cela sort du cadre de cet 

ouvrage. Des discussions détaillées concernant les indices de prix peuvent étre trouvées dans la plupart des 

ouvrages de macroéconomie, comme dans Mankiw (1994, Chapitre 2). Pour nous, il est simplement important 

d’étre en mesure d’utiliser les indices dans I’analyse de régression. Comme mentionné précédemment, étant 

donné que les valeurs des indices ne sont pas particuliérement instructives, les indices apparaissent souvent 

sous forme logarithmique, de sorte que les coefficients de régression aient des interprétations en tant que 

pourcentage de variation. 

Donnons maintenant un exemple d’une étude d’événement utilisant aussi un indice. 

EXEMPLE 10.5 

Droits antidumping et importation de produits chimiques 

Krupp et Pollard (1996) ont analysé |’effet de la mise en place de droits antidumping sur les importations de 

divers produits chimiques. Nous nous intéressons ici a un produit chimique industriel spécifique, le chlorure 

de baryum : un agent de nettoyage utilisé dans divers procédés chimiques et pour la production d’essence. 
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Les données sont disponibles dans le fichier BARIUM. Au début des années 1980, les producteurs améri- 

cains de chlorure de baryum pensaient que la Chine vendait le chlorure de baryum a un prix « injustement » 

bas (pratique connue sous le nom de dumping) et |’industrie américaine de production de chlorure de 

baryum a porté plainte auprés de la Commission Internationale du Commerce des Etats-Unis (U.S. Inter- 

national Trade Commission, ITC) en octobre 1983. L’ITC a rendu un jugement favorable aux intéréts des 

producteurs américains de chlorure de baryum en octobre 1984. II existe plusieurs questions intéressantes 

dans ce cas, mais nous allons en traiter seulement quelques-unes. Tout d’abord, les importations étaient- 

elles anormalement élevées durant la période précédant immédiatement le dép6t de la plainte ? Deuxieme- 

ment, les importations ont-elles sensiblement changées aprés le dépét de la plainte pour dumping ? Enfin, 

quelle a été la réduction des importations aprés I’annonce de la décision en faveur de l’industrie américaine 

par VITC ? 

Pour répondre a ces trois questions, et en suivant Krupp et Pollard, nous définissons trois variables 

indicatrices : befile6 est égale A 1 durant les six mois précédant la plainte, affile6 correspond aux 6 mois 

aprés la plainte, et afdec6 correspond aux 6 mois aprés la décision de l’ ITC. La variable dépendante de 

notre modéle est le volume d’importation de chlorure de baryum en provenance de Chine chnimp, que 

nous utilisons sous sa forme logarithmique. Nous ajoutons comme variables explicatives (sous formes 

logarithmiques), un indice de la production chimique, chempi (pour contrdéler la demande globale de 

chlorure de baryum), le volume de la production d’essence, gas (une autre variable de contréle de la 

demande), et un indice de taux de change, rtwex, qui mesure la force du dollar par rapport a un panier de 

devises. L’indice de production chimique a été défini a 100 en juin 1977. L’ analyse ici différe quelque 

peu de celle de Krupp et Pollard car nous utilisons le logarithme naturel de toutes les variables (sauf pour 

les variables indicatrices bien évidemment), et nous incluons les trois variables indicatrices dans le méme 

modeéle. 

En utilisant des données mensuelles allant de février 1978 4 décembre 1988, nous obtenons : 

Jog(chnimp) = —17,80 + 3,12 log(chempi) + 0,196 log(gas) 
(21,05) (0,48) (0,907) 
+ 0,983 log(rtwex) + 0,060 befile6 — 0,032 affile6 — 0,565 afdec6 
(0,400) (0,261) (0,264) (0,286) 

n = 131, R? = 0,305, R* = 0,271. [10.22] 

Dans |’€équation ci-dessus befile6 n’est pas statistiquement significatif, ce qui montre qu’il n’y a pas eu 
de hausse inhabituelle des importations durant les six mois précédant le dépét de la plainte. De plus, bien que le 
coefficient de affile6 soit négatif, le coefficient est petit (indiquant une baisse des importations en provenance 
de Chine de 3,2 %), et clairement non-significatif. Le coefficient de afdec6 montre quant a lui une baisse signi- 
ficative des importations de chlorure de baryum en provenance de Chine A la suite de la décision de ITC en 
faveur de l’industrie américaine, ce qui n’est pas surprenant. Le coefficient est statistiquement significatif avec 
un seuil de confiance de 5 %. 

Les coefficients des variables de contrdle ont le signe attendu : une hausse globale de la production 
chimique entraine une hausse de la demande en agent de nettoyage. Bien que cela puisse paraitre surprenant, 
la production d’essence n’affecte pas significativement les importations chinoises. Quant au coefficient de 
log(rtwex), cela montre qu’une hausse de la valeur du dollar relativement aux autres devises entratne une hausse 
de la demande d’importation en provenance de Chine, comme prévu par la théorie économique (en réalité, 
l’élasticité n’est pas significativement différente de 1. Pourquoi ?) 

Les interactions entre variables qualitatives et variables quantitatives sont aussi utilisées dans le 
cadre de l’analyse des séries temporelles. Un exemple pratique de l’utilisation d’un terme d’interaction est 
présenté ci-aprés. 
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EXEMPLE 10.6 
Résultat des élections et performance économique 

Fair (1996) a travaillé sur l’explication des résultats de l’élection présidentielle en fonction des performances 
economiques. Il explique la proportion des votes allant vers le candidat démocrate A l’aide des données pour les 
années 1916 a 1992 pour un total de 20 observations (les élections américaines ayant lieu tous les quatre ans). 
Nous estimons une version simplifiée du modéle de Fair (en utilisant des noms de variables plus descriptifs que 
ceux utilisés par Fair) : 

demvote = 8, + B, partyWH + B,incum + B, partyWH- gnews 
+ B, partyWH- inf + u, 

ou demvote est la proportion des votes allant vers le candidat démocrate. La variable explicative partyWH est 
similaire 4 une variable indicatrice, mais prend la valeur 1 si le président actuel est un démocrate, et —1 si c’est 
un républicain. L’usage de cette variable impose la restriction que |’ effet qu’ un républicain ou qu’ un démocrate 

soit au pouvoir est de méme magnitude, mais de sens contraire. I] s’agit d’une restriction naturelle car la somme 

du pourcentage de vote regu par les deux partis est égale a 1 par définition. Cela permet aussi de conserver deux 

degrés de liberté, ce qui est important étant donné le faible nombre d’ observations. De la méme maniére, la 

variable incum est égale a | si le président sortant se représente et est un démocrate, —1 si le président sortant se 

représente et est un républicain, et 0 sinon (dans le cas de nouveaux candidats). La variable gnews correspond au 

nombre de trimestres, durant les 15 premiers trimestres de |’administration, ot la croissance trimestrielle de la 

production réelle par habitant a été supérieure a 2,9 % (en rythme annuel). La variable inf est le taux d’ inflation 

annuel moyen durant les 15 premiers trimestres. Voir Fair (1996) pour les définitions précises. 

Les économistes sont principalement intéressés par les termes d’interactions partyWH-gnews et 

party WH. inf. Etant donné que partyWH est égal 4 1 lorsqu’un démocrate est 4 la Maison Blanche, B, mesure 

l’effet d’ une bonne nouvelle macro-économique sur les votes pour le parti en place. Nous attendons donc B, > 0. 

De la méme maniére, f, mesure |’effet de |’inflation sur les votes pour le parti en place. L’inflation étant consi- 

dérée durant un mandat comme une mauvaise nouvelle, nous attendons B ya: 

En utilisant les données du fichier FAIR, |’ équation estimée est : 

demvote = 0,481 — 0,0435 partyWH + 0,0544 incum 
(0,012) (0,0405) (0,0234) 

+ 0,0108 partyWH- gnews — 0,0077 partyWH - inf 

(0,0041) (0,0033) 

n = 20, R? = 0,663; R? = 0,573. [10.23] 

Tous les coefficients, sauf celui de partyWH, sont significatifs avec un seuil de confiance de 5 %. Le fait 

que le président sortant se représente correspond environ a 5,4 points de pourcentage dans le vote. (Souvenez- 

vous, demvote est mesuré en pourcentage). De plus, la variable économique gnews a un effet positif : un trimestre 

supplémentaire de « bonne nouvelle » rapporte environ 1,1 point de pourcentage de vote. Enfin, et comme 

prévu, l’inflation a un effet négatif : en moyenne, une inflation annuelle de deux points de pourcentage de plus 

entraine une baisse de 1,5 point de pourcentage de votes. 

Nous aurions pu utiliser cette équation afin de prévoir les résultats de |’élection de 1996 entre le démo- 

crate Bill Clinton et le républicain Bob Dole (le candidat indépendant Ross Peror est exclu du modele, car 

l’équation de Fair ne considére que deux partis). Etant donné que Clinton était le président sortant partyWH ail 

et incum = 1. Pour estimer les résultats de I’ élection présidentielle, nous avons donc besoin des variables gnews 

et inf. Durant les 15 trimestres du mandat de Bill Clinton, la croissance trimestrielle de la production réelle par 

habitant a été supérieure A 2,9 % trois fois, donc gnews = 3. De plus, en utilisant le déflateur du PIB du tableau 

B-4 du REP de 1997, nous pouvons calculer le taux moyen annuel d’inflation (en utilisant la formule de Fair) 
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entre le 4° trimestre de 1991 et le 3° trimestre de 1996, qui a été égal 4 3,019 %. En utilisant ces données dans 

(10.23), nous avons alors : 

demvote = 0,481 — 0,0435 + 0,0544 + 0,0108(3) — 0,0077(3,019) = 0,5011. 

Par conséquent, en se basant sur les informations disponibles avant le résultat de |’élection de 

novembre 1996 et en utilisant le modéle ci-dessus, Bill Clinton aurait du obtenir une courte majorite des voix 

dans le duel bipartite, avec environ 50,1 % des voix. En réalité, Clinton a remporté les élections haut la main en 

recevant 54,65 % des voix dans son duel contre Bob Dole. 

10.5 TENDANCE ET SAISONNALITE 

Caractérisation des tendances des séries temporelles 
Beaucoup de séries temporelles économiques ont tendance 4 croitre au cours du temps. Nous devons recon- 

naitre que certaines séries contiennent une tendance dans le temps, afin de tirer une inférence causale lors 

de l’utilisation de données de séries temporelles. Ignorer le fait que deux séquences suivent une tendance 

commune ou opposée peut nous amener a conclure faussement que les variations d’une variable sont causées 

par les variations d’une autre variable. Dans de nombreux cas, deux processus de séries temporelles semblent 

étre corrélées simplement parce qu’ils suivent une tendance dans le temps, et ce pour des raisons liées en 

réalité 4 d’autres facteurs non observés. 

La figure 10.2 présente la productivité du travail (production par heure de travail) aux Etats-Unis de 

1947 a 1987. Cette série présente une tendance clairement a la hausse, ce qui refléte le fait que les travailleurs 

sont devenus plus productifs au fil du temps. D’autres séries, tout du moins sur certaines périodes de temps, 

peuvent présenter une tendance 4 la baisse. Parce que les tendances a la hausse sont plus fréquentes, nous 

allons nous concentrer sur celles-ci lors de notre discussion. 

Quel genre de modéle statistique peut permettre de capturer correctement ces phénoménes ? Une 

formule simple est d’écrire la série {y,} comme : 

Vy = OST OX tetra nt SL Plas, [10.24] 

ou, dans le cas le plus simple, {e } est indépendant et identiquement distribué (i.i.d.) avec E(e,) = 0 et 
Var(e,) = oe. Le parametre a, multiplie le temps f, ce qui permet de créer une tendance linéaire dans le temps. 
L’interprétation de @, dans (10.24) est simple : en fixant l’ensemble des autres paramétres (ici en fixant é.), OF 
mesure le changement de y d’une période a I’autre en raison de |’écoulement du temps. Mathématiquement, 
en définissant le changement de y, de la période t—1 a t de l’équation (10.24), nous obtenons : 

Ay, =y,-y,, = a. 

Une autre fagon de penser 4 un processus ayant une tendance linéaire est de voir que sa valeur 
moyenne est une fonction linéaire du temps : 

EQy,) = @% + Ct. [10.25] 

Si a, > 0 alors, en moyenne, y augmente dans le temps et a une tendance A la hausse. Si a, < 0 alors 
y, a une tendance 4 la baisse. Les valeurs de y ne tombent pas exactement sur la droite de lV’ équation (10.25) 
a chaque période étant donné la présence d’une composante aléatoire, mais l’espérance se situe sur la droite. 
Contrairement a la moyenne, la variance de y, est constante dans le temps : Var(y,) = Var(e) = Gn 
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Si {e} est une suite iid., alors { y,} est indépendant, bien que n’étant pas identiquement distribué. 
Une représentation plus réaliste des séries temporelles avec tendance permet a {e,} d’étre corrélé dans le 
temps, mais cela ne change pas le réle de la tendance linéaire. En réalité, ce qui est important dans le cadre 
d’une régression sous les hypothéses du modéle linéaire classique est que E(y,) soit linéaire en t. Lorsque nous 
couvrirons les propriétés asymptotiques des estimateurs des MCO, nous discuterons du niveau acceptable de 
corrélation temporelle de HAE 

production 110 
par 

heure 

80 

50 

1947 1967 1987 
année 
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i Figure 10.2 Production par heure travaillée aux Etats-Unis pour les années 1947 a 1987 ; 1977 = 100. 

Complément de 10.4 

Dans I’exemple 10.4, nous avons utilisé le taux de fécondité en tant que variable dépendante d’un modéle a 

retard répartis finis. De 1950 au milieu des années 1980s, gfr a connu une nette tendance négative. L’utili- 

sation d’une tendance linéaire négative avec @, < 0 est-elle réaliste pour l’ensemble des futures périodes de 

‘temps ? Justifiez. 

Beaucoup de séries temporelles économiques sont mieux estimées par une tendance exponentielle, 

ce qui a lieu lorsqu’une série a le méme taux de croissance moyen de période en période. La figure 10.3 

représente les importations nominales annuelles aux Etats-Unis pendant les années 1948 a 1995 (REP de 

1997, tableau B-101). 

Durant les premiéres années, nous voyons que la variation en valeur des importations d’années en 

années est relativement faible, tandis que les variations augmentent 4 mesure que le temps passe. Ceci est 

en accord avec un taux de croissance moyen constant : la variation en pourcentage est a peu prés la méme 

a chaque période. 

Dans la pratique, une tendance exponentielle d’une série temporelle est capturée par la modélisation 

du logarithme naturel de la série en tant que tendance linéaire (en supposant que y, > Ouse 

ORY) =p tet ent 4, 2,2. [10.26] 
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: Figure 10.3 Importation américaine en valeur (nominale) pour les années 1948 a 1995 (en milliards de dollars américains). 

Le passage a l’exponentiel montre que y, lui-méme contient une tendance exponentielle : 

y, = exp(B, + Bt + e). Parce que nous allons vouloir utiliser des tendance exponentielle dans les modeles de 

régressions des séries temporelles, |’équation (10.26) s’avére étre le moyen le plus simple de représenter ces séries. 

Comment interpréter B, dans (10.26) ? Souvenez-vous que, pour de petites variations, Alog(y,) 

= log(y,) — log(y,_,) est approximativement égal au pourcentage de variation de y, : 

AlogQ i= Oy yy [10.27] 

Le cété droit de l’équation (10.27) est aussi appelé taux de croissance de y entre la période t — 1 et 

la période ft. Pour passer du taux de croissance a un pourcentage, il suffit de multiplier le taux de croissance 

par 100. Si y, suit (10.26), alors, en prenant en compte ces changements et avec Ae = 0 : 

Alog(y,) = B,, pour tout t. [10.28] 

Pour le dire autrement, 8, est approximativement égal au taux moyen de croissance par période de Ye 

Par exemple, si ¢ est une variable annuelle et 8, = 0,027 alors y, augmente en moyenne d’environ 2,7 % par an. 

Bien que les tendances linéaires et exponentielles soient les plus courantes, les tendances temporelles 
peuvent prendre des formes plus complexes. Par exemple, au lieu du modéle de tendance linéaire (10.24), 
nous pourrions avoir une tendance quadratique en fonction du temps : 

y,=Q,+ t+ af +e. [10.29] 

Si @, et @, sont positifs, alors la tendance est positive, comme on peut le voir facilement en estimant 
la pente (avec e, fixe) : 

Ay mer = Q, + 201. [10.30] 

[Si vous étes familier avec ce type de calcul, vous pouvez voir que le cété droit de l’équation (10.30) cor- . Sh ee 5 : respond a la dérivée de @, + at + @,t? en fonction de f.] Si a, > 0 et a, < 0, la tendance a alors une forme 
de bosse. Cela n’est peut-étre pas une trés bonne description de certaines tendances, car cela requiert une 
tendance a la hausse suivie par une tendance 4 la baisse. Néanmoins, sur une période de temps donnée, cela 
peut etre un moyen flexible de modélisation des séries temporelles qui ont des tendances plus complexes que 
celles des équations (10.24) et (10.26). 
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Utiliser les variables de tendance dans les régressions 
La prise en compte de variables dépendantes ou explicatives ayant une tendance est assez simple. Tout 
d’abord, la spécificité des variables de tendance ne viole pas nécessairement les hypothéses du modéle linéaire 
classique TS.1 4 TS.6. Cependant, nous devons étre prudents en prenant en compte le fait que les facteurs 
inobservés de tendances qui affectent y, pourraient également étre corrélés avec les variables explicatives. 
Si nous ignorons cette possibilité, nous pouvons trouver une relation fallacieuse entre y, et une ou plusieurs 
variables explicatives. Le phénoméne consistant a détecter une relation entre deux ou plusieurs des variables 
avec tendance tout simplement parce que chaque série est croissante dans le temps est ce que l’on appelle un 
probleme de régression fallacieuse. Heureusement, |’ajout d’une tendance temporelle élimine ce probleme. 

Pour étre plus concret, considérons un modéle avec deux facteurs observés, X, et x, affectant y. En 
outre, il existe des facteurs non observés qui sont systématiquement croissants ou décroissants dans le temps. 
Un modeéle capturant cette relation peut s’écrire : 

= By * Bdge Pott Bet © He [10.31] 
Cette équation rentre dans le cadre d’une régression linéaire classique avec x,, = t. La prise en compte 

d’une tendance dans cette équation explicite le fait que y, puisse croitre (B, > 0) ou décroitre (B, < 0) dans 

le temps pour des raisons indépendantes de x,, et x,,. Si (10.31) vérifie les hypothéses TS.1, TS.2, et TS.3, 

alors l’omission de ¢ dans la régression et la simple régression de y, par x,, et x, va généralement biaiser les 

estimateurs B, et B,. Ceci est spécialement vrai si x,, et x,, ont eux-mémes une tendance, car ils peuvent étre 

fortement corrélés avec t. L’exemple suivant montre pourquoi |’omission d’une tendance peut entrainer une 

régression fallacieuse. 

EXEMPLE 10.7 
Investissement résidentiel et prix de l’immobilier 

Le fichier HSEINV présente les données annuelles concernant les investissements résidentiels et le prix de 

V'immobilier de résidence aux Etats-Unis de 1947 4 1988. Notons invpc l’investissement résidentiel réel par 

habitant (en milliers de dollars) et price l’indice des prix de l’immobilier résidentiel (égal a 1 en 1982). Une 

régression simple d’un modéle a élasticité constante, qui peut étre considéré comme une €quation de l’offre de 

logements, nous donne : 

Tog(invpc) = — 0,550 + 1,241 log( price) 
(0,043) (0,382) 

n = 42, R? = 0,208, R* = 0,189. [10.32] 

L’élasticité par habitant en fonction du prix est trés élevée et significative ; statistiquement, cette élasticité 

n’est d’ailleurs pas différente de 1. Nous devons cependant étre prudents ici. Les variables invpc et price ont 

toutes deux une tendance haussiére. En particulier, si l’on régresse log(invpc) sur t, on obtient un coefficient 

de tendance égal 4 0,0081 (écart-type = 0,0018) ; de la méme facon, la régression de log(price) sur t donne un 

coefficient de tendance égal a 0,0044 (écart-type = 0,0004). Bien que les écarts-types des coefficients de ten- 

dance ne soient pas nécessairement fiables — ce type de régression ayant tendance a contenir une autocorrélation 

substantielle — les coefficients estimés révélent une tendance 4 la hausse dans les deux cas. 

Pour prendre en compte la tendance de nos variables, nous ajoutons donc au modéle une variable de 

tendance : 

Tog(invpc) = — 0,913 — 0,381 log(price) + 0,0098 t 
(0,136) (0,679) (0,0035) 

n = 42, R® = 0,341, R° = 0,307. [10.33] 
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L’histoire est désormais totalement différente : I’élasticité-prix estimée est maintenant négative et non- 

statistiquement différente de zéro. La variable de tendance est significative, et la valeur de son coefficient 

implique une hausse moyenne de 1 % par an de invpc. A partir de cette analyse, nous ne pouvons donc pas 

conclure que l’investissement résidentiel réel par habitant est influencé par les prix de Vimmobilier. I] existe 

d’autres facteurs, capturés par la tendance, qui peuvent avoir un impact sur invpc, mais nous ne les avons pas 

modélisés ici. Le résultat de (10.32) montre une relation fallacieuse entre invpc et price due au fait que la 

variable de prix contient aussi une tendance haussiére dans le temps. 

Dans certains cas, |’ajout d’une tendance peut augmenter la significativité d’une variable-clé du 

modéle. Cela peut se produire si les variables dépendantes et indépendantes ont des tendances différentes 

(disons une haussiére et une baissiére), mais que le mouvement de la variable indépendante prés de sa droite 

de tendance provoque un mouvement de la variable dépendante loin de sa droite de tendance. 

__ EXEMPLE 10.8 
Equation du taux de fécondité 

Si nous ajoutons une tendance linéaire a |’ équation (10.18), nous obtenons alors : 

eff, = 111,77 + 0,279 pe, — 35,59 ww2, + 0,997 pill, — 1,15 
(3,36) (0,040) (6,30)  — (6,626) ~—_ (0,19) 

n= 72, R? = 0,662, R? = 0,642 [10.34] 

Le coefficient de pe est ici trois fois plus élevé que le coefficient estimé (10.18), et est nettement plus 

significatif. I] est intéressant de voir que la variable pill n’est plus significative une fois que |’on tient compte de 

la tendance linéaire. Comme nous pouvons le voir avec le coefficient de la tendance, gfr a diminué en moyenne 

sur la période, toutes choses égales par ailleurs. 

Comme le taux de fécondité a connu a la fois une tendance a la hausse puis une tendance 4 la baisse au 

cours de la période de 1913 a 1984, nous pouvons voir la robustesse de l’effet estimé de pe en utilisant une 
tendance quadratique : 

gf, = 124,09 + 0,348 pe, — 35,88 ww2, — 10,12 pill, 
(4,36) (0,040) (S45) (6,34) 

= 2,53 f+ 0,0196 & 
(0,39) (0,0050) 

n= 72, RP = 0727, R= 0,706. [10.35] 

Le coefficient de pe est encore plus grand et encore plus significatif. Maintenant, la variable pill est de 
signe négatif comme attendu, et son effet est marginalement significatif. Les deux tendances sont significatives. 
La forme quadratique de la tendance est donc un moyen flexible de prendre en compte la tendance inhabituelle 
de gfr. 

Vous pouvez vous demander pourquoi, dans l’exemple 10.8, nous nous sommes arrétés A la forme 
quadratique de la tendance. En effet, rien ne nous empéchait d’ajouter par exemple # comme variable 
indépendante, et d’ailleurs, cela pourrait méme étre justifié (voir exercice pratique sur ordinateur C6). 
Mais il est important de ne pas s’emporter en ajoutant un trop grand nombre de tendances dans un modeéle. 
En effet, les tendances permettent de capturer les mouvements importants qui ne sont pas expliqués par 
les variables indépendantes du modéle. Si l’on inclut un grand nombre de termes polynomiaux en t, 
alors il est souvent possible d’expliquer la variable dépendante avec une bonne précision. Cependant, 
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cela ne permet pas de trouver les variables explicatives affectant y,, ce qui est pourtant l’objectif de 
notre modélisation. 

Supprimer la tendance d'une série temporelle 
avec une variable de tendance 
Inclure une variable de tendance dans un modéle de régression permet d’ obtenir une interprétation intéressante 
a propos de la série d’origine. Pour étre plus concret, nous allons nous concentrer sur le modéle (10.31), mais 
nos conclusions peuvent ensuite étre généralisées. 

Lorsque l’on régresse y, sur x,,, x,,, et t, nous obtenons |’équation ajustée : 
$2? 

¥, = Bo + Bix, + Byx,2 + By. [10.36] 

Nous pouvons étendre les résultats de Frisch-Waugh sur |’ interprétation partielle des MCO, que nous 

avons abordés dans la section 3-2, pour montrer que f, et B, peuvent étre obtenus comme suit. 

i. Régresser chacune des variables y,, x 

sauvegarder les résultats, en définissant, j,, x 
> et x,, Sur une constante et une variable de tendance 1, et 

it tia loose... Par exemple; 

A 

Ver Vea Xo — G1. 

Nous pouvons donc voir cette variable comme étant linéairement sans tendance. En supprimant la 

tendance de y,, hous avons estimé le modéle : 

V2, + OGL, 

par la méthode des MCO ; les résidus de cette régression, é,= y,, n’ont alors plus de tendance (tout du moins 

dans |’échantillon). Une interprétation similaire est valable pour x,, et x,, 

ii. Lancer la régression 

VSWR 1) 5 [10.37] 

(L’ ajout d’une constante n’est pas nécessaire ; mais ajouter une constante ne change rien car son estimation sera 

égale 4 zéro). Cette régression nous donne alors exactement les mémes résultats de 8, et B, que dans (10.36). 

Cela signifie donc que les estimations initiales de B, et B, peuvent étre interprétées comme prove- 

nant d’une régression sans variable de tendance, mais ol nous avons préalablement supprimé les tendances 

de la variable dépendante et des variables explicatives. Ces conclusions sont valides pour n’importe quelle 

nombre de variables indépendantes, ou bien si la tendance est de forme quadratique ou de tout autre forme 

polynomiale. 

Si t est omis de (10.36), alors il n’y a pas de suppression de tendance, et y, pourrait sembler étre relié 

a un ou plusieurs x, simplement car les variables indépendantes contiennent aussi une tendance, comme nous 

avons vu dans l’exemple 10.7. Si le terme de tendance est significatif et que les résultats de la régression 

se trouvent fortement modifiés a la suite de l’ajout d’une tendance dans la régression, alors le résultat de la 

premiére régression sans tendance doit étre traité avec suspicion. 

L’interprétation de B, et B, montre l’intérét d’ajouter une variable de tendance dans la régression 

si une ou plusieurs variables explicatives semblent avoir une tendance, et ce méme si ce n’est pas le cas de 

la variable indépendante y,. Si y, n’a pas de tendance, mais que x,, augmente avec le temps, alors exclure 

la tendance de la régression peut faire penser que x, n’a pas d’effet sur y,, alors que les mouvements de x,, 

autour de sa tendance peuvent en réalité affecter y,. Cette situation est justement capturée si une tendance f 

est ajoutée dans la régression. 
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EXEMPLE 10.9 
Taux d’emploi a Porto Rico 

Si nous ajoutons une variable de tendance linéaire 4 1’ équation (10.17), nous obtenons : 

Jog(prepop,) = — 8,70 — 0,169 log(mincov,) + 1,06 log(usgnp,) — 0,032 t 
(1,30) (0,044) (00,18) (0,005) 

n = 38, R? = 0,847, R? = 0,834. [10.38] 

Le coefficient de log(usgnp) a radicalement changé : de — 0,012 et non significatif précédemment a 1,06 et 

largement significatif. Le coefficient du salaire minimum a été légerement modifié, mais le fait que |’ écart-type 

soit nettement plus faible rend log(mincov) encore plus significatif que précédemment. 

La variable prepop, n’affiche pas clairement une tendance a la hausse ni a la baisse, mais log(usgnp) 

contient une tendance a la hausse. [Une régression log(usgnp) sur t donne un coefficient d’environ 0,03, donc 

usgnp augmente environ de 3 % par an sur la période.] Nous pouvons voir le coefficient de log(usgnp) de la 

maniére suivante : lorsque le usgnp augmente de 1 % au-dessus de sa tendance de long terme, prepop augmente 

d’environ 1,06 %. 

Calcul du R-Carré lorsque la variable dépendante 
contient une tendance 
Le R-carré des régressions de séries temporelles est souvent trés élevé, surtout lorsque l’on le compare avec 

le R-carré obtenu dans les analyses en coupe transversale. Cela signifie-t-il que nous comprenons mieux les 

facteurs ayant un impact sur y dans le cas des séries temporelles ? Pas nécessairement. D’un cété, les séries 

temporelles sont souvent présentées sous une forme agrégée (comme par exemple le salaire horaire moyen 

aux Etats-Unis), et les variables agrégées sont souvent plus faciles a expliquer que les données en provenance 

de coupe transversale, qui sont souvent désagrégées et concernent par exemple des individus, des familles 

ou bien des entreprises. Mais le R-carré et le R-carré ajusté peuvent étre artificiellement élevés dans le cas 

de régression de séries temporelles si la variable dépendante présente une tendance. Souvenez vous que le 
R’ est une mesure de |’erreur de variance relativement a la variance y. La formule du R-carré ajusté montre 
cette relation : 

A 49 

R* =1- (67/65), 

n 

ou G;, est l’estimateur sans biais de la variance de l’erreur, 6? = SCT / (n—1), et SCT = Y0, — y)°. Estimer 
t=l 

la variance de l’erreur lorsque y, contient une tendance n’est pas problématique, a partir du moment oi une 
variable de tendance est incluse dans le modéle de régression. Cependant, lorsque E(y) suit, par exemple, 
une tendance linéaire [voir (10.24)], SCT/(n — 1) n’est plus un estimateur sans biais ou bien un estimateur 
convergent de Var(y,). En réalité, SCT/(n — 1) peut substantiellement surestimer la variance y,, car cela ne 
prend pas en compte la tendance présente dans y.. 

Lorsque la variable dépendante contient une tendance linéaire, quadratique, ou bien tout autre ten- 
dance polynomiale, il est facile de calculer la qualité de l’ajustement en supprimant dans un premier temps la 
tendance de y . La méthode la plus simple consiste 4 calculer le R-carré usuel dans une régression ou la variable 

LE 2 dépendante a déja été modifiée afin de supprimer la tendance. Par exemple, en partant du modéle (10.31), 
nous régressons tout d’abord y sur ¢ afin d’obtenir les résidus de y,, et ensuite nous régressons : 

YOUr XY x ey ett: [10.39] 11’ 
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Le R-carré de cette régression est : 

| - ; [10.40] 

t=1 

n n 

ou SSR est similaire 4 la somme des carrés des résidus de 1’ équation (10.36). De fait Ss y < YO; eye 
t=1 t=1 

(cette inégalité est habituellement une inégalité stricte), le R-carré de (10.40) est inférieur ou égal, et habi- 
tuellement inférieur, au R-carré de (10.36). (La somme des carrés des résidus est la méme dans les deux 
régressions). Lorsque y, contient une forte tendance linéaire, le R-carré de (10.40) peut étre beaucoup plus 
faible que le R-carré usuel. 

Le R-carré (10.40) refléte d’une meilleure fagon la maniére dont x, et x,, permettent d’expliquer y, 
car il supprime l’effet de la tendance temporelle. En effet, il est toujours possible d’expliquer une variable 
ayant une tendance avec une quelconque forme de tendance, mais cela ne signifie pas que nous ayons trouvé 

un quelconque facteur ayant un impact sur y. Un R-carré ajusté peut aussi étre calculé a partir de (10.40) : 

il suffit de diviser SSR par le nombre de degrés de liberté de (10.36), c’est-a-dire par (n — 4), et de diviser 
n 

» ve par (n — 2), étant donné que deux variables de tendance sont utilisées pour supprimer la tendance de y . 
t=1 

En général, SSR est divisé par le nombre de degrés de liberté dans une régression classique (en incluant les 
nA 

variables de tendance) et >. y? est divisé par (n — p), ou p correspond au nombre de paramétres de tendance 

t=1 
estimés pour supprimer la tendance de y,.. Wooldridge (1991a) fournit une approche détaillée en ce qui 

concerne la correction du nombre de degrés de liberté, mais un calcul simple permet d’obtenir une bonne 

approximation en utilisant le R-carré ajusté de la régression de j) sur ft, f°’, ..., 1, X,, ..., X,,. Cela requiert 

simplement de supprimer la tendance de y afin d’obtenir ¥, et ensuite nous pouvons utiliser j, pour calculer 

les mesures classiques de précision du modeéle. 

EXEMPLE 10.10 

Investissement en immobilier résidentiel 

Dans l’exemple 10.7, nous avons vu que !’inclusion d’une variable de tendance linéaire en plus de la variable 

log(price) dans |’ équation sur |’ investissement en immobilier résidentiel avait un effet substantiel sur la valeur 

de l’élasticité-prix. Mais le R-carré de la régression (10.33), si on le considére tel quel, indique que le modele 

explique 34,1 % de la variation de log(invpc). Ce résultat est trompeur. Si l’on supprime dans un premier 

temps la tendance log(invpc) puis que |’on régresse la variable sans tendance sur log(price) et f, le R-carré 

devient égal A 0,008, et le R-carré ajusté devient méme négatif. De fait, les variations de log(price) autour de 

sa tendance n’ont pratiquement aucun effet sur les mouvements de log(invpc) autour de sa tendance. Ceci est 

cohérent avec le fait que la statistique t de log(price) dans I’ équation (10.33) soit tres faible. 

Avant de terminer ce paragraphe, nous devons voir un dernier point. Dans le calcul de statistique F 

pour tester des hypothéses jointes, nous utilisons le R-carré habituel, sans élimination de la tendance. Souvenez- 

vous que le R-carré utilisé dans le calcul de statistique F est un simple dispositif de calcul, et donc la formule 

usuelle est toujours valide. 
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Saisonnalité 

Lorsqu’une série temporelle est observée mensuellement ou trimestriellement (voire méme hebdomadairement 

ou quotidiennement), cette série peut présenter un phénoméne de saisonnalite. Par exemple, le nombre men- 

suel de mise en chantier dans le Mid-West est fortement influencé par la météo. Bien que la météo suive un 

processus en partie aléatoire, nous pouvons étre certains que la météo durant le mois de janvier aura tendance 

4 étre moins clémente que la météo durant le mois de juin ; le nombre de mises en chantier est généralement 

donc plus élevé en juin qu’en janvier. Une fagon de modéliser ce phénoméne est d’accepter que les valeurs 

attendues de la série y, soient différentes chaque mois. Pour prendre un autre exemple, les ventes au détail du 

quatriéme trimestre chaque année sont typiquement plus élevées que les ventes du troisi¢me trimestre, et ce 

grace aux vacances de Néel. Encore une fois, il est possible de capturer ce phénomene en acceptant que la 

moyenne des ventes au détail varie au cours de l’année, et ce en complément éventuellement de la présence 

d’une tendance. Par exemple, les ventes au détail du 1* trimestre de l’année précédente sont supérieures en 

valeur aux ventes du.4° trimestre il y a 30 ans, simplement car les ventes au détail ont fortement augmenté 

en valeur avec le temps. Cependant, si l’on compare les ventes au détail pour une année donnée, la saison- 

nalité due aux vacances de Noél tend a faire en sorte que les ventes au dernier trimestre sont généralement 

plus élevées. 

Bien que de nombreuses séries mensuelles ou trimestrielles affichent une certaine saisonnalité, cer- 

taines n’en ont pas. Par exemple, il n’existe pas d’effet de saisonnalité en ce qui concerne le taux d’intérét 

ou le taux d’inflation mensuel. De plus, les séries ayant une saisonnalité sont généralement « ajustées des 

variations saisonniéres » avant leur publication au grand public. Une variable ajustée des variations saison- 

niéres est une variable qui, en principe, affichait une saisonnalité, et dont la saisonnalité a été supprimée. 

L’ajustement saisonnier peut étre fait de différentes fagons, mais une discussion détaillée est au-dela de la 

portée de cet ouvrage [Voir Harvey (1990) et Hylleberg (1992) pour des traitements détaillés.] 

L’ajustement saisonnier est devenu tellement courant qu’il est parfois méme impossible de trouver 

les données non ajustées. Le PIB américain trimestriel est un exemple parfait. Dans le REP, de nombreuses 

données macroéconomiques sont rapportées avec des fréquences mensuelles (tout du moins pour les années 

récentes) et celles affichant des tendances saisonniéres sont toutes corrigées des variations saisonniéres. Les 
principales sources de séries macroéconomiques, y compris Citibase, corrigent aussi leurs séries en prenant 
en compte les variations saisonniéres. Ainsi, la possibilité d’utiliser notre propre ajustement saisonnier est 
souvent limitée. 

Parfois, nous travaillons avec des données non désaisonnalisées, et il est utile de savoir que des 
méthodes simples existent pour faire face 4 la saisonnalité dans les modéles de régression. En général, cela 
se fait en incluant un ensemble de variables indicatrices saisonniéres pour tenir compte de la saisonnalité 
de la variable dépendante, des variables explicatives, ou des deux. 

Cette approche est simple. Supposons que nous ayons des données mensuelles, et que nous pensons 
que les tendances saisonniéres de |’année sont 4 peu prés constantes dans le temps. Par exemple, comme 
Noél arrive toujours a la méme période de |’année, on peut s’attendre a ce que les ventes au détail soient, 
en moyenne, plus élevées au cours du mois de décembre qu’au cours des mois précédents. Ou bien, étant 
donné que les conditions météorologiques sont trés semblables au fil des années, on peut supposer que 
les mises en chantier dans le Midwest soient plus élevées en moyenne durant les mois d’été que durant 
les mois d’hiver. Un modéle général permettant de capter ces phénoménes peut s’écrire (avec donc des 
données mensuelles) : 

y, = B, + 6, feb, + 6,mar,+ d,apr +... + 6,,dec,+ Bx, +... + Bx, + U,, [10.41] 
ou feb,, mar,, ..., dec, sont des variables indicatrices indiquant si la période t appartient au mois correspon- 
dant. Dans cette formule, janvier est le mois de base et B, est  ordonnée pour janvier. S’il n’existe pas de 
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saisonnalité dans y,, une fois les x, controélés alors les coefficients 6, a 6, sont tous égaux a 0. Cela peut se 
tester facilement avec un F-test. 

Complément de 10.5 

Dans I’ €quation (10.41), quel est le coefficient pour le mois de mars ? Expliquez pourquoi les variables indi- 
catrices saisonniéres vérifient I’ hypothése de stricte exogénéité. 

EXEMPLE 10.11 
Effets des plaintes antidumping 

Dans |’exemple 10.5, nous avons utilisé les données mensuelles, non corrigées des variations saisonniéres, du 

fichier BARIUM. De ce fait, nous devons ajouter des variables indicatrices saisonniéres afin de vérifier si cela 

ne modifie pas significativement notre conclusion. Cela pourrait en effet étre le cas si le mois juste avant le dépot 

de la plainte était un mois durant lequel les importations sont en moyenne plus fortes ou plus faibles que durant 

les autres mois de l’année. Lorsque nous ajoutons 11 variables indicatrices comme dans (10.41) et que nous 

testons ’hypothése de significativité jointe, nous obtenons une p-value = 0,59, ce qui signifie que les variables 

indicatrices saisonniéres sont jointement non significatives. De plus, aucun changement important n’est causé 

par l’incorporation de ces variables, une fois le niveau de significativité pris en compte. Dans leur étude, Krupp 

et Pollard (1996) ont utilisé trois variables indicatrices des saisons (automne, été et printemps, avec hiver comme 

saison de base), plut6t que d’utiliser une variable pour chaque mois, mais le raisonnement est essentiellement 

le méme. 

Si les données sont trimestrielles, alors nous devons introduire des variables indicatrices pour trois 

des quatre trimestres ; le dernier trimestre étant le trimestre de base. Parfois, il peut étre utile de combiner 

des variables indicatrices de saisonnalité avec certaines variables Xj afin d’autoriser le fait que l’effet de x, 

sur y, puisse étre différent au cours de l'année. 

Tout comme I’inclusion d’une variable de tendance dans une régression permet de supprimer la 

tendance des données, |’inclusion de variables de saisonnalité permet de désaisonnaliser les données. Pour 

€tre plus concret, considérons I’ équation (10.41) avec k = 2. Les coefficients B, et B, de x, et x, sont obtenus 

de la maniére suivante : 

(i) Régresser chacune des variables y,, x,,, et x,, sur une constante et les variables de saisonnalité 

[eR TAT a dec, puis sauvegarder les résidus, que |’on appellera, y,, x,, et X,. pour tout ¢ = 1, 2 ..., n. Par 

exemple : 

y, =y, — Xp — a, feb, — Amar, — ... — A,,dec,. 

Cette méthode permet de désaisonnaliser les séries mensuelles. 

(ii) Lancer la régression, sans les variables indicatrices mensuelles, de y, sur x,, et x,, [tout comme 

dans (10.37)]. Cela nous donne B, et B, 

Dans certains cas, si y, a une forte tendance saisonniére, une meilleure mesure de la qualité d’ajuste- 

ment du modéle est un R-carré basé sur la variable y, désaisonnalisée. Cela permet de supprimer la saisonnalité 

non-expliquée par les x, . Wooldridge (1991a) suggére un ajustement spécifique en fonction du nombre de 

degrés de liberté, mais i est aussi possible d’utiliser simplement le R-carré ajusté lorsque la variable dépen- 

dante a été désaisonnalisée. 
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Les séries temporelles affichant une saisonnalité peuvent aussi avoir en méme temps une tendance ; 

dans ce cas, nous devons estimer un modéle de régression avec une variable de tendance et des variables 

indicatrices de saisonnalité. Les régressions peuvent ensuite s’interpréter comme des régressions avec des 

séries désaisonnalisées et sans tendance. La qualité de l’estimation est discutée dans Wooldridge (1991a) : 

essentiellement, nous supprimons la tendance et la saisonnalité de y, en régressant y, sur une variable de ten- 

dance et des variables indicatrices de saisonnalité avant de calculer le R-carré et le R-carré ajusté. 

RESUME 

Dans ce chapitre, nous avons couvert les bases de I’économétrie des séries temporelles. Avec des hypotheses 

semblables 4 celles vues lors de l’analyse en coupe transversale, les estimateurs des MCO sont sans biais 

(sous les hypothéses TS.1 a TS.3), l’estimateur MCO est le meilleur estimateur linéaire sans biais (aussi 

appelé BLUE en anglais pour « Best-Linear-Unbiased-Estimator » sous les hypothéses TS.1 a TS.5), et les 

écarts-types, les statistiques ¢ et F des MCO peuvent étre utilisés pour l’inférence statistique (sous les hypo- 

théses TS.1 a TS.6). A cause de la corrélation temporelle de nombreuses séries temporelles, nous devons 

explicitement faire des hypothéses sur la fagon dont les erreurs sont liées aux variables explicatives pour toutes 

les périodes de temps, ainsi que sur la corrélation temporelle des termes d’erreur entre eux. Les hypotheses 

du modéle classique linéaire peuvent étre assez restrictives pour certaines applications et analyses de séries 

temporelles, elles constituent néanmoins un point de départ naturel. Nous avons appliqué cela a la fois aux 

modeéles statiques de régression et aux modeles a retard échelonnés finis. 

Les logarithmes et les variables indicatrices sont réguliérement utilisés dans les régressions de séries 

temporelles et dans les études d’événements. Nous avons aussi discuté des indices et de la différence entre 

les séries temporelles mesurées en termes nominaux et en termes réels. 

Les problémes dus a la présence de tendance et de saisonnalité peuvent étre facilement résolus via 

un modéle de régression multiple incluant une variable de tendance et des variables indicatrices de saisonna- 

lité. Nous avons présenté les problémes que peuvent poser |’ utilisation du R-carré classique comme mesure 
de la qualité de l’ajustement, et proposé une alternative simple basée sur la suppression des tendances et la 
désaisonnalisation des séries. 

HYPOTHESES DU MODELE LINEAIRE CLASSIQUE 
POUR LES SERIES TEMPORELLES 
Nous allons ici résumer les six hypothéses du modéle linéaire classique pour |’économétrie des séries tempo- 
relles. Les hypothéses TS.1 4 TS.5 correspondent aux hypothéses de Gauss-Markov dans le cadre des séries 
temporelles (qui impliquent que |’estimateur MCO soit le meilleur estimateur linéaire sans biais - BLUE — et 
ait les caractéristiques classiques de variance). Nous avons simplement besoin de TS.1, TS.2, €t.1S.3, pour 
établir le caractére sans biais des MCO. Tout comme dans le cas des régressions avec des données en coupe 
transversale, l’hypothése de normalité TS.6, est utilisée afin de pouvoir réaliser les inférences statistiques 
pour toutes tailles d’échantillon. 

Hypothese TS.1 (Linéarité des parametres) 
Le processus stochastique Ee ores a X,»¥,) :t=1, 2, ..., n} suit un modéle linéaire 

Y= P+ Bx, +... + Bx, + u, [10.8] 
ou {u, :t=1, 2, ...,n} correspond 4 la série des erreurs ou bruits. Ici, n est le nombre d’ observations (périodes 
de temps). 
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Dans l’échantillon (et donc dans le processus temporel sous-jacent), aucune variable indépendante n’est 
constante, ni est une combinaison linéaire parfaite d’ autres variables indépendantes. 

Hypothése TS.2 (Absence de colinéarité parfaite) 

Hypothése TS.3 (Espérance conditionnelle nulle) 

Pour chaque ¢, l’espérance mathématique du terme d’ erreur u,, compte tenu des variables explicatives pour 
toutes les périodes, est égal 4 zéro. Mathématiquement, 

E(u|X) = 0, t = 1, 2, ..., n. [10.9] 

L’hypothese TS.3 remplace l’hypothése MLR.4 vue dans le cas des données en coupe transversale, ce 
qui signifie aussi que nous n’avons pas 4 vérifier l’hypothése MLR.2 d’échantillonnage aléatoire. Souvenez- 
vous, l’hypothése TS.3 implique que l’erreur est, 4 chaque période de temps, non-corrélée avec l’ensemble 

des variables explicatives pour toutes les périodes (ce qui inclut bien évidemment la période 2). 

Hypothése TS.4 (Homoscédasticité) 

Conditionnellement 4 X, la variance de u, est la méme pour tout ¢: Var(u!X) = Var(u,) = Oo. 

[| nO 

Hypothése TS.5 (Absence d’autocorrélation) 

Conditionnellement a X, les erreurs a deux périodes de temps différentes ne sont pas corrélées entre elles : 

Corr(u,,u,!X) = (0, pour tout t#s 

Souvenez-vous que nous avions ajouté l’hypothése d’absence d’autocorrélation, en plus de celle 

d’homoscédasticité, pour obtenir les mémes formules de variance que celles obtenues dans le cas des régres- 

sions en coupe transversale avec échantillonnage aléatoire. Comme nous le verrons dans le chapitre 12, 

Vhypothése TS.5 est souvent violée, ce qui peut rendre |’inférence statistique classique douteuse. 

Hypothése TS.6 (Normalité) 

Les erreurs u, sont indépendantes de X et dont indépendamment et identiquement distribuée (i.1.d) selon une 

loi normale (0, 07) 

MOTS-CLES 

Autocorrélation p. 421 

Corrélation sérielle p. 421 

Corrigée des variations saisonniéres p. 440 

Désaisonnaliser p. 441 

Distribution des retards p. 415 

Effet cumulé p. 416 

Elasticité court terme p. 426 

Elasticité de long terme p. 426 

Etude d’événement p. 427 

Exogéne contemporainement p. 419 

Impact de court terme p. 415 

Impact de long terme p. 415 
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Modéle a retard échelonnés finis p. 414 

Modéle statique p. 413 

Multiplicateur d’impact p. 416, 426 

Multiplicateur de long terme p. 415 

Nombre indice p. 425 

Période de base p. 428 

Probléme de régression fallacieuse p. 435 

Processus stochastique p. 413 

Saisonnalité p. 440 

Séries temporelles p. 412 

Strictement exogéne p. 419 

Suppression de la tendance p. 437 

Taux de croissance p. 434 

Tendance p. 432 _ - 

Tendance exponentielle p. 433 

Tendance linéaire temporelle p. 432 

Valeur de base p. 428 

Variables indicatrices de saisonnalité p. 440 

PROBLEMES 
1. Etes-vous en accord ou en désaccord avec chacune des propositions suivantes ? Justifiez briévement vos 

choix : 

i. Tout comme dans le cas des observations en coupe transversale, nous pouvons supposer que les 

observations des séries temporelles sont indépendamment distribuées. 

ii. Les estimateurs des MCO issus d’une régression de séries temporelles sont sans biais si les trois 

premieres hypothéses de Gauss-Markov sont vérifiées. 

iii. Une variable avec tendance ne peut étre utilisée comme variable dépendante dans un modéle de 
régression multiple. 

iv. La saisonnalité n’est pas un probléme lorsque nous utilisons des données annuelles. 

2. Soit gGDP_ le pourcentage annuel de variation du PIB et int, le taux d’intérét a court terme. Supposons 
que gGDP est reli€é au taux d’intérét par la relation : 

gGDP = a, + 6, int, + O,int,_, sill 

ou u, n’est pas corrélé avec int,, int, ,, ni avec toutes autres valeurs passées du taux d’intérét. Supposons que 
la Réserve Fédérale suive une régle de politique monétaire telle que : 

int, = Y, + Vi(SGD Par sao et Vv, 

ou Y, > 0 (ce qui signifie que lorsque la croissance du PIB de l’année précédente est supérieure a 3 %, la FED 
augmente le taux d’intérét afin de prévenir du risque de surchauffe de I’économie). Si v,n’est pas corrélé avec 
les valeurs de int, et de u,, justifiez que int, doit étre corrélé avec u__,. (Astuce : Réécrivez la premiére équation 
avec un retard, puis substituez gGDP_, dans la seconde équation.) Quelle hypothése de Gauss-Markovy est 
violée dans cette situation ? 

3. Supposons que y, suive un modéle a retards échelonnés d’ordre 2 : 

y= Oo O55 + One uy O23 + U,. 
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Soit z* la valeur d’équilibre de z, et y* la valeur d’équilibre de y,, de telle sorte que 

y= a, + 6,2 + 62° + 6,2" 

Montrez qu’une variation de y*, due 4 un changement de z*, est égale au multiplicateur de long terme mul- 
tiplié par la variation de z* : 

Ay" = LPR-A,* 

Ceci permet de donner une nouvelle interprétation du multiplicateur de long terme. 

4. Lorsque les trois variables indicatrices d’événements befile6, affile6, et afdec6 sont supprimées de |’ équa- 
tion (10.22), nous obtenons R? = 0,281 et R? =0,264. Les variables d’événements sont-elles conjointement 
significatives avec un intervalle de confiance 4 10 % ? 

5. Supposons que vous disposiez de données trimestrielles concernant le nombre de mises en chantier, 

le taux d’intérét et le revenu réel par habitant. Spécifiez un modéle pour expliquer le nombre de mises 

en chantier, en prenant en compte la possibilité de présence d’une tendance ou de saisonnalité dans les 

variables. 

6. Dans l’exemple 10.4, nous avons vu que nos estimateurs pour chacun des retards dans un graphique de 

distribution des retards étaient trés imprécis. Une maniére de soulager le probléme de multicolinéarité est de 

supposer que 6, suit une forme relativement simple. Pour voir cela avec un exemple, considérons un modéle 

avec quatre retards, tel que : 

DS ete 0; Gad OZ, cack O,Zn a ct OT IO ce 
i 2™t-2 3irh 

Maintenant, supposons que 6 suive une fonction quadratique des retards, j : 

Hsieh vrn yg: 

pour les paramétres y,, y,, et y,. Ceci est un exemple de modéle polynomial a retards échelonnés. 

i. Utilisez la formule pour chaque 6, dans le modéle a retards échelonnés, et écrivez le modéle en 

fonction des paramétres y, pour h = 0, | et 2. 

ii. Expliquez la régression que vous feriez pour estimer les y,. 

iii. Le modéle polynomial a retards échelonnés est une version restreinte du modéle général. Combien 

de restrictions sont imposées ? Comment est-il possible de tester cela ? (Astuce : Réfléchissez au F-test.) 

7. Dans l’exemple 10.4, nous avons écrit un modéle qui contient explicitement le multiplicateur de long 

terme 6,, tel que : 

afr, = a, + O,pe,+ OC peny = pe.) + Ope, | = (Deyn ts 

Les autres variables explicatives sont omises ici par simplicité. Comme toujours dans I’analyse dune régres- 

sion multiple, 9, peut avoir une interprétation toutes choses égales par ailleurs. A savoir, si pe, augmente de 

1 (dollar) tout en gardant (pe, , — pe,) et (pe, , — pe,) fixes, gfr, doit augmenter de 6,. 

i. Si (pe_, — pe,) et (pe,_, — pe,) sont fixes mais que pe, augmente, qu’est ce qui doit étre vrai a 

propos des changements de pe, , et pe, ,? 

ii. Comment votre réponse a la question (i) vous permet de mieux interpréter le multiplicateur de 

long terme 0, de |’équation ci-dessus ? 
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8. Dans le modéle linéaire de I’ équation (10.8), les variables explicatives x, = (%,, ---, x,,) sont dites séquen- 

tiellement exogénes (ou bien faiblement exogeénes) Si : 

E(u Ix, X45 -+- 

de telle sorte que les erreurs ne soient pas prévisibles étant donné la valeur actuelle et toutes les valeurs 

passées des variables explicatives. 

i. Expliquez pourquoi l’exogénéité séquentielle est impliquée par l’exogénéité stricte. 

ii. Expliquez pourquoi l’exogénéité contemporaine est impliquée par l’exogéneité séquentielle. 

iii. Les estimateurs des MCO sont-ils généralement sans biais sous l’hypothése d’exogénéité séquen- 

tielle ? Justifiez. 

iv. Considérez un modéle ayant pour but d’expliquer le taux annuel d’infection par le Virus HIV 

(HIVrate) en fonction du nombre de préservatifs utilisés par habitant (pccon) dans un pays, une région ou 

une province : 

E (HIVrate|pccon,, pccont, ,, ...,) = % + 6, pecon, + 6, pecon, , 

+6, pecon, 5 +0; pecon,.,. 

Expliquez pourquoi ce modéle satisfait ’hypothése d’exogénéité séquentielle. Est-ce que cela semble étre le 

cas aussi en ce qui concerne l’hypothése stricte d’exogénéité ? 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 

Cl. En octobre 1979, la Réserve Fédérale a changé sa politique monétaire d’ajustement du taux d’intérét, pour 

commencer a cibler |’offre de monnaie. En utilisant les données du fichier INTDEF, définissez une variable 

indicatrice égale a 1 pour toutes les années aprés 1979. Utilisez ensuite cette variable dans |’ équation (10.15) 

afin de voir s’il existe un changement dans |’équation aprés 1979. Que pouvez-vous conclure ? 

C2. Utilisez les données du fichier BARIUM pour cet exercice. 

i. Ajoutez une tendance temporelle linéaire a I’ équation (10.22). En dehors de cette tendance, est-ce 

que d’autres variables sont significatives ? 

ii. Dans l’équation estimée de la question (i), testez la significativité jointe de toutes les variables (en 
dehors de la tendance). Que pouvez-vous en conclure ? 

iii. Ajoutez des variables indicatrices mensuelles 4 cette équation afin voir s’il existe un phénoméne 
de saisonnalité. L’inclusion de ces variables change-t-elle les estimateurs ou les écarts-types des variables 
du modeéle initial ? 

C3. Ajoutez la variable log(prgnp) a I’ équation du salaire minimum de (10.38). Cette variable est-elle signi- 
ficative ? Interprétez son coefficient. Quel est l’impact de l’ajout de la variable log(prgnp) sur |’ estimation 
du salaire minimum ? 

C4. Utilisez les données du fichier FERTIL3, afin de vérifier que l’écart-type du multiplicateur de long terme 
de I’équation (10.19) est environ égal a 0,030. 

CS. Utilisez pour cet exercice les données du fichier EZANDERS, concernant le nombre mensuel de demande 
d’allocations chémage dans le canton d’ Anderson dans I’ Indiana, de janvier 1980 a novembre 1988. En 1984, 
une zone économique spéciale (ZES) a été créée A Anderson (tout comme dans d’autres villes de Indiana). 
[voir Papke (1994) pour plus de détails. ] 
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i. Régressez log(uclms) sur une tendance linéaire et 11 variables indicatrices mensuelles. Quelle a été 
la tendance générale concernant le nombre de demande d’ allocations chémage sur la période ? (Interprétez le 
coefficient de la tendance temporelle linéaire.) I y a-t-il un phénoméne de saisonnalité visible ? 

; li. Ajoutez a la régression (i) la variable indicatrice ez, égale a 1 a partir du mois ot une Zone 
Economique Spéciale a été créée A Anderson. La création d’une zone économique spéciale a-t-elle permis de 
diminuer le nombre de demande d’ allocations chomage dans le canton ? Si oui, dans quelle mesure ? [Utilisez 
la formule (7.10) du chapitre 7.] 

; ii. Quelles hypothéses devez-vous faire pour attribuer l’effet de (ii) a la création de la Zone 
Economique Spéciale ? 

C6. Utilisez les données du fichier FERTIL3 pour cet exercice. 

i. Régressez gfr sur t et f et sauvegardez les résidus afin de désaisonnaliser gfr,. Nommez cette 
variable gf. 

il. Régressez gf sur les autres variables de 1’ équation (10.35), en incluant t et ?. Comparez le R-carré 

de cette régression avec le R-carré de (10.35). Que pouvez-vous conclure ? 

ili. En ajoutant ¢* a l’équation, estimez de nouveau 1’ équation (10.35). Est-ce que ce terme est sta- 

tistiquement significatif-? 

C7. Utilisez les données du fichier CONSUMP pour cet exercice. 

i. Estimez un modeéle de régression simple reliant la croissance de la consommation réelle par habitant 

(biens non-durables et services) a la croissance du revenu réel par habitant. Utilisez la variation du logarithme 

pour les deux variables. Aprés avoir estimé |’ équation, interprétez et discutez de la significativité statistique 

du modeéle. 

ii. Ajoutez un retard de la croissance du revenu réel par habitant a |’ équation (i). Que pouvez-vous 

conclure 4 propos du temps d’ajustement de la consommation suite a une hausse du revenu réel ? 

iii. Ajoutez le taux d’intérét réel a |’équation (1). Cela a t-il un impact sur la croissance de la 

consommation ? 

C8. Utilisez les données du fichier FERTIL3 pour cet exercice. 

i. Ajoutez pe, et pe, a l’équation (10.19), puis testez la significativité jointe de ces retards. 

ii. Trouvez la valeur estimée du multiplicateur de long terme et calculez son écart-type a partir de 

la question (i). Comparez ces valeurs avec celles obtenus dans I’€équation (10.19). 

iii. Estimez un modéle a retards échelonnés polynomiaux a partir du probleme 6. Trouvez le multi- 

plicateur de long terme, et comparez le avec le résultat obtenu dans un modeéle non-restreint. 

C9. Utilisez les données du fichier VOLAT pour cet exercice. La variable rsp500 correspond au rendement 

mensuel de l’indice Standard & Poor’s 500 (taux annuel, en incluant les variations de prix ainsi que les 

dividendes.) i3 correspond au taux d’intérét des bons du Trésor 3-mois, et pcip correspond au pourcentage 

de variation de la production industrielle (a un taux annuel). 

i. Considérez |’ équation : 
rsp500, = B, + B,pcip, + B,i3, + u,. 

Quels sont les signes attendus de B, et 8, ? 

ii. Estimez I’ équation précédente en utilisant la méthode des MCO, et reportez les résultats de la 

régression. Interprétez le signe et la magnitude des coefficients. 
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iii. Quelles variables sont statistiquement significatives ? 

iv. Est-ce que les résultats de (iii) impliquent que les rendements du S&P 500 sont prévisibles ? 

Justifiez. 

C10. Considérez le modéle estimé en (10.15) ; en utilisant les données du fichier INTDEF. 

i. Définissez la corrélation entre inf et def sur la période de |’échantillon, et commentez. 

ii. Ajoutez un retard de inf et un retard de def a I’équation et présentez les résultats sous la forme 

habituelle. 

iii. Comparez le multiplicateur de long terme estimé avec celui de I’équation (10.15). Sont-ils trés 

différents ? 

iv. Les deux retards du modéle sont-ils conjointement significatifs avec un seuil de confiance de 5 % ? 

Cll. Le fichier TRAFFIC2 contient 108 observations mensuelles concernant le nombre d’ accidents de la route, 

la réglementation routiére (et d’autres variables) pour |’Etat de Californie de janvier 1981 4 décembre 1989. 

Utilisez les données afin de répondre aux questions suivantes. 

i. Définissez la date a partir de laquelle la ceinture de sécurité est devenue obligatoire en Californie, 

ainsi que la date a partir de laquelle la limitation de vitesse sur l’autoroute a augmenté a 65 miles par heure. 

ii. Régressez la variable log(totacc) sur une tendance temporelle linéaire et 11 variables indicatrices 

mensuelles, en utilisant janvier comme mois de base. Interprétez le coefficient de la tendance. Pouvez-vous 

dire qu’il existe une saisonnalité en ce qui concerne le nombre d’ accidents de la route ? 

iii. Ajoutez a la régression (ii) les variables wkends, unem, spdlaw, et beltlaw. Discutez du coefficient 

de la variable unem. Est-ce que le signe et la grandeur du coefficient ont un sens pour vous ? 

iv. Dans la régression (iii), interprétez les coefficients des variables spdlaw et beltlaw. Est-ce que 

les résultats correspondent a ceux attendus ? Justifiez. 

v. La variable prcfat correspond au pourcentage d’ accidents ayant entrainé au moins un décés. Notez 
que cette variable est un pourcentage, et non une proportion. Quelle est la moyenne de prcfat sur la période ? 
Est-ce que ce chiffre vous semble-t-il correct ? 

vi. Lancez la régression (iii) mais en utilisant prcfat comme variable indépendante a la place de 
log(totacc). Discutez des différents effets estimés et de la significativité des variables spdlaw et beltlaw 

C12. i. Estimez l’équation (10.2) en utilisant toutes les données du fichier PHILLIPS, et présentez les résul- 
tats. Combien d’ observations avez-vous désormais ? 

ii. Comparez les estimateurs de (i) avec ceux de |’équation (10.14). En particulier, est-ce que |’ ajout 
d’une année supplémentaire permet d’améliorer le modéle ? Justifiez. 

iii. Maintenant, lancez la régression en utilisant seulement les données de 1997 4 2003. Comment 
varient les estimateurs par rapport 4 ceux de |’équation (10.14) ? Est-ce que les estimateurs de cette régression 
utilisant sept années sont assez précis pour en tirer des conclusions définitives ? Justifiez. 

iv. Considérons une régression simple sur un échantillon de n périodes, que nous divisons ensuite en 
deux : une « période de temps | » et une « période de temps 2 ». Dans la période de temps 1, nous avons n 
observations, et dans la période 2, nous avons n, observations (avec donc n, +n, =n). En vous appuyant sur 
les trois premieres questions de cet exercice, commentez la phrase suivante : « En général |’estimation de la 
pente en utilisant n observations est 4 peu prés égale a la moyenne pondérée des estimations de la pente sur 
les sous-échantillons | et 2, ot les poids des pondérations sont respectivement n/n et n,/n,) » 
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C13. Utilisez les données du fichier MINWAGE pour cet exercice. En particulier, utilisez les séries sur 
Pemploi et les salaires dans le secteur 232 (Accessoires pour hommes et garcons). La variable gwage232 cor- 
respond 4a la croissance du salaire moyen mensuel dans le secteur 232 (variation du log), gemp232 représente 
la croissance de l’emploi dans le secteur 232, gmwage la croissance du salaire minimum et gcpi la croissance 
de l’indice des prix 4 la consommation. 

1. Régressez gwage232 sur gmwage, gcpi. Est-ce que le signe et l’ampleur des coefficients de la 
regression vous semblent logiques ? Justifiez. Est-ce que la variable gmwage est statistiquement significative ? 

li. Ajoutez les 12 premiers retards de la variable gmwage a |’équation de la question (i). Pensez- 
vous qu’il soit nécessaire d’inclure ces retards afin d’estimer le multiplicateur de long terme permettant de 
mesurer l’effet de la croissance du salaire minimum sur la croissance des salaires du secteur 232 ? Justifiez. 

ili. Régressez gemp232 sur gmwage, gcpi. Est-ce que la croissance du salaire minimum semble avoir 

un effet simultané sur gemp232 ? 

iv. Ajoutez les 12 premiers retards a |’équation de la croissance du taux d’emploi. Est-ce que la 

croissance du salaire minimum a un impact significatif sur le taux de croissance de |’emploi, que ce soit a 

court terme ou a long terme ? Justifiez. 

C14. Utilisez les données du fichier APPROVAL pour répondre aux questions suivantes. Le fichier comprend 

des données concernant 78 mois de la présidence de George W. Bush. (Les données se terminent en juil- 

let 2007, avant la fin du mandat de George W. Bush.) En plus des variables économiques et des variables indi- 

catrices permettant d’identifier divers événements, la base de données inclut le taux d’ approbation, approve, 

collecté par Gallup. (Il est aussi possible de regarder |’Exercice sur Ordinateur C14 du chapitre 11 pour mieux 

comprendre les problémes économétriques relatifs 4 l’analyse de ces données.) 

i. Quelles sont les valeurs possibles de la variable approve ? Quelle est la moyenne de cette variable ? 

ii. Estimez le modéle 

approve, = B,+ B, cpifood,+ B, lrgasprice,+ B,unemploy,+ L, 

ou les deux premiéres variables sont exprimées sous forme logarithmique, et reportez les résultats de la 

_ régression de la maniére habituelle. 

iii. Interprétez les coefficients de |’estimation de la question (ii). Commentez les signes et les valeurs 

des effets, ainsi que la significativité statistique. 

iv. Ajoutez les variables indicatrices sep// et iraqinvade a l’équation de la question (ii). Interprétez 

les coefficients des variables indicatrices. Sont-ils statistiquement significatifs ? 

v. Est-ce que l’ajout de variables indicatrices dans la question (iv) a un impact important sur Vesti- 

mation du modéle ? II y a t-il des coefficients de la question (iv) difficile @ rationaliser ? 

iv. Ajoutez lsp500 a la régression de la question (iv). En contrélant des autres facteurs, peut-on dire 

que |’évolution des marchés financiers 4 un impact important sur le taux d’ approbation du président ? 
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CHAPITRE 11 

UTILISATION DES MCO POUR L'ANALYSE DES SERIES TEMPORELLES 

Dans le chapitre 10, nous avons discuté des propriétés de |’estimateur des MCO pour I’analyse des séries 

temporelles en échantillon fini, en évoquant un nombre important d’hypothéses. Si toutes les hypotheses du 

modéle classique pour l’analyse des séries temporelles sont vérifiées (hypotheses TS.1 a TS.6), estimateur 

des MCO a exactement les mémes propriétés que celles dérivées dans le cas de données en coupe transver- 

sale. Dans cette situation, l’inférence statistique est réalisée exactement de la méme maniere que ce que nous 

avons vu précédemment. 

Dans le chapitre 5 a propos de I’analyse en coupe instantanée, nous avons vu qu’il existait de bonnes 

raisons d’étudier les propriétés asymptotiques des MCO. En effet, si les termes d’erreurs ne suivent pas une 

distribution normale, alors nous devons utiliser le théoréme central limite (TCL) pour justifier la validité du 

t-stat et des intervalles de confiance issus des MCO. 

L’ analyse asymptotique est encore plus importante dans le contexte des séries temporelles. (Ce qui 

est d’autant plus ironique qu’il est souvent trés difficile d’obtenir des échantillons de grande taille pour les 

séries temporelles_; mais nous n’avons souvent pas d’autres choix que de nous baser sur des approximations 

asymptotiques). Dans la section 10.3, nous avons vu pourquoi |’hypothése d’exogénéité (TS.3) peut étre violée 

dans les modéles statiques et les modéles a retards répartis. Comme nous le verrons dans la section 11.2, les 

modéles contenant des variables dépendantes avec retards violent nécessairement l’hypothése TS.3. 

Malheureusement, l’analyse asymptotique pour les séries temporelles est bien plus complexe et 

risquée que dans le cas de données en coupe transversale. Dans le chapitre 5, nous avons obtenus les pro- 

priétés asymptotiques des MCO dans un contexte d’échantillonnage aléatoire. Mais les choses deviennent 

plus compliquées lorsque les observations peuvent étre corrélées dans le temps. Cependant, la majorité 

des théorémes sont toujours valables, tout du moins pour certains processus temporels (mais pas pour 

tous). La question principale est de savoir si la corrélation entre les variables a différentes périodes de 

temps tend rapidement vers 0 ou non. Les séries temporelles qui ont une corrélation temporelle substan- 

tielle demandent une attention particuliére dans l’analyse de régression. Dans ce chapitre, nous allons 

voir certains de ces problémes. 

11.1 STATIONNARITE ET SERIES TEMPORELLES 
FAIBLEMENT DEPENDANTE 

Dans cette section, nous allons présenter les concepts clés nécessaires 4 application des approximations 
asymptotiques lors de l’analyse de régression de séries temporelles. L’important ici est d’avoir une vision 
globale de ces problémes, et non pas d’en connaitre tous les détails. 

Stationnarité et non-stationnarité des séries temporelles 
Historiquement, la notion de processus stationnaire a joué un réle important dans l’analyse des séries tem- 
porelles. Une série temporelle est stationnaire si ses lois de probabilité sont stables dans le temps, au sens 
suivant : si l’on considére une suite de variables aléatoires A une période donnée, puis que nous décalions 
cette suite de h périodes, alors la probabilité de distribution jointe doit rester la méme. Une définition formelle 
de la stationnarité s’ensuit. 

Processus Stochastique i i i ie } j He Stationnaire. Le processus stochastique {x,: t= 1, 2, ...} est stationnaire 
S1 pour chaque ensemble d’indice temps 1 < 1 <1t,<...<t,, la distribution jointe de (isnkns Se eee estala 
méme que la distribution jointe de (x ne ..-) X, ,) pour tout entier h > 1. . th+h? ““12+h? mt+h 

. Cette définition peut sembler abstraite, mais son interprétation est en réalité assez simple. Une impli- 
cation (en choisissant m = | et t, = 1) est que X, suit la méme distribution x, pour tout t = 2, 3, ... En d’autres 
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termes, la suite {x,: t= 1, 2, ...} est identiquement distribuée. Mais la stationnarité nécessite davantage. Par 
exemple, la distribution jointe de (x,, x,) (les deux premiers termes de la séquence) doit étre la méme que la 
distribution jointe de (x, X,,,) pour tout t > 1. De nouveau, cela ne place aucune restriction sur la maniére dont 
x, et x,,, sont liés l’un a l’autre ; en effet, ils peuvent méme étre fortement corrélés. La stationnarité requiert 
simplement que la nature de n’importe quelle corrélation entre des termes adjacents soit la méme pour toutes 
les périodes de temps. 

Un processus stochastique qui n’est pas stationnaire est appelé processus non-stationnaire. La station- 
narité étant une caractéristique d’un processus stochastique sous-jacent et non pas d’une observation simple, 
il peut €tre difficile de déterminer si des données collectées proviennent d’un processus stationnaire ou non. 
Il est cependant simple de voir que certaines séquences ne sont pas stationnaires. Par exemple, un processus 
avec une tendance temporelle (voir section 10.5) est clairement non-stationnaire ; au minimum car sa moyenne 
n’est pas constante dans le temps. 

Parfois, une forme faible de stationnarité est suffisante. Si {x,: t= 1,2, ...} est un processus d’ ordre 

deux finis, tel que, [E(x’) < co] pour tout f, alors la définition suivante s’ applique. 

Complément de 11.1 

Supposons que {y,:7= 1, 2, ...} soit généré par y,=6,+ dt+e, 00 6, #0, et que {e :t=1, 2, ...} soit iid. de 
moyenne et de variance G.. Dans ce cas (i) le processus {y,} est-il stationnaire en covariance ? (ii) Le processus 

(y, — E(,)) est-il stationnaire en covariance ? 

Covariance d’un processus stationnaire. Un processus stochastique {x,: ¢= 1, 2, ...} d’ordre deux 

finis [E(x?) < oo] est stationnaire en covariance si (i) E(x,) est constant ; (ii) Var(x,) est constante ; et que 

(iii) pour tout t, h 2 1, Cov(x, x,,,) dépend seulement de h (et non de 1). 
t+h 

La stationnarité en covariance ne s’intéresse qu’au deux premiers moments d’un processus sto- 

chastique : la moyenne et la variance du processus sont constantes dans le temps, et la covariance entre 

x, et x,,, ne dépend que de la distance h entre deux termes, et ne dépend donc aucunement de la période 

de temps initiale. I] s’ensuit donc immédiatement que la corrélation entre x, et x,,, ne dépend donc aussi 

que de h. 

Si un processus stationnaire a un second moment fini, alors il est stationnaire en covariance ; mais 

l’inverse n’est pas vrai. Parfois, pour mettre |’ accent sur le fait que la stationnarité est une exigence plus forte 

que la stationnarité en covariance, la premiére notion est parfois appelée stationnarité stricte. Parce que la 

stationnarité stricte permet de simplifier l’énoncé de certaines hypothéses, le terme « stationnarité » signifiera 

toujours pour nous « stationnarité stricte ». 

Comment la stationnarité est-elle utilisée pour l’analyse des séries temporelles en économétrie ? 

D’un point de vue technique, la stationnarité simplifie l’expression de la loi des grands nombres (LGN) et 

du théoréme central limite (TCL), bien que nous ne nous formaliserons pas avec cela dans ce chapitre. D’un 

point de vue pratique, si nous voulons comprendre la relation entre deux variables (ou plus) via une régres- 

sion, nous devons supposer une certaine stabilité de cette relation dans le temps. Si nous acceptons que la 

relation entre deux variables (par exemple entre y et x) change arbitrairement a chaque période de temps, 

nous ne pouvons pas espérer apprendre beaucoup de cette relation si nous ne disposons que d’une seule série 

temporelle pour chaque variable. 

L’utilisation d’un modéle de régression multiple de séries temporelles implique donc une certaine 

forme de stationnarité. Par la suite, les hypothéses TS.4 et TS.5 impliqueront une variance des erreurs constante 

dans le temps, et une corrélation entre les erreurs de deux périodes de temps adjacentes égale a 0. 
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Série temporelle faiblement dépendante 
La stationnarité a A voir avec la distribution jointe d’un processus, car elle change dans le temps. Un concept 

tras différent est celui de faible dépendance, qui place des restrictions sur la force des relations entre les 

variables aléatoires x, et x,,, lorsque la distance de temps entre elles, h, devient grand. La notion de faible 

dépendance est plus facilement explicable dans le cas d’une série temporelle stationnaire. Pour simplifier, 

une série temporelle stationnaire {x : t= 1, 2, ...} est faiblement dépendante si x, et x,,,, sont « presque indé- 

pendants » lorsque h augmente. Un énoncé similaire est vrai si la séquence est non-stationnaire, mais dans ce 

cas nous devons supposer que le concept de « presque indépendance » ne dépend pas du point de départ, f. 

La description de faible dépendance du précédent paragraphe est nécessairement vague. II n’est pas 

possible en effet de formaliser une définition, car aucune définition ne peut couvrir tous les cas de figure. 

Il existe de nombreuses formes spécifiques de faible dépendance, mais cela sort du cadre de cet ouvrage. 

[Voir White (1984), Hamilton (1994), et Wooldridge (1994b) pour un traitement approfondi de ces concepts] 

Dans notre cas, une notion intuitive de la signification de faible dépendance est suffisante. Les 

séquences stationnaires en covariance peuvent étre caractérisées en terme de corrélation : une série temporelle 

stationnaire en covariance est faiblement dépendante si la corrélation entre x, et x,,,, tend vers 0 « assez rapi- 

dement » lorsque h — (a cause de la stationnarité en covariance, la corrélation ne dépend pas du point de 

départ, t.) En d’autres termes, lorsque les variables sont de plus en plus espacées dans le temps, la corrélation 

entre elles devient de plus en plus petite. Les séquences de stationnarité en covariance ou Corr(x,, x,,,) > 0 

lorsque h + co sont dites asymptotiquement non-corrélées. Intuitivement, c’est de cette maniére que nous 

caractérisons usuellement la faible dépendance. Techniquement, nous devons faire l’hypothése que la corré- 

lation converge vers 0 assez rapidement, mais nous passerons rapidement sur ce point. 

Pourquoi la faible dépendance est-elle importante pour Il’analyse de régression ? Principalement car 

cela permet de remplacer l’hypothése d’échantillonnage aléatoire en supposant a la place que la loi des grands 

nombres et le théoréme central limite sont vérifiés. Le théoréme central limite le plus connu pour les séries 

temporelles requiert la stationnarité et une certaine forme de faible dépendance : dans cette situation, les séries 

temporelles stationnaires de faible dépendance sont donc idéales dans |’ analyse de régression multiple. Dans 

la section 11.2, nous démontrerons pourquoi la méthode des MCO peut-étre justifiée d’une maniére assez 

générale en faisant appel a la loi des grands nombres et au théoréme central limite. Les séries temporelles 

qui ne sont pas faiblement dépendantes — dont des exemples seront donnés en section 11.3 — ne vérifient 
pas généralement le théoreme central limite, et c’est pourquoi leur utilisation dans un modéle de régression 
multiple peut-étre délicate. 

L’exemple le plus simple de faible dépendance d’une série temporelle est une séquence indépendante 
et identiquement distribuée : une séquence qui est indépendante étant trivialement de faible dépendance. Un 
exemple plus intéressant d’une séquence de faible dépendance est 

MS ee BiPS dea: [11.1] 

ou {e.: t=0, 1, ...} est une suite iid. de moyenne nulle et de variance o2. Le processus {x,} est appelé pro- 
cessus a moyenne mobile d’ordre 1 [MA(1)] : x, est une moyenne pondérée de e et eé,_,; la période suivante, 
nous enlevons e,_,, et alors x,,, dépend de e ,, et e. En définissant le coefficient e, comme étant égal a 1 dans 
(11.1), nous ne perdons pas le caractére générique du modéle. [Dans Péquation (11.1), nous utilisons x et e 
comme des notations génériques d’un processus temporel] on 

Pourquoi un processus MA(1) est de faible dépendance ? Les termes adjacents sont corrélés parce 
que X,,1 = e,4) + Gp Cov(x,, X41) = or, Var(e,) = a0; et Var(x,) = (1+ a7)o2, Corr(,, x,.;) =a, /(1+ ae) 
Cependant, lorsque nous regardons les variables qui sont séparées par deux périodes de temps ou plus, elles 
ne sont pas corrélées (car elles sont indé = indé p ( ont indépendantes). Par exemple, X40 = 4. + Ge,,, est indépendant de X, Car 
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{e.} est indépendant pour différents r. Etant donné l"hypothese de distribution identique de e, {x,} dans (11.1) 
est en fait stationnaire. Ainsi, un processus MA(1) est stationnaire, de faible dépendance, et la LGN et le TCL 
peuvent s’appliquer a {x}. 

Un exemple plus célébre est le processus 

Se etre 1s [11.2] 
Le point de départ de la série est y, (t = 0), et {e,:t=1, 2, ...} est une série i.i.d. de moyenne nulle 

et de variance 0. Nous supposons de plus que e, sont indépendants de y, et que E(y,) = 0. Ce processus est 
appelé processus autorégressif d’ordre 1 [AR(1)]. 

L’hypothése cruciale de faible dépendance d’un processus AR(1) est la condition de stabilité |p,| <1. 

Nous disons alors que {y,} est un processus AR(1) stable. 

Pour voir qu’un processus AR(1) stable est asymptotiquement non corrélé, il est utile de supposer 

que le processus est stationnaire en covariance (en réalité, il peut généralement étre démontré que {y,} est 

strictement stationnaire, mais la preuve est quelque peu technique.) Dans ce cas, E(y,) = E(y,_,), et a partir 

de (11.2) avec p, # 1, ceci est vrai uniquement si E(y,) = 0. En considérant la variance de (11.2) et en uti- 

lisant le fait que e et y, , sont indépendants (et donc non-corrélé) Var(y,) = p, Var(y,_,) + Var(e,), et sous la 

condition de stationnarité en covariance, nous devons avoir o. = pio, - Gs Comme roe < 1, et en utilisant 

la condition de stabilité, nous pouvons résoudre cela simplement pour om : 

=o, 1/0 = py). [11.3] 

A partir de 14, nous pouvons trouver la covariance entre y, et y,,, pour h 2 1. En utilisant des subs- 

titutions successives, 
t+h 

Va Pi t+n-1 ny Cth = Py (p Yr+n—2 oF Cnn) fue Crth 

= = 
= Pi Vran-2 + Pre rsn-1 + rth = ++ 

2 h-1 
= Pi y; a P; Cr+ + eeock Piersn-1 + Crh: 

Etant donné que E(y,) = 0 pour tout f, nous pouvons multiplier cette derniere équation par y,, puis 

considérer l’espérance pour obtenir Cov(y, y,,,,). En utilisant le fait que e,,, n’est pas corrélé avec y, pour 

‘tout 7 2 1, nous avons 

Cov(y,, Yn) = EOY4n) = piEQ;) Li Pi EOE :41) +... + E647) 

h 2 
= piEQr) = py 0}. 

nous pouvons facilement trouver la corrélation entre y, 

t+h 

Parce que o, est l’écart-type de y, et de y 

et y,,, pour touth2 1: 
t+h? 

Corr(y,, Vp) = Cov(y,, Yr+n) / (0,0,) z= Di [11.4] 

En particulier, Corr(y,, y,,,) = P,, done p, est égal a la corrélation entre deux termes adjacents quel- 

conque de la série. 

L’ équation (11.4) est importante car elle montre bien que y, et y,,,, sont Gomes pour h 2 1, et que 

cette corrélation devient trés faible lorsque h augmente étant donné que |p,| < L, pi > 0 lorsque ih — 0, 

Méme lorsque p, est grand — par exemple égal a 0,9, ce qui implique une correlation positive trés forte 

entre les termes adjacents — la corrélation entre y, et y,, , tend vers 0 assez rapidement. Par exemple Corr(y,, 

yea) =U lg Com, Vie) = 0,349, et Cort(y,, Yu.) = OnI22mSisles ica représentent des années, cela 

veut donc dire que la corrélation entre deux « y » séparés de 20 ans est d’ environ 0,122. Lorsque p, est 

plus faible, la corrélation disparait beaucoup plus rapidement (Vous pouvez essayer de vérifier cela avec 

p, = 9,5). 
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Cette analyse heuristique montre qu’un processus AR(1) stable est de faible dépendance. Un modeéle 

AR(1) est d’une importance toute particuliére dans l’analyse de régression multiple des séries temporelles. 

Nous couvrirons cela plus en détail dans le chapitre 12, et verrons l’utilité de ces processus pour la prévision 

dans le chapitre 18. 

Il existe de nombreux autres types de séries temporelles de faible dépendance, comme par exemple 

le modéle autorégressif hybride et les processus de moyenne mobile. Mais les exemples précédents sont 

parfaitement adaptés a nos besoins et seront suffisants dans le cadre de ce chapitre. 

Avant de terminer cette section, nous devons mettre l’accent sur un point qui entraine souvent 

des confusions en ce qui concerne |’économétrie des séries temporelles. Une série ayant une tendance, 

bien que trés certainement non-stationnaire, peut étre de faible dépendance. En réalité, dans le modele 

simple a tendance linéaire du chapitre 10 [voir équation (10.24)], la série {y,} est indépendante. Une 

série qui est stationnaire autour de sa tendance, et de faible dépendance, est souvent appelée processus 

a tendance stationnaire. (Notez que le nom n’est pas totalement descriptif, car nous supposons la faible 

dépendance en plus de la stationnarité). Des processus de ce type peuvent étre utilisés dans des régres- 

sions tout comme dans le chapitre 10, 4 partir du moment ow une variable de tendance appropriée est 

incorporée au modeéle. 

11.2 PROPRIETES ASYMPTOTIQUES DES MCO 
Dans le chapitre 10, nous avons vu quelques cas pour lesquels les hypothéses classiques du modeéle linéaire 

n’étaient pas vérifiées. Dans ces situations, nous devons faire appel aux propriétés asymptotiques des MCO, 

tout comme pour l’analyse des données en coupe transversale. Dans cette section, nous exposons les hypo- 

theses et les résultats principaux qui permettent de justifier l'utilisation des MCO. Les démonstrations des 

théoremes de ce chapitre sont quelque peu difficiles, et donc omises. Voir Wooldridge (1994b) pour un 

complément d’information. 

Hypothése TS. 1’ 
Linéarité et faible dépendance 

Nous supposons que le modéle est exactement le méme que pour l’hypothése TS.1, mais nous ajoutons I’ hypo- 
thése que {(x, y,): t= 1, 2, ...} est stationnaire et de faible dépendance. En particulier, la LGN et le TCL 
s’appliquent aux moyennes de |’ échantillon. 

La linéarité des paramétres signifie 4 nouveau que nous pouvons écrire le modéle sous la forme : 

Yer Bg tt Dig, Rett Xn + Uy [11.5] 

ou B sont les paramétres a estimer. Contrairement au chapitre 10, les x,, peuvent inclure des retards de la 
variable dépendante, en plus des retards des variables explicatives. 

Nous avons inclus l’hypothése de stationnarité de TS.1’ afin de permettre une plus grande facilité 
dans l’interprétation des différentes hypothéses. Si nous utilisions avec attention les propriétés asympto- 
tiques des MCO, comme nous le faisons dans l’annexe E, la stationnarité permettrait aussi de simplifier 
ces dérivées. Mais la stationnarité n’est pas critique pour que les MCO aient les propriétés asymptotiques 
standard. (Comme mentionné dans la section 11.1, en supposant que f. sont constants dans le temps, nous 
supposons déja une forme de stabilité de la distribution dans le temps). La restriction additionnelle impor- 
tante de l’hypothése TS.1’ par rapport 4 ’hypothése TS.1 est l’hypothése de faible dépendance. Dans la 
section 11.1, nous avons discuté assez longuement de la faible dépendance car ce n’est en aucun cas une 
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hypothése anodine. Techniquement, I’hypothése TS.1’ nécessite une dépendance faible de multiples séries 
temporelles (y, ainsi que les éléments de X_), qui entraine I’ ajout de restrictions sur la distribution jointe dans 
le temps. Les détails ne sont pas particuliérement important et sortent en tout cas du cadre de cet ouvrage ; 
voir Wooldridge (1994). Il est plus important de comprendre quel type de processus temporels persistants 
viole ’hypothése de faible dépendance, ce que nous développerons dans la section suivante. Nous étudierons 
également l’utilisation de processus de ce type dans les modéles de régression multiple. 

Naturellement, nous excluons toujours la parfaite colinéarité. 

Hypothése TS.2’ 
Absence de parfaite colinéarité 

Méme hypothése que TS.2. 

Hypothése TS.3’ 
Moyenne conditionnelle nulle 

Les variables explicatives x, = (x,, x,,, -.., X,,) sont simultanément exogénes comme dans |’ équation (10.10) : 

E(u|x,) = 0. 

Ceci est l’hypothése la plus naturelle concernant la relation entre uw, et les variables explicatives. Cette 

hypothése est bien plus faible que l’hypothése TS.3, car elle ne pose pas de restriction sur la maniére dont 

u, est relié aux variables explicatives a différentes périodes de temps. Nous verrons des exemples vérifiant 

TS.3’ juste aprés. Par stationnarité, nous postulons que si l’exogénéité simultanée est vérifiée pour une période 

de temps, cela est vrai aussi pour toutes les périodes. Supprimer la stationnarité nous demanderait simplement 

de vérifier que la condition est vraie pour tout f = 1, 2, ... 

Dans certains cas, il est utile de savoir que la consistance des résultats suivants demande simplement 

que u, ait une moyenne non conditionnelle égale a 0 et ne soit pas corrélé avec chacun des x, ;: 

Bua OrGov, uy, f=) 3, b [11.6] 

Nous travaillerons principalement avec |’hypothése de moyenne conditionnelle nulle, car cela permet 

d’obtenir une analyse asymptotique simple. 

Théoréme 11.1 
Consistance des MCO 

Sous les hypothéses TS.1’, TS.2’, et TS.3’, les estimateurs des MCO sont consistants : plim B =B,,j=0,1...,k. 

Il existe des différences pratiques importantes entre les théorémes 10.1 et 11.1. Premi¢rement dans le 

théoréme 11.1, nous avons conclu que les estimateurs des MCO sont consistants, mais pas nécessairement sans 

biais. Deuxigmement, dans le théoréme 11.1, nous avons affaibli le sens dans lequel les variables explicatives 

doivent étre exogénes, mais une faible dépendance est requise a propos des séries temporelles sous-jacentes. 

La faible dépendance est aussi cruciale pour obtenir une approximation des résultats de la distribution, ce 

que nous verrons par la suite. 
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EXEMPLE 11.1 
Le modéle statique 

Considérons un modéle statique avec deux variables explicatives : 

¥, = By + Bien + Bzp + Ue [11.7] 

Sous I’hypothése de faible dépendance, la condition suffisante pour que les MCO soient consistants est : 

E(u lz, Z,.) = 0. [11.8] 

Cela exclut done que les variables omises qui sont dans u, soient corrélées soit avec z,, OU avec Z,,. De 

plus, aucune fonction de z,, ou z,, ne peut étre corrélée avec u,, et donc I’hypothese TS.3’ exclut le probléme 

de mauvaise spécification de forme fonctionnelle, comme dans les cas de la coupe transversale. D’autres pro- 

blémes, comme les erreurs de mesures des variables z,, ou z,,, peuvent faire que (11.8) n’est pas vérifiée. 

Il est important de voir que l’hypothése TS.3’ ne supprime pas la corrélation entre, par exemple, u,_, et z,,. Ce 

type de corrélation peut étre présente si z,, est relié 4 la valeur passée y,_,, de telle sorte que 

Z, = 0, + ON +, [11.9] 
lv t-1 

Par exemple, z,, peut étre une variable de politique monétaire, telle que le changement mensuel de I offre 

de monnaie, et peut dépendre par exemple du taux d’ inflation du mois précédent (y,_,). Ce type de mécanisme 

entraine généralement une corrélation entre z,, et u,_,. Ce type de réaction est acceptée sous I’ hypothése TS.3’. 

EXEMPLE 11.2 

Modéle a retards échelonnés finis 

Dans un modele a retards échelonnés finis : 

y, = O, + OZ, + 6,2, +.6,2,. + Us [11.10] 

une hypothése naturelle est que l’espérance de u_, étant donné les valeurs courantes et passées de z, est nulle : 

Bulge ize och yeah [11.11] 

Cela signifie que, une fois que z,,z, ,, et z,_, ont été inclus, aucun autre retard de z n’affectera BQue es 
Z,_9 %,3» +++) 3 Si cela n’était pas vrai, nous devrions rajouter d’ autres retards dans notre équation. Par exemple, 
y, peut mesurer le taux de variation annuel de l’investissement et z, peut étre une mesure du taux d’intérét durant 
l'année t. Lorsque nous fixons x, = (z,, Z,_,, Z,_,), | hypothése TS.3’ est alors vérifiée et les MCO sont donc 
consistants. Tout comme dans l’exemple précédent, TS.3’ ne supprime pas une potentielle réaction de y aux 
valeurs futurs z. 

Les deux exemples précédents ne requiérent pas nécessairement la théorie asymptotique, car les 
variables explicatives peuvent étre strictement exogénes. L’exemple suivant viole clairement Vhypothése 
d’exogénéité : dans cette situation, nous devons utiliser les propriétés asymptotiques des MCO 

EXEMPLE 11.3 

Modeéle AR(1) 

Considérons le modéle AR(1), 

y,= B+ By, +4, [11.12] 
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ou uw, a une espérance nulle, compte tenu de toutes les valeurs passées de y : 

BUG IY a5 Yi oes) = 0, [11.13] 

En combinant ces deux équations, nous avons : 

BO) ly,_1 Y,-» ---) = EQly,,) = 8, + By,,- [11.14] 

Ce résultat est trés important. Premiérement, cela signifie que, aprés avoir contrélé la présence d’un 
retard de y, aucun autre retard ne doit affecter l’espérance de y,. (d’ou l’origine de « premier ordre »). Deuxié- 
mement, cette relation est supposée linéaire. 

; Parce que x, ne contient que y__,, dans l’équation (11.13) cela implique donc que Il’hypothése TS.3’ est véri- 

fiée. A l opposée, ’hypothése de stricte exogénéité nécessaire aux estimateurs sans biais (hypothése TS.3) n’est 

pas vérifiée. Etant donné que les variables aléatoires pour toutes les périodes de temps incluent toutes les valeurs 

de y excepté la derniére, (),, y,, ..., y,_,), ! hypothése TS.3 requiert que, pour tout f, u, ne soit pas corrélé avec 

chacun des y,, y,, ..., y,_,- Ceci ne peut pas étre vrai. En réalité, et car u, n’est pas corrélé avec y_, selon 1’ équa- 

tion (11.13), u, et y, doivent étre corrélés. Il est d’ailleurs facile de voir Cov(y,, u,) = Var(u) > 0. Ainsi, un modéle 

avec une variable dépendante retardée ne peut pas satisfaire l’hypothése de stricte exogénéité TS.3. 

Pour que la condition de faible dépendance soit vérifiée, nous devons faire l’hypothése que |B | <1, 

comme discuté dans la section 11.1. Si cette condition est vérifiée, alors le théoréme 11.1 implique que les 

estimateurs MCO issus de la régression de y, sur y, , produisent des estimateurs consistants de f, et B,. Mal- 

heureusement, f, est biaisé, et ce biais peut-étre large pour les échantillons de petite taille ou si B, est proche de 

1. (Pour B, proche de 1, B, peut avoir un biais 4 la baisse important). Pour les échantillons de taille moyenne a 

large, B, devrait étre un bon estimateur de f.. 

Lorsque nous utilisons la procédure d’inférence standard, nous devons imposer les hypothéses d’ho- 

moscédasticité et d’absence de corrélation. Ces hypothéses sont moins restrictives que les contreparties du 

modéle linéaire classique vues dans le chapitre 10. 

Hypothése TS.4’ 
Homoscédasticité 

Les erreurs sont simultanément homoscédastiques, c’est-a-dire, Var(u,|x,) = a". 

Hypothése TS.5’ 
Absence d’autocorrélation 

Pour tout t 4s, E(u,u,|x,, x,) = 0. 

Dans l’hypothése TS.4’, il est important de noter que nous conditionnons les variables explicatives 

seulement a la période t (contrairement a TS.4). Dans l’hypothése TS.5’, nous conditionnons les variables 

explicatives uniquement aux périodes de temps coincidant avec u, et U.. Comme indiqué, cette hypothése 

est un peu difficile 4 interpréter, mais est une condition pour étudier les propriétés asymptotiques des MCO 

dans une large gamme de régression de séries temporelles. Lorsque nous considérons TS.5', nous ignorons 

souvent le conditionnement de x, et x,, et nous réfléchissons plutét au fait que u, et u, ne soient pas corrélé, 

pour tout ft # s. 
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La corrélation sérielle est souvent un probléme pour les modéles statiques et les modéles 4 retards 

répartis finis -: rien ne garantit en effet que les uw, non-observables ne sont pas corrélés dans le temps: Il 

est important de noter que l’hypothése TS.5’ est vérifiée dans un modéle AR(1), comme indiqué par les 

équations (11.12) et (11.13). La variable explicative a la période t étant y_,, nous devons alors montrer que 

E(uuly,,, y,_,) = 0 pour tout ¢ 4 s. Pour vérifier cela, supposons s < f (l’autre cas fonctionne aussi par symeé- 

trie). Alors, comme u, = y, — B, — B,y,_,, ¥, est une fonction y pour les périodes avant t. Mais selon ( 1 175135) 

E(ulu,, y,4> Y,_;) = 0, et donc Euulu, ¥.29.,) = uE(uly,» Y,) = 0. En utilisant la loi des espérances 

itérées (voir annexe B), E(uuly_,, y,_,) = 0. Ceci est tres important : 4 partir du moment ow un retard est 

inclus dans 1’équation (11.12), les erreurs doivent étre sériellement non-corrélées. Nous discuterons de cette 

caractéristique des modéles dynamiques plus en profondeur dans la section 11.4. 

Nous obtenons maintenant un résultat asymptotique pratiquement identique 4 celui de la coupe 

transversale. 

| Théoréme 11.2 
Normalité asymptotique des MCO 

s 
Sous les hypothéses TS.1’ 4 TS.5’, les estimateurs MCO sont asymptotiquement normalement distribués. De 

plus, les écarts-types, f-stat, F-stat et LM-stat issus des MCO sont asymptotiquement valides. 

Ce théoréme apporte une justification additionnelle 4 certains exemples du chapitre 10 : bien que 

les hypothéses du modéle classique ne sont pas vérifiés, les MCO sont tout de méme consistants, et les pro- 

cédures d’inférences usuelles sont valides. Bien sir, cela dépend du fait que les hypothéses TS.1’ a TS.5’ 

soient effectivement vérifiées. Dans la section suivante, nous allons discuter de cas ot ’hypothése de faible 

dépendance n’est pas vérifiée. Les problémes de corrélation sérielle et d’hétéroscédasticité seront traités dans 

le chapitre 12. 

EXEMPLE 11.4 
U’hypothése d’efficience des marchés 

Nous pouvons utiliser l’analyse asymptotique pour tester une version de l’hypothése d’efficience des marchés 

(HEM). Soit y, le taux de rendement (du mercredi au mercredi) d’un indice composite du NYSE. Une forme 

stricte de la HEM indique que |’information disponible sur le marché 4 une date antérieure A la semaine ft ne 
doit pas permettre de prévoir le rendement pour la semaine t. En se basant uniquement sur l’information passée, 
V’hypothése d’efficience des marchés indique que : 

EQ)|y,_> Y,_» ---) = EG). [11.15] 

Si (11.15) est faux, alors il est possible d’ utiliser l'information sur les rendements passés pour prévoir 
les rendements présents. L’hypothése d’efficience des marchés suppose que si un investissement de ce type 
existait, alors il disparaitrait instantanément et donc ne serait en réalité pas exploitable. 

Une fagon simple de tester (11.15) est de spécifier un modéle AR(1) (1 1.12) comme modéle alternatif. 
Alors, l’hypothése nulle peut s’écrire H, : B, = 0. Sous l’hypothése nulle, l’hypothése TS.3’ est vérifiée en utili- 
sant (11.15), et, comme discuté précédemment, la corrélation sérielle n’est pas alors un probléme. L’ hypothése 
d’ homoscédasticité est Var(y|y_,) = Var( y,) = O°, que nous supposons vraie pour le moment. Sous Vhypothése 
nulle, les rendements sont sériellement non-corrélés, et donc nous pouvons sans risque affirmer qu’ils sont 
faiblement dependants. Ainsi, nous pouvons utiliser le théoréme 11.2 pour justifier l’utilisation des estimateurs 
MCO classiques pour f,, afin de tester H, : B, = 0 contre H, : B, #0. 
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Les rendements hebdomadaires du fichier NYSE sont calculés a partir de données allant de janvier 1976 
a mars 1989. Dans les rares cas ot le mercredi se trouve étre un jour férié, le cours de fermeture du jour suivant 
est utilisé pour calculer le rendement hebdomadaire. Le rendement hebdomadaire moyen sur la période est de 
0,196 %, allant d’un maximum hebdomadaire de 8,45 % A un plus bas de -15,32 % durant le crack boursier 
d’ octobre 1987. L’ estimation du modéle AR(1) nous donne : 

return, = 0,180 + 0,059 return, , 
(0,081) (0,038) [11.16] 

n = 689, R? = 0,0035, R- = 0,0020. 
Le t-stat du coefficient de la variable return, , est d’ environ 1,55, et donc H, : 8, = 0 ne peut pas étre rejeté 

pour un seuil de confiance de 10 %. Cette estimation suggére donc une faible corrélation positive entre les rende- 
ments du NYSE d’une semaine a I’ autre, mais cette relation n’est pas assez forte pour rejeter la HEM. 

Dans l’exemple précédent, l'utilisation d’un modéle AR(1) pour tester l’hypothése d’efficience des 

marchés ne permet pas de détecter les corrélations entre les rendements hebdomadaires espacés de plus d’une 

semaine. II est facile d’estimer le modéle avec davantage de retards. Par exemple, un modéle autorégressif 

d’ordre deux, ot modéle AR(2) model, s’ écrit 

y¥, = Py +BY, aS WY -2 + U, 

BV ann) asus.) = 0. [11.17] 

Il existe des conditions de stabilité concernant , et B, qui sont nécessaires afin de s’assurer que le 

processus AR(2) est de faible dépendance, mais ce n’est pas un probleme ici car l’hypothése nulle indique 

que Il’hypothése d’efficience des marchés est vérifiée. 

H, : B= B,=0. [11.18] 

Si nous ajoutons |’hypothése d’homoscédasticité Var(u|y_,, y,,) = 0°, nous pouvons utiliser un F-stat 

standard pour tester (11.18). Si nous estimons un modéle AR(2) pour les rendements return, nous obtenons 

return, = 0,186 + 0,060 return,_, — 0,038 return,_, 

(0,081) (0,038) (0,038) 

n = 688, R? 0,0048, R° = 0,0019 
(nous perdons alors une observation supplémentaire car nous ajoutons un retard a |’équation). Les deux retards 

sont individuellement non significatifs 4 un seuil de confiance de 10 %. Ils sont aussi conjointement non 

significatifs : en utilisant R’ = 0,0048, nous pouvons estimer que le F-stat est d’environ F = 1,65 ; la p-value 

du F stat (avec 2 et 685 degrés de liberté) étant d’environ 0,193. Ainsi, nous ne pouvons rejeter (11.18) et 

ce méme avec un seuil de confiance de 15 %. 

EXEMPLE 11.5 

Courbe de Phillips augmentée des anticipations 

Une version linéaire d’une courbe de Phillips augmentée des anticipations peut s’écrire sous la forme 

inf, — inf, = B,(unem, — Uy) + ,, 

od pL, est le taux naturel de chémage et inj; est le taux anticipé d’inflation formée en ¢ — 1. Ce modéle suppose 

que ic taux naturel de ch6mage est constant, ce que certains macro-économistes remettent en cause. La diffé- 

rence entre le taux de chémage actuel et le taux de chémage naturel est appelée ch6mage cyclique, tandis que 
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la différence entre l’inflation actuelle et l’inflation anticipée est appelée inflation non-anticipee. Le terme d’er- 

reur, e,, est appelé par les économistes « choc d’offre ». S’il existe un arbitrage entre inflation non anticipée et 

taux de chémage cyclique, alors B, < 0. [Pour une discussion détaillée concernant la courbe de Phillips augmen- 

tée des anticipations, voir Mankiw (1994, section 11.2).] 

Pour compléter ce modéle, nous devons émettre des hypothéses en ce qui concerne les anticipations 

d’inflation. Selon les anticipations adaptives, la valeur attendue de l’inflation ne dépend que de inflation 

récente observée. Une formulation simpliste consiste 4 écrire que l’inflation attendue pour cette annee est égale 

4 l'inflation de l’année précédente : inf’=inf_, (voir Section 18.1 pour une formulation alternative des anticipa- 

tions adaptatives). Sous cette condition, nous pouvons écrire : 

inf. — inf_, = B, + Bunem, + e, 

ou 
Ainf, = B, + B,unem, + e, 

t-1 

oi (Ainf, = inf, — inf_, et B, =— B,u1, doit-étre positif, étant donné que B, < 0 et 11, > 0.) Ainsi, si les anticipations 

sont adaptives, alors la courbe de Phillips augmentée des anticipations relie la variation de l’inflation au taux 

de chémage et a un choc d’ offre, e. Sie, n’est pas corrélé avec unem,, comme cela est en général supposé, alors 

nous avons des estimateurs consistants, et, en utilisant les MCO, nous pouvons estimé B, et B, (Nous n’avons 

pas besoin de supposer que, par exemple, le taux de chmage futur n’est pas affecté par le choc d’ offre présent). 

Nous supposons que TS.1’ a TS.5’ sont vérifiées. En utilisant les données du fichier PHILLIPS jusqu’a l'année 

1996, nous estimons alors : 

Ainf, = 3,03 — 0,543 unem, 
(1,38) (0,230) [11.19] 

n= 48, R= 0,108, R = 0,088. 

L’arbitrage entre chomage cyclique et inflation non anticipée est reflété dans l’équation (11.19) : une 

augmentation d’un point de unem diminue l’inflation non-anticipée d’environ un demi-point. Cet effet est sta- 

tistiquement significatif (p-value ~ 0,023). Ces résultats permettent de contraster les résultats dans le cas d’une 

courbe de Phillips statique (exemple 10.1), ot nous avions trouvé une faible relation positive entre |’ inflation 

et le taux de ch6mage. 

Comme nous pouvons écrire le taux naturel de chOmage sous la forme /U, = B,/(— B,), nous pouvons utiliser 

(11.19) pour obtenir notre propre estimation de ce taux de chmage naturel : fl, = B, / (— B) = 3,03 / 0,543 = 5,58. 
De cette fagon, nous estimons dans ce cas que le taux de chomage naturel est d’environ 5,6 %, ce qui est cohé- 
rent avec le consensus des économistes qui estiment que, historiquement, le taux de chOmage naturel se situe 
entre 5 % et 6 %. L’écart-type de cet estimateur est difficile 4 obtenir car nous avons une fonction non-linéaire 
des estimateurs MCO. Wooldridge (2010, chapitre 3) traite de la théorie en cas de fonction générale non- 
linéaire. Dans notre application, l’écart-type est de 0,657, ce qui, en considérant un intervalle de confiance de 
95 % (et en se basant sur une distribution normale), entraine un intervalle de 4,29 % 46,87 % ence qui concerne 
le taux de chémage naturel. 

Sous les hypothéses TS.1’ 4 TS.5’, nous pouvons montrer que les estimateurs des MCO sont asymp- 
totiquement efficients, de la méme maniére que démontré précédemment dans le théoréme 5.3, mais en rem- 
plagant les observations en coupe transversale i par un indice temporel t. Enfin, les modéle ayant des variables 
explicatives avec tendance peuvent effectivement satisfaire les hypothéses TS.1’ a TS.5’, A condition que les 
variables soient stationnaires en tendance. Aussi longtemps que les tendances sont intégrées dans |’ équation 
si cela est nécessaire, la procédure d’inférence usuelle est asymptotiquement valide. 
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Suite 11.2 

Supposons que les anticipations s’écrivent sous la forme inf, = (1/2)inf_,+(1/2)inf_,. Quelle régression 
effectueriez-vous pour estimer la courbe de Phillips augmentée des anticipations ? 

11.3. UTILISATION DE SERIES TEMPORELLES HAUTEMENT 
PERSISTANTES DANS L’ANALYSE DE REGRESSION 

La section précédente a montré que, a partir du moment ou les séries temporelles utilisées sont de faible 
dépendance, les procédures d’inférence usuelles des MCO sont valides sous des conditions plus faibles 
que sous les hypothéses du modéle linéaire classique. Malheureusement, de nombreuses séries temporelles 
économiques ne peuvent pas étre caractérisée par une faible dépendance. L’ utilisation de séries temporelles 
avec une forte dépendance ne pose pas de probléme pour I’ analyse de régression, si les conditions du modéle 

linéaire classique du chapitre 10 sont vérifiées. Cependant, les procédures usuelles d’inférence ont de fortes 

chances de violer ces conditions lorsque les données ne sont pas de faible dépendance, car nous ne pouvons 

pas faire appel a la LGN ou au TCL. Dans cette section, nous donnons des exemples de séries temporelles 

hautement persistantes (ou fortement dépendantes), et montrons comment il est possible de transformer ces 

séries pour les utiliser dans l’analyse de régression. 

Séries temporelles hautement persistantes 
Dans le modéle AR(1) simple de |’équation (11.2), une hypothése cruciale des séries est d’étre de faible 

dépendance |p,| < 1. Il s’avére que de nombreuses séries temporelles économiques sont mieux caractérisées 

par un processus AR(1) avec p, = 1. Dans cette situation, nous pouvons écrire 

res t= 1) 2,°..; [11.20] 

oul, de nouveau, nous supposons que {e : t= 1, 2, ...} est indépendant et identiquement distribué, de moyenne 

nulle et de variance go. Nous supposons que la valeur initiale, y,, est indépendant de e, pour tout t 2 1. 

y,=y t ti 

Le processus (11.20) est appelé marche aléatoire. Ce nom vient du fait que y a la période t est obtenu 

en partant de la valeur précédente, y_,, puis en ajoutant a cette valeur une variable aléatoire indépendante 

de y,, et de moyenne nulle. Parfois, une marche aléatoire est définie différemment, en supposant différentes 

propriétés au niveau de la variable e (comme par exemple I’ absence de corrélation plutot que l’indépendance), 

mais la définition ci-dessus est suffisante pour nos besoins. 

es > 4 2 . 5 _ one 

Premiérement, nous devons calculer |’espérance de y. La méthode la plus simple consiste a utiliser 

des substitutions répétées, pour obtenir : 

Wei, tect e ay, 

En prenant l’espérance des deux cétés de I’ Equation, nous obtenons 

E(y,) = E(e,) + (Ca We oP Conacs E(e,) + EQ,) 

= E(y,), pour tout ¢ 2 1. 

Ainsi, l’espérance d’une marche aléatoire ne dépend pas de t. Une hypothése populaire est que 

y, = 0 — le processus commence a zéro en date zéro — et dans ce cas, E(y,) = 0 pour tout f. 
0 
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. 4 >) 

Par contre, la variance d’une marche aléatoire varie avec t. Pour calculer la variance d’une marche 

aléatoire, nous supposons par simplicité que y, n’est pas aléatoire, et donc que Var(y) =) (cette hypothése 

n’affecte aucune des conclusions importantes concernant la variance d’une marche aléatoire). Alors, comme 

{e} est iid. 

Var(y,) = War(e,) + Var(e,_) +... + Var(e,) = o¢t. [11.21] 

En d’autres termes, la variance d’une marche aléatoire est une fonction croissante linéaire du temps. 

Cela montre que le processus ne peut étre stationnaire. 

Plus important encore, une marche aléatoire affiche une forte persistance, dans le sens ot la valeur 

de y aujourd’hui est importante pour déterminer la valeur de y dans un futur proche. Pour voir cela, en 

considérant h périodes, 

Vi,7e 
~tth t+h cf Chel 

Maintenant supposons qu’a la période f, nous voulions calculer l’espérance de y,,, étant donné la 

valeur courante de y. Comme I’espérance de One sachant y,, est égal 4 zéro pour tout j 2 1, nous avons 

Evy,,,\y,) =y, pour tout h 2 1. [11.22] 

+ REE Fy. 

Cela signifie que, peu importe l’horizon, la meilleure prévision de y_,, est la valeur actuelle, y. Nous 

pouvons comparer cela avec le cas d’un processus AR(1) stable, ot un argument similaire peut étre utilisé 

pour montrer que 

E(y,,,ly,) = pry,, pour tout h > 1. 

Sous les conditions de stabilité, |p,| < 1, et done E(y,, ,|y,) tend vers 0 quand h — oo : la valeur de y, 

devient de plus en plus faible, et E(y,, ,ly,) se rapproche de plus en plus de son espérance non conditionnelle 

E(y,) = 0. 

Lorsque h = 1, l’équation (11.22) est la réminiscence de l’hypothése d’anticipations adaptatives 

utilisée dans l’exemple 11.5 : si l’inflation suit une marche aléatoire, alors la valeur anticipée de inf, , étant 

donné toutes les valeurs passées de l’inflation, est simplement inf_,. Ainsi, un modéle de marche aléatoire 

pour l’inflation justifie utilisation des anticipations adaptatives. 

Nous pouvons aussi voir que la corrélation entre y, et y_, est proche de | lorsque f est grand et que 

{y,} suit une marche aléatoire. Si Var(y,) = 0, il peut étre montré que 

Come, vane ait Gah). 

Par conséquent, la corrélation dépend du point de départ, t (de telle sorte que { y,} ne soit pas sta- 
tionnaire en covariance). De plus, pour une période ft donnée, la corrélation tend vers zéro lorsque h > 9, 
mais elle ne tend pas vers zéro trés rapidement. En réalité, plus ¢ est grand, moins la corrélation tend vers 0 
rapidement lorsque h augmente. Si nous choisissons un h important, par exemple, h = 100, nous pouvons 
toujours choisir un « t » assez grand de telle sorte que la corrélation entre y, et y,,, soit arbitrairement proche 
de 1. (Si A = 100 et que nous voulons que la corrélation soit supérieure 4 0,95, alors choisir t > 1 000 permet 
d’obtenir le résultat souhaité.) Par conséquence, une marche aléatoire ne satisfait pas la condition de séquence 
asymptotiquement non-corrélée. 

Le graphique 11.1 montre deux réalisations d’une marche aléatoire, générée a partir d’un ordinateur, 
avec une valeur initiale y, = 0 et pour e, suivant une loi normale (0,1). Généralement, il n’est pas facile de 
déterminer uniquement graphiquement si une série temporelle est effectivement une marche aléatoire. Par la 
suite, nous discuterons d’une méthode informelle pour faire la distinction entre des séries 2 faible dépendance et 
a forte dépendance. Nous couvrirons les tests statistiques formels permettant de vérifier cela dans le chapitre 18. 



CHAPITRE 11 

Utilisation de séries temporelles hautement persistantes dans l'analyse de régression 

Y, 
5 

@) SS Re a fa a ne ee ee eee 

5 

-10 
== [c= HE 

0 25 50 
t 

© Cengage Learning, 2013 

: Figure 11.1 Deux réalisations de marches aléatoires y, = y, , + , avec y, = 0, et y qui suit une loi normale (0,1), et n = 50. 

Une série qui est généralement vue comme un processus de marche aléatoire est le taux d’intérét des 

bons du Trésor a 3 mois. Les données annuelles de cette variable sont tracées dans le graphique 11.2 pour 

les années 1948 a 1996. 

Une marche aléatoire est un cas spécial de ce qui est connu sous le nom de processus 4 racine unitaire. 

Ce nom provient du fait que p, = | dans un modéle AR(1). Une classe plus générale de processus a racine 

unitaire est générée comme dans (11.20), mais {e } peut maintenant étre une série de faible dépendance (par 

exemple, {e,} pourrait lui-méme suivre un processus MA(1) ou un processus AR(1) stable). Lorsque {e } 

n’est pas une suite i.1.d., les propriétés de la marche aléatoires dérivées précédemment ne sont plus valables. 

Mais la caractéristique clé de {y } est préservée : la valeur de y aujourd’hui est fortement corrélée avec y, 

méme dans un futur lointain. 

D’un point de vue de politique publique, il est souvent important de savoir si une série temporelle 

‘économique est fortement persistante ou non. Considérons par exemple le cas du Produit Intérieur Brut 

(PIB) aux Etats-Unis. Si le PIB est asymptotiquement non-corrélé, alors le niveau du PIB de I’année a 

venir est au mieux vaguement relié au PIB d’il y a par exemple 30 ans. Cela implique donc qu’une poli- 

tique publique ayant affecté le PIB il y a de nombreuses années a un impact durable tres faible. Par contre, 

si le PIB est fortement dépendant, le PIB de l’année prochaine est donc fortement corrélé au PIB d’il y a 

plusieurs années. Ainsi, une politique publique ayant entrainé un changement discret sur le PIB peut avoir 

des effets de long terme. 
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: Figure 11.2 Taux d‘intérét des bons du Trésor a 3 mois (1948-1996). 

Il est extrémement important de ne pas confondre une tendance avec une situation de forte persistance. 

Une série peut contenir une tendance sans étre fortement persistante, comme nous l’avons vu au chapitre 10. 

De plus, des facteurs tels que le taux d’intérét, le taux d’inflation ou bien encore le taux de ch6mage sont 

considérés par beaucoup comme étant fortement persistant, sans qu’il n’existe une tendance nette, a la hausse 

ou a la baisse. Cependant, il existe souvent des séries fortement persistantes qui contiennent aussi une tendance 

nette. Un modéle permettant de répliquer ce comportement est la marche aléatoire avec dérive : 

YS Ot vet cba, 2, ae [11.23] 

ou {e,: t= 1, 2, ...} et y, ont les mémes propriétés que dans le cas d’un modéle de marche aléatoire. Ce qui 

est nouveau est le parametre que nous avons appelé « terme de dérive ». Pour générer y, une constante ©, est 

ajoutée au modele en plus d’un terme aléatoire e, et de la valeur précédente y_,. Nous pouvons voir que la 

valeur espérée de y, suit une tendance temporelle linéaire du temps, en utilisant des substitutions successives : 

bee OAS) ed, Oat YN 
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Figure 11.3 Une réalisation d'une marche aléatoire avec dérive, y,=2+y, , +e, avec y, = 0, e, suit une loi normale (0, 9), et n = 50. 
La ligne pointillée représente I’espérance de y,, E(y,) = 2. 

Par consequent, si y, = 0, E(y,) = at : la valeur espérée de y, augmente avec le temps si @,> 0 et 

diminue avec le temps si a, < 0. En raisonnant de la méme maniére que nous I’avions fait dans le cas d’une 

pure marche aléatoire, nous pouvons montrer que E(y,, ly) = ah +y,, et donc que la meilleure prévision de 

y,,, a la période t est y, auquel on ajoute la dérive ah. La variance de y, est alors la méme que dans le cas 

d’une pure marche aléatoire. 

Le graphique 11.3 représente une réalisation d’une marche aléatoire avec dérive, lorsque n = SO, 

y,= 0, o, = 2, et oe est une variable aléatoire suivant une loi normale (0, 9). Comme nous pouvons le voir sur 

le graphique, y, tend a croitre avec le temps, mais la série ne retourne pas de fagon réguliére vers sa tendance. 

Une marche aléatoire avec dérive est un autre exemple d’un processus 4 racine unitaire, car c’est un 

cas spécial p, = | d’un modéle AR(1) avec ordonnée a I’origine : 

ya a, + Py, +. 

Lorsque p, = | et {e,} est un processus quelconque de faible dépendance, nous obtenons alors un 

ensemble de classe de processus temporels fortement persistants, qui ont également une tendance linéaire moyenne. 

Transformation des séries temporelles fortement persistantes 

L’utilisation dans une équation de régression de séries temporelles ayant une forte persistance, caractérisée 

par un processus de racine unitaire, peut entrainer des résultats tres trompeurs si les hypotheses du modéle 

classique linéaire ne sont pas respectées. Nous étudierons le probleme de régressions fallacieuses dans le 

chapitre 18, mais pour le moment, nous devons garder en mémoire ces problemes potentiels. Heureusement, 

des transformations simples sont possibles pour rendre un processus 4 racine unitaire faiblement dépendant. 

Un processus faiblement dépendant est dit intégré d’ ordre zéro, ou I(0). D’une maniere pratique, cela 

signifie que rien ne doit étre modifié sur les séries de ce type avant de faire une régression : les moyennes de 
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ce type de séries satisfaisant déja le théoréme central limite. Les processus a racine unitaire, tel que la marche 

aléatoire (avec ou sans dérive), sont dit intégrés d’ordre 1, ou I(1). Cela signifie que la premiere difference de 

ces processus est faiblement dépendante. Une série temporelle I(1) est souvent appelée processus stationnaire 

en différence, bien que ce nom soit quelque peu trompeur car mettant I’accent sur la stationnarité apres la 

différenciation, plutét que sur la faible dépendance des différences. 

Le concept d’un processus I(1) est facile 4 voir en partant d’une marche aléatoire. Pour {y,} généré 

de la méme maniére que dans (11.20), pour ¢ = 1, 2, ..., 

Pe. te 2 oes [11.24] Ay,=y,-Y,y : 

la premiére différence de cette série {Ay, = 2, 3, ...} est une série iid. Globalement, si {y,} est généré 

par (11.24) dans lequel {e } est un processus faiblement dépendant quelconque, alors {Ay} est faiblement 

dépendant. De ce fait, lorsque nous supposons que des processus sont intégrés d’ordre 1, nous utilisons 

souvent la premiére différence afin d’utiliser ces variables par la suite dans une régression ; nous en verrons 

des exemples par la suite (accidentellement, le symbole « A » peut signifier « variation » ou « difference ». 

Lorsqu’une variable est appelée y, alors sa variation ou sa différence est souvent notée cy ou dy. Par exemple, 

la variation de prix peut étre notée cprice.) 

De nombreuses séries y, strictement positives sont telles que log(y,) est intégré d’ordre 1. Dans ce 

cas, nous utilisons la premiére différence des logarithmes, Alog(y,) = log(y,) — log(Q,_,), dans les régressions. 

Alternativement, comme : 

Alog(y,) = O, —y,_D/,- [11.25] 6 

nous pouvons utiliser la proportion ou le pourcentage de variation de y, directement ; c’est ce que nous avons 

fait dans l’exemple 11.4, ot, plut6t que d’exprimer hypothése d’efficience des marchés en fonction du prix 

des actions, p,, nous avons utilisé la variation en pourcentage hebdomadaire, return, = 100[(p,— p,_,)/p,_,]. La 

quantité dans |’équation (11.25) est souvent appelée taux de croissance, mesuré en variation de proportion. 

Lorsque nous utilisons un ensemble particulier de données, il est important de savoir comment les taux de 

croissance sont mesurés — en proportion ou en pourcentage de variation. Parfois, pour une variable y, son taux 

de croissance est noté gy, de telle sorte que pour tout f, gy, = log(y,) — log(y,_,) ou gy, = &,- y,_)/y,_,;- Souvent, 

ces quantités sont ensuite multipli¢es par 100 pour transformer une proportion en pourcentage de variation. 

Différencier des séries temporelles avant de les utiliser a aussi un autre avantage : cela permet de 
supprimer les tendances linéaires. Ceci peut étre démontré facilement, en écrivant une variable avec tendance 
linéaire sous la forme : 

Y; rs % - yt 1 Ve 

ou v,a une moyenne nulle. Alors, Ay = y, + Av, et donc E(Ay,) = y, + E(Av) = y,. En d’autres termes, E(Ay ) 
A . t 

est constant. Le méme argument fonctionne pour Alog(y,), lorsque log(y,) suit une tendance. Ainsi, il est 
possible d’utiliser la premiére différence des variables présentant une tendance nette plutdt que d’inclure une 
variable de tendance dans la régression. 

Déterminer si une série temporelle est (1) 
Déterminer si une série temporelle particuliére est le résultat d’un processus I(1) ou d’un processus I(0) peut 
Ctre quelque peu difficile. Certains tests statistiques peuvent étre utilisés pour cela, mais ces techniques sont 
plus avancées. Une introduction au traitement de cette question sera faite au chapitre 18. 

Il existe cependant des méthodes informelles qui peuvent fournir des indications utiles afin de Voir si 
une serie est approximativement caractérisée par une faible dépendance. Un outil simple est inspiré du modéle 
AR(1) : si |p;| < 1, alors le processus est I(0) ; 4 opposé, le processus est I(1) si p, = 1. Précédemment, nous 
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avons montré que, lorsque le processus AR(1) est stable, Pp, = Corr(y,, y,_,). Ainsi, nous pouvons estimer p, a 
partir de la corrélation de |’ échantillon entre y,ety,_,. Le coefficient de corrélation de |’ échantillon est appelé 
autocorrélation de premier ordre de {y } ; nous notons cela p, En appliquant la loi des grands nombres, p, est 
suppose proche de pour p,, sous réserve que |P,| < 1. (Cependant, p, nest pas un estimateur sans biais de p,.) 

: EXEMPLE 11.6 
Equation du taux de fécondité 

Dans l’exemple 10.4, nous avions estimé le taux de fécondité gfr, en fonction de la valeur des allocations fami- 
liales, pe. L’ autocorrélation de premier ordre de ces séries est trés élevée : p, = 0,977 pour gfr et p, = 0,964 pour 
pe. Ces autocorrélations suggérent la présence d’une racine unitaire, et soulévent de nombreuses questions sur 
notre utilisation du f-stat issu des MCO. Souvenez-vous que les f-stats issus des MCO ne suivent une loi de 

Student que si toutes les hypothéses du modéle linéaire classique sont vérifiées. Pour relacher ces hypothéses 

et appliquer les propriétés asymptotiques, il faut généralement que les séries temporelles sous-jacentes soient 

des processus I(0). 

Nous estimons maintenant |’ équation en utilisant les premiéres différences (et en supprimant la variable 

indicatrice pour plus de simplicité) : 

Agfr = —0,785 — 0,043 Ape 

(0,502) (0,028) [11.26] 

n =I, R? = 0,032, R = 0,018. 
Maintenant, une augmentation de pe diminue gfr pour la méme période, bien que les estimateurs ne soient 

pas statistiquement différents de zéro avec un seuil de confiance de 5 %. Cela nous donne donc des résultats trés 

différents par rapport a |’ analyse avec des variables en niveau, et cela jette un doute sur notre analyse précédente. 

Si nous ajoutons deux retards de Ape, les choses s’améliorent : 

Agfr = —0,964 — 0,036 Ape — 0,014 Ape_, +0,110 Ape_, 
(0,468) (0,027) (0,028) (0,027) [11.27] 

n= 69, R? = 0,233, R = 0,197. 
Bien que Ape et Ape _, aient des coefficients négatifs, leurs coefficients sont petits et conjointement non 

significatifs (p-value = 0,28). Le second retard est fortement significatif, et indique une relation positive entre la 

variation de pe et les changements de gfr deux années plus tard. Cela a d’ ailleurs beaucoup plus de sens qu’un 

effet simultané (Voir I’exercice pratique sur ordinateur C5 pour une analyse plus approfondie des équations en 

premiere différence.) 

Nous pouvons utiliser la valeur de p, pour nous aider 4 décider si un processus est I(1) ou I(0). 

Malheureusement, comme /, est un estimateur, nous ne pouvons pas étre sur que p, < Ie Idealement, nous 

pourrions calculer un intervalle de confiance pour p,, et voir si cet intervalle exclut la valeur p, ere iiais cela 

est en réalité assez difficile. En effet les distributions des estimateurs sur I’échantillon de p, sont trés diffe- 

rentes lorsque p, est proche de | et lorsque p, est bien inférieur a 1. (En réalité, lorsque p, est proche de 1, p, 

peut-étre fortement biaisé a la baisse). 

Dans le chapitre 18, nous montrerons comment il est possible de tester H, : p, = 1 contre H, :p,< i 

Pour le moment, nous pouvons utiliser p, comme une bonne approximation de p, avant de décider si une 

série doit étre différenciée. Il n’existe ni régle stricte, ni régle rapide pour faire ce choix. De nombreux 

économistes pensent que la la mise en différence de la série est justifiée si p, > 0,9 ; mais d’autres peuvent 

prendre cette décision lorsque p, > 0,8. 
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EXEMPLE 11.7 
Salaires et productivité 

La variable hrwage représente le salaire horaire moyen dans |’ économie américaine, et outphr est la production 

par heure. Une facon d’estimer I’ élasticité du salaire horaire en fonction de la production par heure est d’ estimer 

l équation : 

log(hrwage,) = B, + Blog(outphr) + B,t + u, 

ot on a inclus la tendance, car log(hrwage,) et log(outphr,) ont tous deux une nette tendance haussiére linéaire. 

En utilisant les données du fichier EARNS pour les années 1947 4 1987, nous obtenons : 

log(hrwage, ) = —5,33 + 1,64 log(ourphr,) — 0,018 t 
(0,37) (0,09) (0,002) [11.28] 

a W241. RS 0,97 = 0,910. 

(Nous avons reporté les mesures habituelles de précision du modéle ici ; il aurait été préférable de présenter les 

résultats basés sur une variable dépendante sans tendance, comme dans la section 10.5.). L’élasticité estimée 

semble trop élevée : une hausse de 1 % de la productivité entrainerait une hausse des salaires de 1,64 %. Comme 

l’écart-type est trés faible, l’intervalle de confiance exclut clairement une élasticité unitaire. Les travailleurs 

américains auront sfirement du mal a croire que les salaires augmentent de plus de 1,5 % lorsque la productivité 

augmente de | %. 

Les résultats de la régression (11.28) doivent étre considérés avec attention. Méme aprés avoir supprimer 

la tendance de log(hrwage), l’ autocorrélation de premier-ordre est de 0,967, et pour log(outphr) sans tendance, 

p ,= 0,945. Cela suggére que les deux séries ont une racine unitaire ; nous devons donc ré-estimer |’ équation en 

premiére différence (et donc nous n’avons plus besoin d’inclure une tendance) : 

Alog(hrwage, ) = —0,0036 + 0,809 A log(outphr) 

(0,0042) (0,173) [11.29] 

n= 40, R? =0,364, R = 0,348. 

Maintenant, une hausse de 1 % entraine une augmentation du salaire réel d’environ 0,81 %, et l’esti- 

mateur n’est pas statistiquement différent de 1. Le R-carré ajusté montre que la croissance de la productivité 
explique environ 35 % de la croissance des salaires réels. (Voir Exercice C2 pour une version simple d’un 
modele a retards répartis en premiére différence.) 

Lorsque les séries étudiées présentent une nette tendance haussiére ou baissiére, il est plus logique 
d’obtenir l’autocorrélation de premier ordre aprés suppression de la tendance. Si la tendance n’est pas sup- 
primée, la corrélation autorégressive a tendance a étre surestimée, ce qui biaise a la hausse la possibilité de 
trouver une racine unitaire pour les processus avec tendance. 

Dans les deux exemples précédents, la variable dépendante et les variables indépendantes semblaient 
avoir une racine unitaire. Dans d’autres cas, nous pouvons avoir un mélange de processus avec racine unitaire 
et de processus faiblement dépendant (avec ou sans tendance). Un exemple est donné dans 1’exercice sur 
ordinateur Cl. 
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11.4 MODELES DYNAMIQUE COMPLET 
ET ABSENCE DE CORRELATION SERIELLE 

Dans le modéle AR(1) de I’équation (11.12), nous avons montré que, sous l’hypothése (11.13), les erreurs {u,} sont 
t 

nécessairement non-corrélées sériellement, au sens de I’hypothése TS.5. Supposer qu’il n’y ait pas de corrélation 
sérielle est pratiquement la méme chose que de considérer qu’un seul retard de y apparait dans E(y ly_ |, y_,. »»)- 

Mais pouvons-nous faire le méme raisonnement pour les autres modéles de régression ? La réponse 
est oul, bien que les conditions requises pour que les erreurs ne soient pas sériellement corrélées puissent étre 
peu plausibles. Considérons par exemple un modéle de régression statique simple, & savoir : 

y,= 8, + Bz,+u, [11.30] 

ou y, et z, sont indexés par le temps de maniére contemporaine. Pour que les estimateurs MCO soient consis- 
tants, nous avons seulement besoin que E(u,|z,) = 0. Généralement, les {u,} sont autocorrélés. Cependant, si 
nous supposons que : 

EU Va eee) = 0, [11.31] 

alors, (comme nous le montrerons dans un cas général ultérieurement) l’hypothése TS.5’ est vérifiée. En 

particulier, les {u,} sont sériellement non-corrélées. Naturellement, l’hypothése (11.31) implique que z, est 

simultanément exogéne, c’est-a-dire que E(u. |z,) = 0. 

Pour mieux comprendre le sens de (11.31), nous pouvons écrire (11.30) et (11.31) comme : 

BO oye) — £0, |) = 8, + Bz, [11.32] 

ou la premiere égalité est celle du taux intérét présent. Cette équation montre que, une fois qu’on a tenu 

compte de z, aucun retard de y ou z ne permet d’expliquer la valeur présente de y. Ceci est une exigence 

forte, et est peu plausible lorsque les retards de la variable dépendante ont un pouvoir prédictif, ce qui est 

souvent le cas. Si cela est faux, nous pouvons alors nous attendre a ce que les erreurs soient auto-corrélées. 

Ensuite, considérons un modéle a retards répartis finis intégrant deux retards : 

y; oe B, mn Bz, ns ea a Pa Ee Us [11.33] 

Etant donné que nous voulons capturer les effets avec retards de z sur y, nous supposons naturellement 

que (11.33) capture une dynamique de retards répartis : 

BG a Teen Caco a ae actin Seen) [11.34] 
MEP 

dans ce cas, au plus deux retards de z sont pris en compte. Si (11.31) est vérifiée, nous pouvons aller plus 

loin en indiquant qu’aprés avoir vérifié pour z et deux de ses retards, aucun retard de y et aucun retard addi- 

tionnel z n’a d’impact sur y actuel : 

a Apa Deel ere 3 i ley a [11.35] 

L’équation (11.35) est plus probable que l’équation (11.32), mais cela exclut encore le fait que les 

retards de y puissent avoir un pouvoir prédictif additionnel sur le y contemporain. 

ja 

Maintenant, considérons un modéle avec un retard de y et un retard de z - 

Vea Pyt Bet ven te Pihens + Uu,. 

Etant donné que ce modéle inclut un retard de la variable dépendante, l’équation (11.31) est une 

hypothése naturelle, et implique que : 

E(y,|z,, y,-1? Zp Y 1-2? +) im E(y, Iz, yeas Zo: 
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En d’autres termes, aprés avoir vérifié pour z, y, ,, et Z,_,, aucun autre retard de y ou de z n’affecte 

le y contemporain. 

Dans le modéle général, 

yy Saray San mtn sy ee eI [11.36] 

ow la variable explicative x, = (x,, .-., X,) peut contenir ou non des retards de y ou de z, l’équation (11.31) 

devient 

BUG Ix 5 Vice X aati ee [11.37] 
“1-1 “t= 

En écrivant cela en termes de y,, 

Ey IX, 9.4 Xt) = BO) [11.38]. 

En d’autres termes, peu importe ce qui est inclus dans x,, un nombre suffisant de retards ont deja été 

inclus, de telle sorte que les retards supplémentaires de y ou des variables explicatives n’ont pas de pouvoir 

prédictif supplémentaire pour expliquer y,. Lorsque cette condition est vérifiée, nous avons alors un modeéle 

dynamique complet. Comme vu précédemment, le caractére complet de la dynamique peut étre une hypothese 

trés forte pour les modéles statiques et les modéles 4 retards échelonnés. 

Lorsque nous incluons des retards de y en tant que variables explicatives, nous considérons souvent 

que le modéle doit étre dynamiquement complet. Nous couvrirons certaines exceptions par rapport a cette 

affirmation dans le chapitre 18. 

Etant donné que (11.37) est équivalent A 

EGUX(. 2g k Bode me. [11.39] 

Nous pouvons montrer qu’un modéle dynamiquement complet doit vérifier ’ hypothése TS.5’. (La 

dérivation n’est pas cruciale et peut étre omise sans empécher la compréhension). Pour étre concret, prenons 

s <t. Alors, par la loi des espérances itérées (voir 1’ Annexe B), 

t-1? t- 

E(u, |x, x,) = E[E(uu, Ix. Xx. ux, x | 

= Blu E(u, Ix, x,, u Ix, x], 

Ou la seconde équation est obtenue car E(uu,|x,, X,, u.) = uE(u,|x,, x,, u.). Maintenant, comme s < f, 
Gx u,) est un sous-ensemble de l’ensemble des variables conditionnelles 4 (11.39). Par conséquence, 
(11.39) implique que Eu, Ix., X,, u.) = 0, et donc 

E(uu |x, x.) = E(u,-Olx, x.) = 0. 

Ceci signifie donc que ’hypothése TS.5’ est vérifiée. 

Etant donné que la spécification d’un modéle dynamiquement complet signifie qu’il n’existe pas 
d’autocorrélation, cela implique t-il que tous les modéles doivent étre dynamiquement complets ? Comme nous 
le verrons dans le chapitre 18, dans le cadre d’un modéle de prévision, la réponse est oui. Certains pensent 
que tous les modéles doivent étre dynamiquement complets et que I’ autocorrélation des erreurs d’un modéle 
est un signe de mauvaise spécification. Mais cette prise de position est trop rigide. Parfois, l'utilisation d’un 
modele statique (comme la courbe de Phillips) ou d’un modéle a retards répartis finis (comme la mesure de 
l’ajustement du salaire de long-terme suite 4 une hausse de 1 % de la productivité) permet de répondre a nos 
besoins. Nous verrons dans le chapitre suivant comment détecter et corriger la corrélation sérielle dans des 
modeéles de ce type. 
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| _ EXEMPLE 11.8 
Equation du taux de fécondité 

Dans l’équation (11.27), nous avons estimé un modéle A retards répartis finis pour Agfr en fonction de Ape, 
en acceptant deux retards de Ape. Pour que ce modéle soit dynamiquement complet au sens de (11.38), aucun 
retard de Agfr ni retards supplémentaires de Ape ne doivent apparaitre dans l’équation. Nous pouvons facile- 
ment voir que cela est faux, en ajoutant Agf_,, dont le coefficient est 0,300, et la statistique t est de 2,84. Ainsi, 
le modeéle n’est pas dynamiquement complet au sens de (11.38). 

_Comment appréhender ce question ? Nous allons reporter |’interprétation des modéles généraux avec 
variables dépendantes retardées au chapitre 18. Mais le fait que (11.27) ne soit pas dynamiquement complet 
suggere qu’il existe peut-étre une corrélation sérielle des termes d’erreurs. Nous verrons comment tester et 
corriger cela dans le chapitre 12. 

Suite 11.3 

Si (11.33) est vérifiée ot u, =e + Me, , et ot {e,} sont iid. de moyenne zéro et de variance O., |’ équation 

(11.33) peut-elle étre dynamiquement compléte ? 

La notion du caractére complet de la dynamique ne doit pas étre confondue avec des hypothéses 

plus faibles concernant le nombre approprié de retards dans un modéle. Dans le modéle (11.36), les variables 

explicatives x, sont dites séquentiellement exogénes si 

Bux, x,, --.) = Eu) =0,¢=1, 2, ... [11.40] 
t-1? 

Comme discuté dans le probléme 8 du chapitre 10, l’exogénéité séquentielle est impliqué par une 

stricte exogénéité, et l’exogénéité séquentielle conduit a une exogénéité contemporaine. De plus, étant donné 

que (x, X_,, ...) est un sous-ensemble de (x, y, ,, X,_,, -.-), exogénéité séquentielle est impliquée par la 

complétude dynamique. Si x, contient y,_,, la complétude dynamique et l’exogénéité séquentielle constituent 

alors une seule condition. Le point clé est que, lorsque x, ne contient pas y,__,, exogénéité séquentielle ouvre 

la possibilité que la dynamique ne soit pas complete, dans le sens ou cela ne capture par la relation entre y, 

‘et toutes les valeurs passées de y et des autres variables explicatives. Mais dans un modeéle a retards ré€partis 

finis — tel que celui estimé dans |’ équation (11.27) — nous pouvons ne pas nous soucier de savoir si les valeurs 

passées de y ont un pouvoir prédictif sur y actuel. Notre intérét principal est en effet de savoir si nous avons 

inclus un nombre suffisant de retards des variables explicatives pour capturer la dynamique des retards répar- 

tis. Par exemple, si nous supposons E(y Iz, Z,_,» 2,» Z,-9: «--) = EQ Iz, ZZ») = % + Oz, + 6Z,_, + 62, 

alors les variables explicatives x, = (z,, z,_,, Z,_,) sont séquentiellement exogenes parce nous supposons que 

deux retards du modéle étaient suffisants. Mais typiquement, le modéle n’est pas dynamiquement complet au 

sens de BOnz./ visita, Neg t gers) = E(y, zorZpynZ, taps mais cela ne nous importe pas nécessairement. De 

plus, les variables explicatives d’un modéle 4 retards répartis finis peuvent etre ou non strictement exogenes. 

11.5. L'HYPOTHESE D'HOMOSCEDASTICITE 
POUR LES SERIES TEMPORELLES 

L’hypothése d’homoscédasticité dans le cadre de régression de séries temporelles, particuliérement I’ hypo- 

thése TS.4’, est trés proche de celle vue dans le cadre de régression en coupes transversales. Cependant, comme 

x peut contenir des retards de y ainsi que des retards des variables explicatives, nous allons brievement dis- 

cuter de la signification de I’hypothése d’homoscédasticité dans le cadre de régression de séries temporelles. 
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Pour un modéle statique simple, par exemple : 

y,= B,+ Bz, + u, [11.41] 

L’hypothése TS.4’ requiert que Var(u lz.) = 0°. 

Dans ce cas, bien que E(yJz,) soit une fonction linéaire de z, Var(y,lz,) doit €tre constante. 

Dans l’exemple 11.4, nous avons vu que, pour un modele AR(1) comme celui de I’équation (11.12) 

Vhypothése d’homoscédasticité est : 

Var(uly_,) = Var(yly,_,) = 07 

ue 

Ainsi, l’écart dans la distribution de y ne peut pas dépendre de y, .. 

Bien que E(y|y,,) dépende de y, |, ce n’est pas le cas de Var(yly_, 

Heureusement, tout cela est désormais plus clair. Si nous avons un modele du type : 

yep Piet Pye ese + Uy, 

L’hypothése d’homoscédasticité est 

Var(u, Iz, Vv Z,_,) = Var(y,|z, Yep Z,_,) aes 

De telle sorte que la variance de u, ne dépende pas de z, y, ,, ou de z,_, (ou de toute autre fonction 

du temps). En général, peu importe les variables du modéle, nous devons supposer que la variance de y, 

sachant toutes les variables explicatives, est constante. Si le modéle contient des retards de y ou des retards 

des variables explicatives, alors nous excluons explicitement une forme dynamique d’hétéroscédasticité (nous 

verrons cela plus en détails dans le chapitre 12). Mais dans un modeéle statique, nous ne sommes intéressés 

que par Var(yz,). Dans l’équation (11.41), aucune restriction directe n’est placée, par exemple, sur Var(y|y_,). 

RESUME 
Dans ce chapitre, nous avons montré que I’utilisation des MCO peut étre justifiée en utilisant l’analyse 

asymptotique, 4 condition que certaines conditions soient respectées. Idéalement, les processus de séries 
temporelles sont stationnaires et de faible dépendance, bien que la stationnarité ne soit pas cruciale. 
La faible dépendance est nécessaire pour appliquer les résultats standard, particuligrement le théoréme 
central limite. 

Les processus a tendance déterministe de faible dépendance peuvent étre utilisés directement dans les 
régressions, a condition qu’une variable de tendance soit incluse dans le modéle (comme dans la section 10.5). 
La méme chose est vraie pour les processus affichant une saisonnalité. 

Lorsque les séries temporelles sont fortement persistantes (avec une racine unitaire), nous devons 
étre extrémement prudents avant d’utiliser ces séries directement dans un modéle de régression (sauf si nous 
sommes convaincus que les hypothéses du modéle linéaire classique du chapitre 10 sont vérifiées). Une 
alternative a cela consiste a utiliser la premiére différence de ces variables. Pour la plupart des séries tem- 
porelles économiques 4 forte persistance, la premiére différence est de faible dépendance. L’utilisation de la 
premiere différence change la nature du modéle, mais cette méthode fournit souvent autant d’information que 
Vutilisation d’un modéle en niveau. Lorsque les données sont fortement persistantes, les résultats en utilisant 
les différences premiéres sont généralement plus fiables qu’avec des données en niveau. Dans le chapitre 18, 
nous couvrirons certaines méthodes récentes plus avancées permettant d’utiliser des variables I(1) pour une 
analyse de régression multiples. 
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Lorsque les modéles sont dynamiquement complets, au sens qu’aucun retard supplémentaire (pour 
aucune variable) n’est nécessaire a |’équation, nous avons vu que les erreurs sont sériellement non-corrélés. 
Ceci est utile car certains modéles, comme par exemple les modéles autorégressifs, sont supposés étre dyna- 
miquement complets. Dans un modéle statique ou a retards répartis, l’hypothése de complétude dynamique 
est généralement fausse, ce qui signifie que les erreurs sont autocorrélées. Nous verrons comment corriger 
cela dans le chapitre 12. 

LES HYPOTHESES ASYMPTOTIQUES DE GAUSS-MARKOV 
POUR LES REGRESSIONS DE SERIES TEMPORELLES 

Nous proposons ici un résumé des cing hypothéses que nous avons utilisé dans ce chapitre afin 

de réaliser les inférences sur les échantillons de grande taille pour les régressions de séries temporelles. 

Souvenez-vous que nous avons introduit un nouvel ensemble d’hypothéses car les hypothéses du modéle 

linéaire classique sont souvent violées pour les séries temporelles, spécialement les hypothéses d’exogénéité 

stricte, d’absence d’autocorrélation et de normalité. Un point clé de ce chapitre est qu’une sorte de faible 

dépendance est requise pour s’assurer que le théoréme central limite s’applique. Nous avons seulement utilisé 

les hypothéses TS.1’ a TS.3’ pour la consistance (et non pour le caractére sans biais) des MCO. Lorsque nous 

ajoutons TS.4’ et TS.5’, nous pouvons utiliser les intervalles de confiance, la t-stat et la F-stat comme étant 

approximativement valides dans le cas d’échantillons de grande taille. Contrairement aux hypothéses de Gauss- 

Markov et aux hypothéses du modeéle classique linéaire, il n’existe pas de label attaché aux hypothéses TS.1’ 

a TS.5’. Cependant, ces hypothéses sont analogues a celles de Gauss-Markov, ce qui nous permet d’ utiliser 

les inférences standard. Comme vu précédemment pour |’analyse d’échantillons de grande taille, nous nous 

dispensons de I’hypothése de normalité. 

Hypothése TS.1’ (Linéarité et faible dépendance) 

Un processus stochastique {(X,,, x. ---,X,.y) it= 1, 2, ..., n} est stationnaire et de faible dépendance, et 

suit un modéle linéaire 

y,= B+ Dior pie: tk ee, 

ou {u: t = 1, 2, ..., n} est la suite des erreurs. Ici, n est le nombre d’ observations (nombre de période de 
t 

temps). 

Hypothese TS.2’ (Absence de parfaite colinéarité) 

Dans |’échantillon (et done pour le processus temporel sous-jacent), aucune variable indépendante n’est 

constante ni une parfaite combinaison linéaire des autres. 

Hypothese TS.3’ (Moyenne conditionnelle nulle) 

Les variables explicatives sont simultanément exogeénes, c’est-a-dire que, E(ulx,, shy hy) = Ue Souvenez-vous, 

TS.3’ est nettement plus faible que l’hypothése de stricte exogénéité. 

Hypothése TS.4’ (Homoscédasticité) 
3 : ae yup) Bian Pui! 

Les erreurs sont simultanément homoscédastiques, c’est-a-dire que Var(u|x,) = 0”, ou x, est une abréviation 

de: (%,,. X99 #3 a): 

Hypothése TS.5’ (Absence d’autocorrélation) 

Pour tout t 4 s, E(u, uIX,, x) =0. 
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MOTS-CLES 
Asymptotiquement non-corrélés p. 454 

Autocorrélation de premier ordre p. 469 

Faible dépendance p. 454 

Forte dépendance p. 463 

Forte persistance p. 464 

Marche aléatoire p. 463 

Marche aléatoire avec dérive p. 466 

Modéle dynamiquement complet p. 472 

Premiére différence p. 468 

Processus autorégressif d’ordre | [ar(1)] p. 455 

Processus intégré d’ ordre 0 [i(0)] p. 467 

Processus intégré d’ordre 1 [i(1)] p. 467 

Processus 4 moyenne mobile d’ordre 1 [MA(1)] p. 454 

Processus non-stationnaire p. 453 

Processus a racine unitaire p. 465 

Processus stable AR(1) p. 455 

Processus stationnaire en différence p. 468 

Processus a tendance stationnaire p. 456 

Sériellement non corrélés p. 460, 475 

Simultanément exogéne p. 457 

Simultanément homoscédastique p. 459 

Stationnaire en covariance p. 453 

Taux de croissance p. 468 

PROBLEMES 
1. Soit {x,: t= 1, 2, ...} un processus stationnaire en covariance, défini par y, = Cov(x, x 

[Done, ¥, = Var(x,)] Montrez que : Corr(x,, x,,,) = 7,/% 

) pour tout h = 0. 
tt+h 

2. Soit {e.: t= —1, 0, 1, ...} une suite de variables aléatoires indépendantes, identiquement distribuées, de 

moyenne zéro et de variance 1. Soit le processus stochastique défini par : 

x,= ¢,— (2)e., +1CDamin= aye 
t-2? 

i. Calculez E(x) et Var(x,). Ces variables dépendent-elles de ¢ ? 

li. Montrez que Corr(x,, x,,,) = —1/2 et Corr(x, x,,,) = 1/3. (Astuce : Il est plus facile d’utiliser la 
formule du Probléme 1.) 

iii. A combien est égal Corr(x,, x,,,) pour h > 2? 

iv. Est-ce que le processus {x,} est asymptotiquement non corrélé ? 

3. Soit un processus temporel ty } généré par y = z +e, pour tout ¢ = 1, 2, ..., ot {e,} est une suite iid. 
de moyeuac 0 et de variance c. La variable aléatoire z ne dépend pas du ean sa moyenne est zéro et sa 
variance O.. En supposant que e, n’est pas corrélé avec z. 

i. Calculez l’espérance et la variance de y,. Ces variables dépendent-telles de t ? 

li. Calculez Cov(y,, y,,,) pour n’importe quelle ¢ et h. Est-ce que {y,} est stationnaire en covariance ? 

iii. Utilisez (1) et (ii) pour montrer que pour tout ¢ et h Corr(y,, Vian) = om / (o2 +02) as 
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iv. Est-ce que y, satisfait les conditions intuitives pour tre asymptotiquement non corrélé ? Justifiez. 

4. Soit {y,: t= 1, 2, ...} un processus de marche aléatoire comme défini dans (11.20), avec y, = 0. Montrez 
que Corr(y,, y,,,) =/t/(t+ h) pour t>1,h>0. 

5. Notons gprice le taux de croissance mensuel de I’ indice général des prix et gwage le taux de croissance men- 
suel du salaire horaire [Les deux variables sont obtenues en considérant la premiére différence du logarithme 
gprice = Alog(price) et gwage = Alog(wage).|. En utilisant les données mensuelles du fichier, WAGEPRC, 
nous estimons le modéle a retards répartis suivant : 

gprice = — 0,00093 + 0,119 gwage + 0,097 gwage_, + 0,040 gwage_, 

(0,00057) (0,052) (0,039) (0,039) 

+ 0,038 gwage_, + 0,081 gwage_, + 0,107 gwage ,+ 0,095 gwage , 

(0,039) (0,039) (0,039) (0,039) 

+ 0,104 gwage_, + 0,103 gwage , + 0,159 gwage_, + 0,110 gwage_ 

(0,039) (0,039) (0,039) (0,039) 

10 

+ 0,103 gwage_,, + 0,016 gwage_ 

(0,039) (0,052) 

12 

T= ZIG Rk aU St 0S 

i. Tracez la structure de distribution des retards. Pour quel retard l’effet de gwage sur gprice est-il 

le plus fort ? Pour quel retard est-il le plus faible ? 

ii. Pour quels retards les t-statistiques sont-elles inférieures a 2 ? 

iii. Quelle est l’impact de long terme estimé ? Est-il tres différent de 1 ? Expliquez ce que le multi- 

plicateur de long terme nous montre dans cet exemple. 

iv. Quelle régression feriez-vous pour obtenir directement |’écart-type du multiplicateur de long 

terme ? 

v. Comment testeriez-vous la significativité conjointe de six retards ou plus de gwage ? Quels seraient 

les degrés de libertés de la loi de Fisher ? (Attention ici, l’ajout de retards diminue le nombre d’ observations.) 

6. Soit hy6, le rendement a 3 mois (en pourcentage) procuré par l’achat d’un bon du trésor a 6 mois a la 

période (¢ — 1) et revendu 3 mois plus tard a la période ¢. Soit hy3,_, le rendement a trois mois procuré par 

achat d’un bon du trésor a 3 mois a la période (t — 1). A la période (t — 1), hy3,_, est connu, tandis que hy6, 

n’est pas connu car p3, (le prix d’un bon du trésor a 3mois) n’est pas connu a la période (t — 1). L’hypothése 

des anticipations rationnelles (RE) suppose que ces deux investissements a trois mois doivent, en moyenne, 

apporter le méme rendement. Mathématiquement, nous pouvons écrire cela sous la forme d’une espérance 

conditionnelle : 

E(hy6|I_,) = hy3 t t-1 t-1’ 

ou J, correspond a l’ensemble des informations disponibles jusqu’a la date t — 1. Cela revient a estimer le 
f— 

modeéle 

hy6, = B, f Bibyse, + Us 
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et a tester H, : B, = 1. (nous pouvons aussi tester H, : 8, = 0, mais nous acceptons souvent qu’il existe une 

prime de maturité pour |’ achat d’actifs de plus longue maturité, de telle sorte que B, # 0.) 

a. (i) L’estimation de I’équation précédente en utilisant la méthode des MCO, avec les données du 

fichier INTQRT (espacé par intervalle de 3-mois) nous donne : 

hy6, = —0,058 + 1,104hy3,_, 

(0,070) (0,039) 

n= 123, R° = 0/866. 
Rejetez-vous H, : 8, = 1 contre H, : B, # 1 avec un seuil de confiance de | % ? Est-ce que l’estima- 

teur semble différent de 1 ? 

a. (ii) Une autre implication de l’hypothése des anticipations rationnelles est qu’aucune autre variable 

en t-1 ou précédemment ne permet d’expliquer hy6,, une fois que l’on tient compte de hy3,_,. En incluant un 

retard de |’écart (spread) entre le taux a 6 mois et le taux 4 3 mois on obtient : 

hy6, = —0,123 + 1,053 hy3,_, + 0,480(r6,_, — r3,1) 
(0,067) (0,039) (0,109) 

= fOaeR — 0). 880: 
Maintenant, est-ce que le coefficient de hy3__, est statistiquement différent de | ? Le retard du spread 

est-il significatif ? Selon cette équation, si, 4 la période t — 1, r6 est plus élevé que r3, investeriez vous plutdt 

dans le bon du trésor a 3 mois ou dans le bon du trésor a 6 mois ? 

iii) La corrélation entre hy3, et hy3,_, est égale a 0,914. Pourquoi cela pourrait-il soulever quelques 

préoccupations en ce qui concerne I|’analyse précédente ? 

iv) Comment testeriez-vous la saisonnalité dans |’équation estimée dans la partie (11) ? 

7. Un ajustement partiel du modeéle est : 

Y; = 10 tel ee toes 

VY: — Ya =A; -— Yi) + &, 
ou y; est le niveau désiré ou optimal de y, et y, est le niveau actuel (observé). Par exemple, y* est le taux 
de croissance optimal des stocks d’une entreprise, et x, le taux de croissance des ventes d’une entreprise. Le 
parametre y, mesure l’effet de x, sur y’. La seconde équation décrit la fagon dont le y actuel s’ajuste en fonc- 
tion de la relation entre le y optimal a la période f et le y actuel en t — 1. Le paramétre 2 mesure la vitesse 
d’ajustement, et satisfait0 <A< 1. 

(i) En injectant la premiére équation dans la seconde, montrez que |’on peut écrire : y, = B+ By 
i 

te ceeetil Ue 

En particulier, exprimez B, en termes de yet de A, et exprimez u, en termes de eet a. Par conséquent, 
le modele a ajustement partiel aboutit 4 un modéle avec une variable dépendante a retard et une variable x 
contemporaine. 

ii) Si E(e lx, Yip Yap ...) = E(alx, y,_ |, X_,, -..) = 0 et que toutes les séries sont de faible dépen- 
dance, comment estimeriez vous B ? 

ili) Si B, = 0,7 et ie), = 0,2, quels sont les estimateurs de y,etde A? 

8. Supposons que |’ équation : 

y,= a+ dy+ Bx, +... + ia he, 

satisfasse ’hypothése d’exogénéité séquentielle de I’équation (1 1.40). 
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i) Supposons que vous utilisiez la différence de cette équation, pour obtenir : 

Dy NeetO HOAX et Anus Au. 

Pourquoi utiliser la méthode des MCO avec une équation différenciée n’implique pas forcément une 
consistance des estimateurs de B.? 

11) Quelles hypothéses en ce qui concerne les variables explicatives de l’équation de base permettrait 
de s’assurer que les estimateurs MCO en premiére différence permettent une estimation consistante de pa 

J 

ML SON Ze. 5 z, un ensemble de variables explicatives datées de maniére contemporaine avec y, 
Si nous spécifons un modéle classique de régression du type y, = B, + Bz, +... + 24. + U, décrivez ce dont 
nous avons besoin pour supposer que x, = Z, soit séquentiellement exogéne. Pensez-vous que ces hypothéses 
puissent étre satisfaites dans des applications économiques ? 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 
C1. Utilisez les données du fichier HSEINV pour cet exercice : 

(i) Trouvez l’autocorrélation de premier ordre de log(invpc). Maintenant, déterminez 1’ autocorrélation 

apres avoir enlevé la tendance de log(invpc). Faites la méme chose pour log(price). Laquelle des deux séries 

semble avoir une racine unitaire ? 

(ii) En vous basant sur vos réponses de (1), estimez |’ équation : 

log(invpc,) = B, + B,Alog(price,) + Bt + u, 

et reportez les résultats sous la forme standard. Interprétez le coefficient B, et déterminez si celui-ci est 

statistiquement significatif. 

(iii) Supprimez la tendance de log(invpc) et utilisez la variable sans tendance en tant que variable 

dépendante de la régression de la question (ii) (voir 10.5). Que se passe t-il au niveau du R*? 

(iv) Maintenant, utilisez Alog(invpc,) comme variable dépendante. Comment vos résultats changent-ils 

par rapport a la question (ii) ? Est-ce que la tendance linéaire est toujours significative ? Justifiez. 

C2. Dans l’exemple 11.7, considérez le taux de croissance du salaire horaire et de la production par heure 

en utilisant le logarithme naturel : ghrwage = Alog(hrwage) et goutphr = Alog(outphr). Considérons une 

extension simple du modéle estimé en (11.29) : 

ghrwage, = B, + B,goutphr, + B,goutphr,_, + u,, 

Ce modéle permet qu’une hausse de la productivité ait un effet direct et avec retard sur la hausse des salaires. 

(i) Estimez l’équation a partir des données du fichier EARNS, et écrivez les résultats sous la forme 

standard. Est-ce que le retard de goutphr est statistiquement significatif ? 

(ii) Si B, + B, = 1, une hausse permanente de la productivité est-elle entiérement transmise dans 

les salaires aprés un an ? Testez l’hypothése H, : B, a B,=1. Souvenez-vous, une facon de répondre a cette 

question est d’écrire l’équation sous une forme spécifique pour faire apparaitre 9 = B, + B, dans le modele, 

comme dans l’exemple 10.4 du chapitre 10. 

(iii) Est-il nécessaire d’ajouter goutphr, , dans le modele ? J ustifiez. 

C3. (i) Dans l’exemple 11.4, il est possible que I’espérance du rendement a la période f, sachant les ren- 

dements passés, soit une fonction quadratique de return, ,. Pour vérifier cette possibilité, utilisez les données 

du fichier NYSE pour estimer : , 

return, = By + B,return,_, + Bjreturn;_, + u, 
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et écrivez vos résultats sous la forme classique. 

(ii) Indiquez et testez ’hypothése nulle que E(return|return,_,) ne dépende pas de return, ,. (Astuce : 

Il y a deux restrictions a tester ici.). Qu’en concluez-vous ? 

(ii1) Supprimez return: _, du modéle, et ajoutez un terme d’interaction return, ,-return,_,. En consi- 

dérant cette nouvelle équation, testez l’hypothése d’efficience des marches. 

(iv) Que pouvez-vous conclure a propos de la prévision des rendements hebdomadaires du marché 

d’actions a partir des rendements passés du marché ? 

C4. Utilisez les données du fichier PHILLIPS pour cet exercice, mais seulement les données jusqu’a l’année 1996. 

(i) Dans l’exemple 11.5, nous avons supposé que le taux naturel du chémage était constant. Une forme 

alternative de la courbe de Phillips augmentée des anticipations autorise que le taux naturel du chOmage 

dépende des valeurs passées du taux de chémage. Dans le cas le plus souple, le taux naturel du chomage 

en période t est égal 4 unem,_,. Si nous supposons que les anticipations sont adaptatives, nous obtenons 

une courbe de Phillips ot l’inflation et le taux de ch6mage sont exprimés en premicre différence : 

Ainf = B, + B,Aunem + u. 

Estimez ce modéle, écrivez les résultats sous la forme habituelle, puis discutez du signe, de la taille, 

et de la significativité de B,. 

(ii) Quel modéle correspond-il le mieux aux données : I’équation (11.19) ou le modéle de la partie (i) ? 

Justifiez. 

C5: (i) Ajoutez une tendance linéaire a |’ équation (11.27). Est-ce que l’ajout d’une tendance est nécessaire 

pour les équations en premiéres différences ? 

(ii) Supprimez la tendance et ajoutez les variables ww2 et pill 4 l’équation (11.27). Est-ce que les 

variables sont conjointement significatives avec un seuil de confiance de 5 % ? 

(ili) Ajoutez une tendance linéaire, ww2 et pill a l’équation (11.27). Que se passe t-il en ce qui 
concerne |’ampleur et la significativité de la tendance par rapport a la question (i) ? Qu’en est-il du coefficient 
de pill par rapport 4 celui de la question (ii) ? 

(iv) En utilisant le modéle de la question (iii), estimez le multiplicateur de long terme et indiquez 
son écart-type. Comparez les résultats 4 ceux de (10.19), ot gfr et pe étaient exprimés en niveau plutét qu’en 
premiere différence. Diriez-vous que la relation entre le taux de fécondité et le niveau des allocations fami- 
liales est particuliérement robuste ? 

C6. Soit inven, la valeur réelle des stocks aux Etats-Unis durant I’ année t, GDP_ le Produit Intérieur Brut réel 
et r3, le taux intérét réel (ex-post) d’un bon du trésor 4 3 mois. Le taux d’intérét réel ex-post est environ égal 
ar3 = i3 — inf, ov i3 est le d’un bon du trésor a 3 mois et inf, est le taux d’inflation annuel [voir Mankiw 
(1994, section 6.4)]. La variation des stocks, cinven,, correspond aux investissements en stocks pour l’année. 
L’effet accélérateur de l’investissement en stock relie cinven 2 cGDP, le taux de croissance : 

cinven, = B, + B,cGDP, + u,, ov B, > 0. 
[Voir, par exemple, Mankiw (1994), chapitre 17.] 

(i) Nous utilisons les données du fichier INVEN pour estimer l’effet d’accélérateur. Reportez les 
résultats sous la forme classique, et interprétez I’équation. Est-ce que 3, est statistiquement différent de zéro ? 

(ii) Si le taux d’intérét réel augmente, alors le coiit d’ opportunité de conserver des stocks augmentent 
et donc une hausse du taux d’intérét réel devrait diminuer les stocks. Ajoutez le taux d’intérét réel au modéle 
précédent, et discutez des résultats. 
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(iii) Est-il préférable d’ utiliser le niveau du taux d’intérét réel ou bien la premiere différence, coe 

C7. Utilisez les données du fichier CONSUMP pour cet exercice. Une version de la théorie du revenu per- 
manent indique que la croissance de la consommation est imprévisible [une autre version de cette théorie est 
que le changement de consommation en lui-méme est imprévisible, voir Mankiw (1994, chapitre 15, pour 
une discussion de la théorie du revenu permanent.] Soit gc, = log(c,) — log(c,_,), le taux de croissance réel de 
la consommation par habitant (de biens non-durables et de services). Ainsi, la théorie du revenu permanent 
implique que E(gcl_,) = E(gc,), ou J_, correspond a l’ensemble de l’information connue a la période (t — 1); 
et dans ce cas, t correspond a une année. 

(i) Testez ’hypothése du revenu permanent en estimant gc, = B, + B.gc,, + u,. Exprimez clairement 
Phypothése nulle et les hypothéses alternatives. Que pouvez-vous en conclure ? 

(ii) Pour tester la régression de la question (i) ajoutez les variables 8Y,_1, 13,_1> et inf_,. Est-ce que 
ces variables sont individuellement, ou conjointement, significatives avec un seuil de confiance de 5 % ? 

(Attention a reporter les p-values appropriées). 

(iii) Dans la régression de la question (ii), commentez la p-value et le statistique t de gc,, ? Est-ce 

que cela signifie que la théorie du revenu permanent est maintenant vérifiée par les données ? 

(iv) Dans la régression de la question (11), 4 combien est égal le F-stat et quelle est la valeur de la 

p-value associée ? Est-ce que vos conclusions a propos de la théorie du revenu permanent sont maintenant 

en accord avec les résultats de la question (1) ? 

C8. Utilisez les données du fichier PHILLIPS pour cet exercice. 

(i) Estimez un modéle AR(1) classique pour |’ équation du taux de chémage. Utilisez cette équation 

pour prévoir le taux de chOmage de |’année 2004. Comparez cette prévision avec le taux de chOmage réel de 

2004 (Vous pouvez trouver ce chiffre dans un rapport récent du Economic Report of the President.) 

(ii) Ajoutez un retard d’inflation au modéle AR(1) de la partie (i). La variable inf_, est-elle statis- 

tiquement significative ? 

(iii) Utilisez l’équation de la question (ii) pour prévoir le taux de chémage en 2004. Est-ce que cette 

prévision est meilleure ou moins bonne que celle de la question (i) ? 

(iv) Utilisez la méthode de la section 6.4 pour construire un intervalle de confiance a 95 % concernant 

le taux de ch6mage de 2004. Le taux de chémage réel de 2004 est-il compris dans cet intervalle ? 

C9. Utilisez les données du fichier TRAFFIC2 pour cet exercice (l’exercice C11 du chapitre 10 était basé 

sur ces données). 

(i) Calculez le coefficient d’autocorrélation de premier ordre de la variable prcfat. Etes-vous inter- 

loqué par le fait que prcfat contienne une racine unitaire ? Faites la méme chose pour le taux de choémage. 

(ii) Estimez un modéle de régression multiple reliant la premiére différence de prcfat, Aprcfat, aux 

mémes variables que dans la question (vi) de l’exercice C11 du chapitre 10 (en différenciant aussi dans un 

premier temps le taux de ch6mage). Ensuite, insérez une tendance, des variables indicatrices mensuelles, une 

variable de week-end et deux variables de politique monétaire (ne pas différencier ces variables). Commentez 

les résultats de cette régression. 

(iii) Commentez |’affirmation suivante : « Nous devons toujours différencier une série temporelle 

si nous pensons que celle-ci comporte une racine unitaire avant de faire une régression multiple, car cette 

stratégie est sire et permet d’obtenir des résultats trés similaires par rapport 4 une régression en niveau » 

[Pour répondre a cette question, vous pouvez faire la régression de la question (vi) de l’exercice C11 du 

chapitre 10, si vous ne l’avez pas déja faite. ] 
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C10. Utilisez toutes les données du fichier PHILLIPS pour répondre a cette question (56 années de données). 

(i) Ré-estimez l’équation (11.19) et indiquez vos résultats sous la forme usuelle. Est-ce que les esti- 

mations de l’ordonnée a I’origine et de la pente sont passablement modifiées lorsque vous ajoutez les années 

récentes a |’échantillon ? 

(ii) Obtenez un nouvel estimateur du taux de chémage naturel, et comparez le avec celui estimé 

dans l’exemple 11.5. 

(iii) Calculez l’autocorrélation de premier ordre de unem. A votre avis, est-ce que la racine est 

proche de 1 ? 

(iv) Utilisez cunem comme variable explicative a la place de unem. Quelle variable explicative donne 

le R-carré le plus élevé ? 

C11. La loi d’Okun — voir, par exemple, Mankiw (1994, chapitre 2) — implique la relation suivante entre le 

pourcentage de variation annuel du PIB réel, pcrgdp, et le taux de chomage, cunem : 

pcrgdp = 3 — 2 * cunem. 

Si le taux de chémage est stable, le PIB réel augmente de 3 % par an. Pour chaque point de pourcentage de 

hausse du chémage, le PIB réel diminue de deux points de pourcentage (Attention, il ne faut pas voir ici un 

lien de causalité, mais simplement une description statistique) 

Pour voir si les données de |’économie américaine confirment la loi d’Okun, nous spécifions un modéle qui 

permet une déviation via un terme d’erreur, pergdp, = B, + B,cunem, + u.. 

(i) Utilisez les données du fichier OKUN pour estimer |’équation. Obtenez-vous exactement 3 pour 

Vordonnée a l’origine et —2 pour la pente ? Vous attendiez-vous a cela ? 

(ii) Trouvez le t-stat pour tester H, : 8, = —2. Est-ce qu’il est possible de rejeter H, contre I’ hypothése 

bilatérale alternative, avec un seuil de confiance raisonnable ? 

(iii) Trouvez le t-stat pour tester H, : 8, = 3. Est-ce que vous rejeter H, avec un seuil de confiance 

de 5 % contre l’hypothese bilatérale alternative ? Est-ce un rejet « fort » ? 

(iv) Trouvez le F-stat et la p-value pour tester H, : 8, = 3, B, = —2 contre l’hypothése alternative 
que H, soit faux. Est-il possible de rejeter le test avec un seuil de confiance de 10 % ? Au final, diriez-vous 

que les données tendent a supporter ou 4 rejeter la loi d’Okun ? 

C12. Utilisez les données du fichier MINWAGE pour cet exercice, en vous concentrant sur les variables 
concernant le salaire et l’emploi dans le secteur 232 (vétements pour hommes et garcons). La variable 
gwage232 correspond a la variation mensuelle (différence du log) du salaire moyen dans le secteur 232 ; 
gemp232 est la variation de l’emploi dans le secteur 232 ; gmwage est la variation du salaire minimum fédéral 
et gcpi est la variation de I’ Indice des Prix 4 la Consommation. 

(i) Trouvez l’autocorrélation de premier ordre de gwage232. Est-ce que cette série présente de la 
faible dépendance ? 

(ii) Estimez le modéle dynamique : 

gwage232, = B, + B.gwage232,_, + gmwage, + B,gcpi, + u, 

par la méthode des MCO. En gardant constant la variation du salaire du mois précédent et la variation de l’ IPC, 
est-ce qu’une hausse du salaire minimum fédéral entraine une hausse simultanée de gwage232 ? Justifiez ; : 

(iii) Maintenant, ajoutez un retard de la croissance de Yemploi, gemp232_ , 4 Péquation de la ques- 
tion (ii). Cette variable est-elle significative ? i 
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(iv) En comparant avec le modéle sans gwage232 | et gemp232__,, est-ce que l’ajout de deux 
variables retardées a un impact important sur le coefficient gmwage ? 

(v) Lancez la régression de gmwage sur gwage232_, et gemp232,_,, et indiquez le R-carré. Comment 
la valeur du R-carré vous permet de justifier votre réponse 2 la question (iv). 

C13. Utilisez les données du fichier BEVERIDGE pour répondre a ces questions. Ce fichier contient des 
données a propos du taux de vacance et du taux de chémage aux USA, entre décembre 2000 et février 2001. 

(i) Trouvez la corrélation entre urate et urate_1. Diriez-vous que la corrélation ressemble davantage 
a un processus a racine unitaire ou a un processus de faible dépendance ? 

(ii) Répétez (1) mais en utilisant le taux d’emplois vacants, vrate. 

(iii) La courbe de Beveridge relie le taux de chOmage au taux d’emplois vacants. Une version linéaire 
simple de cette relation peut s’écrire : 

urate, = B, + B,vrate, + u, 

ou B, < 0 est attendu. Estimez B, et B, en utilisant la méthode des MCO, et reportez vos résultats sous la 
forme usuelle. Trouvez-vous bien ‘une relation négative ? 

(iv) Expliquez pourquoi vous ne pouvez-pas faire confiance aux intervalles de confiance affichés 

pour f, dans la question (iii). [Les outils nécessaires a |’ étude de ce type de régression seront présentés dans 

le chapitre 18] 

(v) En calculant la premiére différence de urate et vrate avant de lancer la régression, comment la 

pente varie t-elle par rapport a la question (iii) ? Est-ce que le coefficient est statistiquement différent de zéro ? 

[Cet exemple montre que différencier les variables avant d’utiliser la méthode des MCO n’est pas toujours 

une bonne stratégie. Nous verrons cela plus en détail dans le chapitre 18.] 

C14. Utilisez les données du fichier APPROVAL pour répondre aux questions suivantes (voir également 

V’exercice C14 du chapitre 10) 

(i) Calculez les autocorrélations d’ordre 1 pour les variables approve et Irgasprice. Sont-elles assez 

proches de I’unité pour s’inquiéter de la présence de racines unitaires ? 

(ii) Considérons le modéle 

approve, = B, + B,lcpifood, + B,Irgasprice, + B,unemploy, 

+ Bsep11, + Biraqinvade, + u,, 

ou les deux premiéres variables sont exprimées en logarithme. Compte tenu des résultats obtenus a la 

question (i), pourquoi hésiteriez-vous 4 estimer ce modéle par MCO ? 

(iii) Estimez l’équation de la question (ii) en différenciant toutes les variables (méme les variables 

indicatrices). Comment interprétez-vous votre estimation de £, ? Est-elle statistiquement significative ? 

(Rapportez la p-valeur). 

(iv) Interprétez votre estimation de B, et discutez de la significativité statistique. 

(v) Ajoutez /sp500 au modéle décrit 4 la question (ii) et estimez l’équation en différence premiere. 

Discutez vos résultats pour la variable de marché. 
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CHAPITRE 12 

CORRELATION SERIELLE ET HETEROSCEDASTICITE DANS L'ANALYSE DES SERIES TEMPORELLES 

Dans ce chapitre consacré aux séries temporelles, nous abordons le probleme majeur de la corrélation 

sérielle au sein du terme d’erreur. Nous avons vu dans le chapitre précédent que les erreurs ne sont pas 

autocorrélées lorsque la spécification du modéle tient correctement compte de sa dynamique temporelle. 

Tester la présence de corrélation sérielle peut donc servir 4 déterminer si la dynamique d’un modeéle a été 

spécifiée comme il se doit. Notez cependant que les erreurs des modeles statiques sont souvent autocorrélées 

méme lorsque la spécification du modéle est la bonne. C’est également le cas pour les modéles a retards 

échelonnés finis. I] est donc important d’identifier les conséquences indésirables de la corrélation sérielle 

pour étre capable de bien y remédier par la suite, en particulier pour ce type de modéles dont l’utilité n’est 

plus a démontrer. 

Dans la section 12.1, nous montrons que certaines propriétés des MCO sont affectées par la présence 

de corrélation sérielle dans les erreurs. Dans la section 12.2, nous en identifions les différentes méthodes de 

détection. Dans un premier temps, nous abordons les tests qui ne s’appliquent qu’aux modeéles dont les régres- 

seurs sont strictement exogénes. Dans un second temps, nous étudions les tests valides asymptotiquement, dans 

lesquels les régresseurs peuvent prendre des formes plus générales, dont celle de la variable dépendante retar- 

dée. Dans la section 12.3, nous introduisons les méthodes de correction des erreurs en présence de corrélation 

sérielle. La section 12.4 montre que I’utilisation de variables en différence permet souvent de faire disparaitre 

l’autocorrélation présente dans les erreurs. La section 12.5 est consacrée aux développements plus récents 

en matiére d’ajustement des écarts-types estimés lorsque |’autocorrélation prend une forme trés générale. 

Dans le chapitre 8, nous avons discuté des méthodes de détection et de correction de l’hétéroscédas- 

ticité en présence de données en coupe transversale. Dans la section 12.6, nous montrons que ces méthodes 

peuvent étre adaptées au cas particulier des séries temporelles. La procédure est fondamentalement simi- 

laire mais il y a un certain nombre de subtilités propres a |’autocorrélation temporelle dont il faudra tenir 

compte. Enfin, nous discutons tres bri¢vement des conséquences liées 4 la présence de formes dynamiques 

AW hétéroscédasticité. 

12.1 PROPRIETES DES MCO EN PRESENCE D’ERREURS 
AUTOCORRELEES 

Absence de biais et convergence 
Dans le chapitre 10, nous avons démontré l’absence de biais des estimateurs des MCO sous les trois pre- 
miéres hypotheses de Gauss-Markovy propres aux séries temporelles (de ST.1 & ST.3). Nous pouvons consta- 
ter que le théoreme 10.1 ne pose aucune restriction quant a la corrélation sérielle des erreurs. I] s’en suit que 
les B. sont sans biais quel que soit le degré de corrélation sérielle des erreurs, 4 condition néanmoins que les 
variables explicatives soient strictement exogénes. De maniére équivalente, les B. ne sont pas biaisés en pré- 

p) Peer s . i 
sence d’erreurs hétéroscédastiques. 

Dans le chapitre 11, nous avons relaché l’hypothése d’exogénéité stricte pour utiliser plutét 
E(u|x,) = 0; lorsque les données sont faiblement dépendantes, nous avons montré que les B, sont conver- 
gents, sans tre nécessairement sans biais. Ces conclusions ne dépendent en rien de la nature de la corrélation 
sérielle dans les erreurs. 

Efficacité et inférence 

Etant donné que le théoreéme de Gauss-Markov (théoréme 10.4) exige un terme d’erreur homoscédastique 
et exempt de toute corrélation sérielle, les estimateurs des MCO ne sont plus BLUE en présence d’ erreurs 



CHAPITRE 12 

Propriétés des MCO en présence d’erreurs autocorrélées 

autocorrélées. Plus important encore, les écarts-types estimés des MCO et les tests d’hypothése ne sont plus 
valides, méme asymptotiquement. Nous pouvons le vérifier aisément dans le cas d’un modéle de corrélation 
sérielle AR(1) pour les erreurs. Supposons que 

u, = pu,_, + é,, =e ar et [12.1] 

|p| <1, [12.2] 

ou les e, sont des variables aléatoires non corrélées dont l’espérance est nulle et la variance est égale 
a 07; dans le chapitre 11, nous avons vu que I’hypothése (12.2) représente la condition de stabilité. 

Sous les quatre premiéres hypothéses de Gauss-Markov, la variance de l’estimateur des MCO pour 
la pente est calculée a partir du modéle de régression linéaire simple suivant : 

Mt = Bo + Bx, LE U;- 

Sans perte de généralité, nous supposons que la moyenne des x, dans |’échantillon est nulle (x = 0). 

L’estimateur des MCO B, est donc égal a 

Ste me ears [12.3] 
t=] 

n 

ou SCT, = ees Dans le calcul de B, (étant donné X), nous devons maintenant tenir compte de la corréla- 

fil 

tion sérielle dans les Las 

Var(B;) = SCT, Var} x,u, 
r= 

n—| n-t 

= SCT,*| Yx?Var(u,) +2) x,% 14; EUs) 
t=! t=1 j=l 

oc o n—1| n-t 

Sey GN) ae eee [12.4] 
rf Gi Bs bey a; 

ot o? = Var(u,). Notez que nous avons utilisé le fait que E(u, u.,.) = Cov(u,, u,) = pio? 

[voir I’ équation (11.4)]. Le premier terme de |’ équation (12.4), o7/SCT., représente la variance de B, lorsque 

p = 0, ce qui correspond a la variance classique des MCO sous les hypotheses de Gauss-Markov. Si nous 

calculons la variance sur cette base, son estimateur sera biaisé lorsque p # 0 car nous ne tenons pas compte 

du second terme de |’équation (12.4). Comme nous le verrons dans plusieurs exemples, il est frequent d'ob- 

tenir p > 0, auquel cas p’ > 0 pour tout j. De plus, dans les modeles de séries temporelles, les variables indé- 

pendantes affichent souvent une corrélation positive au cours du temps de telle sorte que le produit XX) est 

positif pour la plupart des paires t et t + j. Par conséquent, dans la plupart des applications économiques, le 
-1 n-t 

terme x Yip! X,X,4; est positif et l'emploi de la formule traditionnelle de la variance des MCO, 0°/SCT., 

t=1 j=l 

conduit 4 sous-évaluer la vraie variance de |’estimateur des MCO. Si p est éleve et que x, affiche ene forte 

corrélation sérielle positive (ce qui est classique), l’estimateur standard de la variance peut se révéler parti- 

culigrement biaisé. L’erreur est alors de surévaluer la précision de |’estimateur du coefficient de pente des 

MCO. 
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Si p < 0, p’ est soit négatif (lorsque j est impair), soit positif (lorsque j est pair). Dans ces conditions, 
n—1| n-t 

il est difficile de déterminer le signe du terme Doe ee: Il est néanmoins possible que l’emploi de la 

(SM y= 4 

formule classique de la variance de |’estimateur des MCO nous conduise a surévaluer la vraie variance de B.. 

Dans tous les cas de figure, en présence de corrélation sérielle, l’utilisation de o*/SCT, est inappropri¢e car elle 

nous donne une valeur biaisée de Var(.). 
A 

tant donné que |’écart-type estimé de B, est une estimation de la racine carrée de la variance de B,, 

l’ estimation classique des MCO, 6(8,) = 6/./SCT,, n’est pas non plus valide en présence de corrélation serielle. 

Par conséquent, les statistiques ¢ basées sur la distribution de Student sont fausses et ne peuvent pas servir a 

effectuer des tests d’hypothése simple. Sachant que la sous-estimation de I’ écart-type estimé revient a surestimer 

les statistiques t, nous aurons tendance 4 rejeter trop souvent I’hypothése nulle lorsque p > 0. La conclusion est 

la méme pour les tests d’hypothéses multiples basés sur les statistiques F et ML, par exemple. 

Pour aller plus loin 12.1 

Supposez qu’au lieu du modéle AR(1), u, suive un processus MA(1) tel que u,=@e,_, + é. Trouvez Var(f,) et 

montrez qu’elle est différente de o7/SCT. lorsque a # 0. 

Qualité d’ajustement 
On peut parfois lire que la présence de corrélation sérielle dans les erreurs d’un modéle de séries temporelles 

fausse les mesures de qualité d’ajustement, telles que le R carré et le R carré ajusté. Ce n’est heureusement 

pas le cas si les données sont stationnaires et faiblement dépendantes. Pour le comprendre, il est nécessaire 

de se remémorer la formule du R carré que nous avons utilisée dans le cadre des données en coupe trans- 

versale. Pour la population, R* = 1 — o,,/0", (voir la section 6.3). Cette définition reste valide dans le cadre 

de séries temporelles stationnaires et faiblement dépendantes, car les variances de l’erreur et de la variable 

dépendante ne changent pas au cours du temps. Grace a la loi des grands nombres, on peut obtenir des esti- 

mations convergentes du R carré de la population. L’explication est la méme dans le contexte des données 

en coupe transversale en présence d’hétéroscédasticité (voir la section 8.1). Etant donné qu’il n’existe pas 
d’estimateur sans biais du R carré de la population, cela n’a pas de sens de parler d’un R? biaisé par la pré- 
sence de corrélation sérielle. Nous pouvons simplement affirmer que nos mesures de qualité d’ajustement 
continuent de représenter des estimateurs convergents du paramétre de la population. Cette conclusion n’est 
pas vraie si {y,} suit un processus I(1) puisque Var(y,) croit en fonction de ¢ ; les mesures de qualité d’ ajus- 
tement n’ont d’ailleurs pas beaucoup de sens dans un tel cas. Comme nous l’avons également vu dans la 
section 10.5, lorsqu’il s’agit de calculer le R carré, il est nécessaire de tenir compte de la tendance ou de la 
saisonnalité que la moyenne de y, peut afficher. En dehors de ces difficultés, l’interprétation du R? et de sa 
version ajustée est la méme qu’ auparavant. 

Corrélation sérielle en présence 
d’une variable dépendante retardée 
Les étudiants qui découvrent |’économétrie sont souvent avertis des dangers qu’implique l’utilisation d’une 
variable dépendante retardée en tant que régresseur. Les manuels d’économétrie contiennent tras souvent un 
avertissement indiquant que « les estimateurs des MCO ne sont pas convergents lorsque la variable dépen- 
dante est retardée et que les erreurs sont autocorrélées ». En réalité, cette affirmation est trés imprécise et 
n’est valable que dans des situations plutét singuliéres. 
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Pour le démontrer, supposons que la valeur attendue de y, étant donné y_, soit linéaire : 

E(yly_,) = By + By,» [12.5] 

en respectant la condition de stabilité, 18! < 1. Si nous incluons un terme d’erreur, nous pouvons écrire 

De Pact Pett, [12.6] 

E(uly,_,) = 0. [12.7] 

Par construction, ce modéle respecte I’hypothése ST.3’ (nullité de l’espérance conditionnelle de 
l’erreur) requise pour démontrer la convergence des MCO. Les estimateurs B, et B, des MCO sont donc 
convergents. Néanmoins, il est important de noter que les erreurs {u,} peuvent étre autocorrélées. Sous la 
condition (12.7), u, , n’est pas corrélée avec y_, mais rien n’empéche u, d’étre corrélée avec y,_,. En effet, 

puisque u, , = y, , — B, — B,y,_,, la covariance entre u, et u,_, est égale au terme —B, Cov(u,, y,,) dont la 
valeur n’est pas nécessairement nulle. En conclusion, le modéle contient une variable dépendante retardée ; les 

erreurs peuvent souffrir de corrélation sérielle ; et les MCO permettent, malgré tout, d’ obtenir des estimations 

convergentes de f, et de B,. Certes, la corrélation sérielle dans les erreurs invalide les tests d’hypothése mais 

elle n’a pas d’impact sur la propriété de convergence des estimateurs. 

Dans quelles circonstances exactes pouvons-nous dés lors affirmer que les estimateurs des MCO ne 

sont pas convergents lorsque les erreurs sont autocorrélées et que la variable dépendante est retardée ? Nous 

pouvons I’affirmer lorsque le méme modele (12.6) est accompagné de ’hypotheése selon laquelle {u,} suit un 

processus AR(1) stable, tel que décrit en (12.1) et (12.2). Cette hypothése implique que 

E@ lu, ease @EClyes ys = 0! [12.8] 

Etant donné que e,n’est pas corrélée avec y, , (par hypothése), Cov(y,_,, u,) = pCov(y,_,, u,_,) ; cette 

covariance ne sera jamais nulle, sauf si p = 0. Or, {u,} suit un processus AR(1) stable. Cela implique que les 

estimateurs de B, et de B, provenant de la régression de y, sur y, , ne sont pas convergents. 

Lorsque les erreurs u, suivent un processus AR(1), le modéle (12.6) ne peut disposer d’estimateurs 

convergents. L’ exactitude de cette affirmation ne la rend pas moins insolite. Quel est l’intérét d’estimer les 

paramétres de (12.6) tout en supposant que les erreurs suivent un processus AR(1) ? Il n’y en a guerre. En 

réalité, si nous combinons (12.6) et (12.1), nous pouvons montrer que y, suit un modele autorégressif d’ ordre 2, 

soit un modéle AR(2). Utilisons l’expression u,_, = y,__, — B, — B,y,_, dans laquelle nous insérons (12.1), soit 

u,=pu,, + é,. (12.6) peut donc s’ écrire 

ie B, cf Pixs “a PLY, & B, ‘a Bo) +2, 

= Bd a p) ate (B, as PY, _ pBY,, at e, 

= a, 3 ay, + OY,» a ey 

od @, = B,(1 - p), a, = B, + p et a, =- pB,. Etant donné (12.8), il s’ensuit que 

EQ 9.35 ws) = EQ Y2) = % + HY, + Y,_p- [12.9] 

Cela signifie que l’espérance de y,, étant donné toutes les valeurs de y dans le passé, ne dépend 

que des deux premiers retards de y. En pratique, c’est l’équation (12.9) qu’il faudrait utiliser, notamment 

pour générer des prévisions, ce que nous ferons au chapitre 18. Sous les hypothéses désirables de stabilité 

portant sur les paramétres @ (que nous détaillons dans la section 12.3), le modéle AR(2) peut étre estime 
J é : : y 

par les MCO et offrir aux paramétres des estimateurs convergents, normalement distribués sur le plan 

asymptotique. 
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En résumé, il est difficile de justifier sur le plan pratique l'utilisation d’un modeéle dont la variable 

dépendante est retardée et dont les erreurs doivent suivre un processus autorégressif bien spécifique, tel 

que le processus AR(1). Trés souvent, la présence de corrélation sérielle dans les erreurs indique que la 

forme fonctionnelle du modéle dynamique n’a pas été correctement spécifi¢ée. Dans le cas que nous venons 

d’étudier, ot la variable dépendante et les erreurs suivent un modele AR(1), il aurait fallu ajouter y, , dans 

l’équation (12.6) pour obtenir une forme fonctionnelle correctement spécifiée. 

Dans le chapitre 18, nous verrons plusieurs modéles dont la variable dépendante est retardée et dont 

les erreurs souffrent de corrélation sérielle. Méme dans ces cas, les erreurs ne sont pas Censees sulvre un 

processus autorégressif bien particulier. 

12.2 LA DETECTION DE L’AUTOCORRELATION 
Dans cette section, nous décrivons plusieurs tests permettant de détecter la présence de corrélation sérielle 

dans les erreurs. Nous utilisons le modéle de régression multiple classique 

y, = B+ Oe ct Boe 

Considérons dans un premier temps le cas ow les variables explicatives sont strictement exogénes. 

Pour qu’elles le soient, l’erreur, u,, ne doit pas étre corrélée avec les variables explicatives, quelle que soit 

la période de temps considérée (voir la section 10.3). Cela exclut, entre autres, les modéles dont la variable 

dépendante est retardée. 

Test t de détection de I’autocorrélation d’ordre 1 
en présence de régresseurs strictement exogénes 
Dans un modéle de régression multiple, la corrélation sérielle dans les erreurs peut apparaitre sous diffé- 

rentes formes. Parmi les modéles dont les erreurs sont autocorrélées, le modéle le plus populaire et le plus 

facile 4 manipuler est le modéle AR(1), décrit par les équations (12.1) et (12.2). Dans la section précé- 

dente, nous avons identifié les conséquences liées a l'utilisation de la méthode des MCO lorsque les erreurs 

sont autocorrélées ; nous avons également dérivé la formule de la variance pour |’estimateur de la pente 

des MCO dans le cadre d’un modéle de régression linéaire simple dont les erreurs suivent un processus 
AR(1). Nous décrivons ici une maniére de détecter la présence de corrélation sérielle de type AR(1). S’il 
n’y a pas de corrélation sérielle, I’hypothése nulle n’est pas rejetée. A l’instar des tests d’hétéroscédasti- 
cité, ’hypothése nulle représente le cas idéal ; nous attendons que les données nous fournissent des indices 
suffisamment clairs avant de rejeter l’hypothése nulle d’absence d’autocorrélation. 

Le premier test AR(1) que nous envisageons est un test asymptotique dans lequel les variables expli- 
catives sont strictement exogénes : l’espérance de u, est nulle, quelles que soient les valeurs affichées par 
chacune des variables explicatives dans le temps. En fonction de (12.1), nous devons également supposer que 

E(e lu 
t t-1? u, 

pe) =0 [12.10] 
et 

Var(elu,,) = Var(e) = 02. [12.11] 

Il s’agit des hypothéses classiques du modéle AR(1), qui découlent du fait que {e } est une séquence 
indépendante et identiquement distribuée ; ces hypothéses nous permettent de recourir a la théorie asympto- 
tique que nous avons appliquée aux régressions dynamiques dans le chapitre 11. 



CHAPITRE 12 

La détection de |’autocorrélation 

Comme dans les tests d’hétéroscédasticité, l’hypothése nulle n’est valide que si les hypothéses de 
Gauss-Markov sont respectées. Dans le modéle AR(1), l’hypothése nulle selon laquelle les erreurs ne sont 
pas autocorrélées est 

H,: p=0. [12.12] 

Comment pouvons-nous tester cette hypothése ? Sous les conditions (12.10) et (12.11), en sup- 
posant que les wu, soient observables, nous pourrions directement appliquer le théoréme 11.2 selon lequel 
les estimateurs des MCO dans une régression dynamique suivent asymptotiquement une loi normale. 
Dans ce cas, 

u.=pu_,+e,t=2, .«¥n. [12.13] 

(Sous l’hypothése nulle p = 0, {u,} affiche évidemment une faible dépendance.) En d’ autres termes, 
nous pourrions estimer p a partir de la régression de u, sur u_,, pour tout ¢ = 2, ..., n, sans constante, et 
utiliser la statistique t obtenue pour p. Comme vous le savez maintenant, cela est impossible pour la simple 

raison que les erreurs u, ne peuvent pas étre observées. Néanmoins, comme nous |’avons fait pour les tests 

d’hétéroscédasticité, nous pouvons remplacer u, par le résidu lui correspondant, u,, obtenu par les MCO. 

Comme u, dépend des estimateurs des MCO B,, B,, ..., B,, utilisation de u, au lieu de u, dans la régres- 

sion peut avoir des conséquences sur la distribution de la statistique rt. Fort heureusement, grace a l’hypothése 

de stricte exogénéité, il s’avére que la distribution asymptotique de la statistique t, en présence d’un grand 

échantillon, n’est pas affectée par l’utilisation des résidus au lieu des erreurs. Une démonstration de ce type 

est trop élaborée pour étre incluse dans un ouvrage d’introduction a l’économétrie comme celui-ci ; elle 

découle de l’article de Wooldridge (1991b). 

Nous pouvons résumer le test asymptotique AR(1) de corrélation sérielle comme suit. 

Tester la présence de corrélation sérielle AR(1) en présence de régresseurs 
strictement exogenes 

i. Effectuer une régression des MCO de y, sur x,,, ..., x, et obtenir les résidus, @, pour tout ¢ = 1, 

DA. eT: 

ii. Effectuer une régression de 

ti, Sur ae pour tout,t= 2, 0.7, [12.14] 

dans le but d’estimer le coefficient p de la variable @, , ainsi que la statistique ts. (Notez qu’une constante 

dans cette régression n’est pas indispensable ; la statistique t pour p n’en dépend que légerement et elle sera 

asymptotiquement valide dans les deux cas.) 

iii. Utiliser t; pour tester H,: p = 0 contre H,: p #0 de la maniere habituelle. (En réalité, comme p > 0 

est souvent la valeur attendue a priori, I’hypothése alternative peut s’écrire H, : p> 0.) En régle generale, nous 

concluons que la corrélation sérielle pose probléme lorsque H, est rejeté a un seuil de 5 %. Comme d’habitude, 

il est préférable d’indiquer la p-valeur du test. 

Pour déterminer s’il est nécessaire de corriger les procédures d’inférence statistique en présence 

de corrélation sérielle, il est important de ne pas confondre significativité statistique et importance pra- 

tique. Par exemple, si |’échantillon est de grande taille, on peut rejeter l’hypothese d’absence d'autocor- 

rélation tout en constatant que la valeur de p est marginale sur le plan pratique ; si p est proche de ZEXO, 

cela n’a pas d’impact tangible sur les tests d’inférence statistique [voir l’équation (12.4)]. Il s’agirait la 
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de l’exception plutét que de la régle car les séries temporelles en sciences sociales sont souvent relati- 

vement courtes. 

EXEMPLE 12.1 i 

Détecter la présence de corrélation sérielle d’ordre 1 dans la courbe de Phillips 

Dans le chapitre 10, nous avons estimé une version statique de la courbe de Phillips qui modélise le compromis 

entre inflation et chOmage aux Etats-Unis (voir l’exemple 10.1). Dans le chapitre 11, nous avons également étudié 

une version de la courbe de Phillips caractérisée par des anticipations adaptatives (voir exemple 11.5). Nous 

vérifions maintenant si le terme d’erreur de ces deux modéles souffre de corrélation sérielle. Dans la version basée 

sur les anticipations, nous avons une observation en moins puisque |’équation du modéle est Ainf, = inf, — inf_, 

Pour le modéle statique (basé sur 48 observations, jusqu’en 1996), les résultats de la régression (12.14) 

donnent p = 0,573 et t = 4,93, avec une p-valeur < 0,001. Il est donc plus que probable que les erreurs de ce 

modéle soient affectées par une corrélation sérielle positive d’ordre 1. Une conséquence facheuse est que les 

écarts-types estimés et les statistiques f du chapitre 10 ne sont pas valides. Par contre, dans le modéle basé sur 

les anticipations, le test AR(1) de corrélation sérielle donne p = —0,036, t = —0,287, p-valeur = 0,775 (avec 

47 observations). Rien n’indique que la courbe de Phillips caractérisée par des anticipations adaptatives souffre 

de corrélation sérielle d’ordre 1 dans les erreurs. 

Bien que le test de (12.14) repose sur le modéle AR(1), il permet également de détecter d’autres 

formes de corrélation sérielle. Souvenez-vous que p est un estimateur convergent de la corrélation entre U, 

et u, ,. Par conséquent, toute forme de corrélation sérielle qui se traduit par une corrélation non nulle entre 

deux erreurs adjacentes peut étre détectée par ce test. Par contre, si la corrélation sérielle prend une autre 

forme, le test sera incapable de la détecter. Par exemple, ce sera le cas lorsque u, et u_, sont corrélées mais 

que Corr(u,, u_,) = 0. 

La statistique ¢ de la régression (12.14) n’est fiable que si les erreurs de I’ équation (12.13) respectent 

Vhypothése d’homoscédasticité décrite en (12.11). En réalité, il est aisé de rendre ce test valide en présence 

d’hétéroscédasticité dans e. Nous devons simplement utiliser la statistique t robuste 4 la présence d’hétéros- 
cédasticité, définie au chapitre 8. Pour la courbe de Phillips qui est estimée dans exemple 12.1, la version 
robuste de la statistique f est égale 4 4,03. Cette valeur est plus petite que celle obtenue pour sa version non 
robuste mais toutes deux aboutissent néanmoins a des p-valeurs inférieures A 1 %. Dans la Section 12.6, 
nous approfondirons notre analyse de l’hétéroscédasticité dans les régressions sur séries temporelles, en y 
introduisant des formes dynamiques d’hétéroscédasticité. 

Pour aller plus loin 12.2 

Comment pouvons-nous construire un intervalle de confiance A 95 % pour p en utilisant la régression (12.4) ? 

Le test de Durbin-Watson 

Un autre test AR(1) de corrélation sérielle est celui développé par Durbin et Watson. La statistique de 
Durbin-Watson (DW) est également basée sur les résidus des MCO : 

DW = ))G, - 4,91 V GP [12.15] 
c= 2 i 
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Un rapide calcul permet de montrer que DW est fortement lié a p tiré de (12.14). En effet, 

DW =2(1 — p). [12.16] 

Une raison qui explique |’absence de relation exacte entre les deux est que le dénominateur de p est n 

Anya . . bs ras mt Jeers Ges) alors que celui de DW correspond a la somme des carrés des résidus. L’ approximation (12.16) reste 
t=2 
néanmoins fiable méme lorsque la taille de I’ échantillon est modérée. Par conséquent, le test basé sur DW et 
le test t basé sur p sont conceptuellement identiques. 

Durbin et Watson (1950) ont cherché a dériver la distribution exacte de DW (conditionnellement a X), 

ce qui exige le respect de l’ensemble des hypothéses du modéle linéaire classique, y compris l’hypothése 

de normalité des erreurs. Cette distribution est difficile 4 obtenir car elle dépend de maniére compliquée des 

valeurs de X dans |’échantillon. Elle dépend également de la taille de 1’échantillon, du nombre de régres- 

seurs et de la présence d’une constante. Dans certains logiciels économétriques, il est possible d’ obtenir les 

p-valeurs pour DW mais cela reste plutét rare. En tout état de cause, ces p-valeurs dépendent de |’ensemble 

des hypothéses du MRLC. 

Au lieu de calculer les p-valeurs, certains ouvrages de référence en économétrie indiquent plutét 

les valeurs critiques. Contrairement aux test t ou F, il n’y a malheureusement pas de valeur critique unique 

dans le test de Durbin-Watson. En raison de la difficulté d’obtenir la distribution exacte de DW sous 

Vhypothése nulle, Durbin et Watson ont di dériver une limite inférieure et une limite supérieure. Ces deux 

limites sont traditionnellement représentées par d, (pour borne inférieure) et d, (pour borne supérieure). 

Elles dépendent de plusieurs facteurs : le niveau de significativité désiré, la spécification de l’hypothése 

alternative, le nombre d’ observations et le nombre de régresseurs. (Nous supposons que la constante est 

incluse dans le modéle.) Néanmoins, ces valeurs critiques ne dépendent pas des p-valeurs prises par les 

variables explicatives. 

En régle générale, le test DW est calculé en fonction de I’hypothése alternative 

H,: p>0. [12.17] 

Sur base de l’approximation (12.16), 6 ~ 0 implique que DW ~ 2 et, lorsque p > 0, DW < 2. Le rejet 

‘de ’hypothése nulle (12.12) en faveur de l’hypothése alternative (12.17) aura donc lieu lorsque la valeur 

de DW est significativement inférieure 4 deux. Pour déterminer si tel est le cas, nous sommes contraints de 

comparer DW a d, et d,. Si DW < d,, nous pouvons rejeter H, en faveur de (12.17) ; si DW < d,, c’est le cas 

contraire : H, n’est pas rejetée. Sid, < DWS d,, le test n’est pas probant et il est impossible de conclure. 

Par exemple, si nous choisissons un seuil de significativité égal a 5 % avec n= 45 et k = 4, nous obte- 

nons a. = 1,720 etd, = 1,336 [voir Savin et White (1977)]. Si DW < 1,336, nous pouvons rejeter I’ hypothése 

nulle d’absence de corrélation sérielle 4 un niveau de 5 % ; par contre, si DW > 1,72, H, n’est pas rejetée ; 

enfin, si 1,336 < DW < 1,72, nous ne pouvons tirer aucune conclusion quant 4 la validité de H,. 

Dans I’exemple 12.1 portant sur l’exemple de la courbe de Phillips statique, le calcul de DW donne 

une valeur égale a 0,80. A un seuil de significativité de 1 %, Savin et White (1977) nous informent que la 

valeur critique de la borne inférieure, d,, est gale a 1,32 lorsque k = 1 etn =50. Par conséquent, nous pouvons 

rejeter l’hypothése d’ absence de corrélation sérielle 4 un seuil de 1 % en faveur de I’hypothése alternative de 

corrélation sérielle positive. (Sur base du test ¢ précédent, nous pouvons également conclure que la p-valeur 

est inférieure a 0,001, soit 0,1 %.) Par contre, dans le cas de la courbe de Phillips basée sur les anticipations 

adaptatives, DW = 1,77, ce qui dépasse largement la valeur critique de la borne supérieure a 1 % (d, = 1.40). 

L’hypothése nulle n’est donc pas rejetée. 
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Par rapport au test ¢ décrit en (12.14), la possibilite d’obtenir une distribution exacte pour DW est 

le seul avantage du test de Durbin-Watson. Etant donné que les valeurs critiques ne sont exactes que sous 

l'ensemble des hypothéses du MRLC et qu’il existe une large zone au sein de laquelle aucune conclusion 

ne peut étre tirée, l’utilité de la statistique DW reste relativement limitée. En effet, la statistique t de (12.14) 

est facile a calculer ; elle est asymptotiquement valide lorsque les erreurs ne sont pas distribuées selon une 

loi normale ; elle est valide en présence d’hétéroscédasticité liée aux x,,; et il est facile de la rendre robuste 

a toute forme d’hétéroscédasticité. 

Test t de détection de I’autocorrélation d’ordre 1 
en l‘absence de régresseurs strictement exogénes 
Lorsque les variables explicatives ne sont pas strictement exogénes (de telle sorte qu’au moins une variable 

x, est corrélée avec u,_,, par exemple), ni le test ¢ de la régression (12.14) ni le test de Durbin-Watson ne 

sont valides, méme en présence d’un échantillon de grande taille. Ce sera toujours le cas pour les modeéles 

qui contiennent la variable dépendante retardée comme régresseur : y,_, et u,, sont toujours corrélées. C’est 

la raison pour laquelle Durbin (1970) a présenté deux versions alternatives de la statistique DW. Elles s’ap- 

pliquent aux modéles dont les régresseurs peuvent ne pas étre strictement exogénes. La premiére alternative 

est la statistique h de Durbin. Comme il est parfois impossible de calculer cette statistique, nous ne |’abor- 

derons pas dans cet ouvrage. 

La seconde alternative introduite par Durbin est un simple test ¢, similaire 4 (12.14), qui reste néan- 

moins valide en présence d’un nombre quelconque de régresseurs non strictement exogénes. Notez que le 

test fonctionne également si les variables explicatives sont strictement exogénes. 

Tester la présence de corrélation sérielle d’ordre 1 
en présence de régresseurs dont I’exogénéité stricte n’est pas requise 

1. Effectuer une régression des MCO de y, sur x,,, ..., x, pour estimer les résidus, a, pour tout ¢ = 1, 
De ee I 

ii. Effectuer une seconde régression de 

WU SUL A ip Aigrnarsy Map ft. ne POUL COUT m= 2, nce It [12.18] 

dans le but d’estimer le coefficient p de i, et Sa statistique f, te. 

iil. Utiliser ts pour tester H,: p = 0 contre H,: p # 0 (ou utiliser une hypothése unilatérale si 
nécessaire). 

Dans I’ €quation (12.18), nous régressons les résidus des MCO sur toutes les variables indépen- 
dantes, y compris la constante et le résidu retardé. La statistique t; obtenue a partir de l’estimation du 
coefficient de @,_,, est un test valide de l’hypothése (12.12) relative au modéle AR(1) de (12.13) [en 
précisant que Var (ulx,,u,_,) = 07 sous H,]. Les x,, peuvent inclure plusieurs versions retardées de la 
variable dépendante ainsi que d’ autres variables explicatives qui ne sont pas nécessairement strictement 
exogenes. 

L’inclusion de x,,, ..., x, permet de tenir explicitement compte de la corrélation qui peut exister entre 
u,_, et chaque x,- Cela garantit que t; Suit approximativement une distribution t lorsque |’échantillon est de 
grande taille. Par contre, la statistique ¢ de (12.14) exclut toute forme de corrélation entre les x. et u__; elle 
n’est donc pas fiable dés qu’un régresseur n’est pas strictement exogéne. Remarquez en passant due nous 
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aurions pu choisir y, a la place de v, dans (12.18) sans que cela ne modifie la statistique t relative a i_, puisque 

Uy, Poe Pita = Pity 

Pour que la statistique ¢ de @,_, soit valide en présence d’hétéroscédasticité de forme inconnue [en parti- 
culier, lorsque Var(uIx,u,_,) n’est pas constante], il suffit d’utiliser la statistique t robuste a la présence d’hétéros- tects 

cédasticité, comme nous I’avons déja précisé pour le test AR(1) reposant sur des régresseurs strictement exogenes. 

EXEMPLE 12.2 
Détecter la présence de corrélation sérielle d’ordre 1 

dans l’équation du salaire minimum 

Au chapitre 10 (voir l’exemple 10.9), nous avons estimé I’effet du salaire minimum sur le taux d’emploi a 
Porto Rico. Nous vérifions ici si les erreurs souffrent de corrélation sérielle en recourant au test t de Durbin, 

qui n’exige pas la stricte exogénéité du salaire minimum (mincoy,) ou des variables du PNB (prgnp, et usgnp ). 

[Par rapport a l’équation (10.38), nous ajoutons prgnp,, le log de la valeur réelle du PNB du Porto Rico, 

comme nous l’avons fait dans l’exercice sur ordinateur C3 du chapitre 10.] Nous supposons que les processus 

stochastiques sous-jacents sont stationnaires et faiblement dépendants, tout en tenant compte d’une tendance 

temporelle linéaire caractérisée par la variable t dans la régression. 

Sachant que a, représente les résidus des MCO, nous estimons la régression de 

i, sur log(mincov,), log(prgnp,), log(usgnp,), t, et a_,, 

sur base de 37 observations. Le coefficient estimé de a, , est p = 0,48, le t = 2,89 et la p-valeur = 0,007 pour un 

test bilatéral. On peut donc conclure a la présence de corrélation sérielle d’ordre | dans les erreurs ; cela signifie 

que les statistiques ft pour les B.; que nous utilisons dans les tests d’inférence statistique, ne sont pas fiables. 

Néanmoins, gardez bien a l’esprit que les estimateurs des B, restent convergents a condition que l’exogénéité 

contemporaine entre u, et chaque variable explicative soit respectée [sans oublier ’hypothése de stationnarité et 

de faible dépendance des processus stochastiques]. Enfin, si nous avions utilisé la régression (12.14) au lieu de 

(12.18), nous aurions obtenu p = 0,417 et t = 2,63 ; nos conclusions auraient été similaires. 

~ Test de détection de l’autocorrélation 

d’ordre supérieur a | 
Il est facile de généraliser (12.18) pour tester la présence de corrélation sérielle d’ordre supérieur a 1. Par 

exemple, supposons que nous désirions tester 

H, : P, = 9, P, = 0 [12.19] 

dans un modéle AR(2), 

Le me P,4,_, rs PH,» a E. 

Ce modéle alternatif d’autocorrélation nous permet de tester la présence d’une corrélation sérielle 

d’ordre 2. Comme d’habitude, nous estimons le modéle par les MCO pour obtenir des résidus, #,. Ensuite, 

nous effectuons la régression de 

x) X,, 4_, et d_,, pour tout t = 3, ..., n, 
eek dite | cobra) iil U, SUr X,, 

dans le but d’effectuer un test F de significativité jointe de a, et @,,. Si au moins un de ces deux retards 

est significatif, disons 45 %, alors I’hypothese nulle (12.19) de ce test est rejetée et nous pouvons conclure 

que les erreurs souffrent de corrélation sérielle. 
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De maniére plus générale, nous pouvons tester la présence de corrélation sérielle dans un modéle 

autorégressif d’ordre q : 

Ui = PU PAU otek [yes 2 [12.20] 

L’hypothése nulle est 

H, : P, = 9, p. = Oseee es 0. [12.21] 

Détecter la présence de corrélation sérielle jusqu’a l’ordre q 

i. Effectuer la régression des MCO de y, sur x, ..., x, et obtenir les résidus, #, pour tout f = il. 

Dime as HOF 

ii. Effectuer la régression de 

UPSUERX (Xo tare, Ue ire ke, a, pour tout f= (q@ + 1), .:., n. [12.22] 

iii. Réaliser un test F de significativité jointe de #,_,, 4, ,, ---, ie dans (12.22). [La statistique F peut 

étre calculée en utilisant y comme variable dépendante dans (12.22) ; la réponse sera identique. | 

Si les x, sont strictement exogenes (impliquant que chaque variable x,, n’est pas corrélée avec u_,, 

U,_>> +++, U,_,), alors leur inclusion dans (12.22) est inutile. Le fait d’inclure les x,, dans la régression permet ‘de 

rendre its test valide méme lorsque |’hypothése de stricte exogénéité est violée. Ce test repose néanmoins sur 

Vhypothése d’homoscédasticité, 

Var(u|x, J=e. [12.23] Wyre 

Si cette hypothése est également violée, nous pouvons recourir a la version du test robuste a la pré- 

sence d’hétéroscédasticité, décrite au chapitre 8. 

Au lieu de calculer la statistique du test F, il est également possible d’utiliser la statistique du mul- 

tiplicateur de Lagrange (ML). (Nous avons montré au chapitre 5, sur base de données en coupe transversale, 

que la statistique ML peut étre utilisée pour tester si des variables explicatives pouvaient étre supprimées du 

modeéle.) Pour tester (12.21), la statistique ML est 

ML = (n-q) R’, [12.24] 

ou Reest le R carré de la régression (12.22). Sous ’hypothése nulle, LM % be Ce test est appelé le test de 
Breusch-Godfrey de corrélation sérielle. Comme dans le cas de la statistique F, la statistique ML requiert 
(12.23) mais il existe une version du test robuste a la présence d’hétéroscédasticité [Pour plus de détails, voir 
Wooldridge (1991b).] 

Lorsque I’influence de la saisonnalité dans des données trimestrielles ou mensuelles n’a pas été neu- 
tralisée, il est souvent judicieux d’en tenir compte dans les tests de corrélation sérielle. Par exemple, si nous 
utilisons des données trimestrielles brutes, nous pouvons spécifier le modéle suivant 

u,=p,u,_,+t [12.25] 

Il nous suffit maintenant de recourir aux tests de corrélation sérielle d’ordre 1. Lorsque les régresseurs 
sont strictement exogénes, nous pouvons effectuer un test ¢ sur Be , dans la régression de 

a, sur a, ,, pour tout t=5, ..., n. 
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Méme si les résidus de cette régression ne sont pas adjacents, il est également possible d’ utiliser 
une version modifiée de la statistique de Durbin-Watson [voir Wallis (1972)]. Enfin, si les x,, ne sont pas 
strictement exogénes, nous pouvons utiliser la régression (12.18) dans laquelle nous remplagons d@,_, par @,_,. 

EXEMPLE 12.3 
Détecter la présence de corrélation sérielle jusqu’a l’ordre 3 

Dans 1I’étude d’événement relative 4 |’industrie du chlorure de barium (voir l’exemple 10.5), nous avons utilisé 
des données mensuelles ; il peut donc s’avérer prudent de vérifier si les erreurs souffrent d’une corrélation 

sérielle qui dépasse l’ordre 1. En guise d’illustration, nous utilisons un modéle AR(3) pour caractériser les 

erreurs de |’équation (10.22). Aprés l’estimation de la régression (12.22), nous pouvons réaliser un test F 

de significativité jointe sur @_,, @,, et @_,. La statistique F du test est égale 4 5,12. Au départ, nous avons 

n = 131 mais nous perdons trois observations dans la régression auxiliaire (12.22). Par ailleurs, comme la 

régression (10.22) contient 7 paramétres et que nous en ajoutons 3 dans (12.22), nous devons estimer 10 para- 

métres au total. Par conséquent, les degrés de liberté du test F sont 3 et 118, ce qui donne une p-valeur égale 

a 0,0023. On peut donc conclure que les erreurs sont affectées par la présence d’une corrélation sérielle qui 

peut aller jusqu’a l’ordre 3. 

Dans l’exemple 12.3, les données sont mensuelles et l’influence de la saisonnalité n’a pas été prise 

en compte. Il est donc prudent de vérifier si u, et u_,, sont corrélées, par exemple. La régression de a, sur 

i_,, donne les résultats suivants : ae = —0,187 et p-valeur = 0,028. La saisonnalité présente dans les données 

conduit a une autocorrélation négative et significative a 5 %. Si nous incluons les variables explicatives dans 

le test, les résultats changent quelque peu : ae = —0,170 et p-valeur = 0,052. Cette autocorrélation négative 

est un résultat assez inhabituel mais la significativité statistique du test reste Equivoque lorsque nous tenons 

compte d’une absence éventuelle d’exogénéité stricte de la part des variables explicatives. 

Pour aller plus loin 12.3 

Vous désirez vérifier s’il y a de la corrélation sérielle d’ordre 1 ou d’ordre 4 dans des données trimes- 

trielles. En supposant que les régresseurs soient strictement exogénes, comment procédez-vous ? 

12.3 LA CORRECTION DE L’AUTOCORRELATION 
EN PRESENCE DE REGRESSEURS 
STRICTEMENT EXOGENES 

Si la présence de corrélation sérielle est détectée grace a utilisation d’un des tests de la section 12.2, nous 

devons étre capables d’en trouver le reméde. Si notre objectif est d’estimer un modeéle dont la dynamique 

est exhaustive, une nouvelle spécification du modéle doit étre proposée. Pour les applications dont Vovice: 

tif n’est pas d’estimer un modéle dynamique plus complet, nous devons trouver un moyen de recourir a des 

tests valides d’inférence statistique : comme nous I|’avons vu dans la section 12.1, les statistiques habituelles 

des MCO ne sont plus fiables. Dans cette section, nous partons du cas le plus classique, celui de la corréla- 

tion sérielle d’ordre 1. L’approche traditionnelle, que nous allons utiliser dans un pie mien temps, repose sur 

Vhypothése que les régresseurs sont fixes ; autrement dit, les régresseurs doivent étre Strictement exogenes. 

Cette méthode de correction n’est donc pas appropriée si les variables explicatives incluent des variables 

dépendantes retardées. 
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Calcul de I’estimateur BLUE en présence d’erreurs 
suivant un processus AR(1) connu 

Nous partons des hypothéses de Gauss-Markov, ST.1 a ST.4, mais nous assouplissons l’hypothése ST.5 en 

supposant que les erreurs suivent le processus AR(1) suivant : 

u,= pu,, + é, pour tout t= |e ese [12.26] 

Rappelez-vous que l’hypothése ST.3 implique que l’espérance conditionnelle de u, est égale a zéro, 

soit E(u|X) = 0. Dans le développement qui suit, nous simplifions la notation en supposant que le calcul est 

conditionnel 4 X. Nous pouvons donc écrire que la variance de u, est 

Var(u,) = o. /A- p). [12.27] 

Pour plus de simplicité, prenons le cas du modéle de régression linéaire simple : 

y,= B+ B.x,+u, pour tout? = 1,2, «.., 7. 

Sachant que les erreurs de cette équation souffrent de corrélation sérielle d’ordre 1, nous allons 

chercher a nous en débarrasser en transformant |’équation. Pour tf = 2, nous pouvons écrire 

V1 = B, a Bx, + Hep 

y, = B, + Bx, + u, 

Si nous multiplions la premiére équation par p et que nous la soustrayons de la seconde, nous obtenons 

DP eel vstesald. =pP)P, + BG, = pap re; t2 2, 

ou e, = u,— pu,_,. Nous obtenons 

y= (= pp px rent = 2. [12.29] 
t 

en posant 

Ve = Sipy Veter ax pret. [12.28] 

y, et x, représentent des variables en (quasi-)différence. (Si p = 1, il s’agit de données en différence pre- 

miere ; souvenez-vous néanmoins que la condition de stabilité exige que |p| < 1). Notez également que le 
terme d’erreur dans (12.28) est exempt de la corrélation sérielle qui affectait u,; en réalité, cette €quation res- 
pecte toutes les hypotheses de Gauss-Markoy. Cela signifie que, si nous connaissons la vraie valeur de p, 
nous pouvons estimer f, et B, en régressant y, sur x,, en n’oubliant pas de diviser la constante par (1 — p). 

. Notez bien que les estimateurs des MCO de (12.28) ne sont pas BLUE car ils ignorent la premiére 
période de temps, t = 1. Nous pouvons y remédier en écrivant l’équation pour t = 1 comme suit : 

Wie Dyatee Xateteadts [12.30] 

Etant donné que chaque e, n’est pas corrélée avec u,, hous pouvons ajouter (12.30) a (12.28) sans 
remettre en pice pabsonce d’autocorrélation. Cependant, sur base de (12.27), nous pouvons constater que 
Var(u,) = 0, /(1— p*) > 02 = Var(e,). [Notez que I’ équation (12.27) est violée lorsque Ipl > 1, ce qui explique 
l’hypothése de stabilité 4 laquelle nous recourrons.] Pour obtenir des erreurs de méme yarnce nous devons 
multiplier (12.30) par (1 — p?)!2, soit 

(1 = p)!2y, = (1 — p98, + BL — p)!x, + (1 = p)!2u, 



CHAPITRE 12 

la correction de l'autocorrélation en présence de régresseurs strictement exogenes 

ou 

Py Bee Bae a [12.31] 

en posant uw, = (1 — ae: y= (1 —p)y, et x= (1 = p’)'?x,. La variance de l’erreur dans (12.31) est Var 
(u, y= = p?)Var(u, = Gr. Nous pouvons Seca ajouter (12.31) a (12.28) et obtenir des estimateurs 
BLUE de B, et B, sous les hypotheses ST.1 a ST.4, malgré un processus AR(1) pour u,. En fait, il s’agit d’es- 
timateurs des moindres carrés généralisés (MCG). Nous avons rencontré d’ autres SAMS des MCG au 
chapitre 8, dans le contexte de I’hétéroscédasticité. 

L’ajout d’autres variables explicatives (strictement exogénes) ne change pas grand-chose. Pour t > 2, 
nous avons 

y= = (] 20, + Bx tl us BX, i? e, [12.32] 

en posant x, = =i Te . Lorsque t = 1, nous avons y, = (1 — p’)'y,, x, v= pyrex, et la constante est 
(1 - p?)'B,. Si nous connaissons la valeur de p, il = relativement facile de transformer les données et 
d’estimer |’équation par les MCO. Sauf si p = 0, l’estimateur des MCG, c’est-a-dire l’estimateur des MCO 

appliqué aux données transformées, sera différent de l’estimateur des MCO appliqué aux données brutes. 

L’estimateur des MCG est donc BLUE et les tests t et F effectués sur (12.32) sont valides puisque les erreurs 

e, sont exemptes de corrélation sérielle et d’ hétéroscédasticité. Dans le pire des cas, cette validité sera asymp- 

totique si les erreurs e, ne sont pas distribuées normalement. 

Estimation par les MCQG en présence d’erreurs 
suivant un processus AR(1) inconnu 

Le gros inconvénient de l’estimateur des MCG est qu’en pratique, il est trés rare de connaitre la valeur de p. 

Heureusement, nous pouvons obtenir un estimateur convergent de p en régressant les résidus des MCO sur 

leurs valeurs retardées adjacentes, comme dans |’ équation (12.14). Ensuite, nous pouvons utiliser la valeur 

estimée Pp, au lieu de p, pour calculer les variables en différence. Enfin, nous pouvons utiliser les MCO pour 

estimer |’équation 

SUP Acta X 5 re Be erreur, [12.33] 

ol x, =U - p) pour t2 2, etx,,=(1- p’)'”. Cette procédure permet d’obtenir un estimateur des moindres 

carrés quasi-généralisés (MCQG) pour chaque B.. Le terme d’erreur de (12.33) contient e mais est égale- 

ment pollué par |’erreur d’ estimation liée a p. La bonne nouvelle est que cette erreur d’ estimation n affecte 

pas la distribution asymptotique de |’estimateur des MCQG. 

Estimation du modéle AR(1) par les MCQG 

i. Effectuer une régression des MCO de y, sur x,,, ..., X,, pour obtenir les résidus, #, pour tout t = 1, Dean 

ii. Estimer l’équation (12.14) par les MCO pour obtenir p. 

iii. Construire I’ équation (12.33) en utilisant p et estimer f,, B,, ..., B, par les MCO. Les écarts-types 

estimés ainsi que les statistiques t et F sont asymptotiquement valides. 
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En utilisant  plut6t que p, nous devons utiliser l’estimateur des MCQG dont les propriétés en échantillon 

fini ne sont pas aussi désirables qu’ auparavant. Etant biaisé en échantillon fini, l’estimateur des MCQG nest pas 

BLUE, méme s’il reste convergent lorsque les données sont stationnaires et faiblement dépendantes. Par ailleurs, 

méme si |’erreur e dans (12.32) est normalement distribuée, les statistiques t et F' ne sont qu’ approximativement 

distribuées selon les lois de Student et de Fisher en raison de l’erreur d’ estimation liée a p et présente dans e.. Cela 

ne pose pas de probléme pour les applications empiriques qui utilisent des échantillons de grande taille. 

Biaisé, l’estimateur des MCQG reste néanmoins asymptotiquement plus efficace que son équivalent 

des MCO lorsque les erreurs suivent un processus AR(1) (et que les variables sont strictement exogenes). Ici 

aussi, nous supposons que les données sont stationnaires et faiblement dépendantes. 

En réalité, estimation du processus AR(1) par les MCQG n’est pas toujours effectuée de la méme 

maniére : elle dépend de la maniére dont p est estimé et du traitement réservé a la premiére observation, t = 1. 

Par exemple, l’estimation de Cochrane-Orcutt (CO) ne tient pas compte de la premiére observation et utilise 

le § de (12.14). Quant 4 l’estimation de Prais-Winsten (PW), elle incorpore la premiere observation et suit 

la procédure que nous avons décrite précédemment. Sur le plan asymptotique, a partir du moment ot les séries 

temporelles ne sont pas trop courtes, cette différence n’a aucune importance. 

Dans la pratique, les méthodes de Cochrane-Orcutt et de Prais-Winsten suivent une approche itérative. 

Autrement dit, la procédure en trois étapes décrite ci-dessus est répétée jusqu’a ce que |’estimation de p ne varie 

plus que marginalement. A la fin de chaque itération, nous partons d’une nouvelle série de résidus, ce qui permet 

d’obtenir une nouvelle estimation de p a partir de (12.14), de transformer les données a l’aide du nouveau /, et 

d’estimer (12.33) par les MCO (et ainsi de suite jusqu’a ce que la variation de p devienne négligeable). Dans 

la plupart des logiciels économétriques, ce processus itératif est lancé automatiquement et aucune manipulation 

particuliére de la part de l’utilisateur n’est requise. II est difficile de savoir si la multiplication des itérations aide 

réellement. Dans certains cas, elle semble utile mais, d’un point de vue théorique, les propriétés asymptotiques 

de l’estimateur itéré sont identiques a celles de l’estimateur qui ne l’est pas. Pour plus de détails sur ce sujet et 

sur les autres méthodes d’estimation, voir Davidson et MacKinnon (1993, chapitre 10). 

EXEMPLE 12.4 
Etude d’événement dans I’industrie chimique et estimation 

par la méthode de Prais-Winsten 
x 

Estimons a nouveau |’équation portant sur la base de données BARIUM, qui avait été analysée dans 
exemple 10.5. Dans le tableau 12.1, nous comparons les résultats obtenus par la méthode des MCO A ceux 
qui découlent de la méthode des MCQG suivie par Prais et Winsten. 

Le choix de la méthode d’estimation importe peu si nous considérons les coefficients significatifs 
sur le plan statistique. On constate, en effet, que les estimations obtenues par les MCQG sont trés proches 
de celles des MCO [en particulier, pour log(chempi), log(rtwex), et afdec6]. Par contre, les coefficients 
qui ne sont pas statistiquement significatifs peuvent varier de maniére importante, ce qui n’est pas non 
plus surprenant. 

Remarquez que les écarts-types estimés (entre parenthéses) sont systématiquement plus élevés dans la 
seconde colonne que dans la premiére. C’est assez classique puisque les écarts-types estimés de Prais-Winsten sont 
précisément ajustés pour tenir compte de la présence de corrélation sérielle (positive, dans ce cas précis). Comme 
nous l’avons vu dans la section 12.1, les écarts-types estimés des MCO ont souvent tendance a sous-estimer la 
variation d’échantillonnage réelle des estimations ; ils ne sont donc pas fiables lorsqu’il existe une corrélation 
importante dans les erreurs. En conclusion, l’impact de la décision de la commission du commerce international 
des Etats-Unis sur les importations venant de Chine est moins significatif sur le plan statistique que nous le 
pensions auparavant. En effet, le tte, AeS MCQG est égal 4 —1,69 alors que celui des MCO est égal a —1,98. 
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Enfin, l’estimation de |’équation par la méthode de Prais-Winsten donne un R carré substantiellement 
plus bas que celui obtenu par les MCO. Gardez néanmoins bien a esprit que cette comparaison est fallacieuse. 
Dans le cas des MCO, le R carré est calculé sur base des variables brutes, Dans V approche de Prais-Winsten, 
le R carré provient de la derniére régression effectuée A partir des variables transformées a V aide de p- Bien 
que le R’ est traditionnellement calculé et repris dans les résultats de la régression des MCQG, il est difficile 
de savoir ce qu’il représente exactement dans ce cas. 

Coefficient MCO Prais-Winsten 
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Comparaison des MCO et des MCQG 
Dans certaines applications empiriques, les estimations obtenues a |’ aide des méthodes de a et 

de Prais-Winsten peuvent étre sensiblement différentes de celles obtenues par les MCO (meme sicen etait 

pas le cas dans |’exemple 12.4). Cette différence est souvent considérée comme une indication de la supé- 

riorité des MCQG sur les MCO. Les choses ne sont pourtant pas aussi simples. Considérons la régression 

y,= B, + Bx, + u, 

dans laquelle les séries temporelles sont stationnaires. En considérant que la loi des grands nombres tient, la 

convergence des MCO pour f, sera vérifiée 4 condition que 

Cov(x,, u,) = 0. [12.34] 

Or, nous avons affirmé que les MCQG étaient convergents a condition que l’hypothese de stricte 

exogénéité ne soit pas violée, ce qui est plus contraignant que (12.34). En réalité, nous pourrions montrer 
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que l’hypothése la moins restrictive sur laquelle repose la convergence des MCQG, en plus de l’hypothése 

(12.34), est que la somme de x,_, et x,,, ne soit pas corrélée avec u, : 

), u] =0. [12.35] 

Concrétement, la convergence des MCQG repose sur I’absence de corrélation entre u,, d’une part, 

d’autre part. 

Cov[%,_, + * 
t+ 

Clty Cay Cl x 
t-1? t+1? 

Comment peut-on expliquer que la convergence des MCQG dépende de la condition (12.35) ? Le 

raisonnement est simple si nous supposons que p est connu et que nous laissons tomber la premiére observa- 

tion temporelle, comme dans la méthode de Cochrane-Orcutt. L’explication devient plus compliquée si nous 

utilisons p a la place ; elle n’apporte pas non plus d’éclairage supplémentaire. Reconnaissons tout d’abord 

que les propriétés asymptotiques d’un estimateur ne dépendent pas de l’ajout ou de la suppression d’une seule 

observation. Ensuite, notons que l’estimateur des MCQG utilise x, — px, , comme régresseur dans |’ équation 

ol u,— pu,_, représente le terme d’erreur. Grace au théoreme 11.1, nous savons que la convergence des MCO 

n’est vérifiée qu’en l’ absence de corrélation entre le terme d’erreur et le régresseur. Dans ce cas précis, cela 

implique que E[(x, — px,_,)(u, — pu,_,)] = 0. Si nous développons le calcul de l’espérance, nous obtenons 

E[(x, — px,_,)(u, — pu,_,)] = E@yu,) — pPE,_,4,) — PEGy,_,) + PEGs.) 

=— p[E@,_,u) + E@y_,)] 
Bort 

car E(xu,) = E(x_,u_,) = 0 sous Vhypothése (12.34). En outre, ’hypothese de stationnarité implique que 
t-1 t-1 

E(xu,_,) = E(,,,u,) puisque nous ne faisons qu’avancer l’indice de temps d’une période. Par conséquent, 

E(x,_,4,) + Ewu,_,) = EL@,_, + ,,,)u,]- 
t-1 t+ 

Comme E(u.) = 0, cette expression de |’espérance correspond précisément a la covariance de |’ équa- 

tion (12.35). Nous avons donc réussi 4 démontrer que la convergence de l’estimateur des MCG pour f, requiert 

les deux conditions (12.34) et (12.35) [Naturellement, si p = 0, (12.35) est inutile puisque nous retombons sur 

les MCO.] 

Il en ressort que les MCQG et les MCO ne donneront pas nécessairement les mémes estimations si 

la condition (12.35) n’est pas respectée. Dans un tel cas de figure, les MCO gardent leur convergence, qui ne 

dépend que de (12.34), alors que les MCQG la perdent. Si x a un effet retardé sur y, ou que X,,, réagit aux 

variations de uw, alors l’application des MCQG peut aboutir 4 des estimations erronées. 

Comme les MCO et les MCQG sont des méthodes d’ estimation différentes, il ne faut jamais s’attendre 
a obtenir des estimations identiques. Si les erreurs souffrent de corrélation sérielle et que les deux techniques 
donnent des estimations équivalentes des B., alors il est préférable d’utiliser les estimateurs des MCQG qui 
jouissent d’une plus grande efficacité et sont, dans le pire des cas, asymptotiquement valides. Si la diver- 
gence des estimations entre les MCO et les MCQG est plus grande, il faut encore pouvoir en déterminer la 
significativité sur le plan statistique. On pourrait recourir 4 la méthode de Hausman (1978) mais il nous est 
impossible de |’aborder dans cet ouvrage d’introduction a I’économétrie. 

L’exemple 12.5 montre a quel point les estimations des MCO et des MCQG peuvent parfois diverger. 

EXEMPLE 12.5 
La version statique de la courbe de Phillips 

Dans le tableau 12.2, sont indiquées les estimations de la courbe de Phillips statistique obtenues a la fois par 
la méthode des MCO et par la méthode de Prais-Winsten. Nous avons déja estimé cette courbe en recourant 
aux MCO dans I’exemple 10.1. 
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: Tableau 12.4 Variable dépendante - inf 

; Coefficient MCcO Prais-Winsten 

—Unem 0,468 —0,716 
[es (0,289) ; (0,313) 
_ Constante 1,424 8296 

Sade Bee (1,719) (2.231) 

ae — 0,781 
- Observations 49 7 49 
_ Rearre 0,053 0,136 
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Le coefficient qui nous intéresse est celui de unem. Or, la différence entre |’estimation de PW différe trés 

sensiblement de celle des MCO. Dans ce cas précis, nous aurions tendance a nous fier aux estimations de PW 

car elles collent aux indications théoriques quant a la nature du compromis entre inflation et chOmage. En fait, 

les estimations de PW sont assez proches de celles que nous obtenons lorsque la courbe de Phillips est estimée 

en différence premiére (voir l’exercice sur ordinateur C4 du chapitre 11). Cette similitude des résultats n’est pas 

trés surprenante puisque la méthode de PW implique une équation en différence basée sur p, égal a 0,781 dans 

notre exemple. En conclusion, les liens entre inf et unem semblent ténus lorsque ces variables sont en niveau ; 

par contre, il semble bien exister une relation négative entre ces deux variables lorsqu’elles sont en différence. 

Des cas similaires a celui de la courbe statique de Phillips posent d’épineux problémes sur le plan 

empirique. Si nous sommes véritablement intéressés par la relation statique qui pourrait exister entre ces deux 

variables, alors les MCO sont préférables car les estimateurs seront convergents ; la seule condition est que 

le chémage et |’inflation soient des processus I(0) faiblement dépendants. Par contre, les MCO n’auront pas 

cette propriété désirable si une ou plusieurs de ces variables affichent une racine unitaire. Nous examinerons 

ce probléme plus en détails dans le chapitre 18. Dans l’exemple 12.5, les MCQG aboutissent a des estima- 

- tions plus proches de celles attendues par la théorie économique. Par ailleurs, la méthode des MCQG permet 

d’éliminer (approximativement) la présence de racines unitaires puisqu’elle consiste a estimer des équations 

similaires aux équations en différence premicre. 

Correction par les MCQG d'une corrélation sérielle 
d’ordre supérieur a 1 
Il est également possible de recourir aux MCQG pour se débarrasser d’une corrélation sérielle d’un ordre 

supérieur a 1. Harvey (1990) en présente une analyse exhaustive. Dans cet ouvrage, nous allons illustrer cette 

approche en recourant 4 un modéle autorégressif d’ ordre 2 pour les erreurs. Le modéle AR(2) est 

U, = P4,_, + Prt,» + ep 

ou {e } satisfait les mémes hypothéses que le modéle AR(1) précédent. Les conditions de stabilité du modéle 

AR(2) sont néanmoins plus compliquées a établir. Selon Harvey (1990), elles correspondent a 

p21 p, p= 1, etp, + Py < ie 

Par exemple, le modéle est stable si p, = 0,8 et p, = —0,3 ; le modele ne l’est pas lorsque p, = 0,7 

et p, = 0,4. 
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En supposant que ces conditions soient respectées, nous pouvons transformer les variables du modéle 

dans le but de supprimer I’autocorrélation d’ ordre 2 présente dans les erreurs. Dans un modéle de régression 

simple, si f > 2, nous avons 

We Die = Py 22 BU oe ones ey) + B(x, > Pha = PX,_») re, 

ou 

y, = 8,1 -p, —p,) + B, x, + ¢, t= 3, 4, ..., n. [12.36] 

Si p, et P, sont connus, nous appliquons la méthode des MCG qui consiste a estimer |’ équation des 

variables transformées par les MCO. Comme p, et P, sont rarement connus, il faut souvent les estimer. Comme 

d’habitude, nous utilisons les résidus des MCO, i, pour obtenir p, et p, a partir de la régression de 

A 

Weg SUt tee Meal = eee giTl- 

[Il s’agit de la méme régression que celle utilisée pour tester la corrélation sérielle d’ordre 2 en 

présence de régresseurs strictement exogénes.] Nous devons ensuite utiliser p, et De au lieu de p, et /,, 

pour calculer les variables en différence. Cette procédure permet d’obtenir une version de |’estimateur des 

MCQG. Si nous avons plusieurs variables explicatives, chacune sera transformée de la maniére suivante : 

X= X— PX, 1, — P2952 lorsque t > 2. 

Le traitement des deux premiéres observations est un peu particulier. Pour toutes les variables du 

modéle (y compris la constante), on doit appliquer les transformations suivantes : 

zy = {+ p,)LU = py = prVva me Weed et 

Zoi (le pyre a) p27 ~ plz, 

ou z, et z, représentent n’importe quelle variable du modéle lorsque t = 1 et tf = 2. Dans un souci de conci- 

sion, nous n’allons pas dériver ces transformations. Sachez simplement qu’elles permettent d’éliminer |’ au- 

tocorrélation entre les deux premiéres observations et d’obtenir une variance des erreurs égale a 07. 
e 

En régle générale, nous n’avons pas besoin de calculer nous-mémes les variables transformées : les 
logiciels économétriques spécialisés dans le traitement des séries temporelles sont suffisamment élaborés pour 
estimer, sans le moindre probléme, les modéles dont les erreurs suivent un processus AR(q). 

12.4 CORRELATION SERIELLE ET VARIABLES 
EN DIFFERENCE PREMIERE 

Dans le chapitre 11, nous avons expliqué que l’utilisation de variables en différence premiére permettait de 
transformer un processus intégré en un processus faiblement dépendant. Dans cette section, nous allons mon- 
trer qu’elle permet également de se débarrasser de la corrélation sérielle lorsque la persistance dans les don- 
nées est élevée. Considérons un modéle de régression linéaire simple : 

y, = By + Bx, RUST SMe S., [12.37] 

dans lequel u, suit le processus AR(1) décrit en (12.26). Comme nous l’avons mentionné dans la section 11.3, l’utili- 
sation des procédures d’inférence statistique basées sur les MCO est particuliérement inadéquate lorsque les variables 
y, et x, sont I(1), c’est-a-dire intégrées d’ordre 1. Nous en discuterons plus en détails dans le chapitre 18. Dans le 
cas ou les erreurs {u,} de (12.37) suivent une marche aléatoire, l’équation perd toute signification car, notamment, 
la variance de u, s’accroit avec le temps. Il est alors plus logique d’utiliser les variables en différence premieére : 

Ay, = B,Ax, + AM, TZ, eee 1 [12.38] 
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Si u, Suit une marche aléatoire, alors e, = Au. L’erreur e,n’est donc pas autocorrélée ; elle affiche 
une esperance nulle et une variance constante. A condition que e ne soit pas non plus corrélée avec 
Ax,, estimation de (12.38) par les MCO est valide, en notant que nous perdons la premiére observation 
naturellement. 

Dans le cas ot uw, ne suit pas une marche aléatoire mais que la valeur de p reste positive et élevée, 
il est souvent judicieux d’utiliser, malgré tout, des variables en différence premiére dans |’optique de se 
débarrasser de la corrélation sérielle présente dans les erreurs. L’inconvénient est que |’ équation (12.38) n’est 
manifestement plus identique a l’équation de départ, (12.37). Nous n’avons néanmoins pas vraiment le choix 
car seuls les écarts-types estimés des MCO de (12.38) sont fiables. Inclure plusieurs variables explicatives 
ne change rien au raisonnement. 

EXEMPLE 12.6 
Equation du taux d’intérét en différence premiére 

Dans l’exemple 10.2, nous avons estimé une équation cherchant a expliquer le taux d’intérét a trois mois du 
Trésor américain en fonction de l’inflation et du déficit budgétaire de |’ état fédéral [voir l’équation (10.15)]. 
Si nous régressons les résidus de (10.15) sur un seul retard, nous obtenons P= 0,623 ; la valeur est élevée et 

significative sur le plan statistique. On peut donc raisonnablement conclure que la corrélation sérielle pose 

probleme dans cette équation. 

Si nous utilisons les variables en différence premiére, les estimations de la régression donnent 

Ai3, = 0,042 + 0,149 Ainf, — 0,181 Adef, + e, 

(0,171) (0,092) (0,148) [12.39] 

n= 55, R? = 0,116, R? = 0,145 [12.39] 

Les coefficients de cette régression en différence premiére sont trés différents de l’équation de départ 

(10.15). Il est done probable que les variables explicatives en niveau ne sont pas strictement exogénes ou 

qu’elles ont une racine unitaire. La corrélation entre 13, et 13, , est d’ailleurs trés élevée : elle est proche de 

0,89. L’interprétation de (10.15) est donc sujette 4 caution. Par contre, la régression en différence premiére 

est, pour ainsi dire, exempte de toute corrélation sérielle puisque la régression de é, sur é.4 donne p = 0,072 

avec 6, = 0,134. Etant donné que I’utilisation de variables en différence premiére permet d’éliminer a la fois 

les racines unitaires et la corrélation sérielle, la fiabilité des écarts-types estimés de (12.39) est vraisembla- 

blement plus grande que celle des écarts-types estimés de (10.15). L’équation en différence premiere montre 

que les variations annuelles du taux a court-terme ne sont que marginalement influencées par les variations 

annuelles de |’inflation ou du déficit budgétaire. Le coefficient estimé de Adef, est méme négatif ; il n’est pas 

pour autant différent de zéro sur le plan statistique puisque la p-valeur du test bilatéral n’est méme pas infé- 

rieure 4 20 %. 

Comme nous l’avons expliqué au chapitre 11, la décision d’utiliser des variables en différence pre- 

miére n’est pas facile 4 prendre. Le raisonnement que nous venons de tenir a montré néanmoins que la dif- 

férence premiére peut permettre de régler le probléme de la corrélation sérielle dans le terme d’erreur. Nous 

y reviendrons au chapitre 18. 

Pour aller plus loin 12.4 

Vous avez estimé un modéle quelconque par les MCO. En utilisant la régression (12.14), vous obtenez 

Pp = 0,92. Que faites-vous ? 
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12.5 CORRECTION DES ECARTS-TYPES ESTIMES 
APRES ESTIMATION PAR LES MCO 

Depuis plusieurs années, la technique la plus populaire pour remédier aux problémes d’autocorrélation dans 

les erreurs est de corriger les écarts-types estimés aprés l’estimation du modéle par les MCO. Bien que |’es- 

timateur des MCO ne soit pas efficace, il existe de bonnes raisons pour procéder de la sorte. En premier 

lieu, il faut reconnaitre que l’hypothése de stricte exogénéité des variables explicatives est frequemment vio- 

lée. Or, dans un tel cas de figure, les MCQG ne sont ni efficaces, ni méme convergents. En second lieu, les 

MCQG sont principalement utilisés lorsque les erreurs sont susceptibles de suivre un processus AR(1). Or, 

il est possible de rendre les écarts-types estimés des MCO robustes 4 des formes d’autocorrélation (et d’hé- 

téroscédasticité) beaucoup plus générales que le processus AR(1). 

Pour y voir plus clair, considérons |’ équation (12.4) qui correspond 4 la variance de |’estimateur des 

MCO pour la pente d’un modéle de régression linéaire simple dont les erreurs suivent un processus AR(1). 

Il nous est possible d’estimer cette variance en utilisant les estimateurs classiques de p et o*. Pour que cette 

procédure soit valide, nous devons néanmoins supposer que les erreurs sont effectivement homoscédastiques 

et qu’elles suivent bien un modéle AR(1). 

Nous allons maintenant montrer qu’il est possible de relacher ses deux hypothéses. Davidson et 

MacKinnon (1993) ont montré qu’il était en effet possible de corriger les écarts-types estimés des MCO en 

présence de formes trés générales d’hétéroscédasticité et de corrélation sérielle. Dans cet ouvrage, ces écarts- 

types estimés robustes des MCO sont calculés a |’aide d’une méthode simple qui est décrite dans Wooldridge 

(1989). Envisageons un modeéle de régression linéaire multiple 

Vea) Dick De ctacadt ested Tima ls 2 cane [12.40] 

que nous estimons par les MCO. Pour aller 4 l’essentiel, nous allons nous focaliser sur le calcul de 1’ écart- 

type estimé robuste de B,. La méthode de calcul est assez simple. Commengons par considérer que x,, est 

une fonction linéaire des autres variables explicatives et d’un terme d’ erreur, soit 

x, = 6, + Dee O.Xnt Es 

dans laquelle l’espérance de l’erreur r, et sa corrélation avec x,,, X,, ..., x, sont toutes deux égales a zéro. 

Ensuite, il est possible de démontrer que la variance asymptotique de |’estimateur B, des MCO est 
n n 

VarA (B,) = (BG?) ? Var Sru,) 
t=] t=1 

Sous ’hypothése ST.5’ d’absence de corrélation sérielle, le terme {ru,= a} n’est pas autocorrélé 
si bien que les écarts-types estimés des MCO seront valides sous lhypothése d’homoscédasticité ; si cette 
derniere hypothése n’est pas vérifiée, la validité ne portera que sur les écarts-types estimés robustes A la 
présence I’hétéroscédasticité. Dans le cas ot ST.5’ est violée, notre formule de VarA(B,) doit étre ajustée 
pour tenir compte de la corrélation entre a, et a,, lorsque t # s. Dans la pratique, il est fréquent de considérer 
que la corrélation est nulle lorsque les termes a, et a, sont éloignés de plusieurs périodes. Ce raccourci est 
justifié par le fait que la faible dépendance d’un processus implique que la corrélation doit précisément 
tendre vers zéro. 

| En partant du cadre général défini par Newey et West (1987), Wooldridge (1989) montre qu’il est 
possible d'estimer VarA (B,) en procédant de la maniére suivante. Définissons, tout d’abord, plusieurs 
termes. Soit "o(B,)", l’écart-type estimé des MCO pour B, ; cet écart-type estimé est biaisé lorsque ST.5’ 
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est violée. Soit 6, l’écart-type de la régression (12.40) estimée par les MCO. Soit 7 r, les résidus de la 
régression auxiliaire de 

Kus X pee [12.41] 
en incluant une constante, comme d’habitude. En considérant un nombre entier g > 0, définissons 

a? at +2 Me + ae a,,) [12.42] 
t=h+1 

ou 

TT en ee 

L’estimation semble plus compliquée qu’elle ne l’est en réalité. Notez que le nombre entier g permet 
d’introduire la dose requise d’autocorrélation dans les écarts-types estimés. Aprés avoir obtenu V, on peut 

directement estimer l’écart-type estimé robuste a la présence de corrélation sérielle pour B »» Soit 

6(B,) =("6B,)"/6P Vi. [12.43] 

Autrement dit, nous estimons d’abord |’écart-type estimé de 8, par les MCO (comme si I’hypothése 

ST.5’ était respectée), ce qui donne "G(B,)". Nous la divisions ensuite par G, calculons le carré du ratio, et 
multiplions le tout par la racine carrée de v. Grace 4 (12.43), nous pouvons obtenir des intervalles de confiance 

et des tests statistiques fiables. 

Il est utile d’appréhender le calcul de v dans des cas plus simples. Lorsque g = 1, 

v= yi + Dias bat [12.44] 
t=h+1 

et lorsque g = 2, 

V= Va? + (4/3 .4,4,_,) + (2/3) >°4,4,_>). [12.45] 
t=! t=2 

Le nombre entier g correspond au nombre de termes que |’on doit ajouter pour tenir compte du degré 

d’autocorrélation dans les erreurs. Le facteur [1 — h/(g + 1)] dans (12.42) permet de garantir la non-négativité 

de }, soit » > 0 [Newey et West (1987) le démontrent]. Ce facteur est requis puisque ? est l’estimation d’une 

variance dont la racine carrée intervient dans le calcul de (12.43). 

L’écart-type estimé de (12.43) est également valide en présence d’hétéroscédasticité dans les erreurs. 

Dans la littérature scientifique, cet écart-type estimé et corrigé est identifié par le sigle « CHA » ; on parle 

d’écart-type estimé « cohérent avec l’hétéroscédasticité et l'autocorrélation ». Remarquez que si nous ignorons 

le second terme dans (12.42), alors (12.43) correspond a la version de I’écart-type estimé valide en présence 

d’hétéroscédasticité uniquement, que nous avons rencontrée au chapitre 8 (sans l’ajustement lié aux degrés 

de liberté). 

La théorie qui sous-tend les écarts-types estimés et corrigés est technique et subtile. Rappelez-vous 

que nous sommes partis d’une situation dans laquelle la nature de la corrélation sérielle n’ était pas connue. 

Dans un tel cas de figure, comment choisir une valeur appropriée pour g ? La théorie indique que (12.43) 

permet de tenir compte de formes trés variées de corrélation sérielle 4 condition que g augmente en fonction 

de la taille de I’échantillon n. Plus grande sera la taille de I’échantillon, plus grande sera la flexibilité avec 

laquelle nous pouvons doser I’ autocorrélation dans |’équation (12.42). La relation entre n et g a d’ailleurs 
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fait objet d’études relativement récentes que nous n’aborderons pas dans cet ouvrage. Bows des données 

annuelles, une valeur comme g = | ou g = 2 suffit généralement a incorporer la dynamique d’ autocorrélation 

présente dans les erreurs. Pour des données a plus haute fréquence, g est ajusté a la hausse, en supposant 

naturellement que nous ayons suffisamment de données (g = 4 ou 8 pour des données trimestrielles etg= 1 

ou 24 pour des données mensuelles). Newey et West (1987) suggerent de calculer g en fonction de Ani 100) ; 

tout en arrondissant a la valeur entiére inférieure ; d’autres chercheurs ont proposé de choisir la partie entiere 

de n'4, La recommandation de Newey-West est suivie par le logiciel économétrique Eviews®. Par exemple, 

si n = 70 (ce qui correspond plus ou moins a un échantillon de données annuelles depuis la seconde guerre 

mondiale), g = 3. (La partie entiére de n'* donne g = 2.) 

Résumons maintenant la procédure a suivre pour rendre |’écart-type estimé de B, robuste a la pre- 

sence d’autocorrélation. Bien sir, cette méthode est valable pour calculer I’ écart-type estimé du coefficient 

de n’importe quelle autre variable explicative. 

a a % ? Yi e 4 e 

Ecart-type estimé de B, robuste a la présence de corrélation sérielle 

i. Estimer (12.40) par les MCO dans le but d’ obtenir "6(B,)", G, et les résidus {u, PP a yearns 

Q> ii. Obtenir les résidus {7 :t=1,...,n} de la régression auxiliaire (12.41). Ensuite, calculer a, = ru 

(pour chaque f). 

iii. Calculer v a partir (12.42) en utilisant une valeur pour g. 

iv. Calculer 6(B,) en fonction de (12.43). 

En reégle générale, sur le plan empirique, l’écart-type estimé robuste a l’autocorrélation, o(B,), est 

plus grand que l’écart-type estimé traditionnel des MCO, "6(8,)", car les erreurs affichent trés souvent une 

corrélation sérielle positive. Notez également qu’il est possible que les deux écarts-types estimés soient simi- 

laires en dépit d’une forte corrélation sérielle dans {u,}. C’est en effet l’autocorrélation d’échantillonnage au 

sein de a, = 7,4, qui détermine les écarts-types estimés robustes de .. 

En sciences humaines, l'utilisation des écarts-types estimés robustes a |’ autocorrélation est, en 

général, moins fréquente que le recours aux écarts-types estimés robustes a I’hétéroscédasticité. Plusieurs 

raisons peuvent l’expliquer. Tout d’abord, le calcul des écarts-types estimés robustes a |’ autocorrélation 

n’est pas automatique puisqu’il requiert la détermination de g en fonction de (12.42). Certes, des logiciels 
économétriques ont automatisé la procédure mais vous devez l’utiliser telle quelle dans ce cas. Ensuite, 
les longues séries temporelles sont plus rares que les grandes bases de données en coupe transversale. (La 
finance est sans doute une exception). Or, lorsque les séries temporelles sont courtes (jusqu’a moins de 
100 observations) et que les erreurs sont fortement corrélées, le calcul des écarts-types estimés robustes a 
l’autocorrélation devient beaucoup moins précis. Autrement dit, l’estimateur des MCO peut étre particulié- 
rement inefficace en présence d’un petit échantillon et d’une forte autocorrélation. Il est alors fréquent que 
la correction des écarts-types estimés diminue, voire élimine, la significativité statistique des coefficients 
qui existait au départ. 

Si nous pensons que les variables explicatives sont strictement exogénes et qu’un processus AR(1) 
peut éventuellement caractériser la dynamique présente dans les erreurs, il est préférable d’ utiliser la méthode 
des MCQG de PW ou de CO, car les estimateurs seront plus efficaces que ceux obtenus pas les MCO. Lorsque 
la corrélation sérielle du processus AR(1) est substantielle, |’utilisation de variables en différence est, en effet, 
susceptible de donner de meilleurs résultats que l’utilisation des MCO sur les données brutes. Par contre, si les 
erreurs suivent un processus plus complexe, les écarts-types estimés de PW ou de CO ne seront pas fiables. 
Dans un tel cas de figure, la solution consiste 4 transformer les variables en différence sur base de l’estimation 
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de p puis a appliquer les MCO sur les variables en différence en recourant aux écarts-types estimés robustes 
a la présence de corrélation sérielle. L’ utilisation des écarts-types estimés robustes aprés la transformation en 
différence permet de tenir compte de la corrélation sérielle résiduelle qui peut invalider les tests d’inférence 
statistique. Notez que les écarts-types estimés robustes sont plus efficaces lorsque l’essentiel de l’autocor- 
rélation a déja été éliminé par la transformation des variables en différence [que ce soit dans le cadre d’un 
processus AR(1) ou d’un processus d’ ordre supérieur]. Dans la section 8.4, en présence d’hétéroscédasticité, 
nous avons suivi une approche similaire en utilisant les MCQG avant de recourir aux écarts-types estimés 
robustes pour tenir compte de I’ hétéroscédasticité résiduelle liée A une fonction de la variance mal spécifiée. 

Les écarts-types estimés robustes a la présence de corrélation sérielle sont donc utiles lorsque nous pen- 
sons que les variables explicatives ne sont pas strictement exogénes car les estimateurs obtenus par les méthodes 
de PW et de CO ne sont méme pas convergents dans ce cas. On peut également utiliser les écarts-types estimés 
robustes dans des modeéles dont la variable dépendante retardée joue le role de variable explicative, en considérant 
naturellement qu’il existe de bonnes raisons pour ne pas éliminer I’ autocorrélation résiduelle d’une autre facon. 

Kiefer et Vogelsang (2005) propose une autre maniére d’ obtenir des tests d’inférence statique valides 

en présence de corrélation sérielle de forme générale. Contrairement 4 Newey et West, Kiefer et Vogelsang 

ne cherchent pas a déterminer le taux auquel g doit croitre (en fonction de n) dans le but d’obtenir une sta- 

tistique f asymptotiquement distribuée selon une loi normale. Ils cherchent plutét 4 dériver la distribution en 

grand échantillon de t lorsque b = (g + 1)/n prend une valeur non nulle. [Dans le cadre d’ analyse de Newey- 

West, (g + 1)/n converge toujours vers zéro.] Par exemple, lorsque b = 1, g =n —1 ; ce résultat implique que 

chaque terme de covariance doit étre présent dans |’équation (12.42). La statistique ¢ qui en résulte suit une 

distribution asymptotique qui n’est pas celle de la loi normale. Pour un test bilatéral 4 un seuil de 5 %, Kiefer 

et Vogelsang obtiennent une valeur critique égale 4 4,77 ; pour un test bilatéral 4 10 %, la valeur critique est 

3,764. Ces valeurs critiques sont plus grandes que celles issues de la distribution normale. L’avantage est que 

nous n’avons plus a nous soucier du nombre de covariances a inclure dans (12.42). 

EXEMPLE 12.7 

Le salaire minimum 4 Porto Rico 

Nous allons calculer |’écart-type estimé robuste 4 la présence d’autocorrélation afin de mieux évaluer la 

significativité statistique de |’instauration du salaire minimum sur le taux d’emploi a Porto Rico. Dans 

l’exemple 12.2, nous avons conclu 4 la présence de corrélation sérielle d’ordre 1 dans les erreurs. Comme 

précédemment, nous ajoutons une tendance temporelle linéaire et deux variables de controle, log(usgnp) 

et log(prgnp). 

L’estimation par les MCO de I’élasticité du taux d’emploi par rapport au salaire minimum est donnée 

par B, = —0,2123. L’écart-type estimé traditionnel des MCO est "6(B,)" = 0,0402 et l’écart-type de la régres- 

sion est 6 = 0,0328. En utilisant (12.45) pour laquelle g = 2, nous obtenons v = 0,000805. Nous pouvons 

maintenant calculer |’écart-type estimé CHA : G(B,) = [(0,0402/0,0328)*],/0,000805 = 0,0426. Notez que 

l’écart-type estimé robuste est légérement plus grand que 1’écart-type estimé habituel des MCO, "6(6,)". La 

statistique t robuste est environ égale 4 —4,98, confirmant la forte significativité statistique de |’ élasticité. 

En guise de comparaison, |’estimation de PW donne B, = —0,1477 et son écart-type estimé est égal 

4 0,0458. La différence entre les estimations obtenues par les MCO et les MCQG peut s’expliquer par le 

fait que l’hypothése de stricte exogénéité des régresseurs est violée ; si tel est le cas, les MCQG ne sont pas 

convergents. Cette différence peut également provenir d’une simple erreur dechantillonnage et ne pas étre 

significative sur le plan statistique ; si tel est le cas, I’estimateur des MCQG est preferable car il est plus 

efficace et, au pire, asymptotiquement valide. Malheureusement, il est difficile de déterminer laquelle des 

deux explications est la bonne. 
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Avant de passer a la section suivante, gardez a l’esprit qu’il est également possible de construire des 

statistiques F robustes a la présence de corrélation sérielle. Ce sujet est néanmoins trop technique pour ctre 

abordé dans un ouvrage d’ introduction 4 l’économétrie comme celui-ci. [Voir Wooldridge (1991b, 1995) et 

Davidson et MacKinnon (1993).] 

12.6 HETEROSCEDASTICITE DANS LES REGRESSIONS 
SUR SERIES TEMPORELLES 

Dans le chapitre 8, nous avons étudié les tests et les méthodes de correction de l’hétéroscédasticité dans le cadre 

de régressions sur données en coupe transversale. L’hétéroscédasticité peut également polluer les erreurs d’une 

régression sur séries temporelles. Comme dans I’analyse en coupe transversale, elle fausse les tests d’hypothese, 

sans pour autant biaiser |’ estimateur B ou lui faire perdre sa convergence. 

Dans les études empiriques sur séries temporelles, I’hétéroscédasticité est souvent considérée comme 

un probléme secondaire et bien moins important que celui lié la corrélation sérielle. Une bonne compréhension 

de ses particularités n’en reste pas moins utile. 

Rappelez-vous que les tests d’inférence statistique sont asymptotiquement valides sous les hypothéses 

ST.1’ a ST.5’. Dans cette section, nous cherchons 4 identifier les conséquences de la violation de l’ hypothése 

d’homoscédasticité, ST.4’. L’hypothése ST.3’ exclut la possibilité d’une mauvaise spécification, comme |’ oubli 

d’une variable importante ou la présence d’erreur de mesure. L’hypothése ST.5’ exclut la présence d’ autocor- 

rélation dans les erreurs. I] est important de souligner que la prise en compte de I’hétéroscédasticité ne régle 

pas pour autant les problémes d’autocorrélation qui pourraient également polluer les erreurs si l’-hypothése 

ST.5’ n’était pas respectée. 

La construction de statistiques robustes 
a la présence d’hétéroscédasticité 
Lorsque nous avons étudié l’hétéroscédasticité dans le cadre des régressions en coupe transversale, nous 
avons noté qu’elle n’avait aucun impact ni sur l’absence de biais ni sur la convergence des estimateurs des 
MCO. Ces conclusions sont toujours valables lorsque nous travaillons sur des séries temporelles. Ni le théo- 
reme 10.1 sur l’absence de biais, ni le théoréme 11.1 sur la convergence ne dépende de l’hypothése d’ho- 
moscédasticité, ST.4’. 

Dans la section 8.2, nous avons montré que les écarts-types estimés des MCO ainsi que les Statistiques 
t et F pouvaient tenir compte de la présence d’une hétéroscédasticité de forme inconnue. Les ajustements 
nécessaires sont identiques pour les régressions sur séries temporelles dans lesquelles seule Vhypothése ST.4’ 
n’est pas respectée. La plupart des logiciels économétriques offrent d’ailleurs des procédures d’inférence 
statistique valides en présence d’hétéroscédasticité. 

Tester la présence d’hétéroscédasticité dans les erreurs 
Dans certaines circonstances, il est important de vérifier si les erreurs d’une régression sur séries temporelles 
sont polluées par I’hétéroscédasticité : par exemple, lorsqu’il s’agit d’effectuer des tests d’inférence statis- 
tique en présence d’un échantillon de petite taille. Les tests que nous avons étudiés au chapitre 8 sont direc- 
tement applicables 4 condition que l’on tienne compte des remarques suivantes. Notons tout d’abord que les 
emeurs u,ne doivent pas étre autocorrélées, car un test d’hétéroscédasticité est, en régle générale, faussé par 
la présence de corrélation sérielle. La premiére étape doit donc consister A utiliser un test d’ autocorrélation 
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robuste a la présence d’hétéroscédasticité si nécessaire. Si ’hypothése nulle du test d’autocorrélation est reje- 
tee, il faut alors y remédier. Le test d’hétéroscédasticité ne doit intervenir qu’ ensuite. 

Considérons maintenant le test d’hétéroscédasticité de Breusch-Pagan : 
2 

Uy = 09 + O,X +... +O, X_ + Vj, [12.46] 

dans lequel I’hypothése nulle est H, : 6, = 6, =... = 6, = 0. Sachant que u; est remplacé par ue la statistique 
F nest valide qu’en l’absence d’hétéroscédasticité et de corrélation sérielle dans {v,}. Tous les tests standards 
d’hétéroscédasticité reposent implicitement sur ces deux conditions ; c’est le cas du test de White, que nous 
avons vu dans la section 8.3. L’hypothése d’ absence de corrélation sérielle dans {v} exclut d’ailleurs certaines 

t 

formes d’hétéroscédasticité dynamique que nous allons aborder dans la section suivante. 

Si Phypothése nulle du test d’hétéroscédasticité est rejetée (et qu’il n’y a pas de trace d’autocorrélation 
dans u,), alors il convient d’utiliser les écarts-types estimés robustes a la présence d’hétéroscédasticité. Une 
alternative est de recourir aux moindres carrés pondérés (voir la section 8.4). Quelle que soit la nature des 

données, |’ application des MCP reste la méme. 

EXEMPLE 12.8 
Héteroscedasticité et hypothése d’efficience des marchés financiers (HEM) 

Dans l’exemple 11.4, nous avons estimé le modéle de régression linéaire simple 

return, = B, + B,return_, + u.. [12.47] 

Sous l’HEM, f= 0. Si nous testons cette hypothése en utilisant la base de données NYSE, nous obte- 

nons t,, = 1,55 avec n = 689. Sur le plan statistique, l’HEM n’est donc pas rejetée. L7 HEM implique que le 

rendement attendu est constant car l’information disponible a déja été complétement incorporée dans le 

rendement actuel. Elle n’impose pas de contrainte sur la variance conditionnelle. En fait, si nous effectuons 

le test d’hétéroscédasticité de Breusch-Pagan en régressant ur sur return_,, nous obtenons t-1? 

u; = 4,66 — 1,104 return, + résidus, 

(0,43) (0,201) [12.48] 

n = 689, R? = 0,042. 

La statistique r de la variable return,_, est égale 4 environ —5,5, ce qui nous améne a rejeter avec confiance 

V’hypothése d’absence d’hétéroscédasticité. Comme le coefficient de return, , est négatif, nous pouvons en 

conclure que la volatilité des rendements est plus faible lorsque le rendement précédent est élevé, et vice versa. 

Nous avons mis 4 jour deux caractéristiques que l’on retrouve fréquemment en finance empirique : contraire- 

ment a la variance de ces rendements, la valeur attendue des rendements ne dépend pas des rendements passés. 

Pour aller plus loin 12.5 

Vous devez effectuer le test d’hétéroscédasticité de White dans le cadre de la régression sur séries temporelles 

(12.47). Comment procédez-vous ? 
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Hétéroscédasticité conditionnelle autorégressive 

Depuis quelque temps, les économistes se sont particulierement attachés a étudier les différentes formes dyna- 

miques que pouvaient prendre I’hétéroscédasticité. Dans (12.46), Vhétéroscédasticité est dynamique St, contient 

la variable dépendante sous une forme retardée. Notez que des formes dynamiques d’hétéroscédasticité peuvent 

également apparaitre méme lorsque la régression ne contient pas de variable dépendante retardée. 

Pour s’en rendre compte, nous considérons une régression simple statique, 

y,=B, +B, Z, + U, 

et supposons que les hypothéses de Gauss-Markov sont vérifiées. Les estimateurs de MCO sont donc les esti- 

mateurs linéaires sans biais les plus efficaces. L’hypothése d’homoscédasticité implique que Var(u|Z) est 

constante, avec Z représentant tous les n résultats possibles de z, Méme si la variance de u, étant donné Z 

est constante, l’hétéroscédasticité peut malgré tout polluer le terme d’erreur u,. En effet, Engle (1982) montre 

que la variance conditionnelle de u,, étant donné les erreurs passées, n’est pas nécessairement nulle. C’est la 

raison pour laquelle Engle propose le modéle d’hétéroscédasticité conditionnelle autorégressive, appelé 

plus couramment le modéle « ARCH ». (Ce sigle signifie « autoregressive conditional heteroskedasticity » 

en anglais). Le modéle ARCH d’ordre | est caractérisé par 

E (plumage, = E(u; lu,_;) =A) + Oits 3 [12.49] 

Dans ce modeéle, le calcul conditionnel par rapport 4 Z est implicite. Notez que cette équation repré- 

sente la variance conditionnelle de u, étant donné toutes ses valeurs passées. Elle n’est donc valide que si 

E(ulu,_,, u,,> ---) = 0, ce qui signifie que les erreurs ne peuvent pas étre autocorrélées. Vu que la variance 

conditionnelle doit étre positive, ce modéle n’a de sens que si @, > 0 et @& 2 0; si & = 0, l’équation de la 

variance n’affiche aucune dynamique particuliére. 

Il est également intéressant d’écrire (12.49) sous la forme suivante : 

U; = Oy + Ou + Vp [12.50] 

ou la valeur attendue de v, (étant donné u_,, u,_,, ...) est nulle par définition. (Notez que les v, ne sont pas 
indépendantes des valeurs passées de u, en raison de la contrainte v, 2 — a, — G@u?_,). L’équation (12.50) 
ressemble bien a un modéle autorégressif de ur (d’ou son appellation ARCH). La condition de stabilité 
est a, < 1, comme dans un modéle AR(1) traditionnel. Lorsque a, > 0, ce sont les erreurs au carré qui 
contiennent de la corrélation sérielle (positive). 

Quelle est la validité des MCO lorsque les erreurs suivent un processus ARCH comme celui de 
(12.50) ? Comme nous avons supposé que les hypothéses de Gauss-Markov étaient vérifiées, les MCO sont 
BLUE. Méme si les erreurs ne sont pas normalement distribuées, les tests d’hypothéses restent asymptotique- 
ment valides sous les hypothéses ST.1’ 4 ST.5’. Or, ces hypothéses sont vérifiées dans les modéles statiques 
ou a retard échelonnés dont les erreurs suivent un processus ARCH. 

Si les MCO conservent toutes ses propriétés désirables lorsque les erreurs suivent un proces- 
sus ARCH, pourquoi devrions-nous y attacher de l’importance ? Deux raisons peuvent l’expliquer. Tout 
d’abord, en présence de cette forme d’hétéroscédasticité dynamique, il est possible d’obtenir des estimateurs 
convergents des B qui soient asymptotiquement plus efficaces que les estimateurs des MCO. Par exemple, 
une procédure d’estimation de (12.50) basée sur les moindres carrés pondérés peut y parvenir. Une pro- 
cédure basée sur le maximum de vraisemblance fonctionne également sous l’hypothése que les erreurs u 
suivent une distribution normale conditionnelle. Ensuite, les économistes portent un intérét réel a Végard 
de la dynamique présente au sein de la variance conditionnelle, que ce soit en finance ou en macroéco- 
nomie. L’exemple qu’Engle (1982) donne dans son étude concerne d’ailleurs la variance de |’inflation au 
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Royaume-Uni ; il montre qu’une plus grande variance de l’erreur a la période précédente (autrement dit, 
Zz Zz ) . . , re une valeur plus élevée pour u,_,) S.accompagne d’une plus grande variance de |’erreur durant la période 

actuelle. Comme la variance sert A calculer la volatilité et que la volatilité est elle-méme un élément cen- 
tral dans l’évaluation des actifs financiers, il n’est pas étonnant que la famille des modéles ARCH soit 
également devenue populaire en finance. 

Les modéles ARCH interviennent aussi lorsque ’espérance conditionnelle de la variable dépendante 
est dynamique. Soit le modéle dynamique suivant dans lequel la variable dépendante est y et la variable 
exogene contemporaine est z, : 

EQ lz, ae <p Y 29? ++) = B, a Bz, a By, pA sient 

Ce modéle dynamique n’inclut qu’un seul retard pour y et z. L’hypothése classique est de supposer 
que Var(ylz, y__,, Z,_,>Y,_5: «++) est constante, comme nous I’avons vu au chapitre 11. Néanmoins, cette variance 
peut suivre un processus ARCH : 

Var(y Iz, Yip <p y4-2? ++) = Var(u|z,, Yi? oan Y1-2? =) 

s 

a a, oD OU > 

ou u, = y, — E(ylz, y,_ 1» Z 1 Y,>» ---)- Depuis le chapitre 11, nous savons que la présence d’un processus 

ARCH dans les erreurs u, ne peut pas avoir d’incidence sur la convergence des MCO ou sur la validité des 

écarts-types estimés (et autres statistiques) robustes a la présence d’hétéroscédasticité (puisque le processus 

ARCH ne représente qu’une forme particuliére d’hétéroscédasticité.) 

Si les modéles ARCH et leurs extensions vous intéressent, consultez les revues de la littérature de 

Bollerslev, Chou, et Kroner (1992) et de Bollerslev, Engle, et Nelson (1994). 

EXEMPLE 12.9 

Processus ARCH et rendements boursiers 

Dans l’exemple 12.8, nous avons vu qu’il y avait de I’hétéroscédasticité dans les rendements boursiers heb- 

domadaires. Le modéle ARCH décrit en (12.50) permet de mieux caractériser cette hétéroscédasticité. Si nous 

estimons les erreurs de (12.47) par les MCO et que nous utilisons le carré de ces résidus pour les régresser 

sur leur valeur retardée, nous obtenons : 

i, = 2,95 + 0,337 ua; , + résidus, 

(0,44) (0,036) 

n = 688, R? = 0,114 [12.51] 

La valeur de la statistique rt de ie est supérieure 4 9 ; l’hypothése nulle selon laquelle il n’y a pas 

d’effet ARCH est donc clairement rejetée. Comme nous en avons discuté auparavant, le signe positif indique 

qu’une erreur de plus grande ampleur au temps ft — | se traduit par une variance des rendements boursiers 

plus élevée aujourd’hui, au temps ¢. 

Alors que les carrés des résidus sont autocorrélés (ce qui revient a affirmer que les erreurs suivent un 

processus ARCH), il est important de noter que les résidus des MCO ne le sont pas, conformément a |’ HEM. 

En effet, la régression de u, sur u,_, donne p = 0,0014 avec t; = 0,038. 
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Hétéroscédasticité et corrélation sérielle 
dans les modéles de régression sur séries temporelles 

Dans un modéle de régression linéaire, il est également possible que les erreurs contiennent a la fois de l’hé- 

téroscédasticité et de la corrélation sérielle. Si tel est le cas, nous pouvons toujours recourir aux MCO en 

utilisant les écarts-types estimés CHA, qui sont robustes a la présence d’hétéroscédasticité et de corrélation 

sérielle (voir la section 12.5). 

Dans la plupart des cas, la corrélation sérielle représente un probléme plus sérieux que I’hétéros- 

cédasticité. En effet, par rapport A l’hétéroscédasticité, la corrélation sérielle a généralement un impact plus 

conséquent sur les écarts-types estimés et sur l’efficacité. Dans la section 12.2, nous avons souligné qu’il 

était relativement facile de réaliser un test d’autocorrélation robuste 4 la présence d’une hétéroscédasticité 

de forme générale ; c’est le cas du test de Breusch-Godfrey, par exemple. Si nous détectons la présence de 

corrélation sérielle dans les erreurs, nous pouvons ensuite recourir 4 la transformation de Cochrane-Orcutt 

(ou de Prais-Winsten) [voir l’équation (12.32)] et utiliser, dans la régression en différence, les écarts-types 

estimés robustes a la présence d’hétéroscédasticité. Une alternative consiste a utiliser le test de Breusch-Pagan 

ou de White dans I’ équation (12.32). 

Une autre méthode consiste 4 modéliser l’hétéroscédasticité et la corrélation sérielle pour appliquer 

ensuite une procédure de correction qui combine les MCP (pour s’attaquer a l’hétéroscédasticité) et la méthode 

de CO ou de PW (pour s’attaquer a l’autocorrélation). Plus concrétement, considérons le modéle 

y= Pp, pear) PA as [12.52] 

u, = fh, v, 
v,=pv,it+e, |pl<1. 

Les variables X son indépendantes de e,, pour tout f, mais h, est une fonction des x,. Le processus 
{e } a une espérance nulle, une variance constante, égale a a) et n’est pas autocorrélé. Il s’en suit que {v,} 
correspond a un processus AR(1) stable. Or, l’erreur u, est hétéroscédastique et autocorrélée, soit : 

F 
Var(u Ix.) = oOvh, 

~ DIES 2 2 s 2 : Z : , ou 0, = 0, /(1—p”). Dés lors, comme v, =u,//h,, {v,} sera homoscédastique. En résumé, l’équation 

transformée 

yA fh, = Bol fh, ) + By (xy /Jh,) +... + By (xg Sh, ) + v, [12.53] 

dispose d’erreurs AR(1). Si nous connaissons la forme particuligre que prend l’hétéroscédasticité (autrement 
on si nous connaissons /1), il nous suffit de prendre en compte |’autocorrélation de v, en estimant (12.53) a 
l'aide de la méthode de CO ou PW. Dans la plupart des cas, la fonction h,n’est pas connue. Nous pouvons 
néanmoins |’ esti ili : *estimati scri I é estimer en utilisant la procédure d’estimation de h, décrite dans la section 8.4. Nous pouvons 
résumer maintenant toute la procédure comme suit. 

Estimation par les MCQG en présence d’hétéroscédasticité et de corrélation sérielle 
d’ordre 1 dans les erreurs 

i. Estimer (12.52) par les MCO pour obtenir les résidus, Ui. 
+. , = a2 A a2 . li. Régresser g, = log(u;) sur Xjj> +++) X, (Ou sur y,, 97) pour obtenir les valeurs ajustées, g,. 
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iii. Calculer h, = exp(g,). 

iv. Estimer la régression transformée 

2. Sa 1/2 p-1/2 p 1/2 h,-y, =Boh, * + Byh, °x,, +...+ Bhp? x, + error, [12.54] 

par la procédure des MCQG de Cochrane-Orcutt ou de Prais-Winsten. 

Les estimateurs des MCQG qui découlent de cette procédure sont asymptotiquement efficaces, a 
condition que les hypothéses du modéle (12.52) soient vérifiées naturellement. Les écarts-types estimés et 
les tests d’hypothése sont valides sur le plan asymptotique. Par contre, si nous pensons que la fonction de 
la variance n’est pas correctement spécifiée ou que les erreurs suivent un autre processus que le processus 
AR(1), il est préférable d’utiliser les variables en (quasi-)différence dans (12.54), puis d’estimer cette nouvelle 
régression par les MCO en recourant a la correction de Newey-West. Méme en présence d’une hétéroscé- 
dasticité ou d’une corrélation sérielle mal spécifiée, cette procédure nous permet d’obtenir des estimateurs 
asymptotiquement efficaces et des tests d’inférence statistique (asymptotiquement) valides. 

RESUME 
Nous avons abordé |’épineux probléme de la corrélation sérielle dans les modéles de régression linéaire mul- 

tiple. I] est fréquent d’observer une corrélation positive entre erreurs adjacentes dans les modéles statiques 

et les modeles a retards échelonnés finis. En présence d’autocorrélation, les écarts-types estimés des MCO 

et les tests d’inférence statistique ne sont pas fiables (bien que les f. restent sans biais ou, a tout le moins, 

convergents). En regle générale, les écarts-types estimés des MCO sous-estiment la véritable incertitude qui 

existe dans |’estimation des paramétres. 

Le modeéle d’autocorrélation le plus courant est le modéle AR(1). Il s’agit d’un processus intéressant 

car le test t de corrélation sérielle, basé sur les résidus des MCO, est simple a réaliser. Pour obtenir une 

statistique t¢ valide sur le plan asymptotique, il suffit de régresser les résidus des MCO sur leurs valeurs 

retardées adjacentes, en supposant naturellement que les hypothéses de stricte exogénéité et d’homoscé- 

dasticité soient respectées. Rendre ce test robuste a la présence d’hétéroscédasticité ne pose pas de pro- 

bléme. Une alternative au test t a été proposée par Durbin et Watson dont l’utilité du test reste néanmoins 

- limitée. Uniquement valide sous les hypothéses du MRLC, leur test présente également une large zone au 

sein de laquelle aucune conclusion ne peut étre tirée quant a la validité de l’hypotheése nulle d’absence de 

corrélation sérielle. 

En l’absence de régresseurs strictement exogenes, le test t de U, sur u_, reste valide, a condition 

néanmoins que la régression auxiliaire contienne également tous les régresseurs. Nous pouvons aussi utiliser 

les tests F et ML pour vérifier la présence d’autocorrélation d’ ordre supérieure a 1. 

En présence d’une corrélation d’ordre | et de régresseurs strictement exogénes, la correction des 

écarts-types estimés peut s’effectuer a l’aide d’une procédure basée sur les MCQG ; nous avons étudié celle 

de Cochrane-Orcutt et de Prais-Winsten. Notez bien que les estimations des MCQG sont obtenues par les 

MCO 3 partir de variables en (quasi) différence et que tous les tests statistiques sont asymptotiquement valides. 

La quasi-totalité des logiciels économétriques disposent de fonctions intégrées permettant l’estimation de 

modéles dont les erreurs suivent un processus AR(1). 

Lorsque I’hypothése de stricte exogénéité des régresseurs n’est pas respectée, une autre maniére de 

lutter contre les méfaits de la corrélation sérielle est d’utiliser les MCO en recourant aux calculs des écarts- 

types estimés robustes a la présence d’autocorrélation (et d’hétéroscédasticité). La plupart des logiciels éco- 

nométriques appliquent la méthode de Newey et West (1987). 



CHAPITRE 12 

CORRELATION SERIELLE ET HETEROSCEDASTICITE DANS L'ANALYSE DES SERIES TEMPORELLES 

Enfin, nous avons identifié les caractéristiques de V’hétéroscédasticité présente dans les séries tem- 

porelles. Comme dans |’analyse en coupe transversale, l’hétéroscédasticité fausse les tests d’hypothese, sans 

pour autant violer les propriétés d’absence de biais ou de convergence des estimateurs des MCO. Dans les 

séries temporelles néanmoins, l’hétéroscédasticité reste moins préoccupante que la corrélation sérielle. Les 

tests de Breusch-Pagan et de White, que nous avons étudiés au chapitre 8, peuvent étre directement appli- 

qués aux séries temporelles, 4 condition que les erreurs ne soient pas autocorrélées. Depuis plusieurs années 

maintenant, les économistes, en particulier ceux qui étudient les marchés financiers, se sont intéressés aux 

formes dynamiques d’hétéroscédasticité. Le modéle ARCH, dans lequel le carré des résidus est autocorréle, 

en représente |’exemple le plus connu. 

MOTS-CLES 
Corrélation sérielle AR(1) p. 487 

Données (quasi-)différenciées p. 498 

Ecart-type robuste a la présence d’autocorrélation p. 507, 508 

Estimation de Cochrane-Orcutt (CO) p. 500 

Estimation de Prais-Winsten (PW) p. 500 

Moindres carrés pondérés p. 511 

Moindres carrés quasi-généralisés (MCQG) p. 499 

Hétéroscédasticité conditionnelle autorégressive (ARCH) p. 512 

Statistique de Durbin-Watson (DW) p. 492 

Test de Breusch-Godfrey p. 496 

EXERCICES 
1. Lorsque les erreurs d’un modéle de régression suivent un processus AR(1), comment pouvez-vous expli- 

quer que les écarts-types estimés des MCO sous-estiment la variation d’échantillonnage dans les B, ? Est-ce 

toujours le cas ? 

2. « Les méthodes de Cochrane-Orcutt et de Prais-Winsten sont toutes deux utilisées pour obtenir des écarts- 

types estimés des MCO valides en présence de corrélation sérielle dans les erreurs. » Qu’en pensez-vous ? 

3. Dans I’exemple 10.6, nous avons estimé une variante du modéle de Fair dont l’objectif était de prédire 

les résultats de I’élection présidentielle aux Etats-Unis. 

i. Quel argument peut-on utiliser pour défendre Il’ hypothése selon laquelle le terme d’ erreur n’est pas 

autocorrélé ? (Astuce : A quelle fréquence ont lieu les élections présidentielles ?) 

ii. Si nous régressons les résidus des MCO de (10.23) sur leurs valeurs retardées adjacentes, nous 
obtenons P = —0,068 et G(p) = 0,240. Quelle conclusion tirez-vous quant a la présence d’autocorrélation 
dans les u.? 

t 

iii. Dans le cadre de ce test de corrélation sérielle, faut-il s’inquiéter de la petite taille de l’échantillon ? 

4. Vrai ou faux : « si les erreurs d’un modéle de régression suivent un processus ARCH, elles doivent étre 
autocorrélées. » 

5. i. Dans l’étude d’événement sur les « zones entreprises » (abordée dans |’exercice sur ordinateur C5 du 
chapitre 10), la regression des résidus des MCO sur leurs valeurs retardées adjacentes donne les résultats sui- 
vants : p = 0,841 et o(p) = 0,053. Quelle en est la conséquence sur les estimations obtenues par les MCO ? 

. ii. Si vous désirez utiliser les MCO tout en bénéficiant d’un écart-type estimé valide pour le coeffi- 
cient de EZ, que devez-vous faire ? 
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6. Dans l’exemple 12.8, nous avons identifié la presence d’hétéroscédasticité dans le terme d’erreur de |’ équation 
(12.47). Une solution est alors de calculer les écarts-types estimés robustes. Dans les résultats ci-dessous, ils sont 
indiqués entre crochets alors que les écarts-types estimés traditionnels le sont entre parentheses : 

return, = 0,180 + 0,059 return, 

(0,081) (0,038) 

[0,085] [0,069] 

n = 689, R? = 0,0035, R? = 0,0020. 

1 

En se basant sur le test t robuste a la présence d’hétéroscédasticité, quelle est la significativité sta- 
tistique de return_, ? 

7. Considérons le modéle de régression multiple suivant : 

Me = B, ae Con, eae BX, of a 

Nous supposons que les hypothéses ST.1, ST.2, ST.3, et ST.4 sont vérifiées. 

i. Vous appliquez la méthode de Prais-Winsten car vous pensez que les erreurs {u,} suivent un pro- 

cessus AR(1), dont le paramétre autorégressif est p. Si, en réalité, les erreurs suivent un modéle AR(2) ou 

MA(1), comment pouvez-vous expliquer que les écarts-types estimés de Prais-Winsten ne sont pas valides ? 

ii. Comment pourriez-vous combiner les procédures de Newey-West et de Prais-Winsten pour obtenir 

des écarts-types estimés valides ? Précisez bien chacune des étapes requises. [Astuce : l’équation (12.32) peut 

aider ; si {u,} ne suit pas un processus AR(1), e, peut étre remplacée par u,— pu,,, ou p est la probabilité 

limite de l’estimateur de p. L’ erreur {u,—pu,_,} contient-elle encore de la corrélation sérielle ? Que pouvez- 

vous faire si c’est encore le cas ?] 

iii. Expliquez la raison pour laquelle votre réponse au point (ii) ne change pas lorsque I’ hypothése 

TS.4 n’est pas remplie. 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 
‘Cl. Dans l’exemple 11.6, nous avons estimé un modéle a retards échelonnés finis en différence premiere : 

Agfr, = y, + Ape, + Ape, + Ape_, + u, 

Utilisez la base de données FERTIL3 pour tester la présence d’une corrélation sérielle AR(1) dans 

les erreurs. 

C2. i. En recourant a la base de données WAGEPRC, estimez le modéle a retards échelonnés que nous 

avons rencontré dans le probléme 5 du chapitre 11. Effectuez le test de corrélation sérielle AR(1) en utili- 

sant la régression (12.14). 

ii. Estimez 4 nouveau le modéle en utilisant la méthode d’itération de Cochrane-Orcutt. Quelle est 

votre estimation du multiplicateur (ou propension) de long terme ? 

iii. Calculez I’ écart-type estimé de ce multiplicateur de long terme 4 l’aide de la méthode de CO. 

(Vous devez donc estimer une équation en différence.) Déterminez si votre estimation du multiplicateur est 

statistiquement différente de 1 4 un seuil de 5 %. 

C3. i. Au point (i) de l’exercice sur ordinateur C6 du chapitre 11, nous avons estimé le modele de l’accé- 

lérateur basé sur les investissements en stocks : Ainven, = 8, + B, AGDP, + u,. Testez maintenant si le terme 

d’erreur de cette équation contient une corrélation sérielle AR(1). 
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ii. Si vous identifiez la présence de corrélation sérielle, estimez 4 nouveau le modéle en utilisant la 

méthode de CO, puis comparez les résultats. 

C4. i. Utilisez la base de données NYSE pour estimer I’ équation (12.48). Soit h,, les valeurs ajustées de cette 

équation, qui correspondent aux estimations de la variance conditionnelle. Combien de h, sont négatives ? 

ii. Ajoutez return?_, dans (12.48) et calculez a nouveau les valeurs ajustées, h,. Reste-t-il des h, 

négatives ? 

iii. Utilisez les MCP pour estimer (12.47) en utilisant les A, du point (ii). Comparez votre estimation 

de B, avec celle de l’équation (11.16). Testez ’hypothése H,: B, = 0 et comparez le résultat a celui obtenu 

a aide des MCO. 

iv. Estimez maintenant (12.47) par les MCP aprés avoir obtenu les h,en recourant au modéle ARCH 

décrit en (12.51). Vos conclusions sont-elles différentes de celles obtenues au point (ili) ? 

C5. Considérons la version du modéle de Fair auquel nous avons eu recours dans l’exemple 10.6. Au lieu 

de prédire la proportion des votes que capte le candidat démocrate, estimez un modéle de probabilité linéaire 

qui explique la probabilité de remporter l’élection pour les démocrates. 

i. Utilisez la variable binaire demwins au lieu de demvote dans (10.23), puis présentez les résultats 

de la régression sous leur forme habituelle. Quelles variables déterminent la probabilité de gagner 1’élection ? 

Utilisez les données jusqu’en 1992. 

ii. Combien de valeurs ajustées sont inférieures 4 zéro ? Combien d’entre elles sont supérieures 

aun? 

iii. Utilisez la régle suivante : « si demwins > 0,5, les démocrates gagnent |’élection ». Sur base des 

20 élections reprises dans |’échantillon, combien de fois cette prévision correspond-elle a la réalité ? 

iv. Utilisez les valeurs de 1996 pour les variables explicatives et prédisez la probabilité que Clinton 

remporte |’élection. Votre prévision correspond-elle a la réalité ? 

v. Utilisez un test t robuste a l’hétéroscédasticité pour tester la présence de corrélation sérielle AR(1) 
dans les erreurs. Quelle est votre conclusion ? 

vi. Calculez et utilisez les écarts-types estimés robustes a l’hétéroscédasticité dans (i). La significa- 
tivité statistique des variables explicatives est-elle différente ? 

C6. i. Dans l’exercice sur ordinateur C7 du chapitre 10, nous avons estimé une relation simple entre le taux 
de croissance de la consommation et celui du revenu disponible. Vérifiez si le terme d’erreur de cette équa- 
tion contient une corrélation sérielle AR(1). La base de données est CONSUMP. 

ii. Dans l’exercice sur ordinateur C7 du chapitre 11, nous avons testé l’hypothése du revenu perma- 
nent en régressant le taux de croissance de la consommation sur sa valeur retardée adjacente. Aprés avoir 
estimé cette régression, testez la présence d’hétéroscédasticité dans les erreurs en régressant le carré des 
résidus sur gc,_, et gc,_. Qu’en concluez-vous ? 

C7. i. Obtenez les estimations de Cochrane-Orcutt pour lexemple 12.4 en utilisant la base de données 
BARIUM. 

ii. Les estimations de CO sont-elles similaires 4 celles de Prais-Winsten ? Pouvait-on Panticiper ? 

C8. Dans cet exercice, vous devez utiliser la base de données TRAFFIC2. 

aes Estimez par les MCO la régression de prcfat sur une tendance temporelle linéaire, des variables 
binaires mensuelles, et les variables wkends, unem, spdlaw, et beltlaw. Testez la présence de corrélation 
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sérielle AR(1) dans les erreurs en utilisant la régression (12.14). Est-il logique d’utiliser un test qui requiert 
la stricte exogénéité des régresseurs ? 

li. Estimez les écarts-types estimés robustes a la corrélation sérielle et  l’hétéroscédasticité pour les 
coefficients spdlaw et beltlaw, en considérant quatre retards dans la formule de Newey-West. Que devient la 
significativité statistique de ces deux variables ? 

ii. Estimez le modéle par la méthode itérative de Prais-Winsten et comparez les estimations 4 celles 
des MCO. Observez-vous d’importantes modifications sur le plan des coefficients estimés et de la significa- 
tivité statistique ? 

C9. Le fichier FISH contient 97 observations journaliéres sur les prix et quantités de poisson échangées 
sur le marché de Fulton 4 New York. Utilisez log(avgprc) comme variable dépendante. 

i. Régressez log(avgprc) sur quatre variables binaires relatives aux jours de la semaine, en considérant 

le vendredi comme jour de référence. Ajoutez une tendance temporelle linéaire. Pouvez-vous conclure qu’il 

existe une variation significative du prix entre les jours de la semaine ? 

ii. Ajoutez maintenant les variables wave2 et wave3, qui mesurent les hauteurs de vague en mer au 

cours des journées précédentes. Ces variables sont-elles significatives sur le plan statistique ? Expliquez le 

mécanisme par lequel une mer agitée peut conduire 4 une augmentation du prix du poisson. 

iii. Que devient la tendance temporelle lorsque les variables wave2 et wave3 sont présentes dans la 

régression ? Comment expliquez-vous ce résultat ? 

iv. Expliquez la raison pour laquelle il est raisonnable de penser que toutes les variables explicatives 

dans la régression sont strictement exogeénes. 

v. Tester la présence de corrélation sérielle d’ordre 1. 

vi. Estimez les écarts-types de Newey-West en utilisant quatre retards. Comment évoluent les statis- 

tiques t de wave2 et wave3 ? Fallait-il s’attendre a une plus faible ou a une plus grande variation par rapport 

aux MCO ? 

vii. Estimez 4 nouveau le modéle du point (ii) en utilisant la procédure itérative de Prais-Winsten. 

Les variables wave2 et wave3 sont-elles conjointement significatives sur le plan statistique ? 

C10. Utilisez toutes les données disponibles dans PHILLIPS pour répondre aux questions suivantes. 

i. Estimez par les MCO la version statique de la courbe de Phillips, inf, = B, + B, unem, + u,, puis 

présentez les résultats de maniére habituelle. 

ii. En se servant des résidus des MCO du point (i), #, estimez p en régressant @, sur @,_,. (Vous 

pouvez utiliser une constante dans cette régression.) Peut-on conclure a la présence d’autocorrélation ? 

iii. Estimez maintenant la courbe de Phillips en utilisant la méthode itérative de Prais-Winsten. 

Comparez |l’estimation de B, a celle indiquée dans le tableau 12.2 ? Constatez-vous une forte diffé- 

rence entre les deux estimations (sachant que nous avons pris en compte les derniéres années dans cet 

exercice) ? 

iv. Au lieu de recourir a Prais-Winsten, utilisez Cochrane-Orcutt. Les estimations de p sont-elles 

similaires ? Qu’en est-il des estimations de B, ? 

C11. Utilisez la base de données NYSE pour répondre aux questions suivantes. 
2 ” rast a2 : 

i. Estimez I’ équation (12.47) par les MCO pour en extraire les carrés des résidus, u;. Calculez ensuite 

la moyenne, le minimum et le maximum de cette série. 
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ii, Utilisez les résidus au carré du point (i) pour estimer le modéle d’hétéroscédasticite suivant : 

4 

Var(ulreturn,, return, ,, ...) = War(ujreturn,,) = 6, + dreturn,, + 6,return’ ,. 
=I? »? 

Quelles sont les estimations des coefficients, des écarts-types estimés, du K carré, et du R carré ajusté ? 

iii. En fonction des résultats obtenus en (ii), quelle est la valeur de return, qui minimise la variance ? 

Quelle est la valeur de cette variance ? 

iv. Obtenez-vous des estimations négatives de la variance a partir du modéle décrit au point (ii) ? 

v. Le modéle du point (ii) est-il supérieur ou inférieur au modéle ARCH(1) que nous avons utilisé 

dans l’exemple 12.9 ? Expliquez. 

vi. Dans le modéle ARCH(1) de l’équation (12.51), ajoutez un second retard, eas Ce retard joue-t-il 

un role important ? Ce modéle ARCH(2) est-il préférable au modéle utilisé au point (ii) ? 

C12. Utilisez la base de données INVEN pour cet exercice, comme nous l’avons fait dans l’exercice C6 du 

chapitre 11. 

i. Obtenez les résidus des MCO pour le modéle de l’accélérateur Ainven, = B, + B, AGDP, + u, et 

régresser u, sur u, pour tester la présence de corrélation sérielle dans u,. Quelle est l’estimation de p ? 

L’autocorrélation représente-t-elle un sérieux probléme ? 

ii. Estimez le modéle de l’accélérateur par la méthode de PW et comparez |’estimation de £, a celle 

des MCO. Pourquoi faut-il s’attendre a des estimations similaires ? 

C13. Utilisez la base de données OKUN pour répondre aux questions suivantes. Nous avons utilisé ces don- 

nées dans |’exercice C11 du chapitre 11. 

i. Estimez l’équation pcrgdp, = B) + B,cunem, + u, et tester la présence de corrélation sérielle AR(1) 

dans les erreurs sans recourir a l’hypothése que {cunem,: t = 1, 2, ...} est strictement exogéne. Quelle est 

votre conclusion ? 

Ra ns Drip PLD " 
li. Régressez les résidus au carré, u;, sur cunem,, ce qui correspond au test de Breusch-Pagan dans 

le cas d’une régression simple. Quelle est votre conclusion ? 

ii. Utilisez les écarts-types estimés robustes a la présence d’hétéroscédasticité pour |’ estimation 
B, des MCO. Ces écarts-types estimés différent-ils sensiblement des écarts-types estimés classiques des 
MCO ? 

C14. Utilisez la base de données MINWAGE pour cet exercice en se concentrant sur le secteur 232. 

i. Estimez l’équation gwage232, = B, + B.gmwage, + B,gcpi, + u, par les MCO et testez la présence 
d’une corrélation sérielle AR(1) dans les erreurs. Est-il important de vérifier si gmwage et gcpi, sont stricte- 
ment exogenes ? Quelle conclusion tirez-vous de ce test ? 

li. Estimez les écarts-types de Newey-West pour le modéle du point (i) en utilisant un seul retard 
égal a 12. Les écarts-types estimés de Newey-West sont-ils sensiblement différents des écarts-types estimés 
standards des MCO ? 

iii. Estimez les écarts-types des MCO robustes a l’hétéroscédasticité et comparez-les aux écarts-types 
estimes standards ainsi qu’a ceux de Newey-West. Identifiez-vous un probleme lié a la corrélation sérielle et 
a I’hétéroscédasticité ? Si oui, lequel des deux problémes est le plus préoccupant ? 

. iv. Effectuez le test de Breusch-Pagan dans l’équation de départ et vérifiez s’il existe une hétéro- 
scédasticité importante dans les erreurs. 
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v. Ajoutez les retards 1 4 12 de gmwage dans |’équation du point (i). Obtenez la p-valeur du test 
F de significativité jointe des retards | 4 12. Effectuez a nouveau le test en le rendant robuste a la présence 
d’hétéroscédasticité. Quel en est l’impact sur la significativité jointe des retards ? 

vi. Obtenez la p-valeur du test de significativité jointe du point (v) en utilisant cette fois-ci la cor- 
rection de Newey-West. Quel enseignement en tirez-vous ? 

vii. Si vous laissez tomber les retards de gmwage, aboutissez-vous a une estimation de la propension 
de long terme fort différente ? 

C15. Utilisez la base de données BARIUM pour répondre aux questions suivantes. 

i. Dans la tableau 12.1, les écarts-types estimés des MCO sont systématiquement inférieurs 4 ceux 
des MCQG (Prais-Winsten). Expliquez la raison pour laquelle cette comparaison est fallacieuse. 

ii. Estimez a nouveau |’équation qui caractérise la colonne « MCO » du tableau 12.1 en utilisant 

cette fois-ci les écarts-types estimés de Newey-West basés sur une fenétre de 4 mois (g = 4). Pour la variable 

Ichempi, comparez les écarts-types estimés de Newey-West a ceux des MCO et de Prais-Winsten. Que devient 

cette comparaison pour la variable afdec6 ? 

iii. Suivez les mémes instructions qu’au point (ii) en fixant g = 12. Que deviennent les écarts-types 

estimés de /chempi et de afdec6 lorsque la fenétre passe de 4 4 12 ? 

C16. Utilisez les données du fichier APPROVAL pour répondre aux questions suivantes. Consultez égale- 

ment |’exercice sur ordinateur C14 du chapitre 11. 

i. Estimez Il’ équation 

approve = B, + Blcpifood + Blrgasprice, + B,unemploy, + B,sep11, + B.iraginvade, + u, 

en différences premiéres (DP). Vérifiez si les erreurs de cette €équation en DP souffrent de corrélation sérielle 

d’ordre 1. Testez-le en régressant é, sur é, , sachant que é, correspond aux résidus de cette équation en DP 

estimée par MCO. 

ii. Estimez cette équation en DP par le méthode de Prais-Winsten. Quelle est l’estimation de B, par 

rapport a celle obtenue au point (i) par MCO ? Qu’en est-il de la significativité sur le plan statistique ? 

iii. Dans l’équation en DP du point (i) estimée par MCO, utilisez les écarts-types de Newey-West 

en utilisant un retard, quatre retards, et huit retards. Qu’en est-il de la significativité sur le plan statistique de 

l’estimation de B, dans chacun de ses trois cas de figure ? 
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Nous nous focalisons maintenant sur des sujets plus spécialisés qui ne sont habituellement pas traités dans 

un cours d’introduction d’un semestre. Certains de ces sujets nécessitent plus d’outils mathématiques que 

l’analyse par régression multiple des parties | et 2. Dans le chapitre 13, nous montrons comment appliquer 

la régression multiple aux coupes transversales indépendantes empilées. Les problémes soulevés sont trés 

semblables a ceux que l’on rencontre dans |’analyse standard des coupes transversales. La principale différence 

est qu’il est a présent possible d’étudier la fagon dont les relations varient au cours du temps en incluant des 

variables indicatrices temporelles. Nous illustrons également la fagon dont un jeu de données de panel peut 

étre analysé dans un cadre de régression. Le chapitre 14 fait la lumiére sur un ensemble de méthodes plus 

approfondies de traitement de données de panel. Ces méthodes, pour étre plus complexes, n’en sont pas moins 

couramment utilisées dans la plupart des travaux appliqués. 

Les chapitres 15 et 16 examinent le probléme des variables explicatives endogénes. Le chapitre 15 

présente la méthode des variables instrumentales et montre qu’elle permet de résoudre les problemes de 

variables omises ainsi que les problémes d’erreurs de mesure. Le chapitre 16 aborde la méthode des doubles 

moindres carrés. SOuvent utilisée dans les travaux d’économie appliquée, elle est indispensable pour estimer 

les modéles 4 équations simultanées. 

Le chapitre 17 traite de sujets relativement complexes utilisés dans les analyses en coupe transversale, 

comme les modéles pour les variables dépendantes qualitatives et les méthodes de correction des biais de 

sélection des échantillons. Le chapitre 18 est orienté dans une direction différente puisqu’il traite de certaines 

avancées récentes de |’économétrie des séries temporelles particuliérement utiles pour estimer des relations 

dynamiques. 

Le chapitre 19 sera utile pour les étudiants qui doivent rédiger un mémoire ou d’autre types de travaux 

dans le domaine des sciences sociales appliquées. Ce chapitre propose des conseils pour choisir une question 

de recherche, collecter et analyser les données, et pour écrire un article. 
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CHAPITRE 13 

EMPILER DES DONNEES EN COUPES TRANSVERSALES DE PERIODES DIFFERENTES 

Jusque 1A, notre étude de la régression multiple nous a permis d’analyser deux types de données bien ies 

tincts : des données en coupe transversale, ou des séries temporelles. Ces données sont fréquemment utilisées ; 

néanmoins, un nombre croissant de travaux empiriques s’appuient sur des données qui combinent les deux 

dimensions, et possédent les caractéristiques des coupes transversales et des séries temporelles. Les méthodes 

de régression multiple s’appliquent également a ces jeux de données. Ces données permettent souvent de 

résoudre d’importantes questions politiques. Nous en donnerons plusieurs illustrations dans ce chapitre. 

Dans ce chapitre, nous allons étudier deux sortes de jeux données : les coupes transversales indépen- 

dantes empilées, et les données de panel. Un jeu de coupes transversales indépendantes empilées s’ obtient en 

échantillonnant de facon aléatoire une population de grande taille 4 différentes dates (souvent différentes années). 

Par exemple, nous pourrions, chaque année, constituer un échantillon aléatoire parmi la population des 

salariés aux Etats-Unis, et collecter des informations sur le salaire horaire, le niveau d’ étude, l’expérience, etc. Nous 

pourrions, tous les deux ans, sélectionner un échantillon aléatoire parmi les maisons vendues dans une zone urbaine 

particuliére, et enregistrer le prix de vente, la surface en métre carrés, le nombre de salles de bain, etc. D’un point de 

vue statistique, ces jeux de données ont une caractéristique particuliére : les observations qu’ils contiennent ont été 

échantillonnées indépendamment. Cette maniére de procéder constitue aussi un élément clé dans notre analyse de 

données en coupes transversales : elle supprime la corrélation entre les termes d’erreur de différentes observations. 

Un jeu de coupes transversales indépendantes empilées et une coupe transversale n’ ont pas les mémes 

propriétés. La coupe transversale provient d’un échantillon aléatoire unique. Quand on répéte |’ échantillon- 

nage a des dates différentes, on obtient des observations qui ne sont pas distribuées de maniére identique. 

Par exemple, dans la plupart des pays, la distribution des salaires et des années d’études a changé au cours 

du temps. Comme nous le verrons, en pratique il est facile de traiter cette particularité dans un modeéle de 

régression multiple : il suffit de permettre a la constante, et dans certains cas aux coefficients de pente, de 

varier au cours du temps. Nous examinerons de tels modéles dans la section 13.1. Dans la section 13.2, nous 

verrons utiliser des coupes transversales empilées pour analyser les conséquences d’une réforme politique. 

Un jeu de données de panel conjugue lui aussi des dimensions individuelles et temporelles. 

Néanmoins, il ne se constitue pas de la méme maniére qu’un jeu de coupes transversales indépendantes 

empilées. Afin de collecter un panel de données — parfois appelées données longitudinales — nous suivons 
(ou essayons de suivre) les mémes individus, familles, entreprises, villes, Etats, ou autres, au cours du temps. 
Par exemple, pour constituer un jeu de données de panel donnant des informations sur les salaires individuels, 
le nombre d’heures de travail, les années d’ études, etc., on choisira de facon aléatoire des individus dans une 
population 4 un moment donné. Ensuite, ces mémes personnes seront réinterrogées A plusieurs dates. Nous 
obtiendrons alors des données concernant les salaires, le nombre d’heures de travail, le nombre d’ années 
d’études, etc. d’un méme groupe d’individus pour différentes années. 

Les jeux de données de panel sont assez faciles a collecter au niveau des écoles, des villes, des dépar- 
tements, des régions ou des pays. L’ utilisation de données de panel améliore fortement analyse des politiques 
publiques ; nous allons aborder quelques exemples ci-aprés. Dans l’analyse économétrique de données de 
panel, nous ne pouvons pas supposer que les observations faites 4 des périodes différentes sont indépendantes. 
Par exemple, des facteurs non observés qui affectent le salaire d’un individu en 1990 affecteront également le 
salaire de cette méme personne en 1991 ; c’est le cas, par exemple, des capacités individuelles. Les facteurs 
non observés qui affectent le taux de criminalité d’une ville en 1985 affecteront aussi le taux de criminalité 
de cette ville en 1990. C’est pourquoi des méthodes et des modéles spécifiques ont été développés pour ana- 
lyser les données de panel. Dans les sections 13.3, 13.4 et 13.5, nous décrivons la méthode des différences 
premieres, une méthode simple permettant de retirer les facteurs non observés et constants au cours du temps 
qui affectent les entités étudiées. Puisque les méthodes de données de panel sont légérement plus complexes 
nous nous baserons principalement sur notre intuition pour décrire les propriétés statistiques des procédures 
d’estimation, laissant les hypothéses plus détaillées pour la partie annexe de ce chapitre. 
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13.1 EMPILER DES COUPES TRANSVERSALES 
INDEPENDANTES DE PERIODES DIFFERENTES 

De nombreuses enquétes sur des individus, des familles et des entreprises se répétent a intervalles régu- 
liers, souvent chaque année. C’est le cas par exemple du recensement de la population active aux Etats- 
Unis, le « Current Population Survey » (ou CPS), qui échantillonne de facon aléatoire les foyers chaque 
année. (Voir par exemple CPS78_85, qui contient les données des CPS de 1978 et 1985). Si, a chaque 
nouvelle période, on sélectionne un nouvel échantillon aléatoire, et qu’on empile les différents échantil- 
lons aléatoires, nous obtenons ce qu’on appelle des coupes transversales indépendantes empilées. 

Une des raisons qui justifie l'utilisation de coupes transversales indépendantes empilées est qu’elles 
permettent d’augmenter la taille de 1’échantillon. En empilant les échantillons aléatoires collectés pour une 
méme population, mais a différents moments, nous pouvons obtenir des estimateurs plus précis et des tests sta- 
tistiques plus puissants. Dans ce cas précis, l’empilement n’est utile que dans la mesure ov la relation entre la 

variable dépendante et au moins quelques-unes des variables indépendantes reste constante au cours du temps. 

Comme nous |’avons indiqué dans |’ introduction, |’ utilisation de coupes transversales empilées entraine 

seulement des complications statistiques mineures. Par exemple, pour prendre en compte le fait que la population 

peut avoir des distributions différentes a différentes périodes, nous permettons 4 la constante du modéle de varier 

selon les périodes, habituellement des années. Cela se fait facilement en incluant des variables indicatrices pour 

toutes les années sauf une, que l’on prend comme année de référence — souvent la premiére année de |’ échantil- 

lon. Il est aussi possible que la variance de |’erreur change au cours du temps, nous en discuterons ultérieurement. 

Parfois, l’évolution des coefficients des variables indicatrices annuelles est elle-méme intéressante. 

Par exemple, un démographe peut s’intéresser a la question suivante : aprés avoir pris en compte le nombre 

d’années d’études, les caractéristiques relatives a la fécondité chez les femmes de plus de 35 ans ont-elles 

changé entre 1972 et 1984 ? L’exemple suivant illustre comment cette question peut étre traitée simplement 

en utilisant une analyse par régression multiple avec des variables indicatrices annuelles. 

EXEMPLE 13.1 

La fertilité des femmes et son évolution 

Le jeu de données dans le fichier FERTIL1, qui est semblable a celui utilisé par Sander (1992), provient de I’Enquéte 

Générale Sociale (General Society Survey) du « National Opinion Research Center »' pour les années 1972 a 1984. 

Nous utilisons ces données pour estimer un modéle qui expliquerait le nombre total d’enfants par femme (kids). 

Nous nous posons la question suivante : que peut-on dire de l’évolution du taux de fertilité, une fois qu’on 

tient compte de |’évolution de I’ éducation, ou d’autres caractéristiques observables ? Les caractéristiques que nous 

voulons prendre en compte sont le nombre d’années d’ études, l’Age, l’origine ethnique, la région du domicile a 

l’Age de 16 ans et le cadre de vie 4 l’Age de 16 ans. Les estimations sont reportées dans le tableau 13.1. 

L’année de référence est 1972. Les coefficients des variables indicatrices annuelles montrent qu’il y a eu une 

forte baisse de la fertilité dans les années 1980. Par exemple, le coefficient de y82 implique que, 4 éducation, age et 

autres facteurs égaux, une femme avait en moyenne 0,52 moins d’enfants en 1982 qu’en 1972. C’est une baisse tres 

importante : en considérant educ, age et les autres facteurs fixés, 100 femmes en 1982 sont censées avoir environ 

52 enfants de moins que 100 femmes comparables en 1972. Puisque nous tenons compte de lV’ éducation, cette baisse 

ne doit rien A l’augmentation des niveaux moyens d’éducation, elle aussi responsable d'un déclin de la fertilité. (Le 

nombre moyen d’années d’études était de 12,2 ans en 1972 et de 13,3 ans en 1984). Les coefficients de y82 et y84 

représentent la baisse de la fertilité due a d’autres facteurs qui ne sont pas compris dans les variables explicatives. 

1 NDT: Une des plus grandes organisations indépendantes de recherche en sciences sociales aux Etats-Unis. 
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Etant donné que les variables indicatrices des années 1982 et 1984 sont individuellement assez signifi- 

catives, il n’est pas surprenant qu’en tant que groupe, les variables indicatrices annuelles soient conjointement 

trés significatives : le R carré de la régression sans ces derniéres est de 0,1019, et cela conduit a F,,,,, = 3.07 

associé a une p-valeur = 0. 

Les femmes ayant fait plus d’études ont moins d’enfants, et le coefficient est trés significatif. Toutes 

choses égales par ailleurs, 100 femmes qui ont fait des études universitaires auront environ 51 enfants de 

moins que 100 femmes qui n’ont qu’un niveau d’études secondaires : 0,128(4) = 0,512. L’age a un effet 

décroissant sur la fertilité. (Le point d’inflexion dans la fonction quadratique se situe 4 environ age = 46, age 

auquel beaucoup de femmes ne peuvent plus avoir d’enfant). 

Le modéle estimé dans le tableau 13.1 suppose que l’effet de chaque variable explicative, et notamment du 

niveau d’études, est resté constant. Cela n’est pas forcément vrai ; il vous sera demandé de tester cette question 

dans l’exercice sur ordinateur C1. 

En outre, il peut y avoir de I’hétéroscédasticité dans le terme d’erreur sous-jacent a |’équation estimée. 

On peut la traiter en utilisant les méthodes du chapitre 8. Il convient de noter une différence intéressante ici : 

désormais, la variance de l’erreur peut varier au cours du temps méme si elle ne change pas avec les valeurs de 

educ, age, black, etc. Néanmoins, les écarts-types estimés robustes a l’hétéroscédasticité et les tests statistiques 

restent valides. Le test de Breusch-Pagan peut s’obtenir en régressant les résidus des MCO au carré sur toutes les 

variables indépendantes du tableau 13.1, y compris les variables indicatrices annuelles. (Pour le cas particulier 

de la statistique de White, les valeurs ajustées kids et les valeurs ajustées au carré sont utilisées comme variables 

indépendantes, comme toujours). La procédure des moindres carrés pondérés permettrait de rendre compte des 

variances susceptibles de changer au cours du temps. Dans la procédure discutée dans la section 8.4, les variables. 

binaires annuelles seraient incluses dans l’équation (8.32). 

Tableau 13.1 Déterminants de la fertilité des femmes 

Variable dépendante : kids 

Variables indépendantes Coefficients bras toes Atte 

educ —0,128 0,018 

aye 0,532 0,138 
age2 —0,0058 0,0016 

Black 1,076 0,174 

eas | 0,217 0,133 
northcen 0,363 SRT 

| west 0,198 | 0167 : 
farm ~0,053 017m 
othrural ~0,163 "le OTs Riel 
town . 0,084 | 7 ™ 0,124 
smuiy wi. ee tin 

vib Set ‘aE ate a es 
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Variable dépendante : kids 

- Variables indépendantes Coefficients Ecarts-types estimés 

ie ~0,069 0,182 
-_y80 -0,071 0,183 
/ eee ~0,522 0,172 
| yee ~0,545 | 0,175 
_ constante —7,742 3,052 

(n= 1129 
| R? = 0,1295 
| R= 0,1162 

© Cengage Learning, 2013 

Nous pouvons aussi faire interagir une variable indicatrice annuelle avec les variables explica- 

tives clés pour voir si les effets de cette variable ont changé d’une période 4 1’autre. L’exemple suivant 

étudie la fagon dont le rendement de |’éducation et l’écart de salaire entre les sexes ont changé entre 

197s et 1985. 

Pour aller plus loin 13.1 

A partir des résultats du tableau 13.1, peut-on dire que, toutes choses égales par ailleurs, une femme d’ origine 

afro-américaine est supposée avoir un enfant de plus qu’une femme d’une autre origine ? 

EXEMPLE 13.2 
Changements dans le rendement des années d’études 

et dans |’écart de salaire entre les sexes 

On s’intéresse A un modéle de régression de log(wage) (ot wage est le salaire horaire) sur données empilées 

pour les années 1978 (l’année de référence) et 1985 : 

log(wage) = B, + 6, y85 + B,educ + 6, y85.educ + B,exper 

+ B,exper + B,union + B, female + 6, y85.female + u [13.1] 

La plupart des variables explicatives sont considérées comme connues. La variable union est une 

variable indicatrice égale A un si la personne est syndiquée, zéro sinon. La variable y85 est une variable 

indicatrice égale a un si l’observation a été faite en 1985 et zéro si elle date de 1978. Il y a 550 personnes 

dans l’échantillon de 1978 et 534 dans celui de 1985. 

La constante pour 1978 est f,, celle de 1985 est 8, + 6,, et le rendement des études en 1985 est fe BOR: 

Par conséquent, 6, permet de mesurer a quel point le rendement d’une année d’études supplémentaire a 

changé entre 1978 et 1985. En 1978, la difference entre le log(wage) des hommes et des femmes est f, ; en 

1985, la différence est 8, + 6,. Ainsi, nous pouvons tester Vhypothése nulle selon laquelle 1’écart de salaire 

entre les sexes n’a pas changé au cours de ces sept ans en testant H, : 6, = 0. L’alternative, 4 savoir que le 

différentiel de salaire entre les sexes a diminué, est H, : 6, > 0. Pour simplifier, nous supposons que l’expé- 

rience et l’appartenance a un syndicat ont les mémes effets sur les salaires quelle que soit l’année considérée. 
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Avant de pouvoir estimer ce modéle, nous devons résoudre un autre probleme — concemant le salaire 

horaire, qui est ici en valeur nominale (ou courante) en dollars. Puisque les salaires nominaux augmentent 

mécaniquement avec l’inflation, il est tres important de considérer l’effet de chaque variable explicative sur 

les salaires réels. Cela nécessite d’exprimer les salaires de 1985 en dollars de 1978 et pour cela de les déflater. 

(En utilisant l’indice des prix a la consommation (IPC) donné par I’ Economic Report of the President de 1997, 

l’indice de déflation est de 107,6/65,2 = 1,65.) 

Bien que nous puissions facilement diviser chaque salaire de 1985 par 1,65, cela ne sera pas nécessaire 

si nous incluons une variable indicatrice pour l’année 1985 dans la régression et si nous utilisons log(wage) 

(et non le salaire) comme variable dépendante. L’ utilisation d’un salaire réel ou d’un salaire nominal dans une 

forme fonctionnelle logarithmique n’affecte que le coefficient de la variable indicatrice annuelle, yS5. Pour 

observer, notons P85 le facteur de déflation des salaires de 1985 (1,65 si nous utilisons IPC). Ensuite, le 

log des salaires réels pour chaque personne i dans |’échantillon de 1985 est donné par : 

log(wage, /PS5) = log(wage,) — log(P85). 

Alors que wage, change selon les individus, P85 ne change pas. Par conséquent, log(P85) sera intégré 

dans la constante associée a l’année 1985. (Cette conclusion serait différente si, par exemple, nous avions 

utilisé un autre indice des prix pour les personnes vivant dans différentes zones du pays). En d’autres termes, 

pour étudier comment le rendement de |’éducation ou l’écart de salaire entre les sexes a changé, il n’est pas 

nécessaire de transformer les salaires nominaux en salaires réels dans |’équation (13.1). L’exercice sur ordi- 

nateur C2 vous permet de le vérifier. 

Si nous oublions d’introduire des constantes différentes pour 1978 et 1985, Vutilisation des salaires 

nominaux peut donner des résultats érronés. Si nous utilisons wage plut6t que log(wage) comme variable 

dépendante, il est important d’utiliser le salaire réel et d’inclure une variable indicatrice annuelle. 

La discussion précédente revient souvent lorsque nous utilisons des valeurs en dollars, que ce soit pour 

la variable dépendante ou pour les variables indépendantes. Si les montants en dollars apparaissent sous forme 

logarithmique et qu’on inclut des variables indicatrices pour toutes les périodes (a l’exception bien sir de 

la période de référence), l'utilisation de déflateurs de prix agrégés n’aura un impact que sur les constantes ; 

aucune estimation des coefficients de pente ne changera. 

Nous utilisons maintenant les données de CPS78_85 pour estimer |’ équation : 

log(wage) = 0,459 + 0,118 y85 + 0,0747 educ + 0,0185 y85.educ 

(0,093) (0,124) (0,0067) (0,0094) 

+ 0,0296 exper — 0,00040 exper? + 0,202 union 

(0,0036) 0,00008) (0,030) 

— 0,317 female + 0,085 y85.female 

(0,037) (0,051) 

n= 1 084, R? = 0,426, R* = 0,422. [13.2] 

Le rendement de I’éducation en 1978 est estimé & environ 7,5 % ; le rendement de l’éducation en 1985 
est d’environ 1,85 points de pourcentage plus élevé, soit environ 9,35 % (7,5 + 1,85). Puisque la statistique t du 
terme d’interaction est de 0,0185/0,0094 ~ 1,97, la différence entre 1978 et 1985 en matiare de rendement de 
l'éducation est statistiquement significative au seuil de 5 % par rapport a une hypothése alternative bilatérale. 

Qu’en est-il de l’écart entre les sexes ? En 1978, toutes choses égales par ailleurs, une femme gagnait 
environ 31,7 % de moins qu’un homme (I’estimation précise est 27,2 %*). En 1985, l’écart en log(wage) est 
—0,317 + 0,085 = —0,232. Donc l’écart entre les sexes semble avoir chuté entre 1978 et 1985 d’environ 
8,5 points de pourcentage. Le statistique tf relative au terme d’ interaction est d’environ 1,67, ce qui signifie 
qu'il est significatif au niveau de 5 % par rapport a l’hypothése alternative unilatérale positive. 
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Que se passe-t-il si nous faisons interagir toutes les variables indépendantes avec y85 dans |’ équation 
(13.2) ? Cela revient 4 considérer deux équations distinctes, une pour 1978 et une autre pour 1985. C’est parfois 
souhaitable. Par exemple, dans le chapitre 7, nous discutons d’une étude de Krueger (1993) dans laquelle il 
estime le rendement de I’utilisation d’un ordinateur au travail. Krueger considére deux équations séparées, une 
utilisant le recensement de la population active aux Etats-Unis (CPS, pour « Current Population Survey ») de 
1984 et l'autre utilisant le CPS de 1989. En comparant la maniére dont le rendement des années d’ études change 
au cours du temps et selon que l'utilisation de l’ordinateur soit prise en compte ou non dans la régression, il 
estime qu’entre le tiers et la moitié de la hausse du rendement de 1’éducation au cours de ces cing années peut 
€tre imputée a l’augmentation de l'utilisation de I’ ordinateur. [Voir les tableaux VIII et IX dans Krueger (1993).] 

Le test de Chow : une étude du changement structurel 
dans le temps 
Dans le chapitre 7, nous avons discuté de la fagon dont le test de Chow — qui est simplement un test F — 
peut étre utilisé pour déterminer si une fonction de régression multiple varie entre deux groupes. Nous 

pouvons aussi appliquer ce test 4 deux périodes de temps différentes. On peut calculer la somme des 

carrés des résidus a partir de l’estimation sur données empilées ; on l’appelle la « SCR contrainte ». La 

SCR non contrainte correspond quant a elle 4 la SCR pour les deux périodes de temps considérées sépa- 

rément. Le calcul de ces statistiques est identique a celui de la section 7.4. Une version robuste a I’hé- 

téroscédasticité est également possible (voir la section 8.2). 

L’exemple 13.2 présente une autre maniére de calculer le test de Chow pour deux périodes de temps 

en faisant interagir chaque variable avec la variable indicatrice annuelle de l’une des deux années, et en testant 

la significativité jointe de la variable indicatrice annuelle et de tous les termes d’interaction. La constante 

d’un modeéle de régression change souvent au cours du temps (en raison par exemple de I’inflation du prix du 

logement), et le test de Chow permet de détecter ces changements. En général, il est plus intéressant d’ avoir 

des constantes différentes, et de tester ensuite si certains coefficients de pente changent au cours du temps 

(comme nous I|’avons fait dans l’exemple 13.2). 

Un test de Chow peut aussi se calculer pour plus de deux périodes. Tout comme dans le cas de deux 

périodes, il est habituellement plus intéressant de laisser les constantes varier au cours du temps puis de tester 

si les coefficients de pente ont changé au cours du temps. Nous pouvons généralement tester la constance des 

coefficients de pente en interagissant toutes les variables indicatrices temporelles (exceptée celle définissant le 

groupe de référence) avec une, plusieurs ou toutes les variables explicatives, puis en testant la significativité 

jointe des termes d’ interaction. Les exercices sur ordinateur C1 et C2 en fournissent des illustrations. S’il y 

a un grand nombre de périodes et de variables explicatives, la construction d’un jeu entier d’ interactions peut 

étre fastidieux. De maniére alternative, il est possible d’adapter l’approche décrite dans la question (vi) de 

l’exercice sur ordinateur C11 du chapitre 7. Tout d’abord, il faut estimer le modéle contraint en faisant une 

régression sur données empilées, avec une constante différente pour chaque période ; cela nous donne la SCR 

constrainte, SCR... Ensuite, il faut faire une régression pour chaque période de temps 7, et on obtient la somme 

des carrés des résidus pour chaque période. La somme des carrés des résidus non contrainte est obtenue ainsi : 

SCR, = SCR, + SCR, +... tock, S ily a k variables explicatives (qui n’incluent pas les constantes ni les 

variables indicatrices temporelles) avec T périodes temporelles, alors nous testons les (T’— 1)k restrictions, 

et il y a 7 + Tk paramétres dans le modéle non contraint. Done, sin =n, +n, +... +N, est le nombre total 

2 NDT: L’estimation précise est exp(—0,317) — 1 = 27,2 %, car la variable dépendante est en log. Lorsqu’on aun modéle ou la variable 

dépendante est /og(Y), et qu’on veut calculer effet d’une variable binaire sur Y, on doit prendre exponentielle & SOC GenE et 

soustraire un. Lorsque le coefficient de la variable binaire est proche de zéro, la valeur du coefficient n’est pas trés éloignée de la valeur 

de exp(coefficient) —1, c’est pourquoi |’auteur dit de Veffet qu’il est d’environ 31,7 %. 



CHAPITRE 13 . 

EMPILER DES DONNEES EN COUPES TRANSVERSALES DE PERIODES DIFFERENTES 

d’observations, alors les ddl du test F sont (T — 1)k et n — T — Tk. Nous calculons la statistique F comme 

suit : [((SCR.—SCR_)/SCR_ |[(n — T — Tk)(T — 1)k). Malheureusement, comme tout test F base sur la somme 

des carrés des résidus ou sur les R carrés, ce test n’est pas robuste a lV’ hétéroscédasticité (et notamment a 

des variances changeant au cours du temps). Pour obtenir un test robuste a l’hétéroscédasticité, nous devons 

construire les termes d’interaction et faire une régression sur données empilées. 

13.2 ANALYSER DES POLITIQUES PUBLIQUES 
A PARTIR DE COUPES TRANSVERSALES EMPILEES 

Les coupes transversales empilées peuvent s’avérer tres utiles pour évaluer impact d’un événement ou 

d’une politique spécifique. L’exemple suivant montre comment deux jeux de données en coupe trans- 

versale collectés avant et aprés l’arrivée d’un événement peuvent étre utilisés pour déterminer ses effets 

en matiére économique. 

EXEMPLE 13.3 
Effet de la localisation d’un incinérateur de déchets sur les prix de I‘immobilier 

Kiel et McClain (1995) ont étudié les effets de la présence d’un nouvel incinérateur de déchets sur le prix des 

logements 4 North Andover, Massachusetts, aux Etats-Unis. Ils ont utilisé des données sur plusieurs années 

et une analyse économétrique assez complexe. Nous utilisons ici des données sur deux ans et des modéles 

simplifiés, mais notre analyse est similaire. 

La rumeur concernant la construction probable d’un incinérateur 4 North Andover naquit aprés 1978. Sa 

construction ne débuta qu’en 1981. L’incinérateur était supposé étre fonctionnel rapidement aprés le début de la 

construction, mais ne commenga a fonctionner qu’en 1985. Dans cet exemple, nous utilisons des données relatives au 

prix des maisons vendues en 1978 et en 1982 ; les échantillons de 1978 et de 1982 sont indépendants. L’ hypothése 

testée est que le prix des maisons louées a proximité de l’incinérateur est inférieur 4 celui des maisons plus éloignées. 

Pour illustrer cela, nous estimons qu’une maison est proche de l’incinérateur si elle se situe 4 moins 

de 3 miles de l’incinérateur. [Dans l’exercice sur ordinateur C3, il vous est plutét demandé d’utiliser la dis- 

tance réelle entre la maison et l’incinérateur, comme dans Kiel et McCLain (1995)]. Nous nous intéressons 

a l’impact de l’incinérateur sur la valeur réelle des maisons. Cela suppose que nous considérions le prix en 
dollars constants. Nous exprimons le prix des maisons en dollars de 1978, en utilisant l’indice des prix de 
l’immobilier de Boston. Considérons que rprice désigne le prix des maisons en termes réels. Un analyste naif 
utiliserait seulement les données de 1981 et considérerait un modéle trés simple : 

rprice = Y, + Y,nearinc + u, [13.3] 

ou nearinc est une variable binaire égale 4 un si la maison est proche de l’incinérateur, et A zéro sinon. 
L’estimation de cette équation en utilisant les données du fichier KIELMC donne : 

rprice = 101 307,5 — 30 688,27 nearinc 
(3 093,0) (5 827,71) 

n= 142, R* = 0,165. [13.4] 

Puisqu’il s’agit d’une régression simple avec une variable binaire, la constante du modéle correspond au prix 
de vente moyen pour les maisons éloignées de l’incinérateur. Le coefficient de nearinc correspond, lui, a la différence 
entre le prix de vente moyen des maisons proches de l’incinérateur et celui des maisons éloignées. L’ estimation 
montre que le prix moyen de vente pour le premier groupe était de 30 688,27 $ inférieur A celui du second groupe. 
La statistique ¢ est supérieure a cing en valeur absolue, nous pouvons donc rejeter l’hypothése selon laquelle la 
valeur moyenne des maisons proches de 1’incinérateur est identique a la valeur des maisons qui en sont éloignées. 
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Hélas, l’équation (13.4) n’implique pas que la localisation a proximité de l’incinérateur entraine la baisse 
de la valeur des logements. En effet, si nous estimons le méme modéle de régression pour l’année 1978 (soit 
avant méme que la construction d’un nouvel incinérateur n’ait été évoquée), nous obtenons : 

rprice = 82 517,23 — 18 824,37 nearinc 
(2 653,79) (4 744,59) 

n= 179, R? = 0,082. [13.5] 

Par conséquent, méme avant qu’il n’y ait de rumeurs évoquant la construction d’un incinérateur, la 
valeur moyenne d’une maison proche du site était inférieure de 18 824,37 $ a la valeur moyenne d’une maison 
éloignée du site (82 517,23 $) ; la différence est aussi statistiquement significative. Cela semble indiquer que 
l’incinérateur a été construit dans une zone oi le prix des logements était plus bas qu’ ailleurs. 

Comment est-il possible alors de savoir si la construction d’un nouvel incinérateur fait chuter les valeurs 

immobiliéres ? I suffit d’observer comment le coefficient de nearinc a changé entre 1978 et 1981. La diffé- 

rence de prix entre les zones proches et éloignées de l’incinérateur était plus importante en 1981 qu’en 1978 

(30 688,27 $ versus 18 824,37 $), méme si on l’exprime en pourcentage du prix moyen des maisons éloignées 

de l’incinérateur. La différence entre les deux coefficients de nearinc est : 

5, = —30 688,27 — (—18 824,37) = —11 863,9 

6, estime |’ effet de l’incinérateur sur la valeur de l’immobilier 4 proximité. On appelle 6, estimateur de la 

différence des différences puisqu’on peut l’exprimer ainsi : 

on (rprices, ., —TDPrice 4) (rprice zs ., = IPYICe 7g .-)> [13.6] 

ou sp correspond a un « site 4 proximité de l’incinérateur » et se correspond a un « site éloigné ». En 

d'autres termes, 6, est le changement entre 1978 et 1981 de la différence des prix de l’immobilier entre 

les deux sites. 

Pour tester si 6 est statistiquement différent de zéro, nous devons obtenir son écart-type estimé. En fait, 

5 , peut s’obtenir en estimant |’équation suivante : 

rprice = B, +6, y81 + B,nearinc + 6,y8L.nearinc + u, [13.7] 

a l’aide des données empilées sur les deux ans. La constante, f,, est le prix moyen d’une maison éloignée de 

l’incinérateur en 1978. Le paramétre 6, représente le changement des prix de l’immobilier 4 North Andover 

de 1978 a 1981. 

[Une comparaison des équations (13.4) et (13.5) montre que les prix de l’immobilier 4 North Andover ont 

fortement augmenté sur cette période par rapport a l’indice des prix de l’immobilier 4 Boston]. Le coefficient 

de nearinc, B,, mesure |’ effet de la localisation indépendamment de la présence de Vincinerateur : comme nous 

V’avons vu dans |’ équation (13.5), méme en 1978, les maisons proches du site qui allait héberger l’incinérateur 

valaient moins cher que celles qui en étaient plus éloignées. 

Le coefficient associé au terme d’interaction y8/-nearinc est particuliérement intéressant : 6, mesure 

le déclin de la valeur des logements dé a la proximité de l’incinérateur, si l’on suppose que les valeurs des 

maisons proches et éloignées du site n’ont pas évolué de maniére différente pour d’autres raisons. 

Les estimations de I’ équation (13.7) sont reportées dans la colonne (1) du tableau 13.2. Le seul nombre 

que nous ne pouvons pas obtenir a partir des équations (13.4) et (13.5) est l’écart-type de 6,. La Statistique 1 

associée a 5, est d’environ —1,59, ce qui est peu significatif en comparaison avec I’hypothése alternative 

unilatérale (p-valeur ~ 0,057). 
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Kiel et McClain (1995) incluent diverses caractéristiques du marché de l’immobilier dans leur analyse 

de l’emplacement de l’incinérateur. Il y a deux raisons qui justifient cela. Tout d’abord, le type de maisons 

vendues prés de ’incinérateur en 1981 a du étre différent de celui des maisons vendues prés de l’incinéra- 

teur en 1978 ; dés lors, il est important de prendre en compte de telles caractéristiques. Ensuite, méme si les 

caractéristiques des maisons concernées ne changent pas, le fait de les prendre en compte peut fortement 

diminuer la variance de l’erreur, ce qui peut ensuite réduire I’écart-type estimé de 6,. (Voir la section 6.3 pour 

la discussion). Dans la colonne (2) nous prenons en compte |’4ge des maisons en utilisant une spécification 

quadratique. Cela augmente significativement le R carré (en réduisant la variance résiduelle). Le coefficient 

de y81-nearinc est alors plus grand en valeur absolue et son écart-type estimé est inférieur. 

En plus des variables d’4ge de la colonne (2), la colonne (3) prend en compte la distance de la maison 

a la frontiére de l’Etat mesurée en pieds (intst), la surface du terrain en pieds carrés (/and), la surface de 

la maison en pieds carrés (area), le nombre de piéces (rooms), et le nombre de piéces d’eau (baths). Cela 

produit une estimation de y8/-nearinc plus proche de celle qui ne tient pas compte de ces facteurs, par contre, 

cela conduit 4 uf écart-type estimé plus petit : la statistique ¢ pour 6, est d’environ —2,84. Par conséquent, 

nous trouvons un effet plus significatif dans la colonne (3) que dans la colonne (1). Les estimations de 

la colonne (3) sont préférables puisqu’elles prennent en compte plus de facteurs et que leurs écarts-types 

estimés sont plus petits (sauf pour la constante, mais c’est sans importance ici). Le fait que nearinc ait un 

coefficient plus petit et qu’il soit non significatif dans la colonne (3) indique que parmi les caractéristiques 

prises en compte dans le modéle de régression (3) figurent des facteurs jouant un rdle important dans la 

détermination des prix des logements. 

Afin de présenter notre méthode, nous avons utilisé le prix réel des logements en niveau dans les 

régressions reportées dans le tableau 13.2. En réalité, il est préférable d’utiliser log(price) [ou log(rprice)] 

pour obtenir un effet en pourcentage. Le modeéle de base devient : 

log(price) = B, + 6, y81 + B,nearinc + 6,y81 -nearinc + u. [13.8] 

A présent, 100-6 , donne une approximation, en pourcentage, de la baisse de la valeur des logements 

imputable a l’incinérateur. [Comme dans l’exercice 13.2, l'utilisation de log(price) versus log(rprice) n’a 

d’impact que sur le coefficient de yS/.] En utilisant les mémes 321 observations empilées, nous obtenons : 

log( price) = 11,29 + 0,457 y8/ — 0,340 nearinc — 0,063y81-nearinc 

(0,31) (0,045) (0,055) (0,083) 

n= 321, R?=0,409. 13.9] 

Le coefficient du terme d’interaction indique que suite a la construction du nouvel incinérateur, les 
maisons qui en sont proches ont perdu environ 6,3 % de leur valeur. Cependant, cette estimation n’est sta- 
tistiquement pas différente de zéro. Mais lorsque nous incluons toutes les variables de controle, comme dans 
la colonne (3) du tableau 13.2 (mais avec intst, land, et area sous la forme logarithmique), le coefficient de 
y8I- nearinc devient —0,132 avec une statistique t d’environ —2,53. De nouveau, la prise en compte des autres 
facteurs s’avére d’une importance cruciale. L’ utilisation de la forme logarithmique nous permet d’estimer que 
les maisons proches de l’incinérateur ont été dévaluées d’environ 13,2 %. 
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Tableau 13.2 Des effets de la localisation de I‘incinérateur sur les prix des logements 

[ : re Variable dépendante rprice 

Variable 
indépendante (1) (2) (3) 

Pa | 82 517,23 89 116,54 13 807,67 
ee ern (240605) (111665 
| 61 | 18 790,29 11 321,04 13.928 48 
oe ieee (4 050,07) (3. 443,63) (2 798,75) 
/ ; — 18 824 37 9 397 94 3 780,34 nearinc ! : 

(4 875,32) (4 812,22) (4 453,42) 

| ; — 1] 863,90 — 21 920,27 — 14 177,93  y8l- : 
eee : (7 456,65) (6 359,75) (4 987,27) 

Autres facteurs Non age, age” Ensemble complet 

Observations 321 321 321 
R carré ; 0,174 0,414 0,660 
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La méthodologie utilisée dans l’exemple précédent a de nombreuses applications, surtout lorsque 

les données proviennent d’une expérience naturelle (ou d’une quasi-expérience). On parle d’expérience 

naturelle lorsqu’un événement exogéne — comme un changement de politique gouvernementale — modi- 

fie l'environnement dans lequel évoluent les individus, les familles, les entreprises ou les villes. Une 

expérience naturelle implique toujours |’existence d’un groupe contrdéle, qui ne subit pas l’influence du 

changement de politique, et un groupe de traitement, qui est supposé étre affecté par le changement de 

politique. Contrairement a une expérience véritable, dans laquelle les groupes de traitement et de contréle 

sont choisis de fagon explicite et aléatoire, dans les expériences naturelles, les groupes de contrdéle et de 

traitement sont déterminés par le changement de politique. Pour tenir compte de l’influence des différences 

systématiques caractérisant les groupes de traitement et de contrdle, nous avons besoin de données observées 

a deux périodes différentes, une qui précéde le changement de politique et l’autre qui lui succéde. Ainsi, 

notre échantillon est réparti en quatre groupes : le groupe de contrdle avant le changement, le groupe de 

contréle aprés le changement, le groupe de traitement avant le changement et le groupe de traitement apres 

le changement. 

Appelons C le groupe de contréle et T le groupe de traitement. Soit dT une variable indicatrice égale 

a un pour le groupe de traitement 7, et 4 zéro sinon, et d2 une variable indicatrice associée a la deuxieme 

période (celle qui suit le changement de politique). Nous nous intéressons au modele suivant : 

y = B, + 6,d2 + BdT + 6,d2-dT + autres facteurs, [13.10] 

ot y est la variable qui nous intéresse. Comme dans l’exemple 13.3, 6, mesure les effets de la politique. 

En l’absence d’autres facteurs dans la régression, 6, sera l’estimateur de la différence des différences, 

aussi appelé estimateur des doubles différences. 

5, = (Yo7 — Yac)- Wr - Nic)» [13.11] 

ot la barre symbolise la moyenne, le premier indice indique l’année et le second indice identifie le 

groupe (contréle ou traitement). 
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La présentation habituelle des résultats d’estimation d’un modeéle de difference de différences est 

illustrée dans le tableau 13.3. Le tableau 13.3 montre que le paramétre 6,, souvent appelé l’effet moyen du 

traitement (puisqu’il mesure l’effet du « traitement » ou de la politique sur le résultat moyen de y) peut €tre 

estimé de deux facons : (1) En calculant d’abord la différence moyenne entre les groupes de acu et de 

controle pour chaque période, puis en faisant la différence des résultats obtenus, de facon similaire a |’équation 

(13.11) ; (2) En calculant le changement de moyenne au cours du temps pour chacun des deux groupes, de 

traitement et de contréle ; puis en faisant la différence entre ces changements. Cela signifie simplement que 

Von écrit 5, = (Yo 7 — Yr) — Yae — Vic): Evidemment, le 5, estimé ne dépend pas de la fagon dont on a 

calculé la différence, comme on peut le voir en réarrangeant |’expression. 

Tableau 13.3 Lestimateur par différence de différences (aussi appelé estimateur des doubles différences) 

Avant Apres Apres — avant 

Groupe de contréle ) B, By + 6, 6 

Groupe de traitement B, + B, B,+ 5, + B, + 6, 5, +9, 

Traitement — contréle B, B, +6, 6, 

© Cengage Learning, 2013 

Lorsque les variables explicatives sont ajoutées dans |’équation (13.10) (pour prendre en compte le 

fait que la population échantillonnée n’est pas la méme aux deux périodes), l’estimation de 6, par les MCO 

n’a plus la forme simple de (13.11), mais son interprétation est similaire. 

EXEMPLE 13.4 
De l’effet des lois d’indemnisation des employés victimes d’accidents 

du travail sur les semaines d’inactivité 

Meyer, Viscusi, et Durbin (1995) (MVD ci-aprés) ont étudié la durée (en semaines) durant laquelle un salarié vic- 

time d’un accident du travail recoit une indemnisation salariale. Le 15 juillet 1980, l’Etat du Kentucky a augmenté 

le plafond maximum des revenus hebdomadaires couverts par le systéme d’indemnisation des accidents du travail. 

L’ augmentation de ce plafond n’a pas d’effet sur ’indemnisation des employés a faibles revenus. Par contre, suite 

a la réforme, les employés 4 hauts revenus recoivent une indemnisation plus élevée. Pour eux, il devient moins 

cofiteux de rester bénéficiaire du systéme d’indemnisation, et de ne pas reprendre le travail. Le groupe de contréle est 

constitué par les employés a faibles revenus ; le groupe de traitement est formé par les employés a revenus élevés ; 
on définit les employés a revenus élevés comme ceux qui étaient limités par le plafond en vigueur avant la réforme. 
En utilisant des échantillons aléatoires enquétés avant et aprés la réforme, MVD regardent si des indemnités plus 
élevées en cas d’accident du travail entrainent un arrét maladie plus long (tout le reste étant fixé). Ils ont estimé un 
premier modele en différence de différences, en utilisant log(durat) comme variable dépendante. Notons afchnge 
la variable indicatrice relative aux observations recueillies aprés le changement de politique et highearn la variable 
indicatrice du groupe a hauts revenus, notre groupe de traitement. En utilisant les données du fichier INJURY, on 
obtient les résultats suivants (I’écart-type estimé est reporté entre parenthéses) : 

log(durat) = 1,126 + 0,0077 afchnge + 0,256 highearn 
(0,031) (0,0447) (0,047) 

+ 0,191 afchnge.highearn 

(0,069) 

n = 5.626, R* = 0,021. [13.12] 
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Par conséquent, 6,=0,191 (t = 20,77), ce qui implique que la durée moyenne d’indemnisation des 
employés a hauts revenus a augmenté de 19 % du fait de la réforme. Le coefficient de afchnge est faible et 
non statistiquement significatif : comme attendu, |’augmentation du plafond des revenus n’a pas eu d’ effet sur 
la durée d’indemnisation des employés A faibles revenus. 

C’est un bon exemple de la fagon dont on peut obtenir une estimation assez précise des effets d’un 
changement de politique méme si nous ne pouvons pas expliquer la plupart des variations de la variable dépen- 
dante. Les variables explicatives de (13.12) expliquent seulement 2,1 % des variations de log(durat). Cela 
est logique : il y a évidemment beaucoup d’autres facteurs affectant la durée pendant laquelle une personne 
sera indemnisée, tels que la gravité de l’accident ou la sévérité des blessures. Heureusement, nous avons un 

échantillon de grande taille, ce qui nous permet d’obtenir une statistique 1 significative. 

MVD ont aussi pris en compte d’ autres facteurs comme le genre, le statut matrimonial, l’Age, l’industrie et 

le type de blessure. Ils tiennent compte ainsi du fait que les types de personnes et de blessures étaient peut-étre 

systématiquement différents entre les groupes de revenus différents au cours de ces deux ans. Le fait de prendre en 

compte l’influence de ces facteurs n’a qu’un petit effet sur l’estimation de 6. (Voir l’exercice sur ordinateur C4). 

Parfois, les deux groupes sont formés de personnes vivant dans deux Etats voisins aux Etats-Unis. 

Par exemple, pour mesurer l’effet d’un changement de la taxation des cigarettes sur leur consommation, 

nous pouvons échantillonner aléatoirement des individus dans deux Etats voisins pendant deux années. Dans 

l’Etat A, le groupe de contréle, il n’y a pas eu de changement de taxation sur les cigarettes. Dans |’Etat B, 

le groupe de traitement, la taxe a augmenté (ou diminué) entre les deux années. La variable dépendante est 

la mesure de la consommation de cigarettes, et on peut estimer |’équation (13.10) pour déterminer les effets 

de la taxe sur la consommation de cigarettes. 

Pour une enquéte intéressante sur la méthodologie des expériences naturelles avec des exemples 

supplémentaires voir l|’étude de Meyer (1995). 

Pour aller plus loin 13.2 

Comment interprétez-vous le coefficient et la statistique t associés a highearn dans |’ équation (13.12) ? 

13.3 ANALYSER DES DONNEES DE PANEL 
SUR DEUX PERIODES 

Nous analysons maintenant le type de données de panel le plus simple : pour une coupe transversale 

sur des individus, des écoles, des entreprises, des villes ou autres, nous disposons de données sur deux 

ans ; notons les t = 1 et t = 2, avec t = 1 correspondant a la plus ancienne. Le fichier CRIME2 contient 

des données sur la criminalité et le taux de chOmage de 46 villes en 1982 et en 1987. Ici, t = 1 corres- 

pond 4 1982 et r= 2 a 1987. 

Que se passe-t-il si nous utilisons la coupe transversale de 1987 et que nous faisons une régression 

simple de crmrte sur unem ? Nous obtenons : 

crmrte = 128,38 — 4,16unem 
(20,76) (3,42) 

fe 40, hk = 0033: 



CHAPITRE 13 

EMPILER DES DONNEES EN COUPES TRANSVERSALES DE PERIODES DIFFERENTES 

Si l’on interpréte de fagon causale |’ équation estimée, les résultats impliquent qu’une augmentation 

du taux de chomage fait baisser le taux de criminalité. Ce n’est peut-¢tre pas ce a quoi nous pouvions nous 

attendre. Le coefficient de unem n’est pas statistiquement significatif : nous n’avons pas identifié de lien entre 

les taux de criminalité et de chomage. 

De nombreuses variables sont omises de cette équation de régression simple, ce qui risque de biaiser 

nos estimations, comme nous I’avons vu précédemment. Une solution, pour résoudre le probleme de variables 

omises, serait de prendre en compte un plus grand nombre de facteurs, comme la répartition de la population 

par Age et par sexe, son niveau d’études, les efforts de mise en application de la loi, etc. Néanmoins, cela 

peut s’avérer compliqué si les informations pertinentes sont difficiles a collecter ou a mesurer. I] y a une autre 

maniére de traiter le probleme : on peut considérer que les antécédents d’une ville en matiére de criminalité 

donnent une information utile. Nous avions vus dans le chapitre 9 qu’en incluant le taux de criminalité, 

crmrte, de l’année antérieure — dans ce cas, 1982 — nous pouvions prendre en compte des tendances histo- 

riques, expliquant notamment que des villes différentes aient des taux de criminalité différents. Des données 

de panel peuvent-pallier le probléme de variable omise qui biaiserait une estimation en coupe transversale, 

et permettre d’évaluer un lien de causalité. 

Les données de panel s’utilisent également d’une autre maniére. Nous pouvons regrouper les facteurs 

non observés influencant les variables dépendantes en deux catégories : ceux qui sont constants et ceux qui 

varient au cours du temps. Si nous posons i l’unité d’observation de la coupe transversale et t la période, 

nous pouvons écrire un modéle avec une variable explicative observée comme suit : 

Y= Dorr O02 a ee, Eel de [13.13] 

Dans la notation y,, i indique la personne, l’entreprise, la ville, etc. et t la période. La variable d2, 

est une variable indicatrice qui vaut zéro quand ¢ = | et qui vaut un quand f¢ = 2; elle ne change pas selon 

les individus c’est pourquoi elle n’est pas indicée par i. Par conséquent, la constante est 8, quand t = | et 

B, + 6, quand t = 2. Comme dans l’utilisation des coupes transversales indépendantes empilées, il est souvent 

nécessaire que la constante puisse varier au cours du temps. Dans I’exemple de la criminalité, les taux de 

criminalité des villes américaines dépendent probablement fortement des tendances de long terme communes 

a l'ensemble du pays ; or ces tendances ont varié au cours des cing années considérées. 

La variable a, englobe tous les facteurs non observés constants au cours du temps qui influencent ve 
(Le fait que a, n’ait pas d’indice ¢ nous indique qu’a, ne change pas au cours du temps). De facon générale, 
a, est appelé effet non observé, effet inobservé, ou encore effet fixe. La derniére dénomination nous aide 
a nous rappeler que a, est fixe au cours du temps. Le modéle en (13.13) est donc appelé modéle & effets 
non observés, modéle a effets inobservés, ou encore modéle a effets fixes. Enfin, a. peut également étre 
désigné par le terme hétérogénéité non observée (ou hétérogénéité inobservée, hétérogénéité individuelle, 
hétérogénéité des entreprises, hétérogénéité des villes, etc.). 

L’erreur u,, est souvent appelée l’erreur idiosyncratique ou erreur variable dans le temps, puisqu’ elle 
représente les facteurs non observés qui changent au cours du temps et qui affectent y.. Ces erreurs sont trés 

DS N Pauie, uae 

semblables a celles des modéles de séries temporelles. 

Pour expliquer le taux de criminalité en 1982 et en 1987, nous pouvons écrire un modéle 4a effets 
fixes de la maniére suivante : 

crmrte, = B, + 6,d87, + B,unem,, OEE [13.14] 

ou d87 est la variable indicatrice pour 1987. Puisque i indique les différentes villes, on appelle a.l’ef- 
fet non observé de la ville ou l’effet fixe de la ville : il représente tous les facteurs qui influent sur 
le taux de criminalité de la ville et ne changent pas au cours du temps. Les caractéristiques géogra- 
phiques, comme la localisation de la ville aux Etats-Unis, sont incluses dans a. Beaucoup d’ autres 
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facteurs ne sont pas exactement constants, mais ils peuvent étre considérés comme constants sur une 
période de cinq ans, comme par exemple les caractéristiques démographiques de la population (age, 
origine ethnique, et niveau d’études). Des villes différentes peuvent aussi avoir leurs propres méthodes 
pour répertorier les crimes et délits, et les habitants des villes peuvent avoir différentes attitudes face 
a la criminalité ; ce sont généralement des changements lents. Pour des raisons historiques, les villes 
peuvent avoir des taux de criminalité différents. Les facteurs historiques seront englobés dans l’ef- 
fet non observé a.. 

Comment pourrions-nous estimer le paramétre d’ intérét, B., avec des données de panel sur deux ans ? 

Nous pourrions simplement regrouper les deux ans et utiliser les MCO, a l’instar de ce qui a été fait dans la 
section 13.1. Cette méthode a deux inconvénients. Le plus problématique est qu’ afin de regrouper les MCO 
pour produire un estimateur convergent’ de £,, nous devons supposer que |’effet non observé, a, n’est pas 

corrélé avec x,. En effet, nous pouvons écrire (13.13) de la maniére suivante : 

Die Ode Nata) ate 1,2, [13.15] 

ou v, = a, + u,,est souvent appelé l’erreur composée. D’aprés ce que nous avons vu avec les MCO, 

nous devons faire I’hypothése que v, n’est pas corrélé avec x,, ou ¢ = | ou 2, pour pouvoir estimer 

B, (et les autres paramétres du modéle). Cela est vrai qu’on utilise une coupe transversale simple 

ou qu’on empile les deux coupes transversales. Par conséquent, méme si on suppose que |’erreur 

idiosyncratique u,, n’est pas corrélée avec x,, les MCO sur données empilées seront biaisés et non 

convergents si a, et x, sont corrélés. Le biais affectant alors les MCO sur données empilées est par- 

fois appelé biais d’hétérogénéité. En réalité, il ne s’agit que d’un biais induit par omission d’une 

variable constante au cours du temps. 

Pour aller plus loin 13.3 

Supposons que a,, u,,, et u,, soient de moyenne nulle et non corrélés deux a deux. Montrez que 

Cov(v,,, v,,) = Var(a,), de sorte que les erreurs composées sont positivement corrélées dans le temps, excepte 

| pour a,=0. Qu’est-ce que cela implique a propos des écarts-types estimés habituels issus de |’estimation par 

MCO sur données empilées ? 

Pour illustrer ce qui précéde, nous estimons (13.14) par MCO sur les données empilées contenues 

dans le fichier CRIME2. Puisqu’il y a 46 villes et pour chaque ville, des observations pendant deux années, 

il y a un total de 92 observations : 

crmrte = 93,42 + 7,94 d87 + 0,427unem 

(12,74) (7,98) (1,188) 

EOL eR 0,012; [13.16] 

(Quand on reporte |’équation considérée, on enléve généralement les indices i et t). Le coefficient de 

unem a une statistique f trés petite et est positif. L’utilisation de MCO sur les données empilées reunis- 

sant les deux années n’a pas entrainé de modification considérable des résultats par rapport a Vutilisa- 

tion d’une coupe transversale simple. Ce n’est pas surprenant puisque Putilisation de MCO sur données 

empilées ne résout pas le probléme des variables omises. (Les ecarts-types estimes sont ppray cs dans 

cette équation en raison de la corrélation sérielle décrite a la question 13.3, mais nous it'en tenons pas 

compte ici puisque nous ne nous focalisons pas sur les MCO sur données empilées). 

3. NDT: Rappel : un estimateur « convergent » est un estimateur qui converge vers la vraie valeur du parametre. 
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Dans la plupart des applications, le principal intérét de la collecte de données de panel est qual peut 

y avoir de la corrélation entre l’effet non observé, a,, et les variables explicatives. Par exemple, oe l’ équa- 

tion sur la criminalité, nous voulons tenir compte du fait que le taux de chomage peut étre corrélé avec les 

caractéristiques urbaines non mesurées qui affectent le taux de criminalité — ces caractéristiques peu incluses 

dans a.. Cela est en fait assez simple : puisque a, est constant au cours du temps, nous pouvons 1’éliminer en 

prenant la différence entre les deux années. Plus exactement, pour I’ observation d’une coupe transversale 1, 

nous pouvons écrire les deux équations pour chaque année comme suit : 

Y 2,7 (B, - 6,) + BX» a a,
 a Un (t = 2) 

Y, = By + Bx, +O, + 4, C= D. 

Si nous soustrayons la seconde équation 4 la premiére, nous obtenons : 

CVn — Vy) = 9) + BLO, — Xj) + Uy — Hy), 

ou bien 

Ay, = 6, + B,Ax, + Au,, [13.17] 

ot A indique le changement de f = 1 4 ¢ = 2. L’effet non observé, a,, n’apparait pas dans (13.17) : il 

a été éliminé par la différence entre les deux années. Par ailleurs, la constante de (13.17) est en fait le 

changement de constante quand on passe de t = | af = 2. 

L’équation (13.17), que nous appelons l’équation en différences premieres, est trés simple. C’est 

simplement une équation unique en coupe transversale, ot. chaque variable est différenciée au cours du temps. 

Nous pouvons analyser (13.17) en utilisant les méthodes que nous avons développées dans la partie 1, 4 condi- 

tion que les hypothéses clés soient satisfaites. La plus importante parmi celles-ci est que Au, n’est pas corrélé 

avec Ax.. Cette hypothése est valide si l’erreur idiosyncratique pour chaque période f, u,, n'est pas corrélée avec 

la variable explicative pour les deux périodes. I] s’agit d’une autre version de l’hypothése d’exogénéité stricte 

que nous avons vue dans le chapitre 10 pour les modéles de séries temporelles. En particulier, cette hypothése 

exclut le cas dans lequel x, est la variable dépendante retardée, y,_,. Contrairement au chapitre 10, la variable 

x, peut tre corrélée aux variables non observables qui sont constantes au cours du temps. L’estimateur des 

MCO de B, obtenu a partir de (13.17) s’appelle ’estimateur en différences premieres. 

Dans |’exemple de la criminalité, considérer que Au, et Aunem, ne sont pas corrélés peut étre correct, 

mais cela peut aussi €tre faux. Par exemple, supposons que l’effort des forces de police (qui est compris 

dans l’erreur idiosyncratique) augmente plus dans les villes ou le taux de ch6mage diminue. Cela peut causer 
une corrélation négative entre Au, et Aunem,, ce qui entrainerait alors un biais dans l’estimateur des MCO. 
Naturellement, ce probleme peut étre partiellement surmonté en introduisant plus de facteurs dans 1’ équation. 
Nous en parlerons ultérieurement. Comme précédemment, il est possible que nous n’ayons pas tenu compte 
de suffisamment de facteurs variant dans le temps. 

De plus, Ax, doit varier d’un i a l'autre. Cette condition cruciale n’est plus respectée si la variable 
explicative ne change pas au cours du temps, et ce quelle que soit la coupe transversale observée, ou encore 
si elle varie de maniére identique pour chaque observation. Cela n’est pas un probléme dans le cas du taux 
de criminalité puisque le taux de chémage change au cours du temps pour quasiment toutes les villes. Mais 
si 7 représente un individu et si x, est une variable indicatrice de genre, Ax, = 0 pour tout 7; on ne peut alors 
clairement pas estimer (13.17) par les MCO. C’est tout a fait logique : puisqu’on permet que a, soit corrélé 
avec X,, on ne peut pas espérer séparer l’effet de a, sur y, de l’effet des autres variables qui ne changent pas 
avec le temps. 

Enfin, la derniére hypothése nécessaire est l’hypothése d’homoscédasticité. Cette hypothése 
est raisonnable dans beaucoup de cas. Lorsqu’elle ne l’est pas, nous savons comment tester et corriger 
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VPhétéroscédasticité en utilisant les méthodes du chapitre 8. Parfois, on peut supposer a raison que (13.17) 
remplit toutes les conditions du modéle linéaire classique. Les estimateurs des MCO ne seront pas biaisés et 
dans ce cas, l’inférence statistique sera correcte. 

Si nous estimons (13.17) a partir de données sur le taux de criminalité, nous obtenons : 

Acrmrte = 15,40 + 2,22 Aunem 

(4,70) (0,88) 

n=46, R? = 0,127 [13.18] 

ce qui donne une relation statistiquement significative et positive entre les taux de criminalité et de ché- 
mage. Ainsi, prendre la différence entre les deux périodes de temps afin d’éliminer les effets constants 
au cours du temps se révéle crucial. La constante de (13.18) donne aussi une information précieuse. 
Quand Aunem = 0, nous prédisons que le taux de criminalité augmente de 15,40 crimes pour 1000 per- 
sonnes. Cela montre que les taux de criminalité ont globalement augmenté aux Etats-Unis entre 1982 
et_ 1987. 

Bien que nous ne soyons pas partis du modéle 4 effets inobservés décrit en (13.13), nous pouvons 

Saisir intuitivement ce qu’implique l'utilisation des différences au cours du temps. Plut6t que de modéliser 

une relation en coupe transversale — qu’il serait difficile d’interpréter « ceteris paribus » en raison du pro- 

bléme des variables omises, |’ équation (13.17) montre explicitement comment les changements de la variable 

explicative au cours d’une période affectent le changement de y au cours de la méme période. Néanmoins, 

il reste trés utile de garder |’équation (13.13) a l’esprit : elle nous rappelle explicitement qu’il est possible 

d’évaluer l’effet de x, sur y, en gardant a, fixe. 

Prendre la différence entre deux années de données de panel est un moyen puissant de tenir compte 

des effets inobservés. Mais cela a un coat. Tout d’abord, les jeux de données de panel sont plus difficiles a 

collecter que les coupes transversales, et plus particuliérement lorsqu’il s’agit de données individuelles. I faut 

recourir a des enquétes de suivi, de fagon a garder la trace de chacun des individus interrogés, et 4 pouvoir 

les retrouver lors de la deuxiéme vague d’enquéte. 

Il est souvent difficile de localiser des personnes lors d’une seconde enquéte. I] est compliqué égale- 

ment de retrouver des entreprises, qui peuvent faire faillite ou fusionner avec d’ autres entreprises. Les données 

de panel sont beaucoup plus faciles a collecter pour les écoles, les villes, les départements, les régions et les 

Etats. 

Méme si nous avons collecté un jeu de données de panel, la méthode de différenciation utilisée 

pour éliminer a, présente un autre inconvénient : elle peut réduire considérablement la variation des variables 

explicatives. Méme si x, varie souvent de fagon importante pour chaque 1, il est possible que Ax, ne varie 

pas beaucoup, ce qui rend I’estimation de (13.17) par MCO peu précise, Comme nous le savons depuis le 

chapitre 3, plus la variation de Ax, est faible, plus I’écart-type estimé de B, risque d’étre élevé. Il est parfois 

possible de contrer cet effet en utilisant une grande coupe transversale. Par ailleurs, il est souvent pré- 

férable d’utiliser des changements sur une longue durée plutét que de considérer les différences d’une 

année A l’autre. A titre d’exemple, considérons la question de |’estimation du rendement des années 

d’études, en utilisant cette fois des données de panel individuelles sur deux ans. Le modéle pour un 

individu / est : 

log(wage,) = B, + 0;d,.+ B,educ,, + a+ u,, t= 1, 2, 

ou a.représente |’habileté inobservée (ou les capacités individuelles innées) — qui est probablement cor- 

rélée A educ.. De nouveau, nous choisissons un modéle ow la constante change au cours du temps pour 
it . eee. sh : : ¢ Ae Wh 

rendre compte de |’évolution des gains de productivité (et de l’inflation si le salaire wage, est exprime 
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en termes nominaux). Puisque, par définition, les capacités innées ne changent pas au cours du temps, 

les méthodes de données de panel semblent étre appropriées pour évaluer le rendement de |’ éducation. 

L’équation en différences premieres est : 

Alog(wage,) = 0, + B Aeduc, + Au,, [13.19] 

et nous pouvons |’évaluer par la méthode des MCO. Le probleme est que nous nous intéressons aux 

adultes salariés. Or, pour la plupart des personnes employées, le niveau d’études ne varie pas au cours 

du temps. Si Aeduc,n’a une valeur différente de zéro que pour une faible proportion de notre échan- 

tillon, il sera difficile d’obtenir un estimateur précis de , a partir de (13.19), 4 moins que I’on ait un 

échantillon de trés grande taille. En théorie, l'utilisation d’une équation en différences premieres pour 

évaluer le rendement du niveau d’études est une bonne idée, mais cela ne fonctionne pas trés bien avec 

les jeux de données de panel habituellement disponibles. 

L’ajout de plusieurs variables explicatives ne pose pas de difficultés. Nous commengons par le modele 

a effets non observés suivant : 

Oe en mreK aay Sing rece (b Oke Oana de egos @OLEhG Ak [13.20] 

avec t = | et 2. Cette équation est plus simple qu’elle ne semble. Chaque variable explicative comporte 

trois indices. Le premier correspond au nombre d’ observations de la coupe transversale, le second a la 

période alors que le troisiéme renvoie simplement au numéro de variable. 

EXEMPLE 13.5 
De l’arbitrage entre temps de sommeil et travail 

Nous utilisons les deux années des données de panel contenues dans le fichier SLP75_81, a partir de Biddle 

et Hamermesh (1990), pour analyser la relation entre le sommeil et le travail. Dans l’exercice 3 du chapitre 3, 

nous avons seulement utilisé la coupe transversale de 1975. Les données de panel pour 1975 et 1981 concernent 

239 individus, ce qui constitue un échantillon de plus petite taille que la coupe transversale de 1975 qui en 

comprend plus de 700. Pour analyser le temps de sommeil total (en minutes par semaines), on peut écrire le 

modéle a effets fixes suivant : 

slpnap,, = B, + 6,d81, + B,totwrk, + B,educ,, + b,marrit 

+ B, yngkid, + B, gdhith, + a, + u,, t = 1, 2. 

L’effet inobservé, a,, est un effet individuel non observé ou un effet fixe individuel. Il est important de 
prendre en compte la corrélation de a, avec totwrk,, car les facteurs (notamment biologiques) qui font que 
les personnes dorment plus ou moins (inclus dans a,) peuvent étre corrélés au temps que les gens passent 
a travailler. 

Certaines personnes ont simplement plus d’énergie et cela leur permet de dormir moins et travailler 
plus. La variable educ correspond au nombre d’années d’ études, marr est une variable indicatrice qui vaut 
un si l’individu est marié, yngkid est une variable indicatrice indiquant la présence d’un enfant en bas age, 
et gdhilth une variable indicatrice égale 4 un si la personne est en bonne santé. Notez que nous n’incluons 
ni le sexe ni l’origine ethnique (comme nous I’avions fait dans l’analyse en coupe transversale) : ceux-ci ne 
changent pas au cours du temps et sont donc compris dans le terme a,. Nous nous intéressons avant tout a 
l’évaluation du paramétre f.. 

Considérer la différence entre les deux années revient a estimer l’équation suivante : 
Aslpnap, = 6, + B,Atotwrk, + B,Aeduc, + B,Amarr,+ B ,Ayngkid, + B.Agdhith, + Au.. 
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En supposant que le changement dans |’ erreur idiosyncratique, Au,, n’est corrélé a aucun des change- 
ments des variables explicatives, nous pouvons obtenir des estimateurs convergents a l’aide de la méthode 
des MCO. Cela nous donne : 

- Aslpnap = —92,63 — 0,227 Atotwrk — 0,024 Aeduc 
(45,87) (0,036) (48,759) 

+ 104,21 Amarr + 94,67 Ayngkid + 87,58 Agdhlth 
(92,86) (87,65) (76,60) 

n = 239, R? = 0,150. [13.21] 

Le coefficient de Atotwrk nous indique qu’il existe un arbitrage entre le temps consacré au som- 
meil et au travail : en gardant les autres facteurs fixés, une heure de travail supplémentaire est associée a 

0,227(60) = 13,62 minutes de sommeil en moins. La statistique t(— 6,31) est trés significative. Aucune autre 

estimation, mis a part la constante, n’est statistiquement différente de zéro. Le test F pour la significativité 

jointe de toutes les variables sauf Atotwrk nous donne une p-valeur = 0,49 ce qui signifie qu’elles sont 

conjointement non significatives quel que soit le niveau de significativité retenu, et qu’elles peuvent étre 
retirées de |’ équation. 

L’écart-type estimé de Aeduc est particuli¢rement grand en comparaison avec la valeur du paramétre 

estimé. II s’agit du phénoméne décrit précédemment pour I’ équation de salaire. Dans I’échantillon de 239 per- 

sonnes, 183 (76,6 %) ne changent pas de niveau d’études sur l’ensemble de la période considérée ; pour 

90 % des personnes, le nombre d’années d’études change d’une année au plus. Comme le montre 1’ écart-type 

estimé extrémement grand de B» il y a trop peu de variation dans le niveau d’études pour évaluer B, avec 

suffisamment de précision. En tout état de cause, B, apparait trés petit. 

x 

Les données de panel peuvent aussi servir a estimer des modéles a retards échelonnés finis 

(c’est-a-dire des modéles avec des variables explicatives retardées). Si nous estimons une équation ou 

la variable dépendante est observée pendant deux années, s’il y a des variables explicatives retardées, 

nous devrons collecter des données pour les années qui précédent. L’exemple suivant permet de mieux 

le comprendre. 

EXEMPLE 13.6 

Retards échelonnés du taux de criminalité et taux de résolution des crimes 

Eide (1994) utilise des données de panel venant des districts de police de Norvége afin d’évaluer un modele a 

retards échelonnés du taux de criminalité. La variable explicative est le « pourcentage de résolution » (cl/rprc) 

— le pourcentage de crimes et délits ayant été élucidés. Le taux de criminalité est mesuré en 1972 et en 1978. 

D’aprés Eide, il semble que le taux de résolution des crimes passés a un effet dissuasif sur les crimes actuels. 

Nous considérons les valeurs de clrprc au cours des deux années qui précédent. Cela nous donne le modéle 

a effets non observés suivant pour les deux années : 

log(crime,) = B, + 6,478, + B,clrpre,,_, + B,clrpre,,. + 4, + Ui, 

Lorsque nous considérons |’ équation en différences et que nous l’estimons en utilisant les données de 

CRIME3, nous obtenons : 

Alog(crime) = 0,086 — 0,0040 Aclrpre_, — 0,0132 Aclrpre_, 

(0,064) (0,0047) (0,0052) 

n = 53, R? = 0,193, R° = 0,161. [13.22] 
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Le second retard est négatif et statistiquement significatif, ce qui implique qu’un pourcentage plus 

grand de résolution de crimes deux ans plus t6t aurait un effet dissuasif sur les crimes actuels. En particulier, 

une augmentation de cl/rprc de 10 points de pourcentage supplémentaires conduirait 4 une baisse du taux de 

criminalité estimé de 13,2 % deux ans plus tard. Cela suggére que le fait d’utiliser plus de ressources pour 

résoudre les crimes et parvenir 4 condamner les coupables peut réduire la criminalité dans le futur. 

Organisation des données de panel 
Recourir aux données de panel dans les études économétriques requiert de savoir de quelle maniere les 

données doivent étre organisées. Nous devons faire attention 4 ce que les observations associées a une 

méme entité (personne, entreprise, ville, etc.) puissent étre facilement utilisées. Plus concrétement, sup- 

posons que le jeu de données concerne les villes sur deux années. Dans la plupart des cas, le meilleur 

moyen d’accéder aux données est d’avoir deux entrées pour chaque ville, une pour chaque année : la 

premiére entrée pour chaque ville correspond a la premiére année et la seconde entrée concerne |’année 

suivante. Ces deux entrées devraient étre adjacentes. Par conséquent, un jeu de données pour 100 villes 

et deux années contiendra 200 entrées. Les deux premiéres entrées concernent la premiere ville dans 

l’échantillon, les deux entrées suivantes correspondent a la seconde ville, etc. (Le tableau 1.5 du chapitre 

1 en donne un exemple.) Le fait d’ organiser les données relatives aux villes sur deux entrées facilite le 

calcul des différences premiéres, qu’il est pratique d’enregistrer dans la deuxiéme entrée correspondant 

a la ville. De plus, les données peuvent faire |’ objet d’une analyse de coupes transversales empilées, qui 

peut alors étre comparée a |’estimation en différences premieres. 

La plupart des jeux de données de panel sur deux périodes qui accompagnent ce texte sont organi- 

sées de cette facon (par exemple, CRIME2, CRIME3, GPA3, LOWBRTH, et RENTAL). Nous utilisons une 

extension directe de ce schéma pour les jeux de données de panel de plus de deux périodes. 

La deuxiéme maniére d’organiser des données de panel sur deux périodes est d’avoir une entrée 

unique par unité d’observation de la coupe transversale. Cela nécessite d’entrer chaque variable deux fois, 

pour chacune des deux périodes. Les données de panel du fichier SLP75_81 sont organisées de cette facon. 
A chaque individu correspond une entrée pour les variables s/pnap75, slpnap81, totwrk75, totwrk81, etc. On 
trouve donc sur la méme ligne la valeur des variables mesurées en 1975 et la valeur des variables mesurées 
en 1981. Il est facile de créer les différences de 1975 4 1981. Les jeux de données de panel TRAFFIC1 et 
VOTE2 sont également structurés de cette facon. 

Cependant, le fait de mettre les données dans une entrée ne nous permet pas de réaliser une analyse 
de MCO sur données empilées en utilisant les deux périodes de données originelles. De plus, cette méthode 
d’organisation ne fonctionne pas pour les jeux de données de panel qui contiennent plus de deux périodes, 
cas que nous étudierons dans la section 13.5. 

13.4 EVALUER DES POLITIQUES PUBLIQUES 
A PARTIR DE DONNEES DE PANEL 
SUR DEUX PERIODES 

Les jeux de données de panel sont trés utiles pour analyser une politique ou une réforme, et en particu- 
lier €valuer une mesure ou un programme particulier. Dans l’ organisation la plus simple d’une évaluation 
de programme, on obtient un échantillon d’individus, d’entreprises, de villes ou autres dans un premier 
temps. Certaines de ces entités, celles qui sont dans le groupe de traitement, bénéficient d’un programme 
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spécifique dans une deuxiéme période ; les autres forment le groupe de contréle. Cette approche est simi- 
laire a celle décrite dans la littérature relative aux expériences naturelles, discutée précédemment, avec 
une différence importante : les mémes entités de la coupe transversale sont observées A chaque période. 

Par exemple, supposons que 1’on veuille estimer les effets d’un programme de formation profession- 
nelle dans le Michigan sur la productivité des travailleurs d’entreprises manufacturiéres (voir aussi l’exercice 
sur ordinateur C3 dans le chapitre 9). Soit scrap, le taux de rebut d’une entreprise i pendant |’ année ¢ (le taux 
de rebut est le pourcentage d’ objets qui doivent étre jetés en raison de la présence de défauts). Soit grant, une 
variable binaire égale a un si l’entreprise i regoit une subvention pour une formation durant l’année ¢. Pour 
les années 1987 et 1988, le modéle est 

scrap, = B, + 6,y88, + B,grant,, + a,+ Pot 2,2, [13.23] 

ou y88 est la variable indicatrice de l’année 1988 et a, est l’effet inobservé de l’entreprise ou I’ effet fixe 
de l’entreprise. L’effet inobservé comprend des facteurs tels que la capacité du salarié moyen, le capital 
et la compétence managériale ; ce sont des facteurs qui sont grosso modo constants au cours du temps sur 

une période de deux ans. Nous pouvons craindre que |’effet inobservé, a, soit corrélé au fait que I’ entre- 

prise recoive une subvention. En effet, les administrateurs du programme doivent donner la priorité aux 

entreprises dont les employés ont des compétences moindres. Le probléme opposé peut aussi apparaitre : 

afin d’améliorer les résultats du programme de formation professionnelle (du moins en apparence), les 

administrateurs peuvent donner les subventions aux employeurs dont les salariés sont les plus produc- 

tifs. Heureusement, dans ce programme particulier, les subventions étaient attribuées selon le principe du 

« premier arrivé-premier servi » : ce n’étaient pas les administrateurs qui choisissaient les entreprises béné- 

ficiaires. Cela étant, le fait qu’une entreprise postule plus t6t qu’une autre peut étre corrélé avec la produc- 

tivité de ses travailleurs. Dans ce cas, une analyse se basant sur une coupe transversale simple ou sur des 

coupes transversales empilées produirait des estimateurs biaisés et non convergents. | 

Si nous transformons |’équation pour I’écrire en différences premiéres et enlever a, nous obtenons : 

Ascrap, = 6, + B,Agrant, + Au,. [13.24] 

Ainsi, nous faisons simplement une régression de la variation du taux de rebut sur la variation de 

- Vindicateur de subvention. Puisqu’ aucune entreprise n’a recu de subvention en 1987, pour tout i, grant, = 0, 

ét donc, Agrant, = grant,, — grant,, = grant,,, ce qui indique simplement si l’entreprise a regu une subvention 

en 1988. Cependant, en régle générale il est important de différencier toutes les variables (y compris les 

variables indicatrices) puisque cela sert a retirer a, du modéle a effets inobservés (13.23). 

L’ estimation de |’équation en différences premiéres a partir des données du fichier JTRAIN donne : 

Ascrap = —0,564 — 0,739 Agrant 
(0,405) (0,683) 

ia, ee Oa 

Par conséquent, nous estimons que le fait d’avoir obtenu une subvention pour une formation profes- 

sionnelle fait baisser le taux de rebut en moyenne de —0,739. Mais cette estimation n’est pas statistiquement 

différente de zéro. 

Nous obtenons des résultats plus solides en utilisant log(scrap) et en estimant l’effet en pourcentage : 

Alog(scrap) = —0,057 — 0,317 Agrant 
(0,097) (0,164) 

p= 54, = 0,067. 
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D’aprés cette estimation, le fait de recevoir une subvention pour une formation professionnelle fait 

baisser le taux de rebut d’environ 27,2 %. [exp(—0,317) — 1 = —0,272]. La statistique t est d’environ — 1,93, ce 

qui est faiblement significatif. En utilisant les données empilées, la régression de log(scrap) sur y8S et grant 

donne B, = 0,057 (€cart-type = 0,431). Ainsi, nous ne trouvons pas de relation significative entre les taux de 

rebut et les subventions obtenues pour la formation professionnelle. Puisque ces résultats apparaissent trés dif- 

férents de ceux issus des estimations faites a partir du modéle en différences premiéres, cela suggere que les 

entreprises qui ont les employés aux capacités les plus faibles sont plus susceptibles de recevoir une subyention. 

Nous allons a présent étudier le modéle d’évaluation de programme de maniére plus générale. Soit 

y, la variable dépendante, et prog, la variable explicative relative 4 la participation au programme. 

Le modéle a effets non observés le plus simple est donné par : 

y, = |B, +0,d2,+ B prope ta us [13.25] 

Si la participation au programme n’a eu lieu qu’a la seconde période, alors l’estimateur MCO de B, 

dans |’équation en différences a une représentation trés simple : 

B, a Aysreae i Ny sans [13.26] 

En d’autres termes, nous calculons le changement moyen de y entre les deux périodes pour les groupes 

de traitement et de contréle. B, correspond 4 la différence entre les deux. II s’agit de la version pour données 

de panel de l’estimateur de différence des différences qui avait déja été évoqué dans |’ équation (13.11) pour 

deux coupes transversales empilées. Avec les données de panel, nous avons un avantage important : nous 

pouvons faire la différence de y au cours du temps pour les mémes entités de la coupe transversale. Cela nous 

permet de prendre en compte les effets spécifiques de la personne, de l’entreprise ou de la ville, comme le 

montre le modéle présenté a |’équation (13.25). 

Si la participation au programme a lieu durant les deux périodes, B, ne peut pas s’écrire comme dans 

(13.26), mais on l’interpretera de la méme maniére : c’est le changement de la valeur moyenne de y lié a la 

participation au programme. 

Le fait de tenir compte des facteurs variables au cours du temps ne change rien 4 la significativité. 
Nous considérons simplement leur différence entre une période et la suivante et nous les incluons avec Aprog. 
Cela nous permet de tenir compte des variables variant au cours du temps qui pourraient étre corrélées avec 
les caractéristiques du programme. 

Cette méthode en différences premiéres fonctionne aussi pour analyser les effets d’une politique qui 
varie en fonction de la ville ou de I’Etat. Nous présentons ci-dessous un exemple simple de ce cas. 

EXEMPLE 13.7 
De l’effet des lois sur la conduite en état d’ébriété sur les accidents de la route 

De nombreux Etats des Etats-Unis pratiquent différentes politiques pour lutter contre la conduite en état d’ivresse. 
Nous allons étudier deux types de lois : les lois concernant les récipients ouverts — qui interdisent aux passagers 
la possession de récipients ouverts contenant des boissons alcoolisées — et les lois de suspension immédiate du 
permis — qui permettent aux tribunaux de suspendre le permis de conduire d’un conducteur en état d’ébriété avant 
qu il ne soit jugé. Pour analyser leur impact, on peut utiliser une seule coupe transversale observée au niveau des 
Etats, et régresser le nombre d’ accidents de la route (ou de conduites en états d’ivresse) sur des variables binaires 
indiquant les lois existant dans chaque Etat. Néanmoins, cela risque ne pas fonctionner puisque chaque Etat 
décide, au travers de processus législatifs, s’il a besoin de telles lois ou non. Par conséquent, la présence de ces 
lois dépend probablement du nombre moyen d’ accidents de la route liés A l’'alcool au cours des derniéres années. 
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: L’ analyse sera plus convaincante si elle s’appuie sur des données de panel couvrant une période durant 
laquelle certains Etats ont adopté de nouvelles lois (tandis que d’autres ont abrogé des lois existantes). Le 
fichier TRAFFIC] contient des données de 1985 et 1990 pour les 50 Etats américains et pour le district de 
Columbia. La variable dépendante est le nombre de morts par accident de la route pour 100 millions de miles 
parcourus en voiture (dthrte). En 1985, 19 Etats disposaient de lois sur les récipients ouverts contre 22 en 
1990. En 1985, 21 Etats disposaient de lois de suspension du permis contre 29 en 1990. 

L’estimation par les MCO du modéle en différences premiéres nous donne : 

Adthrte = —0,497 — 0,420 Aopen — 0,151 Aadmn 
(0,052) (0,206) (0,117) 

n= 31, R? = 0,119. [13.27] 

Les résultats suggérent ici que l’adoption d’une loi sur les récipients ouverts a fait diminuer le taux 

d’accidents de la route de 0,42. C’est un effet non négligeable, sachant que le taux moyen de décés sur la 

route en 1985 était de 2,7 avec un écart-type estimé d’ environ 0,6. 

L’estimation est statistiquement significative pour un niveau de 5 % contre une alternative bilatérale. 

La loi de suspension du permis a un effet moindre et sa statistique t est de seulement —1,29 ; mais le signe 

de cette estimation est celui que nous attendions. 

La constante de cette €équation montre que les accidents de la route diminuent considérablement dans 

tous les Etats sur une période de cing ans, qu’il y ait eu ou non un changement de loi. Les Etats qui ont 

adopté une loi sur les récipients ouverts au cours de cette période ont en moyenne connu une baisse encore 

plus importante des taux d’accidents de la route. 

D’autres lois ont aussi pu avoir un impact sur le taux d’accidents de la route, comme des lois sur le 

port de la ceinture de sécurité, sur le port des casques de moto, et sur les limitations de vitesses. De plus, 

nous pourrions aussi prendre en compte la distribution de certaines caractéristiques démographiques (comme 

la pyramide des Ages ou la répartition hommes/femmes), ou mesurer l’influence d’une organisation telle que 

Mothers Against Drunk Driving (« les Méres Contre la Conduite en Etat d’Ivresse ») dans chaque Etat. 

Pour aller plus loin 13.4 

Dans l’exemple 13.7, Aadmn = —1 pour l’Etat de Washington. Expliquez ce que cela signifie. 

13.5 DIFFERENCIER LES VARIABLES 
SUR PLUS DE DEUX PERIODES 

Il est également possible de différencier les variables sur plus de deux périodes. Pour lillustrer, nous 

prenons N individus et T = 3 périodes pour chaque personne. Le modéle a effets fixes s’écrit de la 

maniére suivante : 

pi E02 4°08 a B Xp et Bxyee ans [13.28] 

pourr= 1.2, 5. (Le nombre total d’observations est alors 3N). Vous noterez que nous incluons désor- 

mais deux variables indicatrices pour deux de nos périodes en plus de la constante. C’est une bonne idée 

d’introduire une constante distincte pour chaque période, plus particuli¢rement quand nous en avons 

peu. La période de référence est comme d’habitude t = 1. La constante pour la deuxiéme période est 
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6, + 6,, etc. Nous nous intéressons avant tout a B,, B, .-- B,. Si Veffet non observe a; est corrélé avec 

une des variables explicatives, alors l’utilisation des MCO sur les trois ans de données empilées don- 

nera des estimations biaisées et non convergentes. 

L’hypothése clé est que les erreurs idiosyncratiques ne sont pas corrélées avec la variable explicative 

aux différentes dates, soit : 

Cov(x,,, u,.) = 0, pour tout f, s, et ie [13.29] 

Cela signifie que les variables explicatives sont strictement exogénes une fois que l’on a retiré l’ effet 

inobservé, a,. (Vous trouverez dans l’annexe de ce chapitre la définition de l’hypothése d’exogénéité stricte 

en termes d’espérance conditionnelle nulle.) 

L’hypothése (13.29) écarte les cas pour lesquels les futures variables explicatives réagissent aux 

changements des erreurs idiosyncratiques, comme ce doit étre le cas si x, est une variable dépendante 

retardée. Si nous omettons une variable importante variant au cours du temps, alors (13.29) ne sera 

généralement pas vérifiée. Si une (ou plusieurs) variable(s) explicative(s) sont mal mesurées, (13.29) 

peut ne pas étre vérifiée, comme nous l’avons vu dans le chapitre 9. Dans les chapitres 15 et 16 nous 

discuterons de ce que |’on peut entreprendre dans de tels cas. 

Si a, est corrélé avec Xigp alors x,, sera corrélé avec |’erreur composée, Vv, = a, + U,, dans (13.29). 

Nous pouvons éliminer a, en considérant la différence entre les périodes adjacentes. Dans le cas de T = 3, 

nous soustrayons la premiére période de temps a la seconde et la seconde 4 la troisiéme. Cela nous donne : 

Ay = 0,Ad2 + 0;Ad3 i+ BAx Sita ap Ans Aue [13.30] 

pour ¢ = 2 et 3. Nous n’avons pas d’équation en différences pour ¢ = | puisqu’il n’y a rien a soustraire 

de |’équation quand t = 1. Désormais, (13.30) représente deux périodes pour chaque individu de |’ échan- 

tillon. Si cette équation satisfait les hypothéses du modeéle linéaire classique, alors les MCO sur don- 

nées empilées donnent des estimateurs non biaisés, et les statistiques usuelles t et F sont valides. On 

peut aussi avoir recours aux résultats asymptotiques. La condition importante pour que les MCO soient 

convergents est que Au, ne soit pas corrélé avec AX. pour tout j et pour ¢ = 2 ou 3. 

Remarquez que |’équation (13.30) comprend les variables indicatrices temporelles en différences, 

d2,et d3, et qu’elle ne comporte pas de constante. Cela peut poser quelques problémes, notamment pour 
le calcul du R carré. A moins que les constantes associées 4 des périodes différentes dans le modéle 
original (13.28) n’aient un intérét direct — ce qui est rarement le cas — il est préférable d’estimer I’ équa- 
tion en différences premieres avec une constante et une variable indicatrice pour une seule période 
(habituellement pour la troisiéme). L’équation devient alors : 

Ay,, = 0, + CdsPae BAX Aes + BAX 

Les estimations de B sont identiques dans les deux formulations. 

L’approche est similaire lorsqu’il y a plus de trois périodes. Si nous disposons du méme nombre T 
de périodes pour chaque entité parmi les N unités d’ observations de la coupe transversale, nous pouvons dire 
que le jeu de données est un panel cylindré : nous disposons du méme nombre d’ observations A chaque 
période pour tous les individus, entreprises, villes, etc. 

Quand T est petit par rapport 4 N, nous devons inclure une variable indicatrice pour chaque période 
de temps afin de rendre compte des changements qui n’ont pas été modélisés. Par conséquent, aprés une 
premiere différence, l’équation ressemble 8 : 

Ay, = + O,d3,+ a,d4,+ ...+ a&dT + BSE. 

BAK Ay Ot =e een, [13.31] 
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Nous avons alors T — | périodes pour chaque entité i dans cette équation en différences premiéres. 
Le nombre total d’ observations est donné par N(T — 1). 

Il est facile d’estimer (13.31) par MCO sur données empilées, 4 condition que les observations aient 
été organisées proprement et que la différence ait été réalisée avec soin. Pour faciliter le calcul des différences 
premieres, le fichier de données doit étre composé de NT entrées. Les T premiéres entrées correspondent 
aux observations de la premiére unité (de la coupe transversale) rangées dans |’ ordre chronologique ; les T 
entrées suivantes correspondent aux observations de la deuxiéme unité rangées dans I’ordre chronologique ; 
etc. Ensuite, on calcule les différences, et on encode le changement de t — 1 a f dans l’entrée correspondant 
a la t-iéme période. Par conséquent, pour t = 1, la variable en différence devrait comporter des valeurs man- 
quantes pour les N observations de la coupe transversale. Si vous ne faites pas cela, vous prenez le risque 
d’utiliser des observations fausses dans I’analyse par régression. On crée une observation non valide lorsque 
la derniére observation d’un individu, disons i — 1, est soustraite de la premiére observation pour I’ individu i. 
Si vous avez fait la régression sur ces données en différences, et que NT ou NT — | observations sont reportées 
dans vos résultats de régression, alors vous avez probablement oublié d’assigner aux observations en t = 1 
des valeurs manquantes. 

Quand on utilise plus de deux périodes de temps, on doit supposer que Au, est non corrélé au cours du 

temps de sorte que les écarts-types estimés et les tests statistiques habituels soient valides. Cette hypothése est 

parfois raisonnable, mais elle ne l’est plus si on suppose que les erreurs idiosyncratiques originelles, u,, ne sont 

pas corrélées au cours du temps (nous utiliserons cette hypothése dans le chapitre 14). 

En effet, si nous supposons que les wu, ne sont pas autocorrélés dans le temps et sont de variance 

constante, alors on peut montrer que la corrélation entre Au, et Au, ,,, est —0,5. Plus généralement, si uw, suit 

un modeéle AR(1) stable, alors Au, est autocorrélé. C’est seulement lorsqu’u,, est supposé suivre un processus 

de marche aléatoire que Au, ne sera pas autocorrélé. 

Il est facile de tester l’autocorrélation dans |’équation en différences premiéres. Soit r, = Au, lerreur 

originelle en différences premiéres. Si r,, suit le modéle AR(1) r,, = pr,,_, + @,, alors on peut facilement tester H, : 

p = 0. Nous estimons (13.31) par la méthode des MCO sur données empilées et nous obtenons les résidus F,,. 

Ensuite, nous faisons une régression simple par MCO sur données empilées de 7, sur 7 ,_,, 

t = 3,..., T,i=1, ..., N, et nous calculons un test ¢ standard pour le coefficient de ae (Nous pouvons éga- 

lement calculer la statistique t robuste 4 l’hétéroscédasticité). Le coefficient Pp associé a F, ,_, est un estimateur 

convergent de p. Puisque nous utilisons les résidus retardés, nous perdons une période. Par exemple, si nous 

avons T = 3, nous disposerons de deux périodes pour |’ équation en différences, et le test d’autocorrélation sera 

simplement une régression en coupe transversale des résidus de la troisiéme période sur les résidus de la seconde 

période. Nous en donnons un exemple plus loin. 

Nous pouvons apporter une correction a la présence de corrélation sérielle AR(1) dans r,, en uti- 

lisant la méthode des Moindres Carrés Quasi-Généralisés (MCQG). Idéalement, dans chaque observation 

en coupe transversale, nous devrions utiliser la transformation de Prais-Winsten basée sur p et décrite 

dans la section précédente. (Ici nous préférons clairement la transformation de Prais-Winsten a celle de 

Cochrane-Orcutt, puisque |’élimination de la premiére période signifierait la perte de N observations en 

coupe transversale). Malheureusement, les modules standard qui permettent d’apporter des corrections 

de type AR(1) pour les régressions de séries temporelles ne fonctionnent pas. Les méthodes standard de 

Prais-Winsten traitent les observations comme si elles suivaient un processus AR(1) en / et en f, ce qui 

n’a pas de sens, puisque nous supposons que les observations sont indépendantes d'un individu / a l’autre. 

Les corrections apportées aux écarts-types des MCO dans le cas d’un modéle autorisant la présence de 

corrélation sérielle de forme arbitraire (et d’hétéroscédasticité) peuvent étre calculées lorsque N est grand 

(et N devrait étre trés supérieur a 7). Traiter de maniére détaillée des écarts-types et des tests statistiques 

qui seraient robustes a toutes les formes de corrélation sérielle et d’hétéroscédasticité dépasse le cadre de 
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cet ouvrage ; le lecteur intéressé pourra consulter a profit Wooldridge (2010, chapitre 10). Néanmoins, de 

telles statistiques sont faciles 4 calculer dans de nombreux modules de logiciels d’économétrie, et l’annexe 

vous en donnera une présentation intuitive. 

Pour aller plus loin 13.5 

De la corrélation sérielle en Au, conduirait-elle l’estimateur en différences premiéres a étre biaisé et non 

convergent ? En quoi la corrélation sérielle est-elle un probleme ? 

En l’absence de corrélation sérielle dans les erreurs, les méthodes habituelles pour traiter l’hétéros- 

cédasticité sont valides. Nous pouvons utiliser les tests d’hétéroscédasticité de Breusch-Pagan et de White 

du chapitre 8, et nous pouvons aussi calculer les écarts-types estimés robustes. 

Dans |’exemple suivant, nous voyons pourquoi considérer les différences premiéres de données de panel 

disponibles pour plus de deux ans est particuliérement utile dans le cadre de l’évaluation des politiques publiques. 

EXEMPLE 13.8 
Des effets des zones d’activités sur le chamage 

Papke (1994) a étudié les effets d’un programme de création de « zone d’entreprises* » (EZ, pour « enter- 

prise zone ») dans 1’Etat de |’Indiana aux Etats-Unis sur le nombre de demandes d’allocations chémage 

(appelées « unemployement claims » aux Etats-Unis). Les « zones d’entreprises » sont des endroits ot le 

gouvernement apporte des subventions aux entreprises qui s’installent). Elle a analysé 22 villes de I’ Indiana 

sur la période allant de 1980 a 1988. Six zones d’entreprises ont été désignées en 1984, et quatre de plus 

ont été assignées en 1985. Dans l’échantillon, douze villes n’ont pas accueilli de zone d’entreprises sur 

cette période ; elles constituent le groupe de contrdéle. 

On peut considérer le modéle simple d’évaluation de politique suivant : 

log(uclms,) = 0 + B,ez,, + a, + Uj» 

ou ucims, est le nombre de demandes d’ allocations chémage faites pendant |’année ¢ dans la ville i. Le paramétre 0. 

représente simplement une constante différente pour chaque période. Généralement, les demandes d’ allocations 
chémage ont chuté dans tout I’Etat pendant cette période, et cela devrait étre observé dans les constantes des dif- 
férentes années. La variable binaire ez, est égale 4 un si la ville i au temps ¢ a une zone d’ entreprises ; nous nous 
intéressons a B,. L’effet non observé a, représente les facteurs fixes ayant un impact sur le climat économique de la 
ville 7. Puisque la désignation des zones d’entreprises n’a pas été déterminée de facon aléatoire — les zones d’entre- 
prises sont habituellement des zones déprimées économiquement — il est probable que ez,, et a, soient corrélés 
positivement (un a, élevé signifiant plus de demandes d’allocations chémage, ce qui augmente les chances d’une 
ville de se voir attribuer une EZ). Ainsi, pour éliminer d,, nous devrions écrire l’ équation en différences suivante : 

Alog(uclms,,) = 0%, + 0,d82,+ ... + ad88, + BAez, + Au... [13:32] 

La variable dépendante dans cette équation, la variation de log(uclms,) correspond au taux de croissance 
annuel approximatif des demandes d’allocations chémage pour la période allant de l’année t — 1 a t, Nous pouvons 
estimer cette équation pour les années allant de 1981 4 1988 en utilisant les données du fichier EZUNEM ; la taille 
totale de l’échantillon est de 22 - 8 = 176. L’ estimation de B, est B , = — 0,182 (écart-type estimé = 0,078). Par consé- 
quent, il semble que la présence d’une zone d’entreprise fasse baisser d’environ 16,6 % [exp(—0,182) — 1 ~—0,166] 
les demandes d’ allocations chémage. Cet effet est important économiquement parlant et statistiquement significatif. 

4 NDT: On peut considérer les « zones franches urbaines » en France comme un é pe sidér quivalent des « zones d’entreprises » américaines 
(elles en sont d’ailleurs inspirées). 
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Il n’y a pas de signe d’hétéroscédasticité dans |’équation : le test F de Breusch-Pagan donne F = 0,85, 
p-valeur = 0,557. Cependant, lorsqu’on ajoute les résidus des MCO retardés A l’équation en différences (et 
que l’on perd l’année 1981), on obtient 6 = —0,197 (¢ = —2,44), ce qui témoigne d’une autocorrélation négative 
minime dans les erreurs en différences premiéres. Lorsque les erreurs sont corrélées négativement, les écarts- 
types estimés des MCO habituels ne tendent pas 4 minimiser outre mesure les écarts-types estimés, contrai- 
rement a ce qui se passe en présence d’autocorrélation positive (voir la section 12.1). Ainsi, la significativité 
d’une variable indicatrice de zone d’entreprises ne sera probablement pas affectée. 

EXEMPLE 13.9 
Les taux de criminalité par département (county) en Caroline du Nord 

Cornwell et Trumbull (1994) ont utilisé les données de 90 départements (ou « county » aux Etats-Unis) de I’ Etat de 

Caroline du Nord, pour les années allant de 1981 4 1987, pour estimer un modéle a effets inobservés de la crimina- 

lité ; les données sont contenues dans le fichier CRIME4. Ici, nous estimons une version plus simple de leur modéle, 

et nous considérons une équation en differences pour exclure |’effet non observé a,. (Cornwell et Trumbull utilisent 

une transformation différente, que nous étudierons dans le chapitre 14). Plusieurs facteurs comprenant la localisation 

géographique, les attitudes face a la criminalité, les tendances historiques, et les conventions en matiére de report* 

et de compilation des statistiques peuvent étre englobés dans a,. Le taux de criminalité correspond au nombre de 

crimes par personne, prbarr indique la probabilité estimée d’ arrestation, prbconv la probabilité estimée de condam- 

nation (pour une arrestation donnée), prbpris la probabilité de purger une peine de prison (pour une condamnation 

donnée), avgsen est la durée moyenne des peines prononcées et polpc le nombre d’ officiers de police par habitants. 

Comme la plupart des études économétriques de la criminalité, nous utilisons les logs de toutes les variables pour 

estimer I’ élasticité. Nous incluons également un jeu entier de variables indicatrices annuelles pour tenir compte de 

la tendance globale du taux de criminalité de l’Etat. Nous pouvons utiliser les années allant de 1982 4 1987 pour 

estimer |’équation en différences. Les nombres entre parentheses sont les écarts-types estimés des MCO habituels ; 

les nombres entre crochets les écarts-types estimés robustes 4 I’ hétéroscédasticité et a la corrélation sérielle : 

Alog(crmrte) = 0,008 — 0,100d83 - 0,048 d84 — 0,005d85 
(0,017) (0,024) (0,024) (0,023) 
[0,014] [0,022] [0,020] [0,025] 

+ 0,028 d86 + 0,041 d87 — 0,327 Alog(prbarr) 
(0,024) (0,024) (0,030) 

[0,021] [0,024] [0,056] 

— 0,238 Alog(prbconv) — 0,165 Alog(prbpris) [13.33] 

(0,018) (0,026) 

[0,040] [0,046] 

— 0,022 Alog(avgsen) + 0,398 Alog(polpc) 

(0,022) (0,027) 

[0,026] [0,103] 

n = 540, R? = 0,433, R? = 0,422. [13.33] 

Les trois variables de probabilité — d’arrestation, de condamnation et de purger une peine de prison — ont 

le signe attendu et sont statistiquement significatives. Par exemple, on prédit qu’une augmentation de 1% de 

la probabilité d’étre arrété va faire diminuer le taux de criminalité d’environ 0,33 %. La variable associ¢e a la 

sentence moyenne a un effet dissuasif léger, mais cet effet n’apparait pas statistiquement significatif. 

5 NDT: le taux de criminalité est sensible 4 la maniére dont elle est reportée et mesurée. 
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Le coefficient de la variable du nombre de policier(s) par habitant est assez surprenant et est caracté- 

ristique de la plupart des études qui cherchent a expliquer les taux de criminalité. En l’interprétant de fagon 

causale, cela signifie qu’une augmentation de | % du nombre de policier par habitant augmente le taux de 

criminalité d’environ 0,4 %. (La statistique t est tres grande et vaut presque 15). Il est difficile de croire que 

la présence de plus de policiers fait augmenter la criminalité. Que se passe-t-il dans ce cas ? Il y a au moins 

deux possibilités. Tout d’abord, la variable du taux de criminalité est calculée a partir de crimes signalés. 

Donc il se peut que lorsqu’il y ait plus de policiers, plus de crimes soient signalés. Ensuite, la variable relative 

aux-effectifs de police peut étre endogéne dans |’équation pour d’autres raisons : les départements® peuvent 

augmenter la taille des forces de police lorsqu’ils craignent que le taux de criminalité n’augmente. Dans ce 

cas, (13.33) ne peut pas étre interprétée d’une facon causale. Dans les chapitres 15 et 16, nous étudierons les 

modéles et les méthodes d’estimation qui peuvent prendre en compte cette nouvelle forme d’endogénéité. 

Le cas particulier du test de White pour I’hétéroscédasticité dans la section 8.3 donne F = 75,48 et une 

p-valeur = 0,0000, ce qui constitue donc une preuve solide d’hétéroscédasticité. (Techniquement, ce test n’est 

pas valide s’il ya de la corrélation sérielle, mais il est trés indicatif. Le test d’autocorrélation AR(1) nous donne 

0 = 2,233, t = 24,77, donc il existe une autocorrélation négative. Le calcul des écarts-types estimés tient compte 

de l’autocorrélation et de I’hétéroscédasticité. (Nous n’en donnerons pas les détails ; les calculs sont semblables 

a ceux décrits dans la section 12.5 et sont réalisés par de nombreux logiciels d’économétrie. Voir Wooldridge 

(2010, chapitre 10) pour une discussion plus poussée). Aucune variable ne perd sa significativité statistique, mais 

les statistiques f associées aux variables dissuasives significatives deviennent beaucoup plus petites. Par exemple, 

la statistique t associée a la probabilité qu’il y ait condamnation (prbconv) s’échelonne de —13,22 (quand on 

utilise les écarts-types estimés) 4 —6,10 (quand on utilise les écarts-types robustes). De fagon équivalente, les 

intervalles de confiance construits en utilisant les écarts-types estimés robustes devraient étre plus larges qu 

ceux basés sur les écarts-types estimés des MCO habituels. : 

On peut bien str appliquer le test de Chow sur les modéles de données de panel estimés par la méthode 

des différences premiéres. Comme dans le cas des coupes transversales empilées, nous voulons rarement tester 

si les constantes sont constantes au cours du temps ; pour plusieurs raisons, nous nous attendons a ce que les 

constantes soient différentes. Il est beaucoup plus intéressant de tester si les coefficients de pente ont varié au 
cours du temps, et nous pouvons facilement effectuer de tels tests en faisant interagir les variables explicatives 
qui nous intéressent avec les variables indicatrices temporelles. Il est intéressant de noter qu’alors que nous ne 
pouvons pas estimer les pentes des variables qui ne changent pas au cours du temps, nous pouvons tester si les 
effets marginaux des variables constantes au cours du temps ont changé au cours du temps. Pour illustrer cela, 
supposons que nous observons un échantillon aléatoire de personnes salariées pendant trois années — en 2000, 
2002, et 2004. Nous spécifions le modéle suivant (avec, pour le log du salaire, lwage) : 

lwage,, = B, + 6,d02, + 6,d04, + B female, + y,d02 female, 

+ ¥,d04 female, + z,A Os 

ot z,,A désigne les autres variables explicatives incluses dans le modéle et leurs coefficients. Lorsque 
nous différencions le modéle, nous éliminons la constante pour l’année 2000, Be et l’écart des salaires 
entre les sexes en 2000, 8,. Cependant, le changement de d)2 female, est (Ad02 )female , et n’est pas éli- 
miné. Par conséquent, nous pouvons estimer comment 1’ écart des salaires a changé entre 2002 et 2004 
relativement 4 2000, et nous pouvons tester si Y, = 0, ou si ¥, = 0, ou les deux. 

Nous pourrions aussi nous demander si les avantages salariaux liés aux syndicats ont changé au cours 
du temps, auquel cas nous i i e j i j ici 
5 ee ies cet ae pe eee union, , d02 union,, et d04 union, . Les coefficients 

‘ euvent étre estimés c 5 j i p ar on presume que union, varie au cours du temps. 

6 NDT: « counties » en anglais. 
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Si on essaie d’estimer un modéle contenant des variables d’interaction en différenciant a la main, 
l’opération peut s’avérer délicate. Par exemple, dans Péquation précédente incluant le statut syndical, on doit 
simplement faire la différence des termes d’ interaction, d02, union, et d04,union,. On ne peut pas calculer 
la différence exacte sous la forme de dQ2 Aunion,, et d04 Aunion,, ni méme remplacer d02, et d04, par leurs 
différences premiéres. 

De fagon générale, il est important de revenir au modéle de base et de se rappeler que la différencia- 
tion du modeéle est utilisée pour éliminer a, Le plus facile est d’utiliser une commande qui permet d’ analyser 
des données de panel en différences premiéres — cette commande est généralement présente dans les logiciels 
d’économétrie. (Nous verrons quelques unes des options possibles dans le chapitre 14.) 

Les écueils potentiels des différences premiéres 
sur des données de panel 

Dans cette section et dans les précédentes, nous avons postulé que la différenciation de nos données 

qui visait 4 éliminer l’effet inobservé constant dans le temps était une méthode valable pour identifier 

des effets causaux. Pour autant, le calcul des différences n’est pas exempt de difficultés. Nous avons 

déja discuté des problémes potentiels de cette méthode lorsque les variables explicatives clés ne varient 

que trés peu au cours du temps (la méthode est inopérante lorsque les variables explicatives ne varient 

jamais au cours du temps). Malheureusement, méme quand x,, varie suffisamment dans le temps, l’es- 

timation en différences premieres (DP) peut présenter des biais importants. Nous avons déja mentionné 

que l’exogénétié stricte des régresseurs était une hypothése cruciale. 

Malheureusement, comme montré dans Wooldridge (2010, section 11.1), le fait de disposer d’un plus 

grand nombre d’ observations temporelles ne résout en général pas la non convergence de |’estimateur en DP 

lorsque les régresseurs ne sont pas strictement exogeénes (par exemple, si y,,, est inclus dans x,,). 

Un autre inconvénient important de |’estimateur en DP est qu’il peut faire pire que les MCO sur 

données empilées si une des variables explicatives ou plus sont sujettes a des erreurs de mesure, comme dans 

le modéle classique des variables avec erreur de mesure discuté dans la section 9.3. 

Différencier des régresseurs mal mesurés réduit leurs variations, ce qui est d’autant plus problématique 

que, du fait de l’erreur de mesure, ils seront corrélés avec le terme d’erreur en différences. Cela conduit a 

un biais numériquement significatif. Il peut étre trés difficile de résoudre ce probleme. Voir la section 15.8 

dans Wooldridge (2010, chapitre 11). 

RESUME 
Nous avons étudié les méthodes permettant d’ analyser des coupes transversales indépendantes empilées 

et des jeux de données de panel. On obtient des coupes transversales indépendantes lorsque différents 

échantillons aléatoires sont obtenus pour différentes périodes (habituellement des années). La méthode 

des MCO sur données empilées est la principale méthode d’estimation, et les procédures habituelles 

d’inférence statistique sont valables, y compris en présence d’hétéroscédasticite. (L’ autocorrélation n’est 

pas un probléme puisque les échantillons sont indépendants au cours du temps). En raison de la nature 

des séries temporelles, nous introduisons souvent plusieurs constantes. Nous pouvons aussi faire inte- 

ragir les variables indicatrices temporelles avec certaines variables clés pour voir comment elles ont 

changé au cours du temps. Cela est particulierement important pour les expériences naturelles dans la 

littérature relative a l’évaluation de politiques publiques. 
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Les jeux de données de panel sont de plus en plus utilisés dans les études appliquées, et particu- 

ligrement dans l’analyse des politiques. Ce sont des jeux de données dans lesquels les unités individuelles 

sont suivies au cours du temps. Les jeux de données en panel sont plus utiles pour prendre en compte 

des caractéristiques non observées invariantes dans le temps — relatives aux individus, entreprises, villes, 

etc. — que nous supposons étre corrélées avec les variables explicatives dans notre modéle. Une maniére 

d’éliminer l’effet inobservé est de différencier des données sur des périodes de temps conjointes. Ensuite, 

on peut analyser les différences par MCO. L’utilisation de données sur deux périodes aboutit donc a 

une régression en coupe transversale des données en différences. Les procédures d’inférence statistique 

habituelles sont asymptotiquement valides sous l’hypothése d’homoscédasticité ; Pinférence exacte est 

possible sous l’hypothése de normalité. 

Pour plus de deux périodes, nous pouvons utiliser les MCO sur données empilées différenciées ; 

nous éliminons alors la premiére période en différenciant. En plus de l’homoscédasticité, nous devons faire 

’hypothése que les erreurs en différences ne sont pas autocorrélées afin de pouvoir utiliser les statistiques 

habituelles ¢ et F. (L’annexe du chapitre contient une liste d’hypothéses auxquelles 11 convient de faire atten- 

tion). Evidemment, toute variable constante au cours du temps est éliminée de l’analyse. 

MOTS-CLES 
Biais d’hétérogénéité p. 539 

Coupes transversales indépendantes empilées p. 526 

Données de panel p. 526 

Données longitudinales p. 526 

Effet fixe p. 538 

Effet moyen du traitement p. 536 

Effet non observé ou inobservé p. 538 

Equation en différences premiéres p. 540 

Erreur composée p. 539 

Erreur idiosyncratique p. 538 

Estimateur en différences premiéres p. 540 

Estimateur en double-différences p. 533 

Exogénéité stricte p. 540 

Expérience naturelle p. 535 

Hétérogénéité inobservée p. 538 

Hétérogénéité non observée p. 538 

Modeéle a effets fixes p. 538 

Modéle a effets non observés p. 538 

Panel cylindré p. 548 

Quasi-expérience p. 535 

Regroupement (en grappes) p. 564 

Variables indicatrices temporelles p. 531 

EXERCICES 
1. Dans l’exemple 13.1, nous supposons que les moyennes de tous les facteurs autres que educ sont 
restées constantes au cours du temps et que le niveau moyen d’années d’ études est de 12,2 années pour 
l’échantillon de 1972 et de 13,3 années pour celui de 1984. En utilisant les estimations du tableau 13.1 
calculez le changement estimé de la fertilité moyenne entre 1972 et 1984. (Assurez-vous de satis 
compte du changement de la constante et de la variation du nombre moyen d’années d’ études). 
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2. En utilisant les données du fichier KIELMC, les €quations suivantes ont été estimées pour les années 
1978 et 1981 : 

log(price) = 11,9 — 0,547 nearinc + 0,394 y8I-nearinc 
(0,26) (0,058) (0,080) 

n = 321, R? = 0,220 

et 

log(price) = 11,18 + 0,563 y81 — 0,403 y81-nearinc 
(0,27) (0,044) (0,067) 

fs sole eH 0357. 

Comparez les estimations du coefficient du terme d’interaction y8/-nearinc avec celles de l’ équation 
(13.9). Pourquoi ces estimations sont-elles si différentes ? 

3. Pourquoi ne pouvons-nous pas utiliser les différences premiéres lorsque nous avons deux années de 

coupes transversales indépendantes (par opposition 4 des données de panel) ? 

4. Si nous pensons que f, est positif dans (13.14) et que Au, et Aunem, sont négativement corrélés, 

quel est le biais de l’estimateur des MCO de f, dans |’équation du modéle en différences premiéres ? 

Undice : revoyez |’ équation (5.4)]. 

5. Supposons que nous voulions estimer |’ effet de plusieurs variables sur l’épargne annuelle et que nous 

disposions d’un jeu de données individuelles en panel collectées le 31 janvier 1990 et le 31 janvier 1992. 

Si nous incluons une variable indicatrice pour 1992 et que nous calculons la différence premiére, est-il 

possible d’inclure également |’4ge dans le modéle original ? Expliquez. 

6. En 1985, ni la Floride ni la Géorgie ne disposaient de loi réprimant la possession de boissons alcoo- 

lisées ouvertes dans |’habitacle d’un véhicule automobile. En 1990, la Floride a voté une loi de ce type 

mais pas la Géorgie. 

i. Supposons que vous puissiez collecter des échantillons aléatoires pour la population en age de 

_conduire dans les deux Etats, pour 1985 et 1990. Définissons arrest comme étant une variable binaire égale 

a un si une personne a été arrétée pour conduite en état d’ébriété au cours de l’année. Sans prendre en 

compte aucun autre facteur, écrivez un modéle de probabilité linéaire permettant de tester si le vote de la 

loi de répression des boissons alcoolisées ouvertes a réduit la probabilité d’étre arrété pour conduite en état 

d’ébriété. Quel coefficient de votre modéle permet de mesurer |’effet de cette loi ? 

ii. Pourquoi voudriez-vous prendre en compte d’autres facteurs dans le modele ? Quels devraient 

étre ces autres facteurs ? 

iii. Maintenant, supposons que vous ne puissiez collecter que des données de 1985 et 1990 au niveau 

départemental dans les deux Etats. La variable dépendante serait la proportion de conducteurs ayant leur permis de 

conduire arrétés pour conduite en état d’ivresse durant I’année. De quelle fagon cette structure de données est-elle 

différente des données individuelles décrites dans la question (i) ? Quelle méthode économétrique utiliseriez-vous ? 

7k i. En utilisant les données du fichier INJURY pour l’Etat du Kentucky, nous reprenons (13.12), 

en retirons afchnge, et nous obtenons |’ équation estimée suivante : 

log(durat) = 1,129 + 0,253highearn + 0,198 afchnge-highearn 

(0,022) (0,042) (0,052) 

he 5.020; K- = 0,021. 
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Est-il surprenant que l’estimation du coefficient du terme d’interaction soit trés proche de celle obte- 

nue en (13.12) ? Expliquez. 

ii. Lorsque afchnge est inclus dans l’équation mais que highearn en est retiré, le résultat est 

log(durat) = 1,233 — 0,100afchnge + 0,447 afchnge-highearn 

(0,023) (0,040) (0,050) 

f= 5.620,h 30,016, 

Pourquoi le coefficient du terme d’interaction est-il maintenant beaucoup plus grand que celui dans 

(13.12) ? [Indice : dans l’équation (13.10), quelle est ’hypothése faite sur les groupes de traitement et 

de contréle lorsque B, = 0 ?] 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 
C1. Utilisez les données du fichier FERTIL1 pour cet exercice. 

i. Dans I’équation estimée dans le cadre de l’exemple 13.1, testez si le cadre de vie a l’dge de 16 ans 

a un effet sur la fertilité. (Le groupe de référence est la grande ville). Reportez la valeur de la statistique F 

et sa p-valeur. 

ii. Testez si la région du pays dans laquelle on vit 4 l’Age de 16 ans (le groupe de référence est celui 

du Sud) a un effet sur la fertilité. 

ii. Soit u le terme d’erreur de l|’équation de la population. Supposez que la variance de u change au 

cours du temps (mais pas avec educ, age, etc.). Un modéle tenant compte de cela peut s’écrire ainsi : 

w= Yt ¥,y74 + Yy76 + ... + Ky84 + v. 

En utilisant ce modeéle, testez l’hétéroscédasticité de u. (Indice : votre test F doit avoir 6 000 et 1 122 degrés 
de liberté). 

iv. Ajoutez les termes d’interaction y74-educ, y76-educ, ..., y84-educ au modéle estimé dans le 

tableau 13.1. Expliquez ce que représentent ces termes. Sont-ils conjointement significatifs ? 

C2. Pour cet exercice, utilisez les données du fichier CPS78_ 85. 

i. Comment interprétez-vous le coefficient de y85 dans 1’ équation (13.2) ? A-t-il une interprétation 
intéressante ? (Soyez prudent ici ; vous devez expliquer les termes d’ interactions y85-educ et y85-female.) 

ii. En maintenant fixés les autres facteurs, quel est le pourcentage estimé d’augmentation du salaire 
nominal d’un homme ayant fait 12 ans d’études ? Proposez une régression permettant d’ obtenir un intervalle 
de confiance pour cette estimation. [/ndice : pour obtenir l’intervalle de confiance, remplacez y85-educ par 
y85-(educ —12) ; référez-vous 4 l’exemple 6.3]. 

lii. Faites une nouvelle estimation de |’équation (13.2) en exprimant tous les salaires en dollars de 
1978. En particulier, définissez le salaire réel comme rwage = wage pour 1978 et comme rwage = wage/1,65 
pour 1985. Utilisez maintenant log(rwage) a la place de log(wage) dans l’estimation de (13.2). Quels sont les 
coefficients qui changent par rapport a ceux de 1’équation (13.2) ? 

iv. Expliquez pourquoi le R carré de la régression de la question (iii) n’est pas le méme que celui 
de l’équation (13.2). (Indice : les résidus et donc la somme des carrés des résidus des deux régressions sont 
identiques) 

v. Décrivez comment la participation syndicale a changé de 1978 a 1985. 



CHAPITRE 13 

Exercices sur ordinateur 

; vi. En commengant par |’ équation (13.2), testez si les écarts de salaires entre syndiqués et non syn- 
diqués ont changé au cours du temps. (Ce devrait étre un simple test f). 

vii. Est-ce que vos résultats trouvés dans les parties (v) et (vi) se contredisent ? Expliquez. 

C3. Pour cet exercice, utilisez les données du fichier KIELMC 

i. La variable dist est la distance entre chaque maison et le site de l’incinérateur, en pieds. 
Examinez le modéle suivant : 

log(price) = B, + 6,y81 + Blog(dist) + 6,y81-log(dist) + u. 

Si la construction de I’incinérateur réduit la valeur des maisons proches du site, quel est le signe attendu 
de 6, ? Qu’est-ce que cela signifie si B,>0? 

ii. Estimez le modéle de la question (i) et reportez les résultats sous la forme habituelle. Interprétez 
le coefficient de y&/-log(dist). Que pouvez-vous en conclure ? 

lil. Ajoutez age, age’, rooms, baths, log(intst), log(land), et log(area) a l’équation. Maintenant, que 

pouvez-vous conclure concernant l’effet de la présence de l’incinérateur sur la valeur des logements ? 

iv. Pourquoi le coefficient de log(dist) est-il positif et statistiquement significatif 4 la question (ii) mais 

pas a la question (iii) ? Qu’est-ce que cela nous apprend sur les variables de contréle introduites a la question (iii) ? 

C4. Utilisez les données du fichier INJURY dans cet exercice. 

i. En utilisant les données du Kentucky, estimez de nouveau |’équation (13.12), en ajoutant les 

variables explicatives male, married, et un jeu entier de variables indicatrices pour les industries et les types 

d’accidents du travail. Comment |’estimation de afchnge.highearn varie lorsque ces autres facteurs sont pris 

en compte ? Est-ce que cette estimation est statistiquement significative ? 

ii. Comment interprétez-vous les faibles valeurs de R carré de la question (1) ? Cela signifie-t-il que 

l’équation est inutile ? 

iii. Estimez |’équation (13.12) en utilisant les données pour le Michigan. Comparez les estimations 

sur le terme d’interaction pour le Michigan et le Kentucky. Est-ce que l’estimation pour le Michigan est 

statistiquement significative ? Justifiez. 

C5. Utilisez les données du fichier RENTAL pour cet exercice. Les données pour les années 1980 et 

1990 incluent le prix des loyers ainsi que d’autres variables caractérisant les villes dans lesquelles sont 

établies des universités. L’idée est de voir si la présence d’un nombre élevé d’étudiants fait augmenter 

les loyers. Le modéle a effets non observés est : 

log(rent,) = B, + 6,y90, + B,log(pop,,) + B,log(avginc,) + B,pctstu, + a, + U,, 

ou pop est la population de la ville, avginc est le revenu moyen, et pctstu est le nombre d’étudiants 

exprimé en pourcentage de la population de la ville (au cours de l’année scolaire). 

i. Estimez I’équation par la méthode des MCO sur données empilées et reportez les résultats sous la 

forme standard. Comment interprétez-vous |’estimation de la variable indicatrice annuelle pour 1990 ? Que 

pouvez-vous conclure a partir de B, ? 

ii. Les écarts-types estimés que vous avez reportés dans la question (i) sont-ils valides ? Justifiez. 

iii. Maintenant, exprimez |’équation en différences et estimez-la par les MCO. Comparez votre esti- 

mation de B, avec celle de la question (ii). Est-ce que la taille relative de la population d’étudiants semble 

affecter les prix des loyers ? 
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iv. Obtenez les écarts-types estimés robustes 4 ’hétéroscédasticité pour l’équation en différences 

premiéres de la question (iii). Cela modifie-t-il vos conclusions ? 

C6. Pour cet exercice, utilisez CRIME3 

i. Dans le modéle de l’exemple 13.6, testez l’hypothése H,: B, = B,. (Indice : définissez 6, = B, - 8B, 

et écrivez B, en fonction de @, et B,. Substituez cette expression dans |’équation et réarrangez les termes. 

Faites ensuite un test ¢ sur @)). 

ii. Si B, = B,, montrez que l’équation en differences peut aussi s’écrire 

Alog(crime,) = 6, + 6,Aavgclr, + Au,, 

dans laquelle 6, = 28, et avgclr, = (clrprc,_, + clrprc,_,)/2 est la moyenne du pourcentage de résolution 

des crimes sur les deux années précédentes. 

iii. Estimez-I’équation de la question (ii). Comparez le R carré ajusté avec celui de (13.22). Quel 

modéle utiliseriez-vous finalement ? 

C7. Utilisez GPA3 dans cet exercice. Le jeu de données concerne 366 étudiants athlétes d’une grande 

université pendant les semestres d’automne et de printemps. [Une analyse similaire est €voquée dans 

Maloney et McComick (1993), mais nous utilisons ici un vrai jeu de données de panel]. Puisque vous 

disposez de deux semestres de données pour chaque étudiant, lutilisation d’un modéle a effets non 

observés est appropriée. La premiére question qui nous intéresse est la suivante : est-ce que les ath- 

létes ont de moins bons résultats universitaires durant le semestre qui correspond a la saison des com- 

pétitions de leur sport ? 

i. Utilisez les MCO sur données empilées pour estimer un modéle avec la moyenne générale du 

semestre’ (trmgpa) comme variable dépendante. Les variables explicatives sont spring, sat, hsperc, female, 

black, white, frstsem, tothrs, crsgpa, et season. Interprétez le coefficient de season. Est-il statistiquement 

significatif ? 

ii. La plupart des athlétes qui pratiquent leur sport durant l’automne sont les footballeurs. Supposez 

que le niveau de compétence intellectuelle des footballeurs différe systématiquement de celui des autres ath- 

létes. Si leurs compétences intellectuelles ne sont pas bien représentées par leurs résultats au test d’ admission 
a l’université (le SAT, pour « Standard Aptitude Test ») et par le centile ot ils se trouvaient classés au lycée, 
expliquez pourquoi les estimateurs des MCO sur données empilées seront biaisés. 

iii. Maintenant, utilisez les données en différences, en considérant les différences entre les deux 
semestres. Quelles variables sont éliminées ? Testez l’existence d’un effet lié a la saison. 

iv. Pensez-vous a une ou plusieurs variables variant au cours du temps, potentiellement importantes, 
qui auraient été omises dans |’analyse ? 

C8. Le fichier VOTE2 inclut des données de panel des élections 4 la Chambre des Représentants en 
1988 et 1990. Seuls les vainqueurs de 1988 qui se présentent A nouveau en 1990 apparaissent dans 
léchantillon ; ce sont les titulaires. Le modéle 4 effets non observés qui explique le pourcentage des 
votes pour les titulaires en fonction des dépenses de campagne des deux candidats est : 

vote, = B, + 6,d90, + Blog(inexp,) + B,log(chexp,) + B,incshr,, + a, + u,, 

ou incshr, est la part des dépenses de campagne des titulaires dans le total des dépenses de campagne 
(sous forme de pourcentage). L’ effet non observé a, contient les caractéristiques des titulaires — comme 

7 NDT: « term Grade Point Average » en anglais, d’ou l’abréviation trmgpa. 
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la « qualité » — de méme que des informations sur le district constantes au cours du temps. Le genre et 
le parti du titulaire sont constants au cours du temps, donc ils sont englobés dans a. Nous nous intéres- 
sons a l’effet des dépenses faites pour la campagne sur les résultats des élections. 

i. Ecrivez l’équation donnée en différences, en faisant la différence entre les deux années. Estimez 
l’équation en différences par les MCO. Quelles variables sont individuellement significatives 4 un niveau de 
5 % par rapport a l’hypothése alternative bilatérale ? 

li. Dans l’équation de la question (i), testez la significativité jointe de Alog(inexp) et Alog(chexp). 
Reportez la p-valeur. 

lii. Estimez de nouveau |’équation de la question (i) en utilisant Aincshr comme unique variable 
indépendante. Interprétez le coefficient de Aincshr. Par exemple, si la répartition des dépenses des titulaires 
augmente de 10 %, comment cela devrait-il affecter la répartition des votes des titulaires ? 

iv. Refaites la question (iii), mais utilisez maintenant seulement les élections ot! une méme paire de 

candidats était en compétition en 1988 et en 1990. [Cela nous permet de prendre en compte également les 

caractéristiques des candidats concurrents qui seraient dans a,. Levitt (1994) a mené une analyse plus poussée]. 

C9. Pour cet exercice utilisez le fichier CRIME4 

i. Reprenez l’équation de l’exemple 13.9. Ajoutez les logs de chaque variable de salaire dans le jeu 

de données et estimez le modéle en faisant les différences premiéres. Comment le fait d’inclure ces variables 

affecte-t-il les coefficients des variables liées 4 la justice pénale ? 

ii. Est-ce que toutes les variables de salaire dans (i) ont le signe attendu ? Sont-elles conjointement 

significatives ? Expliquez. 

C10. Pour cet exercice, nous utilisons JT[RAIN pour déterminer l’effet des subventions pour la forma- 

tion professionnelle sur le nombre d’heures de formation professionnelle par employé. Le modéle de 

base pour les trois années est 

hrsemp,, + B, + 6,d88, + 6,d89,+ Bgrant, + B,grant,, + B,log(employ,) + a, + u,, 

i. Estimez l’équation en différences premieres. Combien d’entreprises sont utilisées dans |’ estima- 

tion ? Combien d’ observations totales seraient utilisées si chaque entreprise disposait des données pour toutes 

les variables (en particulier, hrsemp) sur les trois périodes considérées ? 

ii. _Interprétez le coefficient de grant et expliquez ce qu’il signifie. 

iii. Est-il surprenant que grant,, ne soit pas significatif ? Expliquez. 

iv. Les plus grosses entreprises forment-elles plus ou moins leurs employés, en moyenne ? Quelle 

est l’ampleur de la différence de formation ? 

C11. Le fichier MATHPNL contient des données de panel concernant les districts scolaires du Michigan 

pour les années allant de 1992 4 1998. Ces données sont I’équivalent au niveau des districts des don- 

nées utilisées par Papke (2005) au niveau des écoles. Nous nous intéressons a math4, le pourcentage 

d’éléves en quatriéme année d’école primaire* dans le district qui ont obtenu la moyenne a un test stan- 

dard de mathématiques. La variable explicative clé est rexpp, ce qui correspond aux dépenses réelles 

par éléve dans le district. Les montants sont en dollars de 1997. La variable de dépenses apparaitra sous 

forme logarithmique. 

8 NDT: Soit l’équivalent du CM1 en France. 
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i. Considérez le modéle statique 4 effets non observés suivant : 

math4. = 0,y93,+ ... + 5,98, + Blog(rexpp,,) + B,log(enrol,) + B,lunch,, + 4, + U,, 

enrol, est le nombre total d’inscriptions dans le district. lunch, est le pourcentage d’éleves cligibles au 

programme de repas scolaires subventionnés ; c’est une assez bonne mesure du taux de pauvreté du dis- 

trict. Expliquez pourquoi £,/10 est la variation en point de pourcentage de math4, lorsque les dépenses 

réelles par éléve augmentent d’environ 10 %. 

ii. Utilisez les différences premiéres pour estimer le modéle de la question (i). L’approche la plus 

simple est d’introduire une constante dans |’équation en différences premiéres ainsi que des variables indica- 

trices pour les années allant de 1994 a 1998. Interprétez le coefficient de la variable des dépenses. 

iii. Maintenant, ajoutez la variable des dépenses retardée au modéle et réestimez-le en utilisant les 

différences premiéres. Notez que vous perdez une autre année de données, donc vous n’utilisez les variations 

qu’a partir de 1994. Discutez des coefficients des variables de dépenses (variable courante et variable retardée) 

et de leur significativité. 

iv. Donnez les écarts-types estimés robustes a l’hétéroscédasticité pour la régression en différences 

premiéres de la question (iii). Faites l’analyse comparative de ces écarts-types estimés avec ceux de la question 

(ii1) pour les variables des dépenses. 

v. Maintenant, donnez les écarts-types estimés robustes 4 la présence d’hétéroscédasticité et 

de corrélation sérielle. Qu’est-ce que cela implique pour la significativité de la variable de dépenses 

retardée ? 

vi. Vérifiez que les erreurs sur les différences r, = Au, ont une autocorrélation négative en testant 

la présence d’autocorrélation AR(1). 

vii. En vous basant sur un test joint entiérement robuste, vous semble-t-il nécessaire d’inclure les 

variables liées aux inscriptions et aux repas subventionnés dans le modéle ? 

C12. Utilisez les données de MURDER dans cet exercice. 

i. En utilisant les années 1990 et 1993, estimez I’équation suivante : 

mrdrte,, = 6, + 6,d93 + Pexecg. B,unem,, + a, + u.,t=1,2 

avec la méthode des MCO et reportez le résultat sous la forme habituelle. Ne tenez pas compte du fait 
que les écarts-types estimés des MCO habituels sont inappropriés 4 cause de la présence de a,. Estimez- 
vous que la peine capitale a un effet dissuasif ? 

ii. Calculez les estimations en DP (utilisez seulement les différences de 1990 A 1993 ; vous devriez 
obtenir 51 observations dans la régression en DP). Maintenant, que concluez-vous sur l’effet dissuasif ? 

iii. Dans la régression en DP? de la question (ii), obtenez les résidus, soit é,. Faites tourner la régres- 42 Sh Lh Wirth yan oa a sion de Breusch-Pagan de é; sur Aexec,, Aunem, et calculez le test F pour l’hétéroscédasticité. Faites la méme 
chose pour le cas particulier du test de White [c’est-a-dire, faites la régression é sur y,, ne ou les valeurs 
ajustées viennent de la question (ii)]. Que pouvez-vous en conclure sur l’hétéroscédasticité dans I’ équation 
en DP ? 

iv. Faites la méme régression a partir de la question (ii) mais cette fois, obtenez les statistiques t 
robustes a l’hétéroscédasticité. Que se passe-t-il ? 

9 Rappel : en DP est |’abréviation pour « en différences premieres ». 
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v. Sur quelle statistique t associée a Aexec, vous semble-t-il plus facile de vous appuyer : la statistique 
habituelle ou celle qui est robuste a I’hétéroscédasticité ? Pourquoi ? 

C13. Utilisez les données de WAGEPAN dans cet exercice. 

i. Considérez le modéle a effets non observés suivant : 

lwage, = B, + 6,d81,+ ... + 6,d87,+ B.educ, + 7,d81 educ, + ... 

+ 6,d87 educ, + B,union, + OFF tL, 

ou a, peut étre corrélé avec educ, et union,. Quels paramétres pouvez-vous estimer avec la méthode des 
différences premiéres ? 

li. Estimez l’équation de la question (i) en DP, et testez l’hypothése nulle selon laquelle le rendement 
des années d’études n’a pas varié au cours du temps. 

ili. Testez ?hypothése de la question (ii) en utilisant un test complétement robuste, c’est-a-dire un 

test qui permet aux erreurs en DP Au, d’avoir une hétéroscédasticité arbitraire et d’étre autocorrélées. Vos 

conclusions changent-elles ? 

iv. Permettez maintenant a la différence de salaire entre syndiqués et non syndiqués de varier au 

cours du temps (avec les années d’ études) et estimez |’équation par DP. Quelles sont les différences estimées 

en 1980 ? Et en 1987 ? Cette différence est-elle statistiquement significative ? 

v. Testez l’hypothése nulle selon laquelle la prime salariale des syndiqués n’a pas changé au cours 

du temps et discutez de vos résultats a la lumiére de votre réponse a la question (iv). 

C14. Utilisez les données de JTRAIN3 pour cette question 

i. Estimez le modéle de régression simple re78 = B, + B,train + u, et reportez les résultats sous la 

forme habituelle. En vous basant sur cette régression, vous semble-t-il que la formation professionnelle au 

travail qui a été suivie en 1976 et 1977 a eu un effet positif sur les gains réels des employés en 1978 ? 

ii. Maintenant utilisez la variation des gains réels, cre = re7S — re75, en tant que variable dépen- 

dante. (II n’est pas nécessaire de faire la différence pour train puisque nous supposons qu’il n’y avait pas de 

programme de formation professionnelle au travail avant 1975. Ainsi, si on définit ctrain = train78 — train75 

-alors ctrain = train78 puisque train75 = 0). Désormais quel est l’effet estimé de la formation ? Discutez en 

quoi il est comparable avec |’estimation de la question (i). 

iii. Calculez l’intervalle de confiance 4 95 % pour l’effet du programme de formation profession- 

nelle en vous servant des écarts-types estimés par les MCO habituels et des écarts-types estimés robustes a 

Vhétéroscédasticité, et décrivez vos résultats. 

C15. Le jeu de données de HAPPINESS contient des coupes transversales indépendantes empilées pour 

les années paires allant de 1994 a 1998, obtenues par /’Enquéte Sociale Générale (« General Social 

Survey »). La variable dépendante dans ce probléme est la mesure du « bonheur », vhappy, qui est une 

variable binaire égale a un si la personne se dit « trés heureuse » (au contraire de « heureuse » et de 

« pas trés heureuse »). 

i. Quelle année contient le plus grand nombre d’ observations ? Laquelle en posséde le moins ? Quel 

est le pourcentage de personnes dans 1’échantillon se disant « trés heureuses » ? 

ii. Faites la régression de vhappy sur toutes les variables indicatrices annuelles, en laissant de cété 

y94 puisque 1994 est l’année de référence. Calculez une statistique robuste 4 l’hétéroscédasticité pour tester 

Vhypothése nulle suivante : la proportion de personnes trés heureuses n’a pas varié au cours du temps. Quelle 

est la p-valeur du test ? 
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iii. Ajoutez les variables indicatrices occattend et regattend & la régression de la question (ii). 

(Souvenez-vous que les coefficients sont interprétés relativement a un groupe de référence). Comment 

résumeriez-vous les effets de la fréquentation des églises sur le bonheur ? 

iv. Définissez une variable, highinc, égale a un si les revenus de la famille sont supérieurs a 25 000 $. 

(Malheureusement, le méme seuil est utilisé pour toutes les années, cette variable ne tient donc pas compte de 

V’inflation. Par ailleurs, 25 000 $ ne peut pas vraiment étre considéré comme un revenu trés élevé.) Incluez 

highinc, unem10, educ et teens dans la régression de la question (iii). Le coefficient de regattend est-il trés 

affecté ? Que diriez-vous de sa significativité statistique ? 

v. Discutez le signe, l’amplitude et la significativité statistique des quatre nouvelles variables de la 

question (iv). Ces estimations vous paraissent-elles avoir un sens ? 

vi. En prenant en compte les facteurs de la question (iv), trouvez-vous qu’il y ait des différences de 

bonheur selon le genre ou I’ origine ethnique ? Justifiez votre réponse. 

C16. Utilisez les données du fichier COUNTYMURDERS pour répondre a cet exercice. La base de don- 

nées liste les meurtres et les exécutions (peine capitale) dans les 2197 comtés des Etats-Unis. 

i. Trouvez la valeur moyenne de murdrate dans tous les comtés sur l'ensemble de la période. Quel 

est l’écart type ? Pour quel pourcentage de I’échantillon la variable murdrate est-elle égale a zéro ? 

ii. Pour combien d’ observations la variable execs est-elle égale 4 zéro ? Quelle est la valeur maximale 

d’execs ? Pourquoi la moyenne d’execs est-elle si petite ? 

iii. Considérez le modeéle suivant 

murdrate, = 0, + B,execs, + B,execs, , + B,percblack,, + B,percmale, 

+ B,percl019 + B.perc2029 + a,+ u, 

ou @ représente une constante différente pour chaque période, a, est leffet fixe comté, et uw, l’erreur 

idiosyncratique. Quelle hypothése devons-nous faire sur les variables a, et execution pour que les MCO 

groupés estiment de maniére convergente les parameétres du modéle, en particulier B, et B,? 

iv. Estimez le modéle de la question (iii) par MCO groupés et reportez les estimateurs de pret poet 
leurs écarts types estimés. A votre avis, que se passe-t-il ? 

v. Méme si les estimateurs des MCO groupés sont convergents, pensez-vous que les écarts types 
estimés obtenus en (iv) sont corrects ? Expliquez. 

vi. A présent, estimez |’équation de la question (iii) en utilisant les différences premiéres et éliminez 
ainsi 4, Quels sont les nouveaux estimateurs de B, et B,? Sont-ils trés différents de ceux qui ont été obtenus 
a la question (iv) ? 

vii. En utilisant les résultats obtenus a la question (vi), pouvez-vous dire qu’il y a un effet sta- 
tistiquement significatif de la peine capitale sur le taux d’homicides ? Si possible, en plus des écarts 
types estimés habituels des MCO, utilisez les écarts types estimés robustes A la corrélation sérielle et A 
Vhétéroscédasticité. 
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ANNEXE 13A 

13A.1 Hypothéses pour les MCO sur données empilées utilisant les différences premiéres 

Dans cette annexe, nous présentons de maniére rigoureuse les hypothéses concernant les estimateurs en dif- 
férences premiéres. Leur démonstration est parfois évoquée ; vous la trouverez en détail dans Wooldridge 
(2010, chapitre 10). 

Hypothése DP.1 

Pour chaque i le modéle est donné par : 

= Bx itl bet Bx +a, + U., i= Pein i 

ot les B. sont les paramétres a estimer et a, est l’effet non observé. 

Hypothése DP.2 

Nous disposons d’un échantillon aléatoire a partir de la coupe transversale. 

Hypothése DP.3 
Chaque variable explicative varie au cours du temps (pour au moins un i), et aucune variable explicative 

n’est une combinaison linéaire parfaite des autres. 

Pour faciliter l’expression de l’hypothése suivante, notons X, l’ensemble des variables explicatives pour 

toutes les périodes pour I’entité 7 ; ainsi, X, désigne I’ensemble des X,» avec t = tee Oe Bed Ree ey 

Hypothése DP.4 

Pour chaque f¢, la valeur attendue de |’erreur idiosyncratique, sachant les valeurs des variables explicatives 

pour toutes les périodes et l’effet non observé, est zéro : E(u AX» a,) = 0. Lorsque Il’hypothése DP.4 est valide, 

nous disons parfois que X,, est strictement exogene conditionnellement a l’effet non observé. L’idée est qu’ une 

fois que l’on tient compte de a,, pour tout s et , il n’y a pas de corrélation entre x,,, et l’erreur idiosyncratique 

restante Uu,. 

Comme nous |’avons précisé, l’hypothése DP.4 est plus forte que nécessaire. Nous utilisons cette forme 

d’hypothése puisqu’elle souligne que notre intérét se porte sur l’équation suivante : 

EQ, |X, a) = re E(y, |x iv 4 = Bx in ‘e itk KP a; 

et donc que les 6. mesurent les effets marginaux des variables explicatives observées en gardant fixé ou « en 

prenant compte » l’effet inobservé a,. Néanmoins, |’implication la plus importante de DP.4 est E(Au,|X,) = 0 

t= 2, ..., T. Cette implication est aussi suffisante pour assurer le caractére non biaisé de l’estimateur de DP.4. 

Par souci de cohérence, on peut simplement supposer que Ax, est non corrélé 4 Au, pour tout f = Beko t et 

j=1,..., k. Voir Wooldridge (2010, chapitre 10) pour une discussion approfondie. 

Sous ces quatre premiéres hypothéses, les estimateurs en différences premieres ne sont pas biaisés. 

L’hypothése clé est la DP.4, puisqu’elle énonce la stricte exogénéité des variables explicatives. A laide de 

ces mémes hypothéses, on peut aussi montrer que l’estimateur DP est convergent avec un T fixé et quand 

N > (et peut-étre aussi de fagon plus générale). 

Les deux hypothéses suivantes permettent de s’assurer que les écarts-types estimés et les tests statistiques 

issus des MCO sur données empilées en différences premiéres sont (asymptotiquement) valides. 

Hypothése DP.5 

La variance des erreurs en différences, conditionnellement 4 toutes les variables explicatives, est constante : 

Var(Au,|X,) = OM i aime ee 
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Hypothése DP.6 

Pour tout t #5, les erreurs idiosyncratiques en différences ne sont pas corrélées (conditionnellement a toutes 

les variables explicatives) 
Cov(Au,, Au, |X,) = (0) pes: 

L’hypothése DP.5 garantit que les erreurs en différences, Au,, sont homoscédastiques. L’hypothése 

DP.6 établit que les erreurs différenciées ne sont pas autocorrélées, ce qui signifie que u,, suit une marche 

aléatoire (voir le chapitre 11). Dans Sous les hypothéses DP.1 4 DP.6, l’estimateur en DP de B. est le meilleur 

estimateur linéaire sans biais (conditionnellement aux variables explicatives). 

Hypothése DP.7 

Conditionnellement a X,, les Au,, sont des variables aléatoires normales indépendantes et identiquement distri- 

buées. Lorsqu’on ajoute l’hypothése DP.7, les estimateurs en DP sont distribués normalement, et les statistiques 

t et F obtenues par les MCO sur données empilées en différences ont des distributions exactes de t et de F. 

Sans DP.7, on peut revenir aux approximations asymptotiques habituelles. 

13A.2 Calcul des écarts-types estimés robustes 4 la corrélation sérielle et 4 ’hétéroscédasticité quand 

elles sont de forme inconnue. 

Puisque |’estimateur DP est convergent pour N > selon les hypothéses DP.1 a DP.4, il serait trés pratique 

de disposer d’une méthode simple pour obtenir des écarts-types estimés et des tests statistiques permettant 

n’importe quelle forme d’autocorrélation ou d’hétéroscédasticité dans les erreurs en DP, e, = Au,. 

Heureusement, étant donné que N est assez grand, et que T n’est pas « trop grand », il est facile d’ obtenir 

des écarts-types estimés robustes et des tests statistiques appropriés. Comme nous l’avons mentionné dans le 

texte, un traitement plus détaillé dépasserait le cadre de cet ouvrage. Les arguments techniques regroupent les 

observations décrites dans les chapitres 8 et 12, dans lesquels les statistiques robustes a l’hétéroscédasticité 

et l’autocorrélation sont discutées. En fait, les données de panel présentent un avantage important : puisqu’on 

dispose d’une grande coupe transversale, il est possible de permettre une autocorrélation non contrainte dans les 

erreurs {e, } a condition que T ne soit pas trop grand. Nous pouvons comparer cette situation avec |’ approche 

de Newey-West de la section 12.5, ot les covariances estimées doivent étre sous-pondérées quand les obser- 

vations sont plus éloignées dans le temps. 

L’approche générale qui permet d’obtenir des écarts-types estimés entiérement robustes et des tests 

statistiques avec des données de panel s’appelle le regroupement (clustering), et nous avons emprunté de 

nombreuses idées a la littérature sur l’échantillonnage en groupe, aussi appelé échantillonnage par grappes. 
L’idée est que chaque unité d’une coupe transversale est définie comme étant un groupe d’ observations au cours 
du temps, et il est permis d’avoir une corrélation — autocorrélation — arbitraire et des variances qui changent 
au sein de chaque groupe. En raison de l’importance de 1’échantillonnage par grappes, de nombreux logiciels 
économétriques disposent d’ options adaptées, et tiennent compte de I’existence de grappes dans le calcul des 
écarts-types estimés et des tests statistiques. La plupart des commandes ressemblent a : 

regress cy cx1 cx2 ... cxk, cluster(id) 

ou « id » est la variable qui contient les identifiants uniques pour chaque unité d’une coupe transversale (et 
le «c» avant chaque variable indique « changement »). L’option « cluster(id) » A la fin de la commande 
« regress » indique au logiciel de reporter tous les écarts-types estimés et les tests statistiques — y compris les 
statistiques t et de type F — de sorte qu’ils soient valides pour de grandes coupes transversales, avec n’importe 
quelle forme d’autocorrélation ou d’hétéroscédasticité. Le report de telles statistiques est trés courant dans 
les travaux empiriques modernes sur données de panel. Souvent, les Scarts-types corrigés seront beaucoup : 
plus grands que les écarts-types estimés habituels ou que ceux qui ne corrigent que I’hétéroscédasticité. De 
plus grands écarts-types estimés reflétent mieux |’ erreur d’échantillonnage dans les coefficients des MCO sur 
données empilées. 
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Dans ce chapitre, nous nous intéressons 4 deux méthodes permettant d’estimer des effets inobservés dans 

le cadre de modéles 4 données de panel qui sont tout aussi communes que la technique de différenciation 

premiére. Bien que ces méthodes s’averent plus difficiles 4 décrire et mettre en ceuvre, un certain nombre de 

logiciels standard d’économétrie permettent de les utiliser facilement. 

Dans la section 14.1, nous présentons l’estimateur du modéle a effets fixes. A Vinstar de I’ estimateur 

en différences premiéres, il repose sur une transformation permettant d’éliminer l’effet inobserveé a, préala- 

blement a la phase d’estimation. Toutes les variables explicatives invariantes dans le temps sont ainsi retirées 

du modeéle avec q.,. 

Dans la section 14.2, nous présentons |’estimateur du modéle a effets aléatoires. Celui-ci est pertinent 

lorsqu’il est raisonnable de penser que I’ effet inobservé n’est corrélé 4 aucune des variables explicatives du 

modéle. Le raisonnement est le suivant. Si nous introduisons suffisamment de variables de contrdle pertinentes 

dans notre équation, nous sommes alors en droit de penser que quelle que soit la source d’hétérogénéité rési- 

duelle potentielle, elle ne pourra qu’engendrer de la corrélation sérielle dans le terme d’erreur composé et 

non de la corrélation entre le terme d’erreur et les variables explicatives du modéle. L’ estimation de modeéles 

a effets aléatoires par la méthode des moindres carrés généralisés est relativement aisée et peut étre prise en 

charge par les logiciels économétriques usuels. 

La section 14.3 introduit une approche relativement récente, celle du modéle a effets aléatoires 

corrélés. A cette occasion, nous proposons une revue synthétique des méthodes a effets fixes et aléatoires, 

méthodes qui s’avérent en pratique bien utiles. 

Dans la section 14.4, nous montrons comment les méthodes de données de panel peuvent étre appli- 

quées a d’autres structures de données, telles que les données d’ appariement ou issues de techniques d’échan- 

tillonnage en grappes. 

14.1 ESTIMATION DU MODELE A EFFETS FIXES 
La différenciation premiére est une technique parmi d’autres pour éliminer les effets fixes a,, Une méthode 
alternative, qui fonctionne mieux sous certaines hypothéses, est appelée transformation within. Pour voir 
ce que cette méthode implique, considérons un modéle avec une unique variable explicative. Pour chaque 
unité individuelle i, ona: 

Bad 8 ra at? Me Ail 2 [14.1] 

Pour chaque i, exprimons la moyenne de cette équation au cours du temps. Nous obtenons : 

¥; = BX; + a, + Uy [14.2] 
id 

2 =I eis A j 2 avec y, =T Diy et ainsi de suite. Du fait que le paramétre a, est constant au cours du temps, il apparait a 
t=l 

la fois dans (14.1) et (14.2). En soustrayant (14.2) de (14.1) pour chaque ¢, nous obtenons : 

Yi, — ¥; = B\&,, -— X) + Uh tele 

ou 

Vie = Bet Up, bial eeeey [14.3] 

avec Vit we yj la valeur de y centrée sur sa moyenne, que |’on définit de facgon identique pour Xx, 
et Ujr L’élément important relatif 4 l’équation (14.3) tient A ce que l’effet inobservé, a, a disparu. Gea 
implique que nous sommes en mesure d’estimer (14.3) par la méthode des MCO sur les données empilées 
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L’estimateur des MCO sur les données empilées'! reposant sur des variables en écart a leur moyenne tem- 
porelle est appelé estimateur 4 effets fixes ou estimateur within. Cette derniére appellation dérive de ce 
que les MCO appliqués 4 1’ équation (14.3) reposent sur la variation temporelle de y et x au sein (within) de 
la dimension individuelle de chaque observation. 

L’estimateur between correspond quant a lui, a l’estimateur des MCO sur l’équation en coupe trans- 
versale (14.2) (dans laquelle nous introduisons un constante B,) : nous calculons les moyennes temporelles 
pour y et x et réalisons ensuite une régression en coupe. Nous n’étudierons pas ici l’estimateur between en 
détails car il est biaisé lorsque a, est corrélé avec X, (voir A ce titre l’exercice 2). Lorsque nous avons de 
bonnes raisons de penser qu’a, n’est pas corrélé avec x,, il est préférable d’ avoir recours a |’estimateur a effets 
aléatoires que nous abordons dans la section 14.2. En effet, l’estimateur between ignore une partie importante 
de l'information relative 4 la fagon dont les variables évoluent au cours du temps. 

Ajouter des variables explicatives supplémentaires a I’ équation n’engendre que peu de changements. 

Le modele a effets inobservés dans sa forme originale est donné par : 

Veo eS pe tS px ee = 1 2 EG [14.4] 

Nous exprimons alors simplement chacune des variables en écart 4 sa moyenne temporelle, en incluant 

des éléments tels que des variables indicatrices temporelles, et effectuons une régression par la méthode des 

MCO sur les données empilées. A l’issue de ces transformations, I’équation pour chaque unité individuelle 

i est donnée par : 

Fo Pe eet = + BX + et = 1,2, :..5 T, [14.5] 

que nous estimons par la méthode des MCO sur les données empilées. 

Sous l’hypothése d’exogénéité stricte des variables explicatives, |’estimateur 4 effets fixes est sans 

biais : grosso modo, cela implique que le terme d’erreur idiosyncratique u, est décorrélé de chacune des 

variables explicatives pour chaque période. (Voir |’annexe du chapitre pour |’ établissement rigoureux de ces 

hypothéses.) L’estimateur a effets fixes autorise de la corrélation arbitraire entre a, et les variables explicatives 

a n’importe quelle période, a l’instar de la différenciation premiére. De ce fait, toute variable explicative inva- 

riante au cours du temps pour tout / se trouve éliminée par la transformation du modéle menant a I’expression 

de l’estimateur 4 effets fixes (la transformation within) puisque x,, = 0 pour tout / et /, si x, est invariant au 

‘cours du temps. De ce fait, nous ne pouvons inclure aucune variable telle que le genre ou la distance d’une 

ville a la riviére la plus proche dans notre modéle de régression. 

Pour aller plus loin 14.1 

Supposons que dans le cadre d’un modéle expliquant le niveau d’épargne d’une famille pour les années 1990, 

1991, et 1992, nous posions kids, comme le nombre d’enfants par famille 7 pour l'année ¢. Si le nombre 

d’enfants est constant au cours de cette période de trois années pour la plupart des familles de l’échantillon, 

quels problémes cela pose-t-il pour l’estimation de |’effet du nombre d’enfants sur le niveau d’épargne ? 

L’autre hypothése requise pour la bonne pratique des MCO a trait a Vhomoscédasticité et a l’ab- 
SUP: iS nana ae ae 

sence de corrélation sérielle des erreurs wu, (au cours du temps) ; voir l’annexe de ce chapitre pour p 

de détails. 

Il existe une subtilité dans la détermination du nombre de degrés de liberté de l’estimateur a effets 

fixes. Lorsque nous estimons |’équation (14.5) par la méthode des MCO sur les données empilées, nous 

1 NDT: estimateur « pool » en anglais 
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considérons un total de NT observations et k variables indépendantes. [Notez qu’il n’y a pas de constante 

dans (14.5) ; celle-ci est éliminée du fait de la transformation menant au modéle 4a effets fixes.] Dés lors, 

nous devrions avoir NT — k degrés de liberté. Ce calcul est cependant incorrect. Pour chaque observation en 

coupe i, nous perdons un degré de liberté (ddl) car nous avons écrit le modéle en écart 4 la moyenne. En 

d’autres termes, pour chaque i, les erreurs en écart a ]a moyenne #,, somment 4 zéro lorsqu’elles sont sommées 

sur f, ce qui nous fait perdre un degré de liberté supplémentaire. (Notez qu’une telle contrainte n’existe pas 

dans l’expression originale du terme d’erreur idiosyncratique u,.) De ce fait, le nombre de degrés de liberté 

approprié est ddl = NT — N—k = N(T— 1) —k. Heureusement pour nous, les logiciels modernes contenant des 

routines pour l’estimation des modéles 4 effets fixes calculent correctement le nombre de degrés de liberté 

ddl. Mais dans ’hypothése of nous aurions a calculer 4 la main nos séries en écart a leur moyenne puis a 

procéder a l’estimation par les MCO sur les données empilées, nous devrions alors corriger les écarts-types 

estimés ainsi que les statistiques de test associées. 

EXEMPLE 14.1 
Des effets de la formation professionnelle sur le taux de rebut des entreprises 

Nos données couvrent ici trois années, 1987, 1988, et 1989, pour 54 entreprises ayant reporté des taux de 

rebut chaque année. Aucune des firmes considérées n’a regu de subvention avant 1988 ; en 1988, 19 entre- 

prises ont recu des subventions ; en 1989, 10 entreprises distinctes ont regu des subventions. De ce fait, nous 

devons considérer la possibilité que la formation professionnelle regue en 1988 a permis aux travailleurs 

d’étre plus productifs en 1989. Ceci peut facilement se tester en incluant la valeur retardée de |’indicateur 

grant. Nous introduisons en outre des variables indicatrices pour 1988 et 1989. Les résultats d’estimation 

sont détaillés dans le tableau 14.1. 

Nous avons reporté les résultats de fagon 4 mettre en évidence l’interprétation des estimations du 

modele a effets inobservés (14.4). Nous tenons compte ici de fagon explicite de l’ influence des effets inob- 

servés constants au cours du temps dans a,. L’expression du modéle en écart 4 la moyenne nous permet 

d’estimer les B., mais (14.5) n’apparait pas alors comme la meilleure équation pour interpréter les résultats 

d’ estimation. 

Selon notre estimation, l’effet retardé de la subvention 4 la formation apparait substantiellement 

plus important que l’effet contemporain : la formation professionnelle présente un effet au moins un an 

plus tard. Du fait que la variable expliquée est exprimée sous forme logarithmique, le modéle prédit que 
Pobtention d’une subvention en 1988 réduira le taux de rebut de l’entreprise en 1989 d’environ 34,4 % 
[exp(—0,422) — 1 = —0,344] ; le coefficient associé a grant_, est significatif au seuil de 5 % contre I’ alterna- 
tive bilatérale. Le coefficient associé a grant est significatif au seuil de 10 %, et amplitude du coefficient est 
loin d’étre triviale. Notons que les ddl sont obtenus par le calcul suivant : MT — 1) —k =54(3 — 1)-4 = 104. 

Le coefficient associé 4 d89 indique que le taux de rebut était substantiellement moins élevé en 1989 
qu’en 1987, méme en I’absence de subvention 4 la formation professionnelle cette année-la. De ce fait, 
il est important de permettre des effets agrégés. Si nous avions omis les variables indicatrices annuelles, 
l’accroissement séculaire de la productivité du travail aurait pu étre pergcu comme provenant des subven- 
tions a la formation professionnelle. Le tableau 14.1 nous montre que méme apres avoir tenu compte des 
tendances agrégées de la productivité, les subventions a la formation professionnelle ont eu un effet estimé 
important. 

Enfin, il est essentiel d’ autoriser l’introduction d’ effets retardés dans le modéle. Si nous omettons la 
Mato grant_,, alors nous faisons ’hypothése que l’effet de la formation professionnelle ne dépasse pas 
l'année en cours. L’estimation du coefficient associé 4 grant lorsque nous retirons grant , de l’équation est 
de —0,082 (t = —0,65) ; ce qui n’ apparait pas statistiquement significatif. 
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Pour aller plus loin 14.2 

Selon le programme mis en place dans le Michigan, si une entreprise a bénéficié d’ une subvention une année, 
elle n’est pas éligible pour une nouvelle subvention I’ année suivante. Que cela implique-t-il pour la valeur de 
la corrélation entre les variables grant et grant_,? 

fot fies de quan de ux de rebut 

Variable dépendante : log(scrap) ak 
aR UIE POCONOS L. 

: 

[__Vamichles indépendantes | Coefficients (Ecarts-types estimés) 

d88 ~0,080 ce inh 
(0,109) 

89 | —0,247 

L % (0,133) 

0,252 

fer aay (0,151) 

grant , — 0,422 

poe | (0,210) 
Observations 

S 1 i are 162 

| Degrés de liberté 104 
0,201 | Recarré 

© Cengage Learning, 2013 

Lorsque nous estimons un modéle a effets inobservés au moyen d’effets fixes, calculer une bonne 

mesure d’ajustement du modéle n’est pas chose aisée. Le R-carré donné dans le tableau 14.1 est construit 

sur base de la transformation within : c’est la valeur du R-carré obtenu a l’issue de l’estimation de |’ équa- 

tion (14.5). De ce fait, il peut étre interprété comme la variation temporelle de y, pouvant étre expliquée par 

la variation temporelle des variables explicatives. D’autres maniéres de calculer le R-carré sont possibles, 

lune d’elles sera présentée plus loin. 

Bien que les variables invariantes dans le temps ne puissent pas étre introduites directement dans le 

modéle a effets fixes, elles peuvent étre prises en compte sous forme d’interactions avec d’autres variables 

changeant au cours du temps et en particulier avec des variables indicatrices annuelles. Par exemple, dans 

I’équation de salaire ot le niveau d’éducation est constant dans le temps pour chacun des individus de 

l’échantillon, nous avons la possibilité de faire interagir le niveau d’éducation avec chacune des variables 

indicatrices annuelles pour mesurer de combien les rendements de |’éducation ont changé au cours du temps. 

Nous ne pouvons en revanche, pas avoir recours a des effets fixes pour estimer le niveau des rendements de 

l'éducation durant la période de référence. Cela implique que nous ne pouvons, pour aucune période, estimer 

les rendements de |’éducation, tout au plus le différentiel de rendement d’une année donnée par rapport a 

l'année de référence. La section 14.3 décrit une approche permettant aux coefficients associés aux variables 

invariantes dans le temps d’étre estimés tout en préservant la nature du modeéle a effets fixes. 

Lorsque nous introduisons un ensemble de variables indicatrices annuelles — soient des variables 

indicatrices pour chacune des années sauf la premiére — nous ne pouvons estimer l’effet d’aucune variable 

dont les variations au cours du temps seraient identiques. Un exemple est celui des années d’expérience dans 

le cadre de données de panel oti chaque individu travaille chaque année, de sorte que l’expérience augmente 



CHAPITRE 14 

MMETHODES AVANCEES EN ECONOMETRIE DES DONNEES DE PANEL 

chaque année d’une année pour chaque individu de |’échantillon. La présence de | ’effet fixe a, tient compte 

des différences entre les individus en matiére d’années d’expérience a la date initiale. Mais ensuite, |’ effet 

d’une année supplémentaire d’expérience professionnelle ne peut étre distingué des effets du temps agrégés 

(puisque l’expérience augmente du méme nombre d’année(s) pour chaque individu). Cela serait également 

vrai si, en lieu et place de variables indicatrices annuelles, nous avions eu recours 4 un modéle a tendance 

linéaire : pour chaque individu, l’expérience n’aurait pu étre distinguée de la tendance linéaire. 

EXEMPLE 14.2 

Les rendements de I’éducation ont-t-ils évolué avec le temps ? 

Les données contenues dans WAGEPAN sont reprises de Vella et Verbeek (1998). Chacun des 545 hommes 

de I’échantillon a travaillé chaque année de 1980 4 1987. Un certain nombre de variables de la base de don- 

nées ont changé au cours du temps et parmi les plus importantes l’expérience, le statut marital, et le statut syn- 

dical. D’autres variables sont quant a elles restées inchangées telles que les origines ethniques ou le niveau 

d’éducation. Sinous avons recours a des effets fixes (ou différencions le modéle), nous ne pouvons inclure les 

variables relatives aux origines ethniques, au niveau d’éducation ou a l’expérience dans |’équation. Cepen- 

dant, nous pouvons introduire la variable educ en interaction avec les variables indicatrices annuelles de 1981 

a 1987 pour tester la constance des rendements de |’éducation sur la période. Notre variable dépendante est 

log(wage) ; quant aux variables indépendantes, nous considérons des variables indicatrices pour les statuts 

marital et syndical, un ensemble de variables indicatrices pour les différentes années ainsi que les variables 

d’interaction dS/-educ, d&2-educ, ..., d87*educ. 

Les coefficients estimés relatifs 4 ces variables d’ interaction sont tous positifs, et en général plus élevés 

pour les années récentes. Le coefficient le plus élevé est de 0,030 pour d87-educ, avec t = 2,48. En d’ autres. 

termes, les rendements de |’éducation sont estimés 4 environ 3 points de pourcentage de plus en 1987 qu’en 

1980, année de référence. (Nous ne disposons pas d’estimation du niveau des rendements de |’ éducation 

pour |’année de base pour les raisons invoquées précédemment.) L’ autre terme d’interaction significatif est 

celui associé 4 d86-educ (coefficient = 0,027, t = 2,23). Les estimations relatives aux autres années n’ appa- 

raissent pas significatives au seuil de 5 % dans le cadre d’un test bilatéral. Si nous effectuons un test de 

significativité jointe de Fisher pour tous les sept termes d’ interaction nous obtenons une p-valeur de 0,28 : 

cela illustre la possibilité d’obtenir un ensemble de variables non significatives alors que certaines d’entre 
elles se sont révélées |’étre prises individuellement. [Les degrés de liberté (ddl) du test F sont de 7 et 3 799 : 
le second terme provenant du calcul suivant : N(T— 1) —k = 545(8 — 1) -— 16 =3 799.] En général, les résultats 
sont cohérents avec I’hypothése d’un accroissement des rendements de |’ éducation sur la période considérée. 

La régression sur variables indicatrices 
Une approche traditionnelle du modéle a effets fixes consiste a faire l’hypothése que l’effet inobservé, a, 
est un parametre a estimer pour chaque unité individuelle i. Dés lors, dans V’équation (14.4), chaque a, 
correspond a la constante spécifique pour l’individu i (ou l’entreprise i, la ville i, etc.). (Nous ne pouvons 
évidemment pas en faire de méme dans le cadre d’une régression en coupe transversale : il y aurait alors 
N + k parameétres 4 estimer avec seulement N observations. Nous avons besoin d’au moins deux périodes.) 
Pour estimer une constante individuelle par individu i nous devons introduire une constante pour chaque 
observation en coupe, en sus des variables explicatives (et probablement également des variables indicatrices 
pour chacune des dates). Cette méthode est appelée régression sur variables indicatrices. Méme lorsque 
la dimension N est de taille modeste (mettons, N = 54 comme dans exemple 14.1), cela se traduit par de 
nombreuses variables explicatives — dans la plupart des cas, trop nombreuses pour permettre l’estimation du 
modele de régression. De ce fait, cette méthode n’est pas trés pratique pour les données de panel présentant 
une dimension en coupe importante. 
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Pour autant, les régressions sur variables indicatrices présentent certains aspects intéressants. Plus 
fondamentalement, elles nous donnent de fagon exacte les estimations des coefficients B. que nous aurions 
obtenues 4 partir de la régression sur les données en écart 2 leurs moyennes temporelles, les écarts-types 
et autres statistiques standard demeurant inchangées. De ce fait l’estimateur a effets fixes peut étre obtenu 
a partir de la régression sur variables indicatrices. Un des avantages de cette méthode est qu’elle permet le 
calcul direct du nombre de degrés de liberté. Notons qu’il s’agit 1a d’un avantage mineur compte-tenu du fait 
que la plupart des logiciels d’économétrie disposent désormais des options nécessaires. 

Le R-carré de la régression sur variables indicatrices est en général plus élevé. Cela provient du fait 
que nous introduisons autant de variables indicatrices que d’unités individuelles, expliquant ainsi une grande 
partie de la variabilité des données. Par exemple, si nous estimons le modéle a effets inobservés de l’exemple 
13.8 au moyen de la régression sur variables indicatrices (possible avec N = 22), alors R? = 0,933. Cette valeur 
de R-carré ne devrait pas trop nous surprendre : il était attendu que nous expliquerions une grande part de 
la variation du nombre de déclarations de chémage en ayant recours a des variables indicatrices temporelles 
et géographiques. Tout comme dans |’exemple 13.8, l’estimation du coefficient de la variable indicatrice EZ 
est plus importante que la valeur du R’. 

Le R-carré issu de la régression sur variables indicatrices peut étre utilisé pour calculer de facon 

standard la statistique de Fisher F en supposant, bien évidemment, que les hypothéses classiques du modéle 

de régression linéaire sont vérifiées (voir l’annexe de ce chapitre). Plus précisément, nous sommes en mesure 

de tester la significativité jointe de toutes les variables indicatrices individuelles (N — 1, puisque l’une d’entre 

elles a été choisie comme groupe de référence). Le R-carré non contraint est obtenu 4 partir de la régression 

réalisée sur l’ensemble des variables indicatrices individuelles ; alors que le R-carré contraint les ignore. Dans 

la grande majorité des cas, les variables indicatrices s’avéreront conjointement significatives. 

De fagon occasionnelle, les constantes estimées, soient les a, peuvent étre intéressantes. C’est le cas 

lorsque nous souhaitons étudier la distribution des @, pour les différents individus i, ou a entreprises ou villes 

données, ou pour comparer son coefficient estimé a la valeur moyenne pour 1|’échantillon. Ces estimations 

sont directement accessibles a partir de la régression sur variables indicatrices mais sont rarement reportées 

lors de la mise en ceuvre des routines des logiciels économétriques usuels (pour des raisons pratiques car les 

@, sont nombreux). Aprés avoir estimé le modéle a effets fixes, et quelle que soit la taille de N il est aisé de 

calculer les @, comme suit : p E 

a, = ¥, — Bix: —...—B, Xp! = 1, ...,.N, [14.6] 

ou les barres surmontant les variables désignent leurs moyennes temporelles et ou les B; sont les coefficients 

estimés du modéle a effets fixes. Par exemple, une fois estimé le modéle de criminalité, tout en ayant pris en 

compte |’influence d’un certain nombre de facteurs variant dans le temps, nous sommes en mesure d’ obte- 

nir une valeur @, pour une ville en particulier. Ces @, nous permettent de voir si les effets fixes inobservés 

contribuant a la criminalité sont supérieurs ou inférieurs a la moyenne. 

Un certain nombre de logiciels économétriques proposant des routines pour estimer les modéles a 

effets fixes rapportent les résultats relativement a une « constante ». Cela peut préter 4 confusion compte-tenu 

de notre remarque précédente : l’expression du modéle en écart a la moyenne empéche toute introduction de 

variable invariante dans le temps, dont la constante. [Voir équation (14.5).] Reporter les résultats relativement 

4 une constante pour I’estimation du modéle a effets fixes (EF) dérive de la perception des éléments a, comme 

autant de paramétres a estimer. En particulier, la constante reportée correspond a la moyenne des @; calculée 

pour les individus i. En d’autres termes, la constante globale du modéle correspond 4 la moyenne des effets 

fixes par individu et constitue un estimateur sans biais et convergent de a, = E(a)). 

x 

Dans la plupart des études, les B, sont dignes d’intéret, et sont en général obtenus a partir de la 

régression sur les données exprimées en écart a leurs moyennes. De plus, il est courant de voir les a, comme 
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des variables omises dont nous tenons compte au travers de la transformation within. Il est difficile de etal 

quant a la meilleure approche pour estimer les a,. En effet, méme si @, est sans biais (sous les hypothéses 

EF.1 a EF.4 dans l’annexe de ce chapitre), il n’est pas convergent pour T fixe a mesure que N > o. La 

raison en est qu’&a mesure que nous ajoutons des observations individuelles, nous ajoutons de nouveaux d.. 

Aucune information complémentaire ne vient étayer la connaissance de a, lorsque T est fixé. Avec des T de 

plus grande dimension, nous pouvons obtenir de meilleures estimations des a,, mais la plupart des données 

de panel présentent des structures caractérisées par N grand et T petit. 

Effets fixes ou différences premieres ? 
Jusqu’a maintenant, si l’on met de cété la méthode des MCO sur les données empilées, nous avons passé 

en revue deux méthodes alternatives pour estimer les effets inobservés d’un modéle. L’une implique de dif- 

férencier les données et l’autre, d’exprimer les variables en écart 4 leurs moyennes temporelles. Comment 

déterminer laquelle des deux méthodes est la plus appropriée ? 

Nous pouvons éliminer un cas d’emblée, lorsque T = 2, les estimations par EF et DP, de méme que 

les statistiques de tests, sont identiques, de ce fait, il importe peu de choisir une approche plutot qu’une autre. 

Bien évidemment, |’équivalence entre les estimations 4 EF et en DP requiert que nous estimions le méme 

modéle dans les deux cas. En particulier, comme discuté dans le cadre du chapitre 13, il est naturel d’inclure 

une constante dans le modéle 4 EF ; cette constante représente la deuxiéme période dans le modéle original 

lorsqu’il est écrit pour deux périodes. De ce fait, l’estimation EF doit inclure une variable indicatrice pour la 

deuxiéme période de fagon a étre rigoureusement identique a |’estimation du modéle en DP qui inclut une 

constante. 

Avec T = 2, l’estimation 4 EF présente l’avantage d’étre facile 4 mettre en ceuvre, quel que soit 

le logiciel économétrique utilisé. I] est par ailleurs aisé de calculer des statistiques robustes a la présence 

d’hétéroscédasticité a l’issue de l’estimation en DP (puisque lorsque T = 2, l’estimation en DP s’assimile a 

une simple régression en coupe). 

Lorsque T 2 3, les estimateurs 4 EF et en DP différent. Dans la mesure ot les deux sont sans biais 

sous les hypothéses EF.1 4 EF.4, nous ne pouvons utiliser l’absence de biais comme critére discriminant. 
De plus, les deux estimateurs sont convergents (pour T fixé et N — cc) sous EF.1 4 EF.4. Pour N grand et 
T petit, le choix entre les deux estimateurs repose sur leur efficacité relative, déterminée par la corrélation 
sérielle du terme d’ erreur idiosyncratique u,. (Nous faisons  hypothése ici d’homoscédasticité des u,,, Puisque 
les comparaisons d’efficacité requiérent cette propriété.) 

Lorsque les u,, ne sont pas corrélées au cours du temps, l’estimateur a effets fixes est plus efficace que 
celui en différences premiéres (et les écarts-types estimés sont valides). Puisque le modéle a effets inobservés 
est spécifié avec des erreurs non corrélées au cours du temps (parfois seulement de facon implicite), l’esti- 
mateur a EF est plus utilisé que l’estimateur en DP. Nous devons toutefois garder a esprit que cela peut 
€tre faux. Dans de nombreuses applications, nous pouvons nous attendre a ce que les facteurs inobservés 
changent au cours du temps et soient de plus, sériellement corrélés. Si u,, Suit une marche aléatoire — ce qui 
implique l’existence de niveaux de corrélation sérielle trés forts et positifs — alors les différences premieres 
Au,, ne seront pas corrélées, et estimer le modéle en différences premiéres peut s’avérer plus judicieux. Dans 
de nombreux cas, le terme uv, exhibe une corrélation sérielle positive, mais sans doute plus faible que dans 

> s, Ne le cas d’un processus de marche aléatoire. Dans ce cas, nous ne pouvons aisément comparer I’ efficacité des 
estimateurs par les méthodes a EF et en DP. 

- Il est difficile de bag si les u,, sont sériellement non corrélés A issue d’une estimation par 
: nous pouvons estimer : a uU i =) i 
: is ; es erreurs en écart a leur moyenne, Ui mais pas les u,. Néanmoins, dans 

a secuion 15.5, nous avons montré comment tester si les erreurs prises en différences premiéres étaient 
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non corrélées. Si cela semble étre le cas, alors l’estimateur en DP peut étre utilisé. Si l’on observe en 
revanche de la corrélation sérielle négative dans les Au,,, ? estimateur 4 EF est probablement un meilleur 
estimateur. [] est souvent conseillé d’essayer les deux méthodes : si les résultats n’y sont pas sensibles, 
c’est encore mieux. 

Lorsque T est grand, et plus particuliérement lorsque cette condition est couplée a N relativement 
petit (par exemple, N = 20 et T = 30), nous devons recourir A l’estimateur A EF avec prudence. Bien que 
les résultats relatifs aux distributions statistiques exactes des estimateurs et des Statistiques de test tiennent 
quelles que soient les dimensions de N et T sous les hypothéses classiques du modéle A effets fixes, lorsque 
N est petit et T grand, l’inférence peut devenir trés sensible A la violation de ces hypotheses. Plus spécifi- 
quement, si nous recourons a des processus contenant une racine unitaire — voir chapitre 11 — le probleme 
de régression fallacieuse peut surgir. Passer en différences premiéres présente |’avantage de stationnariser 
les séries temporelles en des processus a faible dépendance dans le temps. Dés lors, si nous avons recours 
au modele en différences premiéres, nous pouvons avoir recours au théoréme central limite méme lorsque T 
est plus grand que N. La normalité des erreurs n’est pas requise, l’hétéroscédasticité et la corrélation sérielle 

peuvent étre traitées comme dans le cadre du chapitre 13. L’inférence en présence d’un modéle a effets fixes 

est potentiellement plus sensible 4 la non normalité, l’hétéroscédasticité et la corrélation sérielle des erreurs 
idiosyncratiques. 

A Vinstar de l’estimateur en différences premiéres, l’estimateur a effets fixes peut étre trés sensible 

aux erreurs de mesure d’une ou de plusieurs variables explicatives. Néanmoins, si chacune des variables 

x, S avére non corrélée avec u,, mais que l’hypothése stricte d’exogénéité est par ailleurs violée — par 

exemple, si la variable dépendante retardée est incluse parmi les variables explicatives du modéle ou s’il 

existe un effet de retour entre u, et les futures réalisations de la variable explicative — alors l’estimateur 

a effets fixes présentera un biais bien moindre que |’estimateur en différences premieres (sauf dans le cas 

ou T = 2). Un résultat théorique d’importance tient au fait que le biais de |’estimateur en DP ne dépend 

pas de T, alors que celui 4 EF converge vers 0 a la vitesse 1/7. Voir Wooldridge (2010, section 10.7) pour 

plus de détails. 

En général, il est difficile de choisir entre les estimateurs 4 EF et en DP lorsqu’ils ménent a des 

résultats similaires. I] est alors courant de reporter les résultats issus des deux méthodes et de justifier pour- 

quoi ceux-ci different. 

Fffets fixes sur des panels non cylindrés 
Dans certains cas, et en particulier lorsque l’on étudie le comportement d’individus ou d’entreprises, il est 

courant que des données temporelles manquent pour certaines des unités individuelles considérées. Dans ce 

cas, nous qualifions la base de données de panel non cylindré. La mécanique d’ estimation du modele a effets 

fixes sur un panel non cylindré n’apparait pas plus problématique que dans le cas d’un panel cylindré. Si T, 

correspond au nombre de périodes pour |’ unité individuelle i, nous utilisons simplement ces T; observations 

lors de l’expression du modéle en écart aux valeurs moyennes. Le nombre total d’observations est alors de 

T,+T,+...+T,. Comme précédemment, un degré de liberté est perdu pour chaque observation individuelle, 

du fait de l’expression en écart 4 1a moyenne. Tout logiciel d’économétrie proposant des routines pour I’esti- 

mation des effets fixes réalise les ajustements idoines. La régression sur variables indicatrices procéde elle 

aussi a l’identique, et les degrés de liberté ddl sont obtenus de fagon appropriée. 

Il est aisé de voir que les unités pour lesquelles nous disposons d’information sur une seule période 

ne jouent aucun role dans l’analyse d’un modele a effets fixes. Le passage en écart a la moyenne pour ces 

observations renvoie A zéro, elles ne sont alors pas utilisées dans |’estimation. (Si 7, est d’au plus deux pour 

tout i, nous pouvons avoir recours aux différences premieres ; si T, = | pour tout i, nous ne disposons pas du 

nombre minimal de périodes pour calculer des différences.) 
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La question la plus délicate dans le cadre des panels non cylindrés est de comprendre a quoi l’absence 

de données est due. Si l’on reprend l’exemple des villes et des Etats, pour certaines années, des données clés 

manquent. Si l’on fait l’hypothése que les données manquantes constatées pour certaines unités individuelles 

i de notre panel ne sont pas corrélées avec le terme d’erreur idiosyncratique, u,, le caractére non cylindré du 

panel ne pose pas de probléme. Lorsque nous étudions des données relatives 4 des personnes, des familles 

ou des entreprises, les choses deviennent plus ardues. Imaginez, a titre d’exemple, que nous obtenions un 

échantillon aléatoire d’entreprises manufacturiéres en 1990, et que nous souhaitions tester l’incidence de la 

structure syndicale sur la rentabilité de la firme. Dans un monde idéal, nous pourrions avoir recours a une 

analyse en données de panel de fagon a tenir compte de l’influence des caractéristiques inobservées relatives 

aux travailleurs ou au mode de gestion, celles-ci pouvant également étre corrélées avec la proportion des 

employés syndiqués. Si nous collectons 4 nouveau des données pour les années ultérieures, il est possible 

qu’entre temps, certaines des entreprises aient disparu, soit parce qu’elles ont fait faillite soit en raison de 

fusions avec d’autres entreprises. Si c’est le cas, nous aurons alors affaire a un échantillon non aléatoire 

observé durant la période ultérieure. La question est alors la suivante : Si nous appliquons la méthode des 

effets fixes 4 un panel non cylindré, les estimateurs seront-ils bien sans biais (ou méme convergents) ? 

Si ce qui explique la disparition d’une entreprise de |’échantillon initial (un phénoméne que |’on 

qualifie d’ attrition) se trouve corrélé avec le terme d’erreur idiosyncratique — soient les facteurs inobservés 

variant dans le temps qui influencent le profit — alors nous faisons face 4 un probleme de sélection d’échan- 

tillonnage qui a pour conséquence de biaiser les estimateurs (voir chapitre 9). Ce probléme est un probleme 

sérieux dans notre exemple. Néanmoins, une des caractéristiques utiles du modéle 4 effets fixes tient au fait 

qu’il permet a V attrition d’étre corrélée avec a,, l’effet inobservé. L’idée est que compte-tenu de |’ échantillon 

initial, certaines unités ont une plus grande probabilité que d’autres de disparaitre de |’ échantillon ; cela est 

capturé par le parametre a.. 

EXEMPLE 14.3 
De l’effet de la formation professionnelle sur le taux de rebut des entreprises 

Nous ajoutons maintenant deux variables a l’analyse du tableau 14.1, soient log(sales,) et log(employ,), ou 

sales correspond au chiffre d’affaire annuel des entreprises et employ au nombre total d’employés. Trois des 
54 entreprises disparaissent complétement de l’analyse car ni leur chiffre d’affaire ni le nombre de leurs 
employés ne figurent dans les données. Cing observations supplémentaires sont perdues du fait de données 
manquantes supplémentaires pour |’une ou I’autre de ces variables nous laissant avec n = 148. Recourir a 
l’estimation par effets fixes sur un panel non cylindré n’aura pas d’impact sur I’ analyse d’ensemble, bien que 
l’effet estimé de la subvention soit plus élevé: B= —0,297, t. =-1,89 : Berant-i= —0,536, t, —2,389. ‘grant ‘grant rant-1 

Résoudre le probléme de I’ attrition dans les données de panel s’avére en général complexe et dépasse 
le cadre de cet ouvrage. [Voir, par exemple, Wooldridge (2010, chapitre 19). ] 

14.2 MODELES A EFFETS ALEATOIRES 
Nous partons du méme modéle a effets inobservés : 

Vip By + Br ioch oenocks Piaget at iL, [14.7] 

dans lequel nous introduisons explicitement une constante, faisant ainsi V’hypothése que l’effet inobservé, a 
s 4 Ps Zz Z 

° P est de moyenne nulle (sans restreindre la portée générale du résultat). En temps normal, nous introduirions 
ieee a variables indicatrices temporelles parmi les variables explicatives. Le recours aux effets fixes 
ou aux différences premiéres a pou j *élimi Ss é sé i 

p pour objet d’éliminer les a, supposés étre corrélés avec une ou plusieurs 
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des X Mais supposons que les a, soient décorrelés de chacune des variables explicatives sur toute la période. 
Alors, recourir a cette transformation pour éliminer les a, aura pour conséquence de générer des estimateurs 
inefficaces. 

L’équation (14.7) devient un modéle a effets aléatoires lorsque |’on fait Vhypothése que les effets 
inobservés a, ne sont corrélés avec aucune des variables explicatives du modéle : 

Cov(x, 
itj’ ERS Chg a Ee Ee ee RO ee [14.8] 

Dans Vidéal, les hypothéses du modéle 4 effets aléatoires incluent toutes les hypothéses relatives au 
modele a effets fixes plus la condition supplémentaire que les a, sont indépendants de toutes les variables 
explicatives du modéle en tout temps. (Voir l’annexe de ce chapitre pour le détail des hypothéses retenues.) 
Si nous avons de bonnes raisons de penser que les effets inobservés a, sont corrélés avec l’une ou plusieurs 
des variables explicatives, nous devrions alors plutét recourir a la transformation en différences premiéres 
ou au modele a effets fixes. 

A partir du modéle (14.8) et suivant Vhypothése des effets aléatoires, comment devrions nous nous 

y prendre pour estimer les paramétres B ? Il est important d’étudier si, dans la mesure ot nous tablons sur 

Vhypothese que a, n’est pas corrélé avec les variables explicatives du modéle, les B sont estimés de facon 

convergente en ayant recours 4 une simple analyse en coupe : il n’est alors pas utile de recourir 4 des don- 

nées de panel. Ceci étant, ne pas considérer les données de panel revient a ignorer une source d’ information 

importante relativement aux autres périodes. Nous pourrions également utiliser l’intégralité de l’information 

dans le cadre d’une estimation par MCO sur les données empilées c’est-a-dire régresser y, sur les variables 

explicatives et les variables indicatrices temporelles. Cette approche permet elle aussi d’ obtenir des estimateurs 

convergents de B sous Vhypothése d’effets aléatoires. Ce faisant, elle ignore certains des aspects essentiels 

de notre modéle. A supposer que nous définissions le terme d’erreur composé comme v, = a, + u,, alors 

(14.7) peut étre réécrit comme suit : 

Sit = ip; Rs B Xin Hone at BX a Vie [14.9] 

Du fait que a, est contenu dans le terme d’erreur composé a chaque période, les v,, sont sériellement 

corrélées au cours du temps. De fait, sous l’hypothése d’erreurs aléatoires, 

= 2 ps Ab Corr(v,, v,,) = 07 (07 + 01), t#S, 

avec O° = Var(a,) et o° = Var(u,). Cette corrélation (nécessairement) positive du terme d’erreur peut étre 

potentiellement substantielle et, du fait que les écarts-types estimés issus des MCO sur données empilées 

ignorent cette corrélation, ils seront incorrects, de méme que les statistiques de tests traditionnelles. Dans le 

chapitre 12, nous avions montré comment la méthode des moindres carrés généralisés (MCG) pouvait étre 

utilisée en présence d’autocorrélation. Nous pouvons également avoir recours a cette technique dans le cas 

présent. Pour s’assurer des bonnes propriétés de la procédure, il convient de considérer des panels caractérisés 

par N grand et T relativement petit. Nous faisons l’hypothese d’un panel cylindré, bien que cette méthode 

puisse étre étendue au cas des panels non cylindrés. 

Calculer la transformation des MCG qui permet d’éliminer la corrélation sérielle dans le terme d’er- 

reur requiert des notions avancées d’algébre linéaire [voir, a titre d’exemple, Wooldridge (2010, chapitre 10)]. 

Mais la transformation en tant que telle est plutot simple. Soit 

Qa (as(ous Toi, [14.10] 

qui est un paramétre borné entre zéro et un. L’expression du modéle transformé devient : 

y, — OY, = Bl — 8) + BG, — OX) +... 

+ B(x, — OX) + ;,- W), [14.11] 
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ou les éléments surmontés de barres désignent 4 nouveau les moyennes temporelles des variables corres- 

pondantes. Cette équation est intéressante car elle implique des variables exprimées en quasi-écart a leur 

moyenne pour chacune d’entre elles. L’estimateur a effets fixes soustrait aux variables leurs moyennes tem- 

porelles. La transformation du modéle menant a l’expression de l’estimateur a effets aléatoires repose sur la 

soustraction d’une fraction de ces moyennes temporelles, ces fractions dépendant de o°, o- et du nombre de 

périodes T. L’estimateur des MCG correspond simplement a I’ estimateur des MCO sur les données empilées 

de l’équation (14.11). Contre-toute attente, on peut montrer que les erreurs de |’équation (14.11) ne sont pas 

sériellement corrélées. (Voir exercice 3.) 

La transformation présentée a l’équation (14.11) autorise la présence de variables explicatives 

constantes au cours du temps, et c’est 14 l’un des avantages du modéle a effets aléatoires (EA) sur celui a 

effets fixes ou en différences premiéres. Cette caractéristique du modéle vient du fait que le modéle a EA 

fait ’'hypothése que les effets inobservés ne sont pas corrélés avec les variables explicatives, qu’elles soient 

invariantes dans le temps ou non. Dés lors, dans une équation de salaire, nous pouvons inclure une variable 

telle que le niveau d’éducation méme si celui-ci n’évolue pas au cours du temps. A noter que nous faisons 

l’hypothése ici que le niveau d’éducation n’est pas corrélé avec a,, qui contient a la fois ’habileté et le contexte 

familial des individus. Dans de nombreuses applications, la seule raison poussant a recourir aux données de 

panel est de permettre aux effets inobservés d’étre corrélés avec les variables explicatives. 

Le paramétre 6 n’est pas connu en pratique, mais il peut toujours étre estimé. Pour ce faire, il existe 

différentes approches telles que l’estimation par les MCO sur données empilées ou du modeéle a effets fixes. 

En général, 6 prend la forme suivante 6 = 1 {1/[1 + 7(62/6?]}'” avec G2 un estimateur convergent de oO et 
Go. un estimateur convergent de 07. Ces estimateurs peuvent reposer sur l’évaluation des résidus issus de 

estimation par MCO sur données empilées ou de l’estimation du modéle a effets fixes. Une possibilité serait 
Negrete Tl 

que GO. = [ NT(T —1)/2-(k+ Di » DV; avec V les résidus issus de l’estimation du modéle (14.9) 
i=| t=l s=t+l 

par les MCO sur les données empilées. A partir de ce résultat, il est possible d’estimer o* a partir de 

G. = GC, - (ore avec Oe le carré de |’écart-type résiduel issu de la régression par les MCO sur les données 

empilées. [Voir Wooldridge (2010, chapitre 10) pour des discussions complémentaires sur le calcul de ces 
estimateurs. | 

De nombreux logiciels d’économétrie permettent de réaliser l’estimation du modéle a effets aléatoires 
et le calcul automatique de certaines spécifications de 6. L’estimateur des moindres carrés quasi-généralisés 
(MCQG) qui utilise 6 a la place de 0 est appelé l’estimateur 4 effets aléatoires. Sous les hypothéses associées 
au modele a effets aléatoires nous montrons dans l’annexe de ce chapitre, que l’estimateur est convergent 
(mais pas sans biais) et asymptotiquement normal lorsque N devient grand pour T fixé. Les propriétés de 
l’estimateur a effets aléatoires (EA) avec N petit et T grand sont trés largement inconnues bien que |’ estimateur 
ait été tres certainement utilisé dans ce contexte. 

L’équation (14.11) nous permet de relier l’estimateur des EA & |’estimateur des MCO sur les données 
empilées (si 6 = Q) ainsi qu’a celui du modéle a effets fixes (si @ = 1). En pratique, 6 n’atteint jamais les 
valeurs zéro ou un. Mais si @ est proche de zéro, les estimations du modéle 2 effets aléatoires seront proches 
des résultats obtenus dans le cadre d’une estimation par les MCO sur les données empilées. C’est le cas 
quand l’effet inobservé, a,, est relativement peu important (du fait de sa faible variance comparativement a 
o°). Il est plus courant pour Gd Cire relativement élevé comparativement A o°, impliquant que 6 sera plus 
proche de l’unité. A mesure que T devient grand, @ tend vers un, rendant les estimations des modéles 4 EA 
et a EF trés similaires. 

asi SOUS pouvons approfondir notre compréhension des mérites relatifs de ces deux estimateurs 
en écrivant l’erreur de I’équation (14.11) exprimée en quasi-€écart 4 sa valeur moyenne comme suit : 
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v,, — 8; = (1 — @a, + u, — Ou,. Cette simple expression met en lumiére le fait que les erreurs issues de 
l’équation transformée utilisée pour l’estimation du modéle A effets aléatoires pondérent les effets inob- 
servés par un facteur (1 — @). Bien que la corrélation entre a, et une ou plusieurs variables explicatives x, 
entraine la non convergence de |’estimateur a effets aléatoires, nous voyons que la corrélation est atténuée 
par un facteur (1 — 6). A mesure que 0 — 1, le biais tend vers zéro, ce qui est cohérent avec I’ observation 
que l’estimateur 4 EA tend vers celui du modéle a EF. Si @ est proche de zéro, nous abandonnons une 
proportion plus grande de |’effet inobservé dans le terme d’erreur et par conséquent, le biais asymptotique 
de l’estimateur a EA sera plus important. 

Dans les applications des modéles a EF et 4 EA, il est d’usage de faire apparaitre les résultats 
d’estimation par les MCO sur les données empilées. Comparer ces trois jeux d’ estimations permet de mieux 
comprendre la nature du biais engendré par |’écriture des effets inobservés, a,, comme composante pleine et 
entiére du terme d’erreur du modéle (a l’instar de |’estimation MCO sur les données empilées) ou partielle 
(comme dans le cadre de la transformation du modéle 4 EA). Mais nous devons garder a |’esprit que méme 
lorsque a, n’est corrélé avec aucune des variables explicatives du modéle en tout point du temps, les écarts- 
types estimés et tests statistiques issus de l’estimation par les MCO sur les données empilées ne sont en 

général pas valides puisqu’ils ignorent la corrélation sérielle potentiellement substantielle entre les erreurs 

composées, v,, = a, + u,, Comme mentionné dans le chapitre 13 (voir exemple 13.9), il est possible de calculer 

des écarts-types estimés ainsi que des valeurs de statistiques qui soient robustes a la corrélation sérielle (et 

Phétéroscédasticité) de v,. Un certain nombre de logiciels d’économétrie standard proposent ce type d’ option. 

[Voir, par exemple, Wooldridge (2010, chapitre 10).] 

EXEMPLE 14.4 
Une équation de salaire estimée sur données de panel 

Nous utilisons 4 nouveau les données contenues dans le fichier WAGEPAN pour estimer une équation 

de salaire pour les hommes. Nous avons recours a trois méthodes : les MCO sur les données empilées, le 

modéle a effets aléatoires, et le modéle a effets fixes. Pour les deux premiéres méthodes, nous incorporons la 

variable educ, ainsi que les variables indicatrices relatives aux origines ethniques black et hispan ; elles sont 

en revanche retirées du modéle a effets fixes. Les variables variantes dans le temps sont exper, exper’, union, 

et married. Comme étudié dans la section 14.1, exper est retiré de l’ analyse du modéle a effets fixes (bien que 

exper? soit maintenu). Chacune des régressions contient un ensemble de variables indicatrices temporelles. 

Les résultats d’ estimation sont reportés dans le tableau 14.2. 

Les coefficients associés aux variables educ, black, et hispan sont similaires pour les estimations par 

les MCO sur les données empilées et le modéle a effets aléatoire. Les écarts-types estimés par les MCO sur 

les données empilées correspondent a la formulation standard, ils sous-estiment la vraie valeur des écarts-types 

puisqu’ils ignorent la corrélation sérielle positive ; nous les reportons donc ici uniquement a titre de compa- 

raison. Le profil de la variable expérience est quelque peu différent ; les coefficients des primes relatives au 

mariage et a l’appartenance 4 un syndicat chutent tous deux de fagon drastique dans les estimations du modéle 

a effets aléatoires. Lorsque nous éliminons complétement |’effet inobservé en introduisant des effets fixes, 

la prime relative au mariage chute d’environ 4,7 %, bien qu’elle demeure statistiquement significative. Cette 

chute de la prime relative au mariage est cohérente avec l’idée que les hommes les plus susceptibles de recevoir 

de meilleurs salaires — comme cela est capturé par des effets inobservés plus élevés, a,— sont aussi les plus sus- 

ceptible d’étre mariés. De ce fait, les résultats d’estimation du modéle par les MCO sur loa données empilées 

illustrent qu’une grande partie de la prime de mariage refléte le fait que les hommes mariés Sagneraient plus 

méme s’ils n’étaient pas mariés. Les 4,7 % restants peuvent étre interprétés de deux fagons difierentes : (1) le 

mariage rend réellement les hommes plus productifs (2) les employeurs paient aux hommes mariés une prime 

car le mariage est un gage de stabilité. Nous ne sommes pas en mesure de trancher entre ces deux hypothéses. 
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L’estimation de @ dans le cadre du modéle a effets aléatoires est de 6 = 0,643, ce qui permet d’expli- 

quer pourquoi, pour les variables présentant de la variabilité dans le temps, les estimations du modéle a effets 

aléatoires demeurent plus proches de celles du modéle 4 effets fixes que celles des MCO sur les données 

empilées. 

Pour aller plus loin 14.3 

La prime liée 4 l’appartenance syndicale estimée dans le modele a effets fixes est d’environ 10 points de 

pourcentage plus basse que la prime estimée par les MCO sur les données empilées. Que cela suggére-t-il sur 

la corrélation entre union et |’ effet inobservé ? 

Tableau 14.2 Trois estimateurs différents de l'équation de salaire 

Variable dépendante : log( wage) 

Variables indépendantes MCO sur les données empilées Effets aléatoires Effets fixes 

= 040s coi sees 

= a a ae 
os aah re ote 

3 oat 015) ae 

Exper ‘oo oti re 

| Married 
if * | a1 ' ‘ son oe oS 

Union (appartenance a un syndicat) 
nia | z % | oo eee 
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Effets aléatoires ou effets fixes ? 
Contrairement au modeéle a effets aléatoires, le modéle a effets fixes permet un lien de corrélation non nul 
entre les a, et les x, De ce fait, le modéle 4 EF est considéré comme étant le cadre d’analyse le plus per- 
formant pour mesurer l’influence de variables explicatives, en raisonnant toutes choses égales par ailleurs. 
Pour autant, le modéle a effets aléatoires peut étre utile dans certaines circonstances. Il l’est de facon trés 
claire lorsque les variables explicatives clés du modéle sont invariantes dans le temps. Nous ne pouvons 
plus alors avoir recours au modéle a EF pour estimer leurs effets sur y. Par exemple, dans le tableau 14.2 
nous devons recourir au modéle a EA (ou a l’estimation par les MCO sur les données empilées) pour en 
mer les rendements de |’éducation. Bien évidemment, dans ce cas précis, nous devons nous tourner vers 
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le modéle 4 EA et faisons alors l’hypothése que l’effet inobservé n’est pas corrélé avec l’ensemble des 
variables explicatives. Ce faisant, il est recommandé d’introduire dans le modéle de régression autant de 
variables de contréle invariantes dans le temps que possible. (Avec une analyse en effets fixes, cela n’est pas 
nécessaire.) L’ estimation du modéle 4 EA est préférée aux MCO sur les données empilées car |’estimateur 
a EA est en général plus efficace. 

Considérons maintenant le cas de variables explicatives variantes dans le temps. Y a-t-il des situa- 
tions ou le recours au modéle a effets aléatoires plutét qu’aux effets fixes se justifie ? Oui : dans des 
situations ot Cov, a,) = 0; mais celles-ci sont l’exception plutét que la régle. A supposer que les 
réalisations de la variable explicative clé sont issues d’un protocole expérimental — par exemple, chaque 
année, les enfants sont assignés aléatoirement dans des classes de tailles différentes — alors le modéle A 
effets aléatoires parait approprié pour estimer les effets de la taille de la classe sur la performance scolaire. 
Malheureusement, dans la plupart des cas, les régresseurs sont issus d’un processus vraisemblablement 
corrélé avec les préférences individuelles et avec le degré d’habileté des individus, tous deux capturés par 
la composante inobservée q.. 

Il est assez courant d’utiliser les deux méthodes d’estimation et de tester formellement la diffé- 

rence de significativité statistique des coefficients estimés des variables variantes dans le temps. (Dans le 

tableau 14.2, nous nous concentrerions alors sur les coefficients de exper*, married, et union.) Hausman 

(1978) a été le premier a proposer un tel test. De nombreux logiciels d’économétrie proposent des routines 

permettant de calculer la statistique de test sous l’hypothése nulle de validité des hypothéses du modéle a 

effets aléatoires — hypothéses listées dans l’annexe de ce chapitre. Le test repose sur l’idée que le modé- 

lisateur a recours au modeéle a effets aléatoires sauf si le test d’ Hausman rejette la condition (14.8). En 

pratique, l’absence de rejet de l’hypothése nulle indique que les estimations des modéles EA et EF sont 

suffisamment proches pour étre utilisés indifféremment, ou bien que I’incertitude entourant |’estimation des 

paramétres du modéle a EF est si grande que |’on ne peut conclure en pratique a des différences statistiques 

significatives entre les deux approches. Dans ce dernier cas, il semble légitime de se demander si l’on 

bénéficie de suffisamment d’informations pour fournir des estimations précises des coefficients. Le rejet 

du test d’Hausman est dans la pratique utilisé pour justifier l’invalidité de ’hypothése centrale du modeéle 

a EA, (14.8), et par suite, justifier le recours aux EF. (Naturellement comme dans toutes applications de 

statistique inférentielle, il convient de faire le distinguo entre significativité pratique et significativité sta- 

tistique.) Wooldridge (2010, chapitre 10) élabore une discussion approfondie sur le sujet. Dans les sections 

‘qui suivent, nous discutons d’une modélisation alternative permettant de choisir entre les modeles a EA et 

a EF et d’utilisation plus simple. 

En guise de derniére mise en garde, notons que dans les travaux empiriques, il n’est pas rare que 

les auteurs justifient le recours 4 |’un des deux modéles, EF plutot que EA, suivant que les a, sont pergus 

comme des paramétres a estimer ou des variables aléatoires. De telles considérations me paraissent résulter 

d’un probléme mal posé. Dans ce chapitre, nous avons traité les a, comme des variables aléatoires (14.7), indé- 

pendamment de la maniére dont nous proposons d’estimer les B.. Comme souligné précédemment, |’ élément 

clé qui va déterminer le choix de la méthode d’estimation tient a la validité de l"hypothése selon laquelle les 

a, ne sont pas corrélés avec l’ensemble des x,,. Néanmoins, dans certaines applications en données de panel, 

nous ne pouvons considérer notre échantillon comme un tirage purement aléatoire d’une population plus 

large, en particulier lorsque l’unité d’ observation correspond a une entité géographique large (par exemple 

des Etats ou des provinces). Dans ce contexte, il est raisonnable de considérer les a, comme des constantes 

distinctes A estimer pour chacune des unités individuelles. Dans ce cas, nous avons recours au modele a EF : 

rappelez-vous que l’usage du modele a EF implique automatiquement de considérer une constante spécifique 

par unité individuelle. Heureusement, sans s’engager dans un débat philosophique sur la nature exacte des a, 

le modéle a EF s’avére la plupart du temps plus convaincant que celui 4 EA pour l’évaluation de politiques 

économiques sur données agrégées. 
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14.3 LE MODELE A EFFETS ALEATOIRES CORRELES 

Dans certaines applications, il apparait légitime d’assimiler les a, (les effets inobservés) 4 des variables BUG raTE 

\ l’instar des autres variables du modéle. Ainsi, il existe une alternative aux effets fixes permettant aux a; d étre 

corrélés aux variables explicatives. Pour présenter cette approche, considérons a nouveau le modele simple 

présenté dans l’équation (14.1), ot intervient une unique variable explicative x,. Plutét que de faire V’hypothese 

que a, est décorrélé des {x,: t= 1, 2, ..., T} — qui correspond a V’hypothése du modéle a effets aléatoires — ou 

de prendre les moyennes temporelles pour éliminer a, — approche par effets fixes — nous pourrions modéliser le 

lien de corrélation entre a, et {x,: t= 1, 2, ..., [}. Comme a, est, par définition, constant au cours du temp, il 

iad eee 
peut étre corrélé avec la valeur moyenne de x, au cours du temps. Plus précisement, soit x; = G are la 

t=1 

moyenne des x, au cours du temps. Faisons l’hypothese d’un lien linéaire simple du type : 

a,= 0+ YX, +1, [14.12] 

r, n’étant corrélé a aucune des variables x,. Du fait que x, est une fonction linéaire des x.,, 

Cov(x;, 7,) = 0. [14.13] 

Les équations (14.12) et (14.13) impliquent que a, et x, sont corrélés pour tout y# 0. 

Le modéle a effets aléatoires corrélés (EAC) combine les équations (14.12) et (14.1). En substituant 

la premiére a la deuxiéme on obtient : 

Y= BX Ol tele Ue Ol i etre chsh [14.14] 

L’équation (14.14) est intéressante car elle comprend toujours un terme d’erreur composé, r, + U,,, 

qui consiste en une composante invariante dans le temps r, ainsi qu’un choc idiosyncratique u,. Plus fonda- 

mentalement, l’hypothése décrite dans (14.8) tient lorsque nous remplagons a, par r De plus, du fait que u,, 

est supposé étre décorrélé de x, , pour tout s et tout r, u,, est €galement décorrélé de x;. Toutes ces hypothéses 

se combinent et permettent l’estimation du modeéle suivant : 

Wea Oe ey Tr. [14.15] 

qui ressemble en tous points a l’équation du modéle a effets aléatoires, 4 ceci prés qu’apparait la moyenne 

temporelle de la variable explicative, x; C’est par son introduction dans le modéle que |’on tient compte de 
V’influence de la corrélation entre a, et la séquence des {x,: t= 1, 2, ..., T}. Ce qui reste est capturé par le 
terme r, qui est décorrélé des x,,. 

Dans la plupart des logiciels d’économétrie, il est aisé de calculer les moyennes temporelles par 
unité individuelle pour chacune des variables, x;. Si l’on fait ’hypothése que I’on dispose de tels calculs 
pour chaque unité i, que s’attend-on a obtenir en estimant le modéle a effets aléatoires transformé tel qu’ écrit 
dans (14.15) ? Notons que l’estimation de (14.15) nous donne les valeurs de @ EAC B FAC et Vee — soient les 
estimateurs a EAC. Le résultat est quelque peu décevant puisqu’il est possible de montrer — voir par exemple, 
Wooldridge (2010, chapitre 10) — que 

Brac = Ber [14.16] 

ot Bp désigne l’estimateur a EF issu de l’équation (14.3). En d’ autres termes, ajouter la moyenne temporelle 
x; et utiliser l’estimateur 4 EA revient a retirer les moyennes temporelles et estimer le modéle par les MCO 
sur les données empilées. 

Meme si l’équation (14.15) n’est pas requise pour dériver l’expression de By,, l’équivalence entre les 
estimations a EAC et a EF lui assure une interprétation élégante : B, tient compte de l’influence du niveau 
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moyen x;, tout en mesurant l’impact marginal de x,, Sur y,. En guise d’exemple, supposons que x, représente 
le taux d’imposition applicable aux profits des entreprises d’un pays i a l’année ¢, et y, une certaine mesure 
de l’activité économique dudit pays. En introduisant x;, la valeur moyenne du taux d’imposition en vigueur 
dans le pays durant les T années, nous prenons en compte les différences systématiques entre les pays prati- 
quant historiquement des taux de taxation trés élevés et les pays plus accommodants vis-a-vis des entreprises 
— différences qui peuvent également avoir un impact sur les performances économiques. 

Nous pouvons également reprendre |’équation (14.15) pour voir si les estimateurs 4 EF sont moins 
précis que les estimateurs 4 EA, Si nous fixons y= 0 dans I’ équation (14.15) nous obtenons alors |’estimateur 
a EA traditionnel de B soit : B,,. Cela implique que la corrélation entre x, et x; n’a aucune incidence sur 
lestimateur a EA. A inverse, nous savons, depuis le chapitre 3 consacré a I’ analyse de la régression multiple, 
que la corrélation entre x, et x, — c’est-a-dire la multicolinéarité — peut engendrer une variance plus élevée 
pour f,,. Parfois, la variance peut étre bien plus élevée, en particulier lorsque x, fluctue peu dans le temps, 
auquel cas x, et x, tendent 4 étre trés fortement corrélées. Dans le cas limite d’absence de variation au cours 
du temps pour tout i, la corrélation est parfaite — et approche par EF ne peut fournir un bon estimateur de B. 

Au-dela de l’éclairage que cette approche peut apporter dans notre compréhension des estimateurs a 

EF et a BA, y a-t-il d’autres motifs de considérer l’approche 4 EAC comme pertinente, alors méme qu’ elle 

délivre la méme information qu’une estimation 4 EF de f ? Oui, et il en existe au moins deux. Le premier 

tient au fait que |’estimateur 4 EAC repose sur une approche simple et formelle permettant de choisir entre les 

deux estimateurs standard que sont les estimateurs 4 EF et 4 EA. Comme discuté précédemment, |’ estimateur 

a EA repose sur la condition que y= 0 alors que le modéle a EF estime la valeur du paramétre y. A partir 

de Vee et de son écart-type estimé [obtenu a partir de l’estimation du modéle 4 EA de (14.15)], nous pou- 

vons construire un test t sous l’hypothése H, : y= 0 contre H, : y# 0. [L’annexe explique comment faire en 

sorte que ce test soit robuste a l’hétéroscédasticité et a la corrélation sérielle de {u,}.] Si nous rejetons H, a 

un niveau de confiance suffisamment fort, alors nous rejetons également la spécification 4 EA en faveur de 

celle 4 EF. Comme toujours, notamment lorsque la taille de la dimension individuelle de |’ échantillon est trés 

élevée, il est important de ne pas confondre significativité statistique et intérét économique. 

L’intérét de ce modéle tient également au fait qu’il introduit des variables invariantes dans le temps 

dans ce qui ressemble 4 un modéle 4 effets fixes. Par exemple, soit z, la variable invariante dans le temps 

— cela pourrait étre le genre ou bien encore un résultat obtenu a un test de QI dans l’enfance. Nous pourrions 

aisément trouver des arguments pour inclure z, a l’équation (14.15) : 

Vy = Git Px bye OZ, + 1) wy, [14.17] 

la notation relative au terme d’erreur demeure inchangée alors méme que celle-ci n’inclut plus la composante 

z,. Si nous estimons ce modéle comme un modéle a EF, il peut étre montré que les propriétés de f sont les 

mémes que celles de |’estimateur 4 EF de I’ équation (14.1). En fait, une fois que nous incluons x;, nous pou- 

vons inclure n’importe quelle variable invariante dans le temps, l’estimer par EA et obtenir B;,, le coefficient 

associé 4 x,. De plus, nous obtenons une estimation de o, bien qu’elle doive étre interprétée avec prudence 

puisqu’elle ne traduit pas nécessairement |’ effet causal de z, sur y,. 

Une stratégie similaire au modéle a EAC peut étre appliquée avec un grand nombre de variables 

explicatives variantes dans le temps (ou non variantes dans le temps). Lorsque |’équation augmentée des 

valeurs moyennes temporelles est estimée par EA, les coefficients des variables variantes dans le temps 

sont identiques 4 ceux d’une estimation par EF. A noter que lorsque le panel est cylindré il n’est pas utile 

d’inclure des moyennes temporelles des variables variantes dans le temps — et en particulier les variables 

indicatrices temporelles. (Avec T périodes, la moyenne temporelle d’une période donnée est de 1/7, elle est 

donc constante pour tout i et tout ¢. Cela n’a donc aucun sens d’ajouter un ensemble d’eléments Ecnpiants a 

une équation qui dispose d’ores et déja d’une constante). Si la structure du panel est non cylindrée, alors les 
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moyennes des variables telles que les variables indicatrices temporelles peuvent changer selon la dimension 

individuelle considérée i — leur valeur dépendra du nombre d’ observations temporelles dont nous disposons 

par unité individuelle i. Dans ce cas, les moyennes temporelles des variables changeant au cours du temps 

doivent étre incluses. 

L’exercice sur ordinateur 14 de ce chapitre illustre de quelle maniére l’approche 4 EAC peut étre 

appliquée au cas d’un panel cylindré comme celui décrit dans la base de données AIRFARE, et comment il 

est possible de tester la pertinence du modéle a EF par rapport au modéle a EAC. 

Panels non cylindrés 
Le modéle 4 EAC peut étre estimé sur un panel non cylindré, mais requiert un traitement minutieux. Pour 

obtenir un estimateur qui reproduise les estimations a effets fixes sur les variables explicatives variantes dans 

le temps, il convient d’étre trés prudent lors du calcul des moyennes temporelles. En particulier, pour y ou 

tout x,, une périodé temporelle particuliére contribue a la moyenne, y, ou X;, si et seulement si des données 

sont observées pour l’ensemble des variables (y,,, X;;5 ---»X;4,) 4 cette date. Une facon de caractériser la situation 

consiste 4 définir une variable catégorielle, s,, qui vaut 1 si des données sont bien observées pour I’ensemble 

des variables en t. Si un élément est manquant pour l’une des variables du modéle (ce qui inclut bien sar le 

cas ot aucune donnée n’est disponible en 1), alors s,, = 0. (La notion d’indicateur de sélection est discutée 

plus avant dans le Chapitre 17.) Munis de cette définition, la formulation exacte de la moyenne temporelle 

de { y, } devient : 

avec T, le nombre total de périodes temporelles pour lesquelles nous disposons de l'information compléte 

pour |’individu 7. En d’autres termes, nous ne calculons ici la moyenne temporelle que sur les périodes pour 

lesquelles nous disposons de données completes. 

Un autre point de subtilité concerne l’inclusion de variables muettes (dummies) temporelles, ou 

toute autre variable variant dans le temps, mais pas selon la dimension inter-individuelle, et le fait que nous 

devions également inclure leur moyenne temporelle (contrairement au cas des panels cylindrés pour lesquels 
ces moyennes étaient des constantes). A titre d’exemple, si {w, thodlpes, T} est une série temporelle agrégée, 
au méme titre qu’une dummy temporelle ou une tendance linéaire temporelle, alors : 

Du fait de la nature non cylindrée du panel, la valeur de Ww, varie la plupart du temps selon la 
dimension inter-individuelle (4 moins que les périodes temporelles non renseignées ne soient exactement les 
mémes pour tous les individus du panel). De la méme facon que pour les variables changeant selon les deux 
dimensions / et ¢, les moyennes temporelles des effets temporels agrégés sont facilement calculables a partir 
des routines pré-programmées disponibles couramment dans la plupart des logiciels d’économétrie. 

Dans ce contexte, la dérivation formelle de l’estimateur est modifiée dans le cas d’un panel cylin- 
dré, que nous utilisions l’estimateur traditionnel A EA ou la version amendée a EAC. Plus précisément, le 
parametre @ défini a l’équation (14.10) et que l’on utilise ensuite dans l’équation (14.11) pour obtenir les 
données exprimees en quasi-écart a leur moyenne, dépend de i au travers du nombre de période temporelles 
observées par unité individuelle i. Il suffit alors de remplacer T dans l’équation (14.10) par 7,. Les logiciels 
Econometriques qui permettent I’ estimation de modéles A effets aléatoires tiennent compte de cette différence 
lors de ’implémentation de la routine sur un panel non cylindré, de sorte qu’il n’est pas nécessaire d’ I opérer 
un quelconque ajustement du point de vue de l’utilisateur, 
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De fagon générale, il convient de retenir qu’une fois les moyennes temporelles correctement calculées, 
utiliser une équation telle que celle décrite en (14.17) revient au méme dans les cas cylindré et non cylindré. 
Nous pouvons toujours mettre en ceuvre un test de significativité sur l’ensemble des moyennes temporelles de 
facon a choisir la spécification 4 EF ou EA « stricts », Papproche a EAC nous laissant la possibilité d’inclure 
des variables non variantes dans le temps. 

Comme dans le cadre de l’estimation du modéle a effets fixes, une question clé tient a la compré- 
hension des origines de la dimension non cylindrée du panel. Dans le cas d’un modéle A effets aléatoires 
« stricts », 'indicateur de sélection, s,,, ne peut étre corrélé avec le terme d’ erreur composé du modéle décrit 
dans I’ équation (14.7), a, + u,,, quelque soit la période t considérée. Sans cela, comme discuté dans Wooldridge 
(2010, Chapitre 19), ’estimateur a effets aléatoires n’est plus convergent. Comme évoqué en Section 14-1, 
lestimateur du modéle a effets fixes permet, quant a lui, une corrélation arbitraire entre l’indicateur de sélec- 
tion, s,,, et effet fixe, a,. Des lors, l’estimateur du modéle a effets fixes est plus robuste dans le contexte des 
panels non cylindrés. Par ailleurs, il est bon de rappeler que l’estimateur du modéle & effets fixes autorise 
une corrélation arbitraire entre les variables variantes dans le temps et q,. 

14.4 APPLIQUER LES TECHNIQUES DE DONNEES i 
DE PANEL A D’AUTRES STRUCTURES DE DONNEES 

Les différentes méthodes de données de panel peuvent étre appliquées dans des contextes n’impliquant pas 

nécessairement |’ observation de comportements au cours du temps. Par exemple, il est courant en démographie 

de considérer des fratries (parfois des jumeaux) pour tenir compte des caractéristiques inobservées liées a la 

structure familiale ou aux antécédents familiaux. En général, l’objectif est de mettre en lumiére un « effet 

famille », qui serait commun aux membres d’une méme fratrie et corrélé aux autres variables explicatives 

du modeéle. Si les valeurs prises par les variables explicatives peuvent varier selon les membres d’une méme 

fratrie, on préférera alors considérer toutes les différences prises deux a deux entre les membres de la fratrie 

— ou plus généralement, recourir 4 la transformation within au sein d’une famille pour estimer le modéle. En 

éliminant l’effet inobservé, on s’affranchit du biais potentiel causé par les caractéristiques communes aux 

membres d’une méme famille. La plupart des logiciels économétriques estiment des modeéles a effets fixes a 

partir de données semblables sans difficultés majeures. 

A titre d’exemple, Geronimus et Korenman (1992) ont utilisé des données relatives 4 des couples de 

sceurs pour étudier dans quelle mesure une grossesse précoce affectait les revenus futurs. Si l’on considere le 

revenu dont un ménage a besoin, — qui dépend du nombre d’enfants — le modéle est donné par : 

log(incneeds,,) = B, + 6,sister2, + B,teenbrth,, 

+ B,age,, + other factors + a, + u,, [14.18] 

avec f indiquant la famille et s la sceur considérée. La constante pour la premiere sceur est donnée par By 

et celle pour la seconde par B, + 6,. La variable d’interét est teenbrth,,, une variable binaire égale a un si la 

sceur s de la famille f a eu un enfant a l’adolescence. La variable age, correspond a |’age de la BeeuE s dans 

la famille f ; Geronimus et Korenman ont également recours a d’autres variables de contréle. L’élément non 

observe a, qui change seulement selon la famille, est un effet familial inobservé ou effet fixe « famille ». 

La question principale est de savoir si la variable teenbrth est corrélée avec Veffet « famille ». Si oul, alors 

les MCO sur les données empilées donneront un estimateur biaisé de impact d’une grossesse précoce = 

les revenus futurs. Résoudre ce probléme est relativement simple : au sein de chaque famille, on considére 

l’équation (14.18) pour chaque sceur et on en fait la différence. On obtient alors : 

Alog(incneeds) = 6, + B,Ateenbrth + B,Aage +... + Au; [14.19] 
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ce qui permet d’éliminer l’effet « famille », a,. L’ équation obtenue peut alors étre estimée par la méthode des 

MCO. Notons qu’il n’y a aucun élément temporel ici : la différenciation s’effectue entre soeurs. De méme, 

il est possible que la constante de I’équation (14.18) ne soit pas la méme pour les deux sceurs, ce qui a pour 

conséquence une constante non nulle dans |’équation issue de la différenciation (14.19). Si lors de l’encodage 

des données les sceurs sont classées de maniére aléatoire, la constante estimée devrait étre proche de zéro. 

Mais méme dans un tel cas, il n’est pas dommageable d’inclure une constante dans |’équation (14.19). Cela 

peut permettre par exemple a la premiére sceur listée dans la base de données d’étre celle qui se trouve dans 

la situation la plus défavorable. 

Pour aller plus loin 14.4 

Lorsque l’on a recours a la méthode des différences (décrite plus haut), cela a-t-il du sens d’inclure des 

variables indicatrices relatives aux origines ethniques du pére et de la mére dans |’ équation (14.18) ? Justifiez. 

A partir des données relatives aux 129 couples de sceurs tirées de l’enquéte datant de 1982 intitulée 

« National Longitudinal Survey of Young Women », Geronimus et Korenman ont d’abord estimé f, par la 

méthode des MCO sur les données empilées. Ils ont obtenu les valeurs de —0,33 et de —0,26 ; la seconde 

estimation vient d’une régression oi a été prise en compte l’influence du contexte familial (avec des variables 

de contréle comme le niveau d’éducation des parents) ; ces deux estimations sont toutes deux significatives 

[voir tableau 3 dans Geronimus et Korenman (1992)]. Il ressort de cette analyse que la maternité précoce a 

un impact important sur le niveau des revenus futurs d’une famille. Cependant, lorsque l’équation en diffé- 

rences premiéres est estimée, le coefficient de la variable teenbrth n’est plus que de —0,08, et n’apparait pas 

statistiquement significatif. Cela suggére que c’est avant tout le contexte familial des femmes qui influence 

leur niveau de revenus futurs, et non la grossesse précoce en elle-méme. 

Geronimus et Korenman ont étudié d’autres dimensions pouvant étre affectées par une grossesse 

précoce ; ils ont aussi utilisé deux autres bases de données ; dans certains cas, les estimations within au sein 

de la famille étaient économiquement importante et statistiquement significatives. Ils ont également montré 

que ces effets disparaissaient complétement lorsque les niveaux d’éducation des sceurs étaient pris en compte 
dans l’analyse. 

Ashenfelter et Krueger (1994) ont estimé les rendements de I’éducation en utilisant un modéle 
en différences premieres. Ils ont préalablement obtenu des données relatives 4 149 sceurs jumelles? et 
collecté des informations sur leurs revenus, leurs niveaux d’éducation ainsi que d’autres variables. S’ils 
se concentrent sur de vrais jumelles, c’est qu’ils font -hypothése que les vrais jumeaux disposent des 
méme niveaux d’habileté initiaux, et qu’on peut donc les éliminer en considérant la différence entre deux 
sceurs jumelles plutot qu’en recourant 4 une estimation par les MCO sur les données empilées. Des sceurs 
jumelles ont le méme Age, le méme sexe, les mémes origines ethniques, ces facteurs disparaissent donc 
de l’équation lorsque le modéle est exprimé en différences premiéres. De ce fait, Ashenfelter et Krueger 
régressent la différence de la variable log(earnings) sur la différence des niveaux d’éducation. Ils estiment 
le rendement de l’éducation a environ 9,2 % (t = 3,83). Il est A noter que ce chiffre est plus important 
que celui issu de l’estimation par les MCO sur les données empilées (qui était pour mémoire de 8,4 %, ce 
en tenant compte du genre, de I’4ge et des origines ethniques). Ashenfelter et Krueger ont de plus estimé 
l’équation du modéle a effets aléatoires et ont obtenu le chiffre de 8,7 % pour les rendements de |’ éduca- 
tion. (Voir tableau 5 de leur article.) L’analyse du modéle a effets aléatoires est ici similaire au cas d’un 
panel a deux périodes. 

2 L’échantillon est composé de vraies jumelles (homozygotes) 
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Les échantillons utilisés par Geronimus et Korenman (1992) puis Ashenfelter et Krueger (1994) sont 
des exemples d’échantillons appariés. En général, les méthodes des effets fixes et effets aléatoires peuvent 
Ctre appliquées a des échantillons en grappes. Ceux-ci correspondent a des données en coupe transversale 
ou chaque observation appartient 4 une « grappe » bien définie — ou encore A un méme « groupe », ou cluster 
en anglais. Dans les exemples précédents, chaque famille peut étre considérée comme une grappe. Prenons un 
autre exemple et supposons que nous observions des données relatives a la participation a un plan d’épargne 
retraite, ol les entreprises offrent plusieurs contrats possibles. Nous pouvons considérer chaque entreprise 
comme une grappe. Dans ce contexte, il est clair que les effets inobservés spécifiques 4 chaque entreprise 
seront un facteur important pour expliquer les taux de participation dans les différents plans d’épargne 
proposés. 

Considérons un autre exemple, et supposons que nous nous intéressions maintenant a la modélisation 
des décisions relatives au placement de |’épargne retraite. I] serait possible d’obtenir un échantillon aléatoire 
d’individus actifs — par ex. tous installés aux Etats-Unis — mais il est également courant d’échantillonner des 
entreprises a partir d’une population d’entreprises. Une fois ces entreprises échantillonnées, il serait aisé de 
collecter l’information relative a l’ensemble de leurs salariés ou 4 un sous-ensemble d’entre eux au sein de 

chacune des firmes. Dans chacun des cas, les données résultantes pourraient étre considérées comme issues 

d’un échantillonnage par grappe du fait que le processus de sélection au hasard a d’ abord été réalisé au niveau 

des firmes avant de concerner les entités individuelles. Il est dés lors attendu que des caractéristiques non 

observées au niveau de la firme (de méme que les caratéristiques observées) jouent un réle dans la prise de 

décision des individus et générent ainsi de la corrélation intra-firme qu’il convient de prendre en considération 

dans notre modélisation. Une estimation par un modéle 4 effets fixes est préférée lorsque nous nous attendons 

a ce que l’effet de cluster non observé — tel que capturé par a, dans |’équation (14.12) — soit corrélé avec 

Pune ou plusieurs des variables explicatives du modéle. Par ailleurs, on peut aussi n’inclure que les variables 

explicatives qui varient, au moins partiellement, au sein des grappes. Les tailles des clusters étant rarement 

identiques, nous sommes donc amenés a recourir au modeéle a effets fixes pour des panels non cylindrés. 

Des données permettant d’étudier le lien entre la formation des étudiants et un ensemble de variables 

d’intérét peuvent aussi revétir la forme de données d’échantillon par grappe, avec un échantillon d’écoles 

obtenu a partir d’une population d’établissements, l’information relative aux étudiants étant ensuite dérivée a 

partir des données collectées au niveau de chacune des écoles. Chaque école s’assimile alors 4 un cluster ou 

une grappe, et il devient essentiel pour la validité de notre modélisation d’autoriser un « effet Ecole » a étre 

corrélé avec un ensemble de variables explicatives « clé » comme par exemple le fait que les étudiants parti- 

cipent 4 des programmes d’ éducation prioritaire subsidiés par le gouvernement. En effet, dans la mesure ot 

il est vraisemblable que le taux de participation des éléves a de tels programmes varie selon les écoles, il est 

bienvenu d’estimer dans ce contexte un modéle a effets fixes. Ainsi, il n’est pas rare de lire dans des travaux 

appliqués, des auteurs préciser de fagon raccourcie « J’ai inclus des effets fixes “école” dans mon analyse ». 

L’ approche visant a estimer un modéle 4 EAC peut quant 4 elle étre directement appliquée a des 

échantillons par grappe, car, du point de vue de |’estimation, un échantillon par grappe peut s’assimiler a 

une structure de panel non cylindré. Dés lors, les moyennes ajoutées a |’équation sont calculées comme des 

moyennes par grappe, au sein des écoles. La seule différence notable avec les données de panel tient a Vabsence 

de pertinence de la notion de corrélation sérielle dans la composante idiosyncrasique des erreurs. Néanmoins, 

comme discuté dans Wooldridge (2010, Chapitre 20), il demeure pertinent de recourir a des écarts-types 

estimés robustes A l’échantillonnage par grappe, que l’on ait recours a |’estimation d’un modeéle a effets fixes 

ou aléatoires. 

Dans certains cas, les variables explicatives clés — souvent des variables relatives 4 des choix de 

politiques économiques — changent au niveau de la grappe, mais pas en son sein. Dans de tels cas, l’approche 

par effets fixes n’est pas applicable. Par exemple, nous pourrions étre intéressés par l’impact de la qualité de 
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l’enseignement dispensé par un enseignant sur les performances scolaires des éléves, chacune des classes de 

l’école élémentaire correspondant a une grappe. Comme tous les éleves au sein d’une grappe sont sulvis par 

le méme enseignant, un effet grappe élimine de facto « l’effet classe », et par conséquent, toutes les variables 

observées relatives a la qualité de l’enseignement. Si nous introduisons de bonnes variables de contréle 

dans notre équation, nous pouvons alors utiliser la méthode des effets aléatoires sur un panel en grappes 

non cylindré. La condition clé pour que l’estimateur des EA produise des estimations convaincantes est que 

les variables explicatives ne soient pas corrélées avec l’effet de grappe inobservé. La plupart des logiciels 

d’économétrie permettent d’estimer des modéles 4 effets aléatoires sur des panels en grappes non cylindrés 

sans beaucoup d’ effort. 

L’estimation par les MCO sur les données empilées est également une technique trés employée dans 

le cas des échantillons en grappes lorsque |’élimination de l’effet de grappe par effets fixes est impossible ou 

non souhaitable. Cependant, comme pour les estimations sur données de panel, les écarts-types estimés par 

les MCO sont incorrects en présence d’effet de grappe. Il faut alors privilégier des méthodes d’ estimation 

robustes a la présence de corrélation au sein de la grappe (et d’hétéroscédasticité). Un certain nombre de 

logiciels d’économétrie proposent des commandes simples pour corriger les écarts-types estimés ainsi que 

les statistiques de tests usuelles en présence de corrélation standard au sein de la grappe (de méme que pour 

Vhétéroscédasticité). Ces corrections sont identiques a celles que l’on fait pour les MCO sur données de panel 

empilées, comme nous l’avons montré dans l’exemple 13.9. En guise d’exemple, Papke (1999) estime des 

modéles a probabilité linéaire pour la participation 4 des plans d’épargne suivant que les entreprises ont adopté 

ce type de plans. En raison de la forte probabilité d’un « effet entreprise », impliquant des corrélations entre 

les différents plans proposés au sein d’une méme entreprise, Papke corrige les écarts-types estimés issus de 

estimation par les MCO pour tenir compte de |’ effet de l’échantillonnage en grappes et de I’ hétéroscédasticité 

dérivant du modeéle a probabilité linéaire. 

Avant de cloturer cette section, arrétons-nous sur un ensemble de commentaires donnés ici par 

ordre d’importance. Compte tenu de la grande variété des outils préts a l’emploi disponibles, qu’il s’agisse 

de l’estimation de modéles a effets fixes, a effets aléatoires ou d’inférence robuste a |’échantillonnage par 

grappe, il peut étre tentant de chercher des raisons pour justifier |’emploi de méthodes de cluster 14 ot cela 

n’est pas légitime. Par exemple, si un jeu de données est obtenu a partir d’un échantillonnage aléatoire sur la 
population sous-jacente, alors il n’y a en principe aucune raison de tenir compte d’éventuels effets de cluster 
dans le calcul des écarts-types estimés aprés estimation par les MCO. Le fait que les unités puissent étre 
regroupées en cluster ex-post, c’est-a-dire 4 l’issue de I’échantillonnage aléatoire, ne justifie pas de procéder 
a de l’inférence robuste a de |’éventuelle corrélation au sein des clusters. 

; Pour illustrer ce propos, supposons que, sur une population d’éléves de fin de cycle primaire aux 
Etats-Unis, on échantillonne au hasard 50 000 individus, et que ces données sont ensuite étudiées A l’aide de 
techniques standards. II pourrait étre tentant de regrouper les éléves selon par exemple, les 50 Etats augmenté 
du District de Columbia — en faisant l’hypothése qu’une variable muette permette d’ identifier l’Etat dans la 
base — puis de traiter ces données comme des données de cluster. Ceci serait pourtant incorrect, et regrouper 
les écarts-types au niveau des Etats pourrait générer des écarts-types soit systématiquement trop élevés soit 
trop faibles en raison de la théorie asymptotique qui repose sur l’hypothése que nous disposons de nombreux 
clusters, chacun d’entre eux étant de taille relativement faible. Dans tous les cas, un simple questionnement 
de bon sens permet de se rendre compte du caractére erroné de analyse. Par exemple, si nous connaissons 
le comté de résidence de chacun des éléves, pourquoi ne pas réaliser un cluster au niveau des comtés ? Ou 
a un AMR niveau, nous pouvons également diviser les Etats-Unis en quatre zones de recensement et les 
considérer comme nos clusters — ce qui ménerait 4 différentes évaluations pour les écarts-types (qui n’ont 
aucune base théorique). Pour pousser I’ argument a |’extréme, on pourrait considérer que nous avons réalisé un 
échantillonnage sur un unique cluster : les Etats-Unis dans leur ensemble, ce qui reviendrait 4 considérer que 
les écarts-types « cluster » ne peuvent étre définis et que l’inférence serait impossible. La confusion provient 
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ici du fait que les clusters sont identifiés ex post — c’est-a-dire 4 l’issue du processus d’échantillonnage. 
Dans une véritable structure d’échantillonnage par grappe, les clusters sont définis en premier lieu puisqu’ils 
sont tirés au hasard au sein de la population sous-jacente, puis donnent lieu a un échantillonnage individuel 
a partir des clusters identifiés en premiére étape. Il serait possible de recourir aux méthodes d’ analyse par 
grappe, si par exemple, une variable au niveau du district était créée A issue de V échantillonnage aléatoire, 
puis utilisée dans l’estimation du modéle estimé au niveau individuel (i.e lorsque les entités individuelles sont 
les éléves). Procéder de la sorte peut générer de la corrélation dans les données observées au sein de chaque 
district. Rappelons ici que l’estimateur du modéle a effets fixes (dans ce cas, au niveau du district) correspond 
a l’estimation réalisée sur des moyennes par district. Ainsi, il est possible de tenir compte de la corrélation 
au sein des clusters au niveau du district, en sus des traditionnels effets fixes. Comme développé par Stock 
et Watson (2008) (dans le contexte de données de panel), en présence de tailles de clusters importantes, le 
niveau de corrélation au sein des clusters est généralement de faible importance, en revanche, lorsque la taille 
des clusters, il convient d’utiliser des écarts-types robustes A |’ effet cluster. 

RESUME 
Dans ce chapitre, nous avons poursuivi notre présentation des méthodes relatives aux données de panel, 

en étudiant les estimateurs des modéles 4 effets fixes et a effets aléatoires, puis le cas du modéle 4a effets 

aléatoires corrélés comme cadre général. Si on le compare a l’approche en différences premiéres, |’ estima- 

teur du modéle a effets fixes est efficace lorsque les erreurs idiosyncratiques ne sont pas autocorrélées (et 

homoscédastiques), en l’absence d’hypothéeses sur la structure de corrélation entre l’effet inobservé a, et les 

variables explicatives. Comme dans le cas de l’approche en différences premiéres, toute variable explicative 

invariante dans le temps disparait de l’analyse. Les méthodes a effets fixes peuvent étre étendues directement 

aux panels non cylindrés, sous réserve que les raisons pour lesquelles certaines données manquent ne soient 

pas systématiquement liées aux termes d’erreur idiosyncratiques. 

L’estimateur du modeéle 4a effets aléatoires est approprié lorsqu’on suppose que les effets non obser- 

vés sont décorrélés de l’ensemble des variables explicatives du modele. Dés lors, le parametre a, peut étre 

considéré comme constitutif du terme d’erreur, et la méthode des moindres carrés généralisés (MCG) permet 

de traiter la corrélation sérielle découlant du modéle. En pratique, on peut employer les moindres carrés 

quasi-généralisés (MCQG) sur les données empilées exprimées en quasi-écart a leurs valeurs moyennes. La 

valeur estimée du parametre de transformation, 6, indique si les estimations sont plus proches des estimations 

obtenues par les MCO sur les données empilées ou par le modéle a effets fixes. Si l’ensemble des hypotheses 

relatives aux effets aléatoires sont vérifiées, l’estimateur du modéle a effets aléatoires est asymptotiquement 

plus efficace — quand N devient grand pour T fixé — que ceux des MCO sur les données empilées, le modéle 

en différences premiéres, et celui a effets fixes (tous étant sans biais, convergents et asymptotiquement nor- 

malement distribués). 

Le modéle de données de panel a effets aléatoires corrélés est devenu trés populaire ces dernieres 

années. II propose un cadre simple pour tester la spécification la plus adaptée entre effets fixes et effets 

aléatoires, et permet en outre d’incorporer des variables invariantes dans le temps dans une équation qui 

permet d’estimer les paramétres associés aux variables variantes au cours du temps a l’instar du modéle 

a effets fixes. Enfin, il est A noter que les méthodes étudiées dans les chapitres 13 et 14 peuvent étre 

étendues au cadre de données appariées ou d’échantillons en grappes (ou clusters). Les transformations 

en différences premiéres et « within » permettent d’éliminer l’effet des grappes. Si celui-ci n’est pas 

corrélé avec les variables explicatives du modéle, on peut utiliser les MCO sur les données empilées 

mais les écarts-types estimés et les statistiques de tests standard doivent étre ajustés pour tenir compte 

de la corrélation au sein des grappes. De maniére alternative, on peut recourir a l’estimation du modéle 

a effets aléatoires. 
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MOTS-CLES 
Données en écart 4 leur moyenne p. 571 

Données en quasi-écart 4 leur moyenne p. 576 

Echantillon par grappe ou échantillon par cluster p. 585 

Echantillons appariés p. 585 

Effet de grappe ou effet de cluster p. 585 

Effets aléatoires corrélés p. 580 

Erreurs composées/termes d’ erreurs composées p. 575 

Estimateur [du modéle] a effets aléatoires p. 576 

Estimateur [du modéle] a effets fixes p. 566 

Estimateur within p. 566 

Modéle a effets aléatoires p. 575 

Modeéle a effets inobservés p. 567 

Panel non cylindré p. 573 

Régression sur variables indicatrices p. 570 

Transformation 4 effets fixes p. 567 

Transformation within p. 566 

EXERCICES 
1. Supposons que les erreurs idiosyncratiques de |’équation (14.4), {u,,: t= 1, 2, ..., T}, ne soient pas corré- 

lées sériellement et soient caractérisées par une variance constante, 0°. Montrez que la corrélation entre les 

différences adjacentes, Au, et Au... ,» est de —0,5. Des lors, sous les hypothéses du modeéle a effets fixes, la 

différentiation premiere engendre de la corrélation sérielle d’une valeur connue. 

2. En considérant une unique variable explicative, l’équation utilisée pour obtenir l’estimateur between est 

donnée par : 

Vi ep pea tee 

ot les éléments surmontés d’une barre représentent les données moyennes au cours du temps. Nous faisons 

’hypothese que E(a,) = 0 puisque nous avons inclus une constante dans le modéle. Supposons que i; ne soit 
pas corrélé avec x;, mais que Cov(x,, a,) = 0., pour tout ¢ (et 7 du fait de l’échantillonnage aléatoire au niveau 
des entités individuelles). 

i. Soit B, l’estimateur berween, c’est-a-dire l’estimateur des MCO en utilisant les données moyennes, 
montrez que : 

plim B, = B, a ome Nar(Xx;), 

ou la limite en probabilité est définie pour N > oe. [Astuce : Voir les équations (5.5) et (5.6).] 

ii. Supposons de plus que les X,. pour tout ¢= 1, 2, ..., 7, sont décorrélées et de variance constante 
o,. Montrez que la limite en probabilité est donnée par : plim B, = B, + T(o,, / 02). 

lil. Si les variables explicatives ne sont pas trés fortement corrélées au cours du temps, que peut-on 
conclure a partir des éléments de la question (ii) : l’inconsistance de l’estimateur between est-elle plus faible 
lorsque la dimension temporelle s’accroit ? 

3. Dans un modéle a effets aléatoires, définissez | f 3 I ’ e te = . 
Supas ETO lerme d’ erreur Compose Vig = 4 + Ui, avec a, une compo- 

eu, et u,, une composante de variance constante o~ dont les réalisations sont décorrélées 
au cours du temps. Définissez e;, = v;, — @V;, avec @ tel que défini dans (14.10). 
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i. Montrez que E(e,) = 0. 

ii. Montrez que Valea Ooo 1... tl 

iii. Montrez que pour t # s, Cov(e,, €,.) = 0. 

4. Dans le but de déterminer les effets de la performance sportive des étudiants sur le nombre de candida- 
tures, vous collectez des données pour un échantillon d’établissements d’enseignement supérieur de premiere 
catégorie pour les années 1985, 1990, et 1995. 

i. Quelles mesures de succés sportif pourriez-vous inclure dans |’équation ? Quels sont les problémes 
que cela pose d’un point de vue temporel ? 

ii. De quels autres facteurs devriez-vous tenir compte dans |’équation ? 

i. Ecrivez un modéle permettant d’estimer les effets de la performance sportive d’un établissement 

sur le taux de variation du nombre de candidatures. Comment vous y prendriez-vous pour estimer ce modéle ? 

Pourquoi choisiriez-vous cette méthode d’ estimation ? 

5. Supposez que vous ayez la possibilité de collecter les données suivantes pour un échantillon aléatoire 

d’étudiants en premiére et deuxiéme année de licence a |’université pour chacun des cours suivis durant le 

semestre : la note obtenue a |’examen final sanctionnant le cours, le taux de participation aux séances de 

cours, une variable indicatrice indiquant si le cours fait partie des matiéres principales du cursus de I’ étudiant, 

la moyenne générale préalable au démarrage du semestre, la note obtenue a |’examen d’accés 4 |’université, 

le SAT. 

i. Expliquez pourquoi vous pouvez assimiler cette base de données a une base de données en grappes. 

Combien d’ observations vous attendez-vous 4 obtenir pour un étudiant type ? 

ii. Ecrivez un modéle similaire 4 celui décrit dans I’équation (14.18), expliquant les performances 

aux examens terminaux en fonction de |’assiduité en cours et d’autres caractéristiques. Utilisez la notation s 

en indice pour désigner |’étudiant et c pour la classe. Quelles sont les variables demeurant inchangées pour 

chaque étudiant ? 

iii. Si vous compilez toutes les données et estimez le modéle par les MCO, quelles hypothése faites- 

vous sur les caractéristiques inobservées des étudiants affectant leur performance et leur assiduité ? Quels 

rOles jouent les résultats obtenus au SAT et la valeur de la moyenne générale (GPA) au semestre antérieur ? 

iv. Si vous pensez que le résultat au SAT et la moyenne générale (GPA) antérieure ne parviennent 

pas a rendre compte efficacement du degré d’habileté des étudiants, comment vous y prendriez-vous pour 

estimer l’effet de l’assiduité aux cours sur la performance aux examens finaux ? 

6. Supposons que vous estimez le modéle correspondant au tableau 14.2 et que vous utilisez l’option du 

package « cluster » de Stata® 11 qui vous permet d’obtenir des écarts-types estimés robustes — c’est-a-dire 

robustes a l’hétéroscédasticité et a l’autocorrélation du terme d’ erreur composé, {v, : t= 1, vy T} — avec les 

résultats suivants : 6(B, yc) = 011, 6(Briack) = 0,051 se( Brispan) = 9:09: 6(Bosper) = 0,020, 6 (Berper2) = 0,0010, 

5 Barred) = 0,026, et 6(Byyion) = 0,027. 
i. Comment ces écarts-types estimés se comportent-ils comparativement aux écarts-types estimés 

non robustes ? Pourquoi ? 

ii. Comment les écarts-types estimés robustes issus de l’estimation par les MCO sur les données 

empilées se comportent-ils comparativement aux écarts-types estimés du modéle a effets fixes ? La présence 

de variables explicatives constantes ou variantes dans le temps peut-elle avoir une influence ? 
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iii. Lorsque les écarts-types estimés robustes des estimations a EA sont calculés, Stata® 11 reporte les 

chiffres suivants (nous nous intéressons seulement aux valeurs relatiyes aux variables variantes dans le temps 

ici) : (Bryer) = 9,16, G(Bosperq) = 90008, G(Brarried) = 9519, et (Binion) = 9,21. [Ces valeurs sont robustes 

4 tous types de corrélation sérielle et d’hétéroscédasticité des erreurs idiosyncratiques (OTR A Tide 

méme qu’a l’hétéroscédasticité de a,.] Comment les écarts-types estimeés robustes se comportent-ils en général 

comparativement aux écarts-types estimés usuels calculés pour le modele a EA et reportés dans le tableau 2 ? 

Quelles conclusions pouvez-vous en tirez ? 

iv. Comparez les quatre formes d’écarts-types estimés présentés en question (iii) avec leurs contre- 

parties issues de l’estimation par les MCO sur les données empilées. Comment interprétez-vous le fait que 

tous les écarts-types estimés robustes soient inférieurs 4 leurs contreparties non robustes ? 

7. Les données présentées dans la base CENSUS2000 consistent en un échantillon aléatoire d’individus 

installés aux Etats-Unis. Nous nous intéressons ici 4 l’estimation d’un modéle de régression simple reliant 

le log du revenu hebdomadaire /weekinc, aux variables explicatives schooling, educ. Nous disposons de 

29 501 observations. Pour chaque individu, nous associons un indicateur mentionnant Etat d’origine (state) 

pour les 50 Etats augmenté du District de Columbia. Un identifiant plus subtil est donné par puma, qui 

reprend 610 valeurs différentes relatives 4 un ensemble de zones géographiques plus précises que les Etats. 

L’estimation d’un modéle de régression simple de /weekinc sur educ donne un coefficient de pente 

égal a 0,1083 (a quatre décimales prés). L’ écart-type robuste a ’hétéroscédasticité est estimé a environ 0,0024. 

L’écart-type robuste 4 la présence de cluster au niveau de la mesure puma est estimé a environ 0,0027, la 

méme mesure estimée au niveau de |’Etat est d’environ 0,0033. Pour construire un intervalle de confiance, 

laquelle de ces mesures d’écart-type vous parait la plus fiable ? Justifiez. 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 
C1. Nous utilisons les données contenues dans RENTAL pour cet exercice. Les données concernent le prix 

des loyers ainsi que d’ autres variables relatives a des villes universitaires pour les années 1980 et 1990. L’idée 

est d’étudier si une présence accrue d’étudiants influence le loyer des biens immobiliers. Le modéle A effets 
inobservés est donné par : 

log(rent,) = B, + 6,y90, + Blog(pop,,) + B,log(avginc,) 

sD POISTE aed. cbathe, 

avec pop la population dans la ville, avginc le revenu moyen, et pctstu la population estudiantine en pour- 
centage de la population totale (durant |’ année scolaire). 

i. Estimez l’équation par les MCO sur les données empilées et reportez les résultats sous la forme 
habituelle. Que pouvez-vous dire de l’estimation relative a la variable indicatrice pour l’année 1990 ? Que 
pouvez-vous conclure a partir de B,..4,? 

li. Les écarts-types estimés que vous reportez en question (i) sont-ils valides ? Justifiez. 
s ii. Différenciez maintenant I’ équation et estimez-la par la méthode des MCO. Comparez votre estimation 

de Bee avec celle discutée a la question (i). La proportion d’étudiants est-elle un facteur explicatif des loyers ? 

iv. Estimez le modéle avec des effets fixes de facon a vérifier que vos résultats (paramétres et écarts- 
types estimés) sont identiques 4 ceux présentés en question (iii). 

C2. Nous utilisons maintenant les données de CRIME4. 

i. Ré-estimez le modéle a effets inobservés pour la criminalité comme dans l’exemple 13.9 en utilisant 
des effets fixes en lieu et place des différences premiéres. Observe-t-on des changements notables dans les 
signes ou la magnitude des coefficients estimés ? Qu’en est-il de la significativité statistique ? 
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li, Passez en logarithmes chacune des variables de salaire de la base de données et estimez le modéle 
par effets fixes. Dans quelle mesure |’introduction de ces variables affecte les valeurs des coefficients estimés 
des variables relatives a la justice pénale décrites dans la question (i) ? 

ii. Les variables de salaire discutées en question (ii) ont-elles toutes le signe attendu ? Justifiez. 
Sont-elles conjointement significatives ? 

C3. Pour cet exercice, nous utilisons les données contenues dans la base JTRAIN pour étudier l’effet des 
subventions a la formation professionnelle sur la formation professionnelle par employé. Le modéle de base 
pour les trois années est donné par : 

hrsemp,,= B, + 6,d88, + 6,d89_ + B grant, + B,grant, _ 

+ B,log(employ,) + a, + u,,. 
1 

i. Estimez l’équation en utilisant des effets fixes. Combien de firmes sont utilisées dans cette 

estimation ? Combien d’observations seraient utilisées si chacune des entreprises disposait de données 

pour l’ensemble des variables explicatives du modéle (et en particulier, hrsemp) pour chacune des trois 

années ? 

i. Interprétez le coefficient relatif 4 grant et commentez sa significativité. 

ii. Cela vous surprend-il que le coefficient associé 4 grant_, ne soit pas significatif ? Justifiez. 

iv. Les grandes entreprises proposent-elles 4 leurs employés plus ou moins de temps de formation en 

moyenne ? De quel ordre sont les différences ? (Par exemple, si une entreprise a 10 % d’employés en plus, 

quel est le changement relatif dans le nombre d’heures allouées a la formation professionnelle ?) 

C4. Dans l’exemple 13.8, nous avons utilisé les données de demandes d’allocation d’assurance chémage 

issues de Papke (1994) pour estimer les effets de la localisation des entreprises sur les demandes d’ allocation 

chomage. Papke utilise également un modéle permettant de prendre en compte la dynamique propre a chaque 

ville comme suit : 

log(uclms,,) = a,+ ct + Bez, + Uip 

avec a, et c, tous deux des effets inobservés. Cela permet de mieux prendre en compte Phétérogénéité entre villes. 

i. Montrez que, lorsque |’ équation précédente est prise en différences premiéres nous obtenons : 

Alog(ucims,) = c, + B,Aez, + Au,, t = 2, ..., T. 

Notez que |’équation en différences contient un effet fixe, c.. 

ii. Estimez I’équation en différences par la méthode des effets fixes. Quelle est la valeur estimée de 

B, ? Est-elle trés différente de la valeur estimée obtenue dans l’exemple 13.8 ? L’effet de la localisation des 

entreprises est-il statistiquement significatif ? 

iii. Ajoutez un ensemble de variables indicatrices temporelles pour estimer le modéle présenté en 

question (ii). Qu’arrive-t-il 4 la valeur estimée du paramétre B ? 

C5. i. Dans |’équation de salaire de l’exemple 14.4, expliquez pourquoi les variables indicatrices relatives 

a la profession pourraient 6tre des variables omises d’importance pour l’estimation de la prime syndicale. 

ii. Si chaque individu de V’échantillon avait conservé la méme profession entre 1981 et 1987, auriez- 

vous besoin d’introduire des variables indicatrices relatives 4 la profession dans V’estimation du modeéle a 

effets fixes ? Justifiez. 
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iii. A partir des données contenues dans la base WAGEPAN, introduisez huit variables indicatrices 

relatives aux professions dans 1’ équation et estimez-la en utilisant des effets fixes. Le coefficient associé a 

union change-t-il de beaucoup ? Qu’en est-il de sa significativité ? 

C6. Ajoutez le terme d’ interaction : union,-t al équation estimée et dont les résultats figurent en tableau 14.2 

pour voir si la croissance des salaires growth dépend du statut syndical. Estimez l’équation avec des effets 

aléatoires et des effets fixes et comparez les résultats. 

C7. Nous utilisons les données étatiques relatives aux taux de criminalité et d’exécution issues du fichier 

MURDER pour I’exercice qui suit. 

i. Considérons le modéle a effets inobservés suivant : 

mrdrte, = 1, + B,exec, + B,unem, + a, + u,, 

avec n), les différentes variables indicatrices temporelles et a; l’effet inobservé relatif 4 l’appartenance a un 

Etat donné. Si les €xécutions passées de personnes jugées coupables de meurtres avaient eu un effet dissuasif, 

quel aurait dd étre le signe de B, ? A votre avis, quel devrait étre le signe de B, ? Justifiez. 

ii. En restreignant |’étude aux années 1990 et 1993, estimez l’équation considérée a la question (i) 

au moyen d’une estimation par les MCO sur les données empilées. Ignorez le probléme de corrélation sérielle 

dans le terme d’erreur composé. Les résultats d’estimation sont-ils en faveur de ’hypothése d’un effet dis- 

suasif de la peine capitale ? 

iii. En vous focalisant toujours sur les années 1990 et 1993, estimez maintenant le modéle au moyen 

d’effets fixes. Vous pouvez recourir aux différences premiéres puisque vous n’utilisez que deux années de 

données. Vos résultats sont-ils maintenant en faveur de ’hypothése d’un effet dissuasif de la peine capitale ? 

Ce résultat est-il robuste ? 

iv. Calculez les écarts-types estimés robustes 4 |’ hétéroscédasticité des paramétres estimés du modéle 

décrit en question (ii). 

v. Identifiez l’Etat qui présente le nombre le plus important d’exécutions en 1993. (La variable exec 

correspond au nombre total d’exécutions réalisées en 1991, 1992, et 1993.) Identifiez le deuxiéme Etat en 

matiére d’exécutions en 1993. Combien d’exécutions les séparent ? 

vi. Estimez I’ équation par la méthode des différences premiéres, en retirant l’Etat du Texas de votre ana- 
lyse. Calculez les écarts-types standard et ceux robustes a I’hétéroscédasticité. Que trouvez-vous ? Que se passe-t-il ? 

Vil. Utilisez maintenant les trois années de données dont vous disposez et estimez le modéle a effets 
fixes. Introduisez I’Etat du Texas dans votre analyse. Discutez la taille et la significativité de l’effet dissuasif 
de la peine capitale comparativement aux effets mis en exergue dans les questions précédentes lorsque les 
seules années 1990 et 1993 étaient considérées. 

C8. On considére les données issues de la base MATHPNL pour cet exercice. Notre objectif est de réaliser 
ici une estimation par effets fixes du modéle qui a été introduit en exercice C11 du chapitre 13 pour illustrer 
approche des différences premiéres. Nous nous intéressons au modéle suivant : 

math4, = 0,y94 +... + 6,98, + ylog(rexpp,) + ylog(rexpp, .,) 

+ Wlog(enrol,) + wjlunch, + a, + U,,, 

La premiére année disponible (l’année de base) est l’année 1993, en raison de l’introduction de variables 
explicatives retardées d’une période dans le modéle. 

| if Estimez le modele par la méthode des MCO sur les données empilées et reportez les écarts-types 
estimés traditionnels. Veillez 4 bien introduire une constante dans le modéle ainsi que des variables indicatrices 
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annuelles de facon 4 ce que la composante a, ait une valeur attendue non nulle. Quels sont les effets estimés 
des variables de dépenses ? Récupérez les résidus issus de l’estimation par les MCO, );,,. 

ii. Le signe du coefficient lunch,, est-il conforme a vos attentes ? Interprétez la magnitude de 
ce coefficient. Diriez-vous que le taux de pauvreté dans le quartier a un effet important sur les taux de 
réussite ? 

iii. Testez la présence de corrélation sérielle d’ordre 1 en estimant un processus AR(1) sur Vin C’est- 
a-dire en régressant v,,sur y,,_, pour les années 1994 a 1998. Vérifiez qu’il existe une forte corrélation sérielle 
positive et commentez ce résultat. 

iv. Estimez maintenant |’équation au moyen d’effets fixes. Les variables retardées relatives aux 
niveaux de dépenses sont-elles toujours significatives ? 

v. Pourquoi pensez-vous que dans le cadre de l’estimation par la méthode des effets fixes, les 
variables relatives 4 l’inscription et au programme de repas scolaires subventionnés apparaissent conjointe- 
ment significatives ? 

vi. On deéfinit l’effet total — ou de long terme — des dépenses comme étant : 0, = 7, + ¥,. Utilisez 

l’expression suivante y, = 0, — ¥, pour obtenir une évaluation de |’ écart-type estimé de 6 [Astuce : L’estimation 

standard par les effets fixes en utilisant log(rexpp,) et z,, = log(rexpp,, ,) — log(rexpp,,) comme variables 
1 

explicatives devrait vous permettre de répondre a la question posée.] 

C9. Le fichier PENSION contient des informations sur la participation 4 un plan d’épargne concu pour les 

travailleurs américains. Une partie des observations fait référence 4 des couples issus d’une méme famille, 

et a ce titre, constitue un exemple de données en grappes de petite taille (la taille de chaque grappe étant 

égale a deux). 

i. En faisant fi de l’effet de grappe par famille, estimez le modéle par les MCO : 

petstck = B, + B,choice + B,prftshr + B,female+ B,age 

+ B,educ + B, finc25 + B, finc35 + B, finc50 + B, fine75 

+ B,, fincl00 + B,, fincl01 + B,,wealth89 + B,,stckin’9 

+ B, ,irain89 + U, 

‘chacune des variables étant définie dans la base de données. La variable concentrant notre attention est 

la variable indicatrice choice, égale 4 un si le travailleur a le choix d’allouer ses fonds de pension entre 

différents types d’investissements. Quel est l’effet estimé de choice ? Cet effet est-il statistiquement 

significatif ? 

ii. Les niveaux de revenu, de richesse, de détention d’actifs et de capitaux placés sur un compte 

épargne retraite s’avérent-ils 6tre des variables de contrdle importantes ? Justifiez. 

iii. Déterminez combien de familles différentes sont présentes dans la base de données. 

iv. Calculez maintenant les écarts-types estimés issus de la régression des MCO robustes aux corré- 

lations existant au sein de chaque grappe (i.e. au sein de chaque famille). Different-ils de ceux calculés selon 

la méthode standard ? Etes-vous surpris(e) ? 

v. Estimez l’équation en prenant la différence entre les conjoints au sein de chaque de famille. 

Pourquoi les variables explicatives discutées dans la question (ii) disparaissent-elles lorsque l’on estime le 

modéle en différences premieres ? 

vi. Parmi les variables qui subsistent 4 la question (v), y en a-t-il qui demeurent significatives ? 

Etes-vous surpris(e) ? 
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C10. Nous utilisons maintenant les données issues de la base AIRFARE pour cet exercice. Nous nous inte- 

ressons a |’estimation du modele suivant : 

log( fare,) =, + B,concen,, + B,log(dist,) + B,[log(dist,)? 

tris P= Ly 

ou n, symbolise les différentes variables indicatrices annuelles. 

i. Estimez cette équation par la méthode des MCO sur les données empilées en prenant garde d’in- 

clure les variables indicatrices annuelles. Si Aconcen = 0,10, quel est le pourcentage estimé de hausse de la 

variable fare ? 

ii. Evaluez l’intervalle de confiance au niveau de confiance de 95 % issu de |’ estimation par les MCO 

du paramétre B,. Quelle est la probabilité que cette évaluation ne soit pas fiable ? Si vous avez accés a un 

logiciel économétrique vous permettant de calculez les écarts-types estimés robustes, évaluez |’intervalle de 

confiance robuste associé au seuil de 95 % pour B,. Comparez-le avec l’intervalle de confiance estimé selon 

la méthode usuelle et commentez vos résultats. 

ili. Décrivez ce qui se passe lorsque l’on introduit comme déterminant la forme quadratique de 

log(dist). Plus spécifiquement, pour quelles valeurs de dist la relation entre log(fare) et dist devient-elle posi- 

tive ? [Astuce : Identifiez d’abord la valeur seuil pour log(dist), puis calculez son exponentielle.] La valeur 

seuil est-elle en dehors de l’intervalle de définition de la variable en question ? 

iv. Estimez maintenant l’équation au moyen des effets aléatoires. Dans quelle mesure |’ estimation 

du paramétre B, change-t-elle ? 

v. Estimez maintenant |’équation au moyen des effets fixes. Quelle estimation obtenez-vous pour le 

paramétre B, ? Pourquoi est-il similaire 4 |’estimation obtenue dans le cadre du modéle a effets aléatoires ? 

(Astuce : Quelle est la valeur de @ dans le cadre de |’estimation 4 EA ?) 

vi. Nommez deux caractéristiques de l’itinéraire (route) (autre que la distance entre deux arréts) 

capturées par a,. Est-il possible que ces effets soient corrélés avec concen,, ? 

vii. Etes vous convaincu(e) qu’une plus forte concentration sur une route augmente les tarifs aériens ? 

Quelle est votre meilleure estimation ? 

C11. Pour cette question, nous faisons l’hypothése que vous avez accés a un logiciel économétrique per- 
mettant de calculer les écarts-types estimés robustes 4 la présence de corrélation sérielle arbitraire ainsi que 
d’hétéroscédasticité dans les données de panel. 

i. Considérez les estimations par les MCO sur les données empilées du tableau 14.1, et obtenez les 
€écarts-types estimés robustes a la présence de corrélation sérielle arbitraire (dans les erreurs composées, v, = a, 
+ u,) ainsi que d’hétéroscédasticité. Comment se comportent ces écarts-types robustes pour educ, married, et 
union comparativement aux calculs standards, non robustes ? 

ii, Calculez maintenant les écarts-types estimés robustes pour les paramétres estimés du modéle a effets 
fixes autorisant la présence de corrélation sérielle arbitraire et d’hétéroscédasticité dans les erreurs idiosyncra- 
tiques, u,. Comparez vos résultats aux écarts-types estimés standards, non robustes du modeéle a effets fixes. 

ili. Laquelle des deux méthodes, MCO sur les données empilées ou effets fixes, entraine-t-elle 
l’ajustement le plus conséquent ? Pourquoi ? 

C12. Rapportez-vous aux données contenues dans le fichier ELEM94_95 pour répondre a cette question. Les 
données font références a des écoles élémentaires dans l’Etat du Michigan. Dans cet exercice, nous abordons 
les données comme un échantillon en grappes, les grappes étant les quartiers ot les écoles se situent. 
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1. Quels sont les nombres minimal et maximal d’écoles par quartier ? Quel est le nombre moyen 
d’écoles par quartier ? 

ii. En usant de la méthode des MCO sur les données empilées (c’est-a-dire sur les 1848 écoles), 
estimez un modeéle expliquant /avgsal a l'aide de bs, lenrol, Istaff, et lunch ; voir également l’exercice Cl] 
du chapitre 9. Quels coefficient et écart-type estimé obtenez-vous pour la variable bs ? 

iii. Calculez les écarts-types estimés robustes a la corrélation [par grappe] au sein d’un quartier (ainsi 
que I’hétéroscédasticité). Qu’ advient-il a la statistique t de bs ? 

iv. Toujours en vous fiant a l’estimation MCO sur les données empilées, retirez quatre observations 
pour lesquelles bs > 0,5 et calculez 8,, ainsi que son écart-type estimé robuste. Existe-t-il toujours un arbi- 
trage entre salaires et bénéfices ? 

v. Estimez l’équation par la méthode des effets fixes, en permettant un effet « quartier » commun 
pour les écoles issues d’un méme quartier. A nouveau, retirez les observations pour lesquelles bs > 0,5. Que 
concluez-vous concernant |’ arbitrage entre salaires et bénéfices ? 

vi. A la lumiére des estimations menées en questions (iv) et (v), et en réfléchissant a partir de l’effet 

fixe « quartier », discutez de la pertinence des compensations de salaire variables versées aux enseignants 

selon le quartier. 

C13. Nous considérons la base de données DRIVING qui inclut des données de panel relatives 4 des Etats 

américains (pour les 48 Etats continentaux américains) de 1980 a 2004, soit un total de 25 ans. Différentes 

législations de sécurité routiére sont considérées ici, concernant notamment les niveaux d’alcoolémie au dela 

desquels les chauffeurs sont considérés en état d’ivresse. Il est également fait mention de lois de suspension 

immédiate du permis — les permis pouvant alors étre révoqués sans procés — ainsi que de régulations relatives 

au port de la ceinture. D’autres variables économiques et démographiques completent la base. 

i. Comment la variable totfatrte est-elle définie ? Quelle est la valeur moyenne de cette variable en 

1980, 1992, et 2004 ? Régressez totfatrte sur les variables indicatrices annuelles de 1981 a 2004, et décrivez 

vos résultats. La conduite est-elle devenue plus sécurisée a la fin de la période ? Justifiez. 

ii. Ajoutez les variables bac08, bac10, perse, sbprim, sbsecon, sl70plus, gdl, percl4_24, unem, et 

vehicmilespc a la régression mentionnée en question (i). Interprétez les coefficients relatifs a bac8 et bac10. 

La loi de suspension immédiate du permis de conduire (variable « perse ») a-t-elle un impact négatif sur le 

taux de mortalité ? Qu’en est-il de l’impact de la législation sur le port de la ceinture ? (Notez que si une 

législation a été mise en ceuvre dans le courant de !’année, la variable sera égale a un nombre compris entre 

0 et 1 permettant d’identifier le moment ov la loi a été mise en ceuvre.) 

iii. Ré-estimez le modéle a partir de la question (ii) a l'aide d’un modéle a effets fixes (au niveau 

des Etats). Comment les coefficients estimés des variables bac08, bac10, perse, et sbprim se comportent-ils 

comparativement aux estimations issues de la régression MCO sur les données empilées ? Quel jeu d’esti- 

mations vous parait le plus fiable ? 

iv. Supposez que vehicmilespc, le nombre de miles conduit par téte, augmente de 1 000. A partir 

des estimations EF, quel est l’effet estimé de totfatrte ? Prenez soin d’expliquez vos résultats comme si vous 

vous adressiez 4 un non spécialiste. 

v. En présence de corrélation sérielle et d’hétéroscédasticité dans les erreurs du modeéle, les écarts- 

types estimés en question (iii) sont incorrects. Si possible, ayez recours a des écarts-types estimés robustes 

A l’effet de grappes (option « cluster »). Qu’advient-il de la significativité des vos variables d’intérét de la 

question (iil) ? 
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C14. A partir des données issues de la base AIRFARE nous souhaitons répondre aux questions suivantes. 

Les estimations peuvent étre comparées avec celles de l’exercice C10, de ce chapitre. 

i. Calculez les moyennes au cours du temps de la variable concen ; et nommez-les concenbar. 

Combien de moyennes différentes pouvez-vous obtenir ? Reportez leurs valeurs minimale et maximale. 

ii. Estimez |’équation suivante : 

are a= Bact ONo Set 0,Y 90, + 6,y00, + B,concen, + B,ldis, + B,ldistsq+ Cae Ra es ca eae a 

effets aléatoires. Vérifiez que B, est bien identique a l’estimation par les effets fixes effectuee dans 

exercicer@10; 

iii. Si vous retirez /dist et Idistsq de estimation réalisée en (i) mais introduisez 4 la place concenbar,, 

qu’advient-il du coefficient estimé 8, ? Qu’advient-il de l’estimation de 7, ? 

iv. A partir de l’équation mentionnée en question (ii) et des écarts-types estimés standards tirés de 

l’estimation par EA, testez H, : ¥, = 0 dans le cadre d’un test bilatéral. Reportez la p-valeur. Que pouvez- 

vous en conclure relativement aux estimations du modéle 4 EA par rapport 4 celles du modéle a EF pour le 

paramétre B, ? 

v. Si possible, calculez la statistique t (et donc la p-valeur) associée au test qui soit robuste a la 

corrélation sérielle et 4 l’hétéroscédasticité. Cela change-t-il les conclusions obtenues a la question (iv) ? 

C15. A partir des données issues de la base COUNTYMURDERS répondez aux questions suivantes. Les 

données couvrent les meurtres et exécutions (peines capitales) enregistrées au niveau de 2 197 comtés (« coun- 

ties ») aux Etats-Unis. Voir également |’Exercice sur ordinateur C16 du Chapitre 13. 

i. Soit le modeéle : 

murdrate, = 0, + d execs, + 6,execs,,_, + 6,execs, ,_, + 6,execs, ,_, + B;percblack,, 

+ B,percmale, + B,percl019,, + B,perc2029,, + a, + u,, 

avec @, une constante différant pour chaque période temporelle ¢, a, l’effet fixe pays, et u, le terme 

d’erreur idiosyncrasique. Pourquoi est-il pertinent d’inclure des retards de la variable d’intérét, execs, 
dans |’équation ? 

li. Estimez le modéle de régression de la question (i) par les MCO et reportez les valeurs estimées 
des paramétres 6,, 6,, 6, et 6, de méme que les écarts-types estimés sur les données empilées. Trouvez-vous 
que les exécutions ont un effet dissuasif sur les meurtres ? Fournissez une explication impliquant a. 

U 

iil, Estimez maintenant |’équation de la question (i) en utilisant des effets fixes de facon a élimi- 
ner a, Quelles sont les nouvelles valeurs estimées des 6,? Sont-elles trés différentes de celles estimées a 
la question (ii) ? 

iv. Evaluez l’effet de long terme a partir des estimations de la question (iii). A partir des écarts-types 
estimés du modele a effets fixes standard, l’impact de long-terme est-il statistiquement différent de 0 ? 

v. Si possible, calculez des écarts-types pour les estimations issues du modéle a effets fixes qui soient 
robustes a des formes arbitraires d’hétéroscédasticité et/ou d’ autocorrélation dans {u, }. Qu’advient-il de la 
significativité 6, ? Quid de l’impact a long terme ? 
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: ANNEXE 14A 
14A.1 Hypotheses pour les effets fixes et effets aléatoires 

Dans cette annexe, nous explicitons les hypothéses relatives a l’estimation des modéles a effets fixes et effets 
aléatoires. Nous proposons également une discussion des propriétés de ces estimateurs selon différents jeux 
@hypothéses. Pour une vérification détaillée de ces assertions, on consultera avec profit Wooldridge (2010, 
chapitre 10). 

Hypothése EF.1 

Pour chaque i, le modéle est donné par : 

OER OP Si aePh ly ESS eo? leo 6 al ea 

avec B les paramétres a estimer et a, l’effet inobservé. 

Hypothése EF.2 

Nous disposons d’un échantillon aléatoire pour les unités individuelles. 

Hypothése EF.3 

Chacune des variables explicatives varie au cours du temps (au moins pour quelques uns des individus i), et 

aucune variable explicative n’est une parfaite combinaison linéaire des autres. 

Hypothése EF.4 

La valeur espérée de |’erreur idiosyncratique conditionnellement aux variables explicatives a toutes dates ¢ et 

a l’effet inobservé, est nulle pour tout t : E(u,!X,, a,) = 0. 

Sous ces quatre premiéres hypothéses — qui sont identiques 4 celles du modeéle en différences premiéres — 

l’estimateur a effets fixes est sans biais. A nouveau, |’élément clé est l’hypothése de stricte exogénéité, EF.4. 

Sous les mémes hypothéses, l’estimateur EF est convergent lorsque T est fixé et N — o, 

Hypothése EF.5 

| Var(u,|X,, 4.) = Var(u,) = 02, pour tout t= 1, ..., T. 

Hypotheése EF.6 

Les erreurs idiosyncratiques ne sont pas corrélées pour tout ¢ # s (conditionnellement aux variables explicatives 

et a l’effet inobservé a,) : Cov(u,, u,,|X,, a,) = 0. 

Sous les hypothéses EF.1 a EF.6, l’estimateur des effets fixes de B est le meilleur estimateur de la classe 

des estimateurs linéaires sans biais (BLUE). Puisque |’estimateur en différences premiéres est un estimateur 

linéaire sans biais, il est nécessairement moins bon que |’estimateur 4 EF. L’hypothése responsable de ce résultat 

est l’hypothése EF.6, qui implique que les erreurs idiosyncratiques ne sont pas corrélées sériellement. 

i? 

Hypothése EF.7 

Conditionnellement a X, et a,, les erreurs u,, sont indépendantes et identiquement distribuées selon une loi de 

distribution N(0, 0°). 

L’hypothése EF.7 implique EF.4, EF.5, et EF.6, mais est plus forte puisqu’elle fait ’hypothése d’une 

distribution normale pour les erreurs idiosyncratiques. Si nous ajoutons EF.7, l’estimateur a effets fixes est 

distribué normalement et les statistiques t et F suivent des distributions exactes de Student et Fisher respec- 

tivement. En l’absence de EF.7, nous ne pouvons que recourir 4 des approximations asymptotiques. Sans 

hypothéses spécifiques, ces approximations requiérent N grand et T petit. 
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Les hypothéses de bonne pratique du modéle 4 effets aléatoires incluent EF.1, EF.2, EF.4, EF.5, et 

EF.6. (l’hypothése EF.7 pourrait étre ajoutée mais cela n’ajoute rien en pratique car nous devone estimer u.) 

Comme nous ne soustrayons qu’une fraction des moyennes temporelles, nous pouvons permettre l’ introduction 

de variables constantes dans le temps. Dés lors, EF.3 peut étre remplacée par : 

Hypothése EA.1 

Aucune variable explicative n’est une parfaite combinaison linéaire des autres. 

Autoriser l’introduction de régresseurs invariants dans le temps est cofiteux : cela nécessite de faire une 

hypothése concernant le lien entre l’effet inobservé, a,, et les variables explicatives. 

Hypothése EA.2 

L’hypothése EF.4 est vérifiée, et la valeur espérée de a, conditionnellement a l'ensemble des variables expli- 

catives est constante, soit : E(aJX,) = B,. 

Il s’agit 14 de I’hypothése qui évacue toute corrélation possible entre l’effet inobservé et les variables 

explicatives, élément clé permettant de distinguer les modéles 4 effets fixes et effets aléatoires. Comme nous 

supposons que a, n’est corrélé avec aucun x,,, nous pouvons inclure ’hypothése de régresseurs invariants dans 

le temps. (Techniquement, |’expression en quasi-écarts 4 la moyenne ne retire qu’une fraction de la moyenne 

temporelle et non son intégralité.) La valeur espérée de a, peut étre non nulle selon l’hypothése EA.4 et des 

lors le modéle a effets aléatoires contient une constante, Bs a l’instar de l’équation (14.7). Rappelons-nous 

qu’il est d’usage d’inclure également un ensemble de variables indicatrices temporelles, la premiére année 

étant celle de référence. 

Nous devons en outre imposer l’homoscédasticité de la composante a,comme suit : 

Hypothése EA.3 

En plus de l’hypothese EF.5, la variance de a, conditionnellement aux variables explicatives est supposée 

constante : Var(a|X,) = 0°. 

Sous ces six hypothéses (EF.1, EF.2, EA.3, EA.4, EA.5, et EF.6), l’estimateur des effets aléatoires est 
convergent et asymptotiquement normal lorsque N devient grand pour T fixé. En fait, la convergence et la 
normalité asymptotique dérivent des quatre premiéres hypothéses, mais sans les deux derniéres, les écarts- 
types et les statistiques de tests ne seraient pas correctes. De plus, selon ces six hypothéses, l’estimateur 
des EA est asymptotiquement efficace. Cela signifie que pour des grands échantillons, l’estimateur des EA 
aura de plus petits écarts-types estimés que l’estimateur des MCO sur les données empilées (lorsque les 
valeurs robustes sont considérées). Concernant les coefficients des variables variantes dans le temps (les 
seuls estimables par les EF), l’estimateur a EA est plus efficace que celui 4 EF — et souvient de fagon subs- 
tantielle. Pour autant, l’estimateur du modéle 4 EF n’a pas vocation a étre efficace sous les hypothéses de 
bonne pratique des EA ; il a pour ambition d’étre robuste A la présence de corrélation entre a, et x,,. Comme 
souvent en économétrie, il existe un arbitrage entre la robustesse et l’efficacité. Pour plus de détails sur la 
validité de ces hypothéses, on se rapportera avec profit a Wooldridge (2010, chapitre 10). 

14A.2 Inférence robuste 4 la présence de corrélation sérielle et d’hétéroscédasticité pour les modéles 
a effets fixes et effets aléatoires 

Une des hypothéses clés pour l’inférence A partir des modélisations A EF, a EA ou a EAC, est celle de l’ absence 
de corrélation sérielle dans les erreurs idiosyncratiques, {u,:t = 1, ..., T} - voir ’hypothése EF.6. Bien 
€évidemment, l’hétéroscédasticité peut étre un probléme en tant que tel et exclut de fait l’inférence standard 
(voir hypothése EF.5). Comme discuté en annexe du chapitre 13, les mémes problémes se posent lorsque |’on 
procede a l’estimation du modéle en différences premiéres lorsque T > 3 périodes. 
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Heureusement, comme nous |’avons vu pour |’estimation en différences premiéres, il existe maintenant 
des solutions simples pour permettre une inférence robuste — c’est-a-dire une inférence robuste a des violations 
arbitraires des hypothéses EF.5 et EF.6 et, dans le cadre des modéles a effets aléatoires (corrélés), de I’ hypothése 
EA.5. A Vinstar de l’estimation en différences premieres, l’approche générale visant a obtenir des écarts-types 
estimés ainsi que des statistiques de tests robustes consiste 4 appliquer une correction aux erreurs afin de tenir 
compte de la structure particuliére des données — une méthode connue sous |’appellation de clustering. Ceci 

€tant dit, la technique de clustering peut étre appliquée a différents types d’équations. Par exemple, pour une 

estimation du modéle a4 EF, nous l’appliquerons a |’équation exprimée en écart aux valeurs moyennes (14.5). 

Pour l’estimation du modéle a EA, elle le sera a l’équation en quasi-écart aux valeurs moyennes (14.11) [un 

commentaire similaire tient pour le modéle 4 EAC, ot les moyennes temporelles sont introduites comme 

variables explicatives additionnelles]. De plus amples développements sur cette question dépassent le cadre 

de cet ouvrage, pour plus de détails, on se rapportera avec profit A Wooldridge (2010, chapitre 10). La bonne 

compréhension des motivations derriére cette approche est en revanche essentielle. Si possible, nous devrions 

calculer les écarts-types estimés, intervalles de confiance, et statistiques de tests qui soient valides pour un 

ensemble d’unités individuelles de grande dimension sous les hypothéses les moins restrictives. L’ estimateur 

des EF ne requiert que les hypotheses EF.1 4 EF.4 pour étre sans biais et convergent (lorsque N > © avec T 

fixé). De ce fait, un chercheur scrupuleux vérifiera au moins que les corrections réalisées dans le but de rendre 

les estimateurs robustes a la présence de corrélation sérielle et d’hétéroscédasticité dans les erreurs affectent 

Vinférence. L’expérience montre que c’est souvent le cas. 

L’ application des techniques de clustering pour tenir compte de la corrélation sérielle au sein de données 

de panel se justifie facilement lorsque N est significativement plus grand que 7, mais pas lorsque N est petit et 

T plus grand. Calculer les statistiques robustes aprés des estimations a EF ou a EA est relativement simple avec 

la plupart des logiciels économétriques, et requiert un ajout du type de « cluster(id) » a la fin de la commande, 

« id » faisant ici référence a l’identifiant des unités individuelles. 
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Dans ce chapitre, nous approfondissons le probléme des variables explicatives endogénes dans les modeles 

de régression multiple. Dans le chapitre 3, nous avons discuté du biais des estimateurs par MCO quand une 

variable importante est omise. Dans le chapitre 5, nous avons vu qu’en général, les MCO ne convergent pas 

quand des variables sont omises. Dans le chapitre 9, nous avons montré que le biais de variables omises peut 

étre éliminé (ou au moins atténué) quand une variable de substitution (proxy) pour une variable explicative 

non observée est disponible. Hélas, on ne dispose pas toujours de variables de substitution qui conviennent. 

Dans les deux chapitres précédents, nous avons expliqué comment les estimations avec des effets 

fixes ou en différence premiére peuvent étre utilisées sur données de panel pour estimer les effets de variables 

indépendantes qui varient au cours du temps en présence de variables omises qui sont fixes au cours du 

temps. Bien que ces méthodes soient trés utiles, nous n’avons pas toujours acces a des données de panel. 

Quand bien méme nous aurions accés 4 des données de panel, elles ne nous apporteraient pas grand-chose 

lorsque nous nous intéressons a l’effet d’une variable qui ne varie pas au cours du temps : l’estimation par 

différence premiére, de méme que |’ introduction d’effets fixes, élimine les variables explicatives qui restent 

constantes au cours du temps. De plus, les méthodes avec données de panel que nous avons étudiées jusqu’a 

présent ne résolvent pas le probléme qui se pose quand les variables omises varient dans le temps et sont 

corrélées aux variables explicatives. 

Dans ce chapitre, nous adoptons une autre approche face au probleme de l’endogénéité. Nous ver- 

rons comment utiliser la méthode des variables instrumentales pour résoudre le probleme de |’ endogénéité 

d’une ou plusieurs variable(s) explicative(s). La méthode des doubles moindres carrés (DMC) est la deu- 

xiéme méthode la plus populaire, aprés les moindres carrés ordinaires, d’estimation d’équations linéaires en 

économétrie appliquée. 

Nous montrerons d’abord comment utiliser les méthodes par variables instrumentales (VI) pour 

obtenir des estimateurs convergents en présence de variables omises. Les VI peuvent aussi étre utilisées pour 

résoudre les problémes d’erreur de mesure sur les régresseurs, sous certaines conditions. Le chapitre suivant 

montrera comment estimer des modéles d’équations simultanées en utilisant des méthodes par VI. 

Nous présentons l’estimation par variables instrumentales en suivant la méme procédure que nous 

avons suivie pour les moindres carrés ordinaires dans la partie 1, dans laquelle nous faisions l’hypothése que 

nous disposions d’un échantillon aléatoire tiré dans une population sous-jacente. C’est un point de départ 
commode car, en plus de simplifier les notations, cela permet d’insister sur le fait que les hypothéses impor- 
tantes pour l’estimation par VI doivent étre exprimées en termes de population sous-jacente (de la méme 
fagon que pour les MCO). Nous avons montré dans la partie 2 que les MCO peuvent étre mis en ceuvre sur 
des données de séries temporelles : c’est également possible dans le cadre des méthodes par variables ins- 
trumentales. La section 15.7 souléve quelques problémes spécifiques que I’on rencontre quand les méthodes 
par VI sont appliquées sur des données de séries temporelles. Nous verrons dans la section 15.8 quelques 
applications sur données agrégées en coupe transversale et sur données de panel. 

15.1 MOTIVATION : LES VARIABLES OMISES 
DANS UN MODELE DE REGRESSION SIMPLE 

Nous avons vu jusqu’ici trois options pour répondre au risque d’un biais de variable omise (ou d’hétérogé- 
néité inobservée) : (1) on peut ignorer le probléme et assumer les conséquences d’un estimateur biaisé et non 
convergent, (2) on peut essayer de trouver et d’utiliser une variable de substitution (proxy) adéquate, ou (3) on 
peut faire ’hypothése que la variable omise ne varie pas au cours du temps et utiliser les méthodes ek effets 
fixes ou par différences premiéres, vues dans les chapitres 13 et 14. La premiere réponse peut s’avérer satisfai- 
sante quand les estimations vont dans le méme sens que le biais pour les paramétres qui nous intéressent. Par 
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exemple, si on peut dire que l’estimateur d’un paramétre de valeur positive, par exemple |’effet de la formation 
professionnelle sur les salaires futurs, est biaisé vers zéro et que I’on estime que l’effet est positif et statistique- 
ment significatif, on a appris quelque chose : la formation professionnelle a un effet positif sur les salaires et on 
a probablement sous-estimé son effet. Malheureusement, le cas contraire est fréquent : on aboutit fréquemment 
a une estimation d’une ampleur trop importante, ce qui rend difficile de tirer des conclusions utiles. 

La solution qui consiste a utiliser une variable de substitution, discutée dans la section 9.2, peut aussi 
donner des résultats satisfaisants mais il n’est pas toujours possible de trouver une bonne variable de substi- 
tution. Cette approche tente de résoudre le probléme de variable omise en remplacant la variable inobservée 
par une variable de substitution. 

Une autre approche consiste a laisser la variable inobservée dans le terme d’erreur, mais au lieu 
d’estimer le modéle par MCO, utiliser une méthode d’estimation qui prend en compte la présence d’une 
variable omise. C’est ce que fait la méthode des variables instrumentales. 

A titre d’ illustration, prenons le probléme des capacités inobservées dans |’équation de salaire pour 

les adultes en emploi. Un modéle simple est : 

log(wage) = B, + B,educ + B,abil + e, 

ou wage représente le salaire, abil les capacités inobservées et e est le terme d’erreur. Dans le chapitre 9, nous 

avons montré comment, sous certaines hypothéses, une variable de substitution comme le QI peut remplacer 

les capacités inobservées, et dans ce cas on obtient un estimateur de B, convergent grace a la régression de 

log(wage) sur educ, QI. 

Supposons, cependant, qu’on ne dispose pas de variable de substitution (ou que celle-ci n’a pas les 

propriétés nécessaires pour produire un estimateur convergent de £,). Dans ce cas, nous mettons abil dans le 

terme d’erreur, et on se retrouve avec le modéle de régression simple 

log(wage) = B, + B,educ + u, [15.1] 

ou u contient abil. Bien sir, si l’équation (15.1) est estimée par MCO, on aboutira a un estimateur biaisé et 

non convergent de f, si educ et abil sont corrélées. 

Il se trouve que |’équation (15.1) peut toujours servir de base a |’estimation, a condition que l’on 

‘puisse trouver une variable instrumentale pour educ. Afin de décrire cette approche, nous écrivons le modele 

de régression simple : 

y=B,+Bxr+u, [15.2] 

dans lequel on pense que x et u sont corrélées : 

Cov(x,u) # 0. [15.3] 

La méthode des variables instrumentales fonctionne, que x et u soient corrélées ou non, mais, pour 

des raisons que l’on verra plus tard, il vaut mieux utiliser les MCO si x n’est pas corrélée a u. 

Afin d’ obtenir des estimateurs convergents de f, et B, quand x et u sont eorneleess ona besoin d’infor- 

mations supplémentaires. C’est une nouvelle variable, qui satisfait certaines proprictes, qui nous apporte ces 

informations. Imaginons que nous disposions d’une variable observable z qui satisfasse deux hypothéses : 

(1) z n’est pas corrélée a u, c’est-a-dire : 

Cov(z,u) = 0; [15.4] 

(2) z est corrélée 4 x, c’est-a-dire : 

Cov(z,x) # 0. [iss] 
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Alors nous appelons z une variable instrumentale pour x, ou parfois simplement un instrument 

pour x. 

Il est nécessaire que l’instrument z vérifie I’équation (15.4), ce que l’on résume parfois en disant 

« zest exogéne dans I’ équation (15.2) », et on appelle donc I’équation (15.4) équation d’ exogénéité de |’ins- 

trument. Dans un contexte de variable omise, l’exogénéité de l’instrument signifie que z ne doit pas avoir 

d’effet marginal sur y (une fois qu’on a tenu compte de I’influence de x et des variables omises), et z ne doit 

pas étre corrélée aux variables omises. L’équation (15.5) signifie que z doit avoir un lien, positif ou négatif, 

avec la variable explicative exogéne x. On appelle parfois cette condition « pertinence de Vinstrument » 

(comme dans « z est pertinent pour expliquer les variations en x »). 

Ces deux conditions que doit vérifier une variable instrumentale présentent une différence importante. 

Puisque I’équation (15.4) concerne la covariance entre z et le terme inobservé u, on ne peut généralement pas 

espérer pouvoir tester cette hypothése : dans une grande majorité des cas, il faut faire appel au comportement 

économique ou A ]’introspection pour justifier que Cov(z,u) = 0. (Dans certains cas peu courants, on pourrait 

observer d’une variable de substitution pour certains facteurs contenus dans u, auquel cas on peut vérifier si 

z et la variable de substitution ne sont pas tout a fait corrélées. Bien sfir, si on dispose d’une bonne variable 

de substitution pour un élément important de uw, on pourrait juste ajouter la variable de substitution en tant 

que variable explicative et estimer l’équation ainsi étendue par moindres carrés ordinaires. Voir section 9.2.) 

A Vopposé, la condition selon laquelle z est corrélée 4 x (dans la population) peut étre testée, étant 

donné un échantillon aléatoire tiré de la population. La fagon la plus simple de faire cela est d’estimer une 

régression simple entre x et z. Dans la population, nous avons : 

X= T+ MZ+V [15.6] 

Par conséquent, puisque 7, = Cov(z,x)/Var(z), ’hypothése (15.5) est vérifiée si et seulement si 1, #0. 

Ainsi, on doit étre en mesure de rejeter l’hypothése nulle selon laquelle 

H,: 2, =0 [15.7] 

contre I’hypothése alternative H, : z, # 0, a un seuil de significativité suffisamment faible (c’est-a-dire 5 % 

ou | %). Si c’est le cas, on peut avoir confiance dans le fait que (15.5) est vérifiée. 

En ce qui concerne 1’ équation /og(wage) en (15.1), une variable instrumentale z pour educ : (1) ne doit 

pas €tre corrélée aux capacités inobservées (et aucun facteur inobservé pouvant affecter le salaire) et (2) doit 
étre corrélée au niveau d’ études. Quelque chose comme le dernier chiffre du numéro de sécurité sociale! d’un 
individu vérifie trés certainement la premiére condition : il n’est pas corrélé aux capacités inobservées parce 
qu’il est déterminé de fagon aléatoire. Néanmoins, c’est précisément parce que le dernier chiffre du numéro 
de sécurité social est déterminé de facon aléatoire qu’il n’est pas non plus corrélé avec I’éducation, il s’agit 
par conséquent d’une mauvaise variable instrumentale pour educ. 

Ce qu’on appelle une variable de substitution (proxy) pour une variable omise est un mauvais ins- 
trument pour la raison opposée. Par exemple, dans le cas ot on oublierait les capacités inobservées dans 
l’équation de log(wage), une variable de substitution pour abil doit étre le plus fortement possible corrélée 
a abil. Une variable instrumentale ne doit pas étre corrélée a abil. Par conséquent, alors que Q/ est un bon 
candidat comme variable de substitution de abil, ce n’est pas une bonne variable instrumentale pour educ. 

Il n’est pas facile de savoir si d’autres variables instrumentales potentielles vérifient la condition 
d’exogenéité requise en (15.4). Pour les équations de salaire, les économistes du travail utilisent des variables 
sur le milieu familial comme variables instrumentales pour I’éducation. Par exemple, le niveau d’études de 
la mére (motheduc) est corrélé positivement au niveau d’études de Venfant, comme on peut le constater en 

1 Identifiant individuel donné par le systéme d’ assurance maladie frangais. 
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collectant un échantillon de données sur des personnes en emploi et en faisant une régression simple de educ 
sur motheduc. Par conséquent, motheduc satisfait 1’ équation (15.5). Le probleme est que |’éducation de la 
mére peut aussi étre corrélée aux capacités inobservées de |’enfant (via les capacités inobservées de la mére 
et peut étre la qualité de l’éducation en bas age), auquel cas la condition (15.4) n’est pas vérifiée. 

On peut aussi choisir la taille de la fratrie pendant l’enfance (sibs) comme VI pour educ dans 
l’équation (15.1). En général, avoir plus de fréres et sceurs est associé A un niveau d’éducation plus faible. 
Ainsi, si la taille de la fratrie n’est pas corrélée aux capacités inobservées, elle peut faire office de variable 
instrumentale pour educ. 

En guise de second exemple, considérons le probléme de |’estimation de l’effet causal du fait de 
sécher les cours sur le résultat a |’évaluation finale. Dans le cadre d’une régression simple, on a 

score = B, + B, skipped + u, [15.8] 

ou score est le résultat a |’évaluation finale et skipped est le nombre de cours manqués au cours du semestre. 
On doit certainement se préoccuper du fait que le nombre de cours séchés (skipped) est corrélé a d’ autres 

facteurs contenus dans u : les étudiants les plus talentueux et les plus motivés ratent certainement moins de 

cours que les autres. Ainsi, une régression simple de score sur skipped ne donnera sfirement pas une bonne 

estimation de l’effet causal des cours séchés. 

Quelle variable pourrait constituer une bonne VI pour skipped ? Nous avons besoin de quelque chose 

qui n’ait pas d’effet direct sur score et qui ne soit pas corrélé avec les capacités ou la motivation de 1’ étu- 

diant. En méme temps, la VI doit étre corrélée a skipped. Une option serait d’utiliser la distance entre le lieu 

de vie et le campus. Certains étudiants doivent utiliser un moyen de transport pour aller au campus, ce qui 

peut accroitre la propension a rater des cours (en raison du mauvais temps, d’un réveil difficile, etc.). Ainsi, 

skipped est potentiellement corrélé a distance, ce qui peut étre vérifié en régressant skipped sur distance et 

en procédant a un test de Student, comme nous I’avons décrit ci-dessus. 

Peut-on penser que distance n'est pas corrélée a u? Dans le modéle de régression simple (15.8), 

certains facteurs dans u pourraient étre corrélés a distance. Par exemple, les étudiants issus d’une famille 

modeste vivent peut-étre en dehors du campus. Si les revenus ont un impact sur les performances de |’ étu- 

diant, cela peut conduire distance a étre corrélée 4 u. La section 15.2 montre comment utiliser les VI dans 

un contexte de régression multiple, de sorte que les autres facteurs qui influencent score peuvent étre direc- 

tement inclus dans le modéle. En conséquence, distance pourrait étre un bon instrument pour skipped. Une 

approche par variable instrumentale peut ne pas étre du tout nécessaire si une bonne variable de substitution 

pour les capacités inobservées de |’ étudiant existe, comme par exemple les résultats de l’étudiant aux examens 

précédents a ce semestre. 

Il y a une derniére chose qu’il est bon de souligner avant de s’intéresser au mécanisme de |’estimation 

par VI : au moment d’utiliser une régression simple dans ’ équation (15.6) pour tester (15.7), il est important 

de prendre note du signe (et méme de |’amplitude) de 7,, et pas seulement de son seuil de significativité. 

Quand on justifie pourquoi z est un bon candidat pour étre l’ instrument d’une variable explicative endogeéne x, 

il faut inclure, au moment de discuter le choix des instruments, une discussion sur la nature du lien entre x 

et z. Par exemple, en raison de l’influence de la génétique et du milieu social, une corrélation positive entre 

le niveau d’étude de l’enfant (x) et celui de la mére (z) a du sens. Si vous trouvez dans votre échantillon de 

données une corrélation négative entre les niveaux d’ études (a savoir, 7, < 0) alors utiliser le niveau d’études 

de la mére comme une VI pour le niveau d’étude de |’enfant risque de ne pas étre convaincant. (Et ceci n’a 

rien A voir avec le fait que la condition (15.4) soit vérifiée.) Lorsqu’on cherche a mesurer si le fait de rater 

des cours a un effet sur les résultats aux examens, on devrait trouver une relation positive et statistiquement 

significative entre séchés et distance afin d’argumenter en faveur de Putilisation de distance comme VI pour 

séchés « une relation négative serait difficile a justifier (et cela suggererait qu’il existe des variables omises 
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importantes qui conduisent a une corrélation négative — des variables qui devraient elles-mémes €tre incluses 

dans le modéle (15.8)). 

Nous allons maintenant démontrer que le fait de disposer d’une variable instrumentale permet d’esti- 

mer de maniére convergente les paramétres de I’équation (15.2). En particulier, nous montrons que les 

hypothéses (15.4) et (15.5) servent a identifier le parametre B,. L’identification d’un paramétre signifie, 

dans ce contexte, que l’on peut écrire B, en termes de moments de la population qui peuvent étre estimés 

en utilisant un échantillon de données. Afin d’écrire B, en termes de covariances de la population, on utilise 

l’équation (15.2) : la covariance entre z et y est 

Cov(z,y) = B,Cov(z,x) + Cov(z,u). 

A présent, sous l’hypothése (15.4), Cov(z,u) = 0, et sous ’hypothése (15.5), Cov(z,x) # 0. Par consé- 

quent, il est possible de résoudre |’ équation en B, de la fagon suivante : 

_ Cov(z,y) 
sla in Cov(z,x) 

[Notons qu’il n’est pas possible de faire ce calcul simple si z et x ne sont pas corrélés, c’est-a-dire si 

Cov(z,x) = 0.] L’équation (15.9) montre que f, est la covariance de la population entre z et y divisée par 

la covariance de la population entre z et x, ce qui montre que f, est identifié. Etant donné un échantillon 

aléatoire, nous estimons les quantités de la population par leurs analogues de |’échantillon. Aprés avoir 

simplifié la taille de l’échantillon au numérateur et au dénominateur, on obtient l’estimateur des variables 

instrumentales (VI) de B, : 

[15.9] 

A 

Y@ -DO; -9) 
B, = = 

eee) 
i=l 

Etant donné un échantillon de données sur x, y et z, il est facile d’obtenir un estimateur des VI en 

(15.10). L’estimateur des VI de f, est simplement By = y — B,x, ce qui ressemble fort a l’estimateur des MCO 

de la constante, a ceci prés que |’estimateur de la pente, B,, est maintenant l’estimateur des VI. 

[15.10] 

Ce n’est pas par hasard que |’on obtient l’estimateur des MCO de B, quand z = x. En d’autres 
termes, lorsque x est exogéne, il peut étre utilisé comme son propre instrument, et l’estimateur des VI est 
alors identique a l’estimateur des MCO. 

On montre, en appliquant simplement la loi des grands nombres, que l’estimateur VI converge vers 
B,: plim(B,) = B,, a condition que les hypothéses (15.4) et (15.5) soient vérifiées. Si une des deux hypo- 
théses n’est pas vérifiée, les estimateurs VI ne sont pas convergents (nous reviendrons sur cela plus loin). 
L’estimateur des VI, par essence, est toujours biaisé dés lors que x et wu sont corrélés, c’est-a-dire quand 
l’estimation par variable instrumentale est nécessaire. Cela signifie que l’estimateur des VI peut avoir un biais 
substantiel avec de petits échantillons, c’est une des raisons pour lesquelles on préfere les grands échantillons. 

Lorsque |’on discute de l’application des variables instrumentales, il est important de faire attention 
au vocabulaire. De méme que les MCO, les VI sont une méthode d’ estimation. Se référer A « un modele de 
variables instrumentales » a peu de sens — de méme que l’expression « modéle des MCO » a peu de sens. 
Comme on I’a vu, un modéle est une équation comme celle en (15.8), qui est un cas particulier du modéle 
générique de |’ équation (15.2). Lorsqu’on fait face A un modéle comme celui en (15.2), on peut choisir d’esti- 
mer les parametres de ce modéle de nombreuses facons différentes. Avant ce chapitre, nous nous sommes 
principalement concentrés sur les MCO, mais, par exemple, on sait aussi d’apres le chapitre 8, qu’on peut 
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utiliser une méthode d’ estimation alternative, les moindres carrés pondérés (et 1a, il y a encore en général un 
certain nombre de possibilités pour les poids). Si on a une variable instrumentale potentielle pour x, appelée z, 
on peut opter pour une estimation par variables instrumentales. II est vrai que la méthode d’ estimation choisie 
dépend du modéle et de ses hypothéses. Mais la définition et l’existence des estimateurs ne dépendent pas 
du modéle ou des hypothéses : souvenons-nous qu’un estimateur est seulement une régle pour combiner les 
données. On comprend ce que le chercheur veut dire en utilisant une phrase telle que « j’ai estimé un modéle 
de variables instrumentales » mais cette facon de parler trahit un manque de compréhension de la différence 
entre un modéle et une méthode d’ estimation. 

Inférence statistique avec l’estimateur des VI 
Etant donné la similitude de la structure des estimateurs des VI et des MCO, il n’est pas surprenant que I ’esti- 
mateur des VI ait approximativement une distribution normale pour de grands échantillons. Afin de pouvoir 

faire l’inférence de £,, nous avons besoin de |’ écart-type estimé du coefficient, que l’on pourrait utiliser pour 

calculer des statistiques de Student et des intervalles de confiance. L’approche classique est d’imposer une 

hypothése d’homoscédasticité, exactement comme dans le cas des MCO. Dorénavant, I’hypothése d’homos- 

cédasticité est exprimée conditionnellement a la variable instrumentale, z, non pas a la variable explicative 

endogéne, x. En plus des hypothéses précédentes sur u, x et z, on ajoute 

E(u’\z) = 0° = Var(u) [15.11] 

On peut montrer que, sous les hypothéses (15.4), (15.5), et (15.11), la variance asymptotique de B, est 

o 

sien [15.12] 
NO;Py, 

ou o est la variance de x dans la population, o” la variance de u dans la population, et ‘ est le carré de 

la corrélation entre x et z dans la population. Ce dernier nous indique dans quelle mesure x et z sont corrélées 

dans la population. Comme pour |’estimateur des MCO, la variance asymptotique décroit vers 0 a la vitesse 

I/n, ot: n est la taille de |’échantillon. 

L’équation (15.12) est intéressante pour deux raisons. D’abord, elle propose une fagon d’obtenir 

l’écart-type pour un estimateur VI. Toutes les quantités de Peéquation (15. 12) peuvent étre estimées de maniére 

convergente étant donné un échantillon aléatoire. Pour estimer 0}, on calcule simplement la variance de 

l’échantillon de x, ; pour estimer pe on peut faire tourner une régression de x, sur z, afin d’obtenir le R-carré, 

a savoir Res Pour finir, pour estimer 07, on peut utiliser les résidus VI, 

d; = y; ~ By — Bix, i =1,2,....0 

ou By et B, sont les estimateurs VI. Un estimateur convergent de 0” ressemble trés fortement a |’estimateur 

de o? A partir d’une simple régression MCO : 

1 n 

m2 ~2 
ome U: 

n—2 2 

ot il est classique de prendre en compte le nombre de degrés de liberté (méme si cela a peu d’effet au fur a 

mesure que la taille de I’échantillon s’accroit). 

L’écart-type (asymptotique) de B, est la racine carrée de la variance asymptotique estimée, qui est 

donnée par : 
ay) 

es be) 
S x : x ve 
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ot SST. est la somme des carrés des x,. (II faut garder en téte que la variance de |’échantillon des x, est 

SST,./n, donc les tailles d’échantillon se ‘simplifient et donnent (15.13).) L’écart-type qui en résulte peut étre 

utilisé pour construire soit des statistiques de Student pour tester des hypothéses sur f,, soit des intervalles 

de confiance pour f.. By a aussi un écart-type que l’on ne présente pas ici. N’importe quel logiciel moderne 

d’économétrie calcule les écarts-types estimés des coefficients aprés une estimation par VI. Il y est rarement 

nécessaire de faire les calculs a la main. 

La seconde raison pour laquelle (15.12) est intéressante est qu’elle nous permet de comparer les 

variances asymptotiques des estimateurs VI et MCO (lorsque x et une sont pas corrélées). Sous les hypo- 

théses de Gauss-Markoy, la variance de l’estimateur des MCO est 67/SST,, alors que la formule comparable 
4 

pour l’estimateur VI est es Sere : elles different seulement en ceci que Re. apparait au dénominateur de 

a X,Z 

la variance VI. Du fait que le R-carré est toujours inférieur a 1, la variance VI est toujours plus grande que 

la variance MCO (quand les MCO sont El Si Ree est petit, alors la variance VI peut étre bien plus 

grande que la variance MCO. Pour mémoire, hie mesure la force de la relation linéaire entre x et z dans 

léchantillon. Si x et z sont a peine corrélées, Rea _ peut étre faible, et ceci se traduit par une grande variance 

de l’estimateur VI dans I’échantillon. Plus z est corrélée a x, plus koe est proche de 1, et plus la variance 

de l’estimateur des VI est faible. Dans la cas ov z = x, (tng = 1, et on retrouve la variance MCO, comme on 

s’y attendait. 

La discussion précédente met en valeur le cofit de mettre en place une estimation VI quand x et u 

ne sont pas corrélées : la variance asymptotique de l’estimateur VI est toujours plus grande, et parfois bien 

plus grande, que la variance asymptotique de l’estimateur des MCO. 

EXEMPLE 15.1 

Estimer les rendements de |’éducation chez les femmes mariées 

Nous utilisons les données sur les femmes mariées en emploi de la base MROZ afin d’estimer les rendements 

de |’éducation au moyen du modéle de régression simple 

log(wage) = B, + B, educ + u. [15.14] 

ou wage correspond au salaire et educ au niveau d’ études. 

Afin de comparer, nous considérons d’ abord |’estimation par les MCO : 

log(wage) = —0,185 + 0,109 educ 

(0,185) (0,014) [15.15] 

n = 428, R? = 0,118. 

L’estimation de f, implique un rendement de presque 11 % par année d’éducation supplémentaire. 

Ensuite, nous utilisons |’éducation du pére (fatheduc) comme variable instrumentale pour educ. I] nous 
faut justifier l’absence de corrélation entre fatheduc et u. La deuxiéme condition est qu’ educ et fatheduc soient 
corrélées. On peut trés aisément vérifier cela en utilisant une régression simple de educ sur fatheduc (en utilisant 
seulement les femmes en emploi dans |’échantillon) : 

educ = 10,24 + 0,269 fatheduc 

(0,28) (0,029) [15.16] 

n = 428, R? = 0,173. 
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La statistique de Student pour fatheduc est de 9,28, ce qui nous indique que la corrélation entre educ et 
fatheduc est positive et statistiquement significative. (En fait, fatheduc explique 17 % de la variation d’educ 
dans |’échantillon.) Utiliser fatheduc comme VI pour educ nous donne : 

log(wage) = 0,441 + 0,059 educ 

(0,446) (0,035) 

n = 428, R? = 0,093. [15.17] 

L’estimation VI du rendement de |’éducation est 5,9 %, ce qui est A peine plus de la moitié de I’ esti- 
mation MCO. Cela suggére que l’estimation MCO est trop élevée, ce qui est cohérent avec un biais de 
variable omise. Mais nous devons garder en téte que ce sont des-estimations pour seulement un seul échan- 

tillon : nous ne saurons jamais si 0,109 est au dessus du vrai rendement de |’éducation, ou si 0,059 est plus 

proche du vrai rendement de |’ éducation. De plus, |’ écart-type du coefficient de l’estimation par VI est deux 

fois et demie plus grand que 1’écart-type du coefficient des MCO (ce a quoi on s’attendait, pour les raisons 

que nous avons indiquées avant). L’intervalle de confiance 4 95 % de B, en utilisant les MCO est bien plus 

étroit que celui obtenu en utilisant les VI. En fait, l’intervalle de confiance des VI contient |’ estimation des 

MCO. Par conséquent, méme si Jes différences entre (15.15) et (15.17) sont en pratique importantes, on 

ne peut pas dire si la différence est statistiquement significative. Nous verrons comment tester cela dans la 

section 15.5. 

Dans l’exemple précédent, les rendements de |’éducation estimés en utilisant les VI étaient moins 

élevés qu’en utilisant les MCO, ce qui correspond 4a nos attentes. Mais cela n’est pas forcément le cas, comme 

le montre l’exemple suivant. 

EXEMPLE 15.2 

Estimer les rendements de I|’éducation chez les hommes 

On utilise maintenant WAGE2 pour estimer les rendements de |’éducation chez les hommes. On utilise la 

variable sibs (nombre de fréres et sceurs) comme instrument pour educ. Ces derniéres sont corrélées négative- 

ment, ce qu’on peut vérifier grace 4 la régression simple : 

educ = 14,14 — 0,228 sibs 

(0,11) (0,030) 

n = 935, R? = 0,057. 

Cette équation implique que chaque frére (ou sceur) est associé, en moyenne, a 0,23 années d’ éducation 

en moins. Si nous faisons I’hypothése que sibs n’est pas corrélée au terme d’erreur dans (15.14), alors l’estima- 

teur VI est convergent. Estimer l’équation (15.14) en utilisant sibs comme instrument d’educ donne 

log(wage) = 5,13 + 0,122 educ 

(0,36) (0,026) 

jj eia), 

(Nous trouvons ici R-carré négatif, donc nous ne le reportons pas. Nous discutons du R-carré dans le cas 

de l’estimation par VI plus loin.) Pour comparer, |’ estimation de B, par les MCO est 0,059 avee Be ESne re de 

(0.006. Contrairement a l’exemple précédent, l’estimation des VI est maintenant bien plus élevée que |’estima- 

tion par les MCO. Méme si on ne sait pas si la différence est statistiquement significative, cela n’est pas cohé- 

rent avec un biais de variable omise dans |’estimation par MCO. Il se peut que sibs soit également corrélée aux 
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capacités : plus de fréres et sceurs signifie, en moyenne, moins d’attention de la part des parents, ce qui peut 

diminuer les capacités. On peut aussi interpréter ce résultat en supposant que I’estimateur des MCO est biaisé 

vers zéro A cause des erreurs de mesure d’educ. Cela n’est pas entiérement satisfaisant car, comme nous 

avons évoqué dans la section 9.3, educ ne suit certainement pas le modele classique d’erreur de mesure des 

régresseurs. 

Dans les exemples précédents, la variable explicative endogéne (educ) ainsi que les variables ins- 

trumentales (fatheduc, sibs) sont de nature quantitative. Mais rien n’empéche les variables explicatives ou 

instrumentales d’étre des variables binaires. Angrist et Krueger (1991), dans leur analyse la plus simple, ont 

eu une idée intelligente en proposant une variable instrumentale binaire pour educ qui fait usage des données 

du recensement sur les hommes, aux Etats-Unis. On appelle frstgrt une variable qui vaut 1 si homme est né 

au cours du premier trimestre de l’année et 0 sinon. On peut penser que le terme d’erreur dans (15.14) — et, 

en particulier, les capacités inobservées — ne devrait pas avoir de lien avec le trimestre de naissance. Mais 

frstgrt doit aussi étre corrélée a educ. Il se trouve que le nombre d’année d’études dépend effectivement de 

maniére systématique du trimestre de naissance dans la population. Angrist et Krueger justifient de maniére 

convaincante que cela est dé aux lois sur la scolarité obligatoire en vigueur dans les Etats américains. En bref, 

les étudiants nés plus tét dans l’année entrent a |’école, en général, plus 4gés. Par conséquent, ils atteignent 

l’age de fin de scolarité obligatoire (16 ans dans la plupart des Etats), en ayant atteint un niveau d’éducation 

un petit peu plus faible que des étudiants qui sont entrés a l’école plus jeunes. Pour les étudiants qui finissent 

le lycée, par contre, Angrist et Krueger montrent qu’il n’y a pas de lien entre le nombre d’ années d’éducation 

et le trimestre de naissance. 

En raison du fait que le nombre d’années d’éducation varie seulement un tout petit peu avec le tri- 

mestre de naissance — ce qui signifie que Re dans (15.13) est trés faible —, Angrist et Krueger avaient besoin 

d’un échantillon de trés grande taille pour obtenir une estimation des VI suffisamment précise. En utilisant 

247 199 hommes nés entre 1920 et 1929, l’ estimation MCO indiquait un rendement de 1’ éducation de 0,0801 

(avec un é€cart-type de 0,0004), et l’estimation des VI indiquait 0,0715 (0,0219) ; ces résultats sont reportés 

dans le tableau III de I’article de Angrist et Krueger. Il faut remarquer que la statistique de Student est trés 

grande pour I’estimation par les MCO (a peu prés 200), alors que la statistique de Student pour I’estimation 
des VI est seulement de 3,26. Ainsi, l’estimation des VI est statistiquement différente de zéro, mais son 
intervalle de confiance est plus large que celui basé sur l’estimation par les MCO. 

Angrist et Krueger trouvent un résultat intéressant : l’estimation des VI n’est pas trés différente de 
estimation par les MCO. En fait, en utilisant les hommes nés au cours de la décennie suivante, l’estima- 
tion des VI est un peu plus élevée que l’estimation par les MCO. On pourrait interpréter ce résultat comme 
une preuve qu’il n’y a pas de biais lié 4 l’omission des capacités dans l’équation de salaire quand celle-ci 
est estimée par les MCO. Cependant, I’article d’ Angrist et Krueger a été critiqué d’un point de vue écono- 
métrique. Comme expliqué dans Bound, Jaeger et Baker (1995), il se pourrait que la période de naissance 
soit corrélée a des facteurs inobservés qui ont un effet sur le salaire. Comme nous Pexpliquerons dans la 
prochaine sous-section, l’estimateur des VI peut poser de gros problémes s’il existe une corrélation entre Zz 
et u, méme trés faible. 

Dans le cadre de l’analyse de politiques publiques, la variable explicative endogéne est souvent 
binaire. Par exemple, Angrist (1990) étudie l’effet d’@tre un ancien combattant de la guerre du Vietnam sur 
les revenus au cours de la vie. Un modéle simple est : 

log(wage) = B, + B, veteran + u [15.18] 
ou veteran est une variable binaire valant | si la personne est un ancien combattant. Le probleme avec |’ esti- 
mation par MCO est qu’il peut y avoir un effet d’auto-sélection, comme nous avons mentionné dans le 
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chapitre 7 : il se pourrait que les personnes qui parviennent a tirer le plus de l’armée décident de s’engager, 
ou que la décision de s’engager soit corrélée 4 d’ autres caractéristiques qui affectent les revenus. veteran et 
u sont donc corrélées. 

Angrist fait remarquer que le tirage au sort pour le Vietnam offre un cadre d’expérience naturelle 
(voir aussi chapitre 13) qui crée une variable instrumentale pour veteran. Les jeunes hommes recevaient un 
numéro de tirage qui déterminait s’ils allaient étre appelés a servir dans l’armée au Vietnam. Les numéros 
attribués étaient (au final) assignés de fagon aléatoire, il semble donc possible que le numéro de tirage au 
sort ne soit pas corrélé au terme d’erreur uw. Mais ceux qui avaient un numéro suffisamment petit devaient 
aller servir au Vietnam, donc la probabilité d’étre un ancien combattant est corrélée au numéro de tirage. Si 
ces deux assertions sont vraies, le numéro de tirage au sort est un bon candidat pour étre une VI de veteran. 

Pour aller plus loin 15.1 

Si certains hommes 4 qui on avait assigné un petit numéro de tirage prolongent leur scolarité afin de réduire la 

probabilité d’étre appelé, le numéro de tirage est-il un bon instrument de veteran dans (15.18) ? 

Il est aussi possible d’avoir une variable explicative endogéne binaire ainsi qu’une variable instru- 

mentale binaire. Voir le probléme 1 pour un exemple. 

Propriétés des VI avec une variable instrumentale faible 
Nous avons déja vu que |’estimateur des VI est convergent dés lors que z et u ne sont pas corrélées et que z 

et x sont corrélées, que ce soit positivement ou négativement. Néanmoins, nous avons également vu que les 

estimations par VI peuvent présenter de grands écarts-types estimés des coefficients, surtout si z et x sont 

seulement un peu corrélées. Les conséquences d’une faible corrélation entre z et x peuvent étre encore plus 

graves : l’estimateur des VI pourrait étre trés biaisé asymptotiquement dés que z et u sont corrélées, méme 

si elles ne le sont que faiblement. 

Nous pouvons voir cela en étudiant la probabilité limite de l’estimateur VI quand z et wu sont corrélées. 

En notant f, y; l’estimateur VI, on peut écrire 

Corr(z,u) 0, 

CONT x). 
plim Bia =B,+ [15.19] 

oul oO, et O, sont respectivement les écarts-types de u et x dans la population. La partie intéressante de cette 

équation est celle qui contient les termes de corrélation. Elle montre que méme si Corr(z,u) est faible, l’esti- 

mateur VI est loin d’étre convergent si Corr(z,x) est également faible. Ainsi, méme si seule la convergence 

nous préoccupe, utiliser les VI plutét que les MCO n’apporte pas nécessairement d’amélioration si la corré- 

lation entre z et u est plus petite que celle entre x et u. En utilisant le fait que Corr (x,u) = Cov(x,u) / (6,0,) 

combiné a |’équation [5.3], on peut écrire la probabilité limite de l’estimateur des MCO — que I’on appellera 

By ors — ainsi : 

plim Boe = B, + Corr(x,u) ee [15.20] 

x 

En comparant ces deux formules, on voit qu’il est possible que les directions des biais asymptotiques 

soient différentes pour les VI et pour les MCO. Par exemple, supposons que Corr(%,u) > 0; Corr(z,x) > 0 

et Corr(z,u) < 0. Alors l’estimateur VI est biaisé négativement tandis que Vestimateur des MCO est biaise 

positivement (asymptotiquement). En pratique, une telle situation est peu courante. Lorsque la direction du 

biais est la méme et que la corrélation entre z et x est faible, le cas est plus problématique. Pour étre concret, 
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supposons que x et z sont toutes les deux corrélées positivement a u et que Corr(z,x) > 0. Le biais asymp- 

totique de l’estimateur des VI est alors plus faible que celui de l’estimateur des MCO seulement s1 

Corr(z,x) < Corr(x,u). Si Corr(z,x) est faible, alors ce qui peut paraitre une petite corrélation entre z et u 

est amplifiée et l’estimateur des VI est alors pire que l’estimateur des MCO, méme quand on ne considére 

que la question du biais. Par exemple, si Corr(z,x) = 0,2, Corr(z,u) doit étre inférieur 4 un cinquiéme de 

Corr(x,u) pour que le biais asymptotique de l’estimateur des VI soit inférieur a celui de |’estimateur des 

MCO. Dans un grand nombre d’applications, la corrélation entre l’instrument et x est inférieure a 0,2. 

Malheureusement, il est rare d’avoir une idée des ampleurs relatives de Corr(z,u) et de Corr(x,u), nous ne 

savons donc jamais avec certitude quel estimateur a le plus grand biais asymptotique (a moins, bien sir, de 

faire l’hypothése que Corr (z,u) = 0). 

Dans I’exemple d’ Angrist et Krueger (1991) mentionné plus haut, dans lequel x représente le nombre 

d’années d’études et z est une variable binaire indiquant le trimestre de naissance, la corrélation entre z et 

x est trés faible. Bound, Jaeger-et Baker (1995) proposent quelques raisons pour lesquelles le trimestre de 

naissance et u peuvent étre un petit peu corrélés. A partir de I’équation (15.19), on voit que cela peut conduire 

V’estimateur des VI a avoir un biais substantiel. 

Quand z et x ne sont pas corrélées du tout, les choses vont particuliérement mal, que z soit corrélée 

a u ou pas. L’exemple suivant illustre pourquoi on doit toujours vérifier si la variable explicative endogéne 

est corrélée au candidat VI. 

L’exemple précédent montre que |’estimation par les VI peut aboutir a des résultats étranges quand 

la condition de pertinence de l’instrument, Corr(z,x) 4 0, n’est pas vérifiée. Ce probleme, que l’on nomme 

probleme d’instrument faible, présente un plus grand intérét d’un point de vue pratique. On le définit de 

fagon non formelle comme le probléme d’avoir une corrélation « faible » (mais pas nulle) entre z et x. Il est 

difficile de définir 4 partir de quel moment un instrument faible est trop faible pour une application précise, 

mais la littérature théorique récente, complétée par des simulations, a apporté de nombreux éclaircisse- 

ments sur ce point. Staiger et Stock (1997) ont formalisé le probléme des instruments faibles en modélisant 

la corrélation entre z et x comme une fonction de la taille de l’échantillon. Pour étre plus précis, on fait 

l’hypothése que la corrélation se réduit et tend vers zéro au rythme 1/J/n. Evidemment, la distribution 

asymptotique de l’estimateur des variables instrumentales est différente des distributions asymptotiques 

usuelles, pour lesquelles la corrélation est supposée fixe et différente de zéro. Une des conséquences du 
travail de Stock-Staiger est que l’inférence statistique usuelle, qui s’appuie sur les statistiques de Student 
et la distribution normale standard, peut conduire a de graves erreurs. Nous discutons de ce point plus en 
détail dans le paragraphe 3 de ce chapitre. 

EXEMPLE 15.3 
Estimer l’effet du tabagisme sur le poids la naissance 

Dans le chapitre 6, nous avons estimé |’effet du tabagisme sur le poids a la naissance des enfants. Sans autres 
variables explicatives, le modéle est 

log(bwght) = B, +B, packs + u [15.21] 
ou bwght est le poids a la naissance et packs le nombre de paquets de cigarettes par jour fumées par la mére. 
La variable packs pourrait étre corrélée avec d’ autres facteurs de santé ou avec l’accés aux soins prénataux, 
packs et u seraient alors corrélées. Une variable instrumentale potentielle pour packs est le prix moyen des 
cigarettes dans |’Etat de résidence, que l’on nomme cigprice. Nous ferons Vhypothése que cigprice et u ne 
sont pas corrélées (méme si les subventions de |’Etat aux soins de santé peuvent étre corrélées aux taxes sur 
les cigarettes). 
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Si les cigarettes sont un bien de consommation classique, la théorie économique de base nous explique 
que packs et cigprice doivent étre négativement corrélées, de sorte que cigprice peut étre utilisée comme VI de 
packs. Pour vérifier cela, on régresse packs sur cigprice, en utilisant les données de BWGHT : 

packs = 0,067 + 0,0003 cigprice 

(0,103) (0,0008) 

n = 1.388, R? = 0,0000, R? = —0,0006. 

Les résultats indiquent qu’il n’y a pas de relation entre le fait de fumer pendant la grossesse et le prix des 
cigarettes, ce qui n’est pas si surprenant au vu du caractére addictif du tabagisme. 

Il ne faudrait pas utiliser cigprice comme VI de packs dans (15.21) car packs et cigprice ne sont pas 
corrélées. Mais que se passe-t-il si on le fait ? Les résultats des VI sont : 

log(bweght) = 4,45 + 2,99 packs 

(0,91) (8,70) 

n = 1.388 

(le R-carré correspondant est négatif). Le coefficient de packs est énorme et son signe n’est pas celui auquel 

on s’attendait. L’écart-type estimé du coefficient est également trés grand, et packs n’est pas significatif. Ces 

estimations n’ont néanmoins aucun sens : cigprice ne vérifie pas le seul critére d’une VI que l’on peut toujours 

tester, l’hypothése (15.5). 

Calcul du R-carré aprés |’estimation VI 
La plupart des programmes de régression calculent un R-carré aprés une estimation VI, en suivant la formule 

classique : R* = 1 — SCR/ SCT, dans laquelle SCR est la somme des carrés des résidus des VI, et SCT est la 

somme des carrés de y. Contrairement aux MCO, le R-carré de |’estimation des VI peut étre négatif en pra- 

tique, parce que la sommes des carrés des résidus des VI peut étre plus grande que la somme des carrés de y. 

Bien que ce ne soit pas vraiment cofiteux de donner le R-carré pour une estimation par VI, cela ne présente 

pas non plus grand intérét. Quand x et u sont corrélées, nous ne pouvons pas décomposer la variance de y 

en B; Var(x) + Var(u), donc le R-carré n’a pas d’interprétation naturelle. De plus, comme nous allons le voir 

dans la section 15.3, ces R-carrés ne peuvent pas étre utilisés de la maniére classique pour calculer les tests 

de Fisher de restrictions jointes. 

Si notre but était de rendre le R-carré le plus grand possible, nous utiliserions toujours les MCO. La 

méthode des VI a pour but de donner de meilleures estimations pour l’effet ceteris paribus de x sur y quand 

x et u sont corrélées ; la qualité de |’ajustement n’est donc pas le but. Obtenir un R-carré élevé a partir d’une 

régression des MCO ne nous apporte pas grand-chose si on ne peut pas estimer de fagon convergente eh 

15.2 ESTIMATION DU MODELE DE REGRESSION 
MULTIPLE PAR VI 

L’estimateur par VI pour le modéle de régression simple est facilement étendu au cas de la régression mul- 

tiple. Commengons par le cas ot seule une des variables explicatives est corrélée au terme d’erreur. Prenons 

V’exemple d’un modeéle linéaire standard avec deux variables explicatives : 

y, = Bo + Biy2 + Bxz, + uy [15.22] 
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Nous l’appelons équation structurelle pour insister sur le fait que nous nous intéressons aux B, ce 

qui veut simplement dire que |’équation a pour but de mesurer une relation causale. Nous utilisons ici une 

nouvelle notation pour distinguer les variables endogénes des variables exogenes. La variable dépendante y, 

est clairement endogéne, puisqu’elle est corrélée a u,. Les variables y, et z, sont les variables explicatives et u, 

est le terme d’erreur. Comme d’habitude, on fait I’hypothése que la valeur espérée de u, est zéro : E(u,) = 0. 

Nous utilisons z, pour indiquer que cette variable est exogene dans (15.22) (z, n’est pas corrélée a u,). Nous 

utilisons y, pour indiquer que cette variable est suspectée d’étre corrélée a u,. Nous ne spécifions pas pourquol 

y, et U, sont corrélées, mais pour le moment le plus simple est de penser que u, contient une variable omise 

corrélée a y,. L’équation (15.22) doit ses origines aux modéles d’équations simultanées (que nous allons voir 

dans le chapitre 16), mais nous l’utilisons dans un cadre plus général pour distinguer facilement les variables 

explicatives exogénes des variables explicatives endogénes dans un modéle de régression multiple. 

Pour illustrer (15.22), prenons par exemple : 

-- log (wage) = By + B, educ + B, exper + uy, [15.23] 

Ou y, = log(wage), y, = educ et z, = exper. En d’autres termes, on fait Phypothése que exper est exogene 

dans (15.23), mais nous autorisons educ — pour les raisons habituelles — a €tre corrélée avec u,. 

Nous savons que si (15.22) est estimée par MCO, tous les estimateurs seront biaisés et non conver- 

gents. Nous suivons donc la stratégie suggérée dans la section précédente et nous partons a la recherche 

d’un instrument pour y,. Puisque nous avons fait l’hypothése que z, n’est pas corrélée a u,, peut-on utiliser z, 

comme instrument pour y,, en admettant que y, et z, soient corrélées ? La réponse est non. Puisque z, apparait 

lui aussi comme variable explicative dans (15.22), il ne peut pas faire office de variable instrumentale pour 

y,. Nous avons besoin d’une autre variable exogéne — appelons-la z, — qui n’intervient pas dans (15.22). Par 

conséquent, l’hypothése cruciale est que z, et z, ne sont pas corrélées 4 u,, On suppose aussi que la valeur 

espérée de u, est zéro, ce qui est sans perte de généralité quand |’équation a une constante : 

E(u,) = 0, Cov(z,,u,) =.0, Cov (z,,u,) =0 [15.24] 

Puisqu’on a fait l’hypothése que la valeur espérée de u, était égale a zéro, les deux derniéres condi- 
tions sont équivalentes a E(z,u,) = E(z,u,) =0, donc en s’inspirant de la méthode des moments, on obtient 
des estimateurs Bo, B,, et B, en résolvant les équations empiriques équivalentes a celles données en (15.24), 
c’est-a-dire : 

Den — Bo — By Yin — Byz1) = 0 
i=l 

Sain — Bo — Byyi2 — Boz) = 0 
i=l 

n 

aes — By — B,yi2 — Br%,) = 0 [15.25] 
i=] 

Il s’agit d’un systéme de trois équations linéaires pour les trois inconnues Bo B, et Bo, que |’on peut 
facilement résoudre étant donnée l’information sur y,, y,, z, et z,. Ces estimateurs sont appelés estimateurs par 
variables instrumentales. Si on pense que y, est exogeéne et qu’on choisit z, = y,, les équations en (15.25) sont 
exactement les conditions de premier ordre qu’on a vues pour les estimateurs des MCO (voir équations en [3.13]). 

Ici aussi, il est nécessaire que la variable instrumentale z, soit corrélée A y,, mais la présence de z 
dans |’équation (15.22) rend pl liqué | sl adonraut doiient 5 ‘ plus complique le type de corrélation qui doit exister entre ces deux variables. 
Il nous faut maintenant écrire l’hypothése en termes de corrélation partielle. La fagon la plus simple d’écrire 
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la condition est d’exprimer la variable explicative endogéne comme une fonction linéaire des variables exo- 
génes et du terme d’erreur : 

Y2 = My + 1,2, + MZ + Vy [15.26] 

Ou, par construction, E(v,) = 0, Cov(z,,V,) = 0 et Cov(z%,v,) = 0 et les 7, sont des paramétres 
inconnus. La condition d’identification cruciale (avec celle en (15.24)) est : 

1, #0 [15.27] 

En d’autres termes, y, et z, sont encore corrélées, aprés qu’on a pris en compte l’influence de bop 
Cette corrélation peut étre positive ou négative, mais elle ne doit pas étre égale A zéro. Il est facile de tester 
(15.27) : on estime (15.26) par MCO et on utilise un test de Student (éventuellement en prenant en compte 

Vhétéroscédasticité). I] faudrait toujours tester cette hypothése. Malheureusement, nous ne pouvons pas tester 

Si z, et z, ne sont pas corrélées a u, ; nous espérons pouvoir le justifier en se basant sur un raisonnement 

économique ou par introspection. 

L’équation (15.26) est un exemple d’équation en forme réduite, ce qui signifie qu’on a écrit une 

variable endogéne en termes de variables exogénes. Cette appellation vient des modéles d’équations simul- 

tanées (que nous étudierons dans le prochain chapitre), mais c’est un concept utile dés lors que nous avons 

affaire 4 une variable explicative endogéne. Cette appellation nous permet de distinguer ce type d’équation 

de |’équation structurelle en (15.22). 

Pour aller plus loin 15.2 

Imaginons que nous voulions estimer |’effet de la consommation de cannabis sur la moyenne des notes 4 |’ uni- 

versité, au niveau licence. Pour la population des étudiants en fin de licence, nous appelons daysused le nombre 

de jours du dernier mois au cours desquels un étudiant a fumé du cannabis et intéressons-nous 4 |’ équation 

structurelle, ot! colGPA est la note moyenne de |’étudiant en licence et SAT est la note moyenne de 1|’étudiant 

obtenue au concours d’ entrée a I’ université : 

colGPA = B,, + B, daysused + B, SAT + u 

i. On appelle percHS le pourcentage, pour un étudiant de lycée, d’éléves de sa classe de terminale qui décla- 

raient consommer réguliérement du cannabis. Si c’est un candidat de VI pour daysused, écrivez la forme 

réduite de daysused. Pensez-vous que (15.27) est vérifiée ? 

ii. Pensez-vous que percHS est vraiment exogéne dans 1’ équation structurelle ? Quels problémes peuvent étre 

rencontrés ? 

Il est trés facile d’ajouter plus de variables explicatives exogénes au modele. On peut écrire le 

modéle structurel ainsi : 

y, = Bo + Biya + Boz, +. * Bea t+ 4 [15.28] 

dans lequel on pense que y, est corrélée a u,. On appelle z, une variable qui n’apparait pas dans (15.28) mais 

qui est aussi exogéne. Ainsi, nous faisons I’hypothese que 

E(u,) = 0, Cov(z,,4,)=0, fal.ok [15.29] 

Sous I’hypothése (15.29), z,,..., Zz; sont les variables exogenes qui apparaissent dans (15.28). En 

effet, celles-ci jouent le réle de leurs propres instruments pour estimer les B sas (15.28). Le cas particulier 

ou k = 2 est donné par les équations (15.25) : en plus de z,, z, apparait dans l’ensemble des conditions de 

moment utilisées pour obtenir les estimations par VI. En régle générale, z,,..., Z,_; sont utilisées dans les 

conditions de moment en plus de la variable instrumentale pour y,, Z,. 
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La forme réduite de y, est : 

Yo = My +e tat epee tT Up [15.30] 

Et nous avons besoin de la corrélation partielle entre z, et y, : 

nt, #0 [15.31] 

Sous les hypothéses (15.29) et (15.31), z, est un instrument valide pour y,. (On ne se soucie pas des 

autres , dans (15.30), certains d’entre eux peuvent étre égaux a zéro.) On fait également l’hypothese mineure 

qu’il n’existe pas de relation linéaire parfaite entre les variables exogénes, ce qui est analogue a lV’ hypothése 

d’absence de colinéarité parfaite dans le contexte des MCO. 

Pour l’inférence statistique standard, nous avons besoin de faire l’hypothése que u, est homoscédas- 

tique. Nous exprimons ces hypothéses de maniére attentive dans un contexte plus général dans la section 15.3. 

Tableau 15.1 Variable dépendante : log(wage) 

Variables explicatives MCO Vi 

0,075 0,132 
Educ (0,003) (0,055) 

0,085 0,108 Exper (0,007) (0,024) 

~0,0023 ~0,0023 ] 
el (0,0003) (0,0003) 

eS ~0,19 | ~ 9,147 | N ’ (j iq oir (0,018) (0,054) 
> 0,136 0,112 | Aire Urb : y res | (0,020) (0,032) 

mM | ~0,148 ~0,145 “| 
ates” ag | (0,026) (0,027) 
Observations | 3010 | 3010 | 
Reawe | 0,300 0,238 
Autres variables explicatives : smsa66, reg662, ..., reg669 = | 

© Cengage Learning, 2013 

e EXEMPLE 15.4 
Utiliser la proximité de l’université comme VI pour l’éducation 

Card (1995) utilise les données pour un échantillon d’hommes en 1976 pour estimer les rendements de |’ édu- 
cation. Il utilise une variable binaire indiquant si la personne a grandi a proximité d’une université (nearc4) 
comme variable instrumentale pour |’éducation. Il considére une 6quation de type log(wage), dans laquelle 
il tient compte de l’influence d’autres variables classiques : expérience, une variable medicuanl si la per- 
sonne est noire, une indicatrice indiquant si la personne vit dans une aire urbaine et une autre indiquant si 
la personne vit dans le sud des Etats-Unis, un ensemble complet de variables binaires pour indiquer chacune 
des régions et une variable binaire indiquant si la personne vivait dans une aire urbaine en 1966. Pour que 
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nearc4 soit un instrument valide, elle ne doit pas €tre corrélée au terme d’erreur dans l’équation de salaire (ce 
> Ce an oe . x - wes a ae que l’on suppose), et elle doit 6tre corrélée de fagon partielle A educ. Afin de vérifier cette derniére condition, 

nous régressons educ sur nearc4 et l’ensemble des variables exogeénes qui apparaissent dans |’ équation. (Pour 
le dire autrement, nous estimons la forme réduite de educ.) En utilisant les données de CARD, on obtient, en 
forme condensée : 

educ = 16,64 + 0,320 nearc4 — 0,413 exper + ... 

(0,24) (0,088) (0,034) 

n= 3, 0102R2=0477- 

Nous nous intéressons au coefficient et a la statistique de Student de nearc4. Le coefficient nous enseigne 

que, en 1976, toutes choses égales par ailleurs (expérience, origine ethnique, région, etc.), les gens qui vivaient 

pres d’une université en 1966 avaient un tiers d’année d’éducation de plus que ceux qui n’ont pas grandi prés 

d’une université. La statistique de Student pour nearc4 est de 3,64, ce qui donne une p-value dont les trois pre- 

miéres décimales sont nulles. Par conséquent, si nearc4 n’est pas corrélée aux facteurs inobservés dans le terme 

d’erreur par ailleurs, on peut utiliser nearc4 comme VI pour educ. 

Les estimations par VI et par MCO sont données dans le tableau 15.1. A l’instar des écarts-types estimés 

par MCO, il est nécessaire d’ajuster les écarts-types estimés par VI pour le nombre de degrés de liberté afin 

d’estimer la variance de I’ erreur. Certains programmes statistiques font automatiquement |’ ajustement pour le 

nombre de degrés de liberté, mais d’autres ne le font pas. 

Il est intéressant de constater que l’estimation par VI des rendements de |’ éducation est prés de deux fois 

plus grande que l’estimation par MCO, mais |’ écart-type estimé du coefficient de l’estimation par VI est plus 

de 18 fois plus grand que |’ écart-type estimé du coefficient de |’ estimation par MCO. L’intervalle de confiance 

a 95 % pour l’estimation par VI est entre 0,024 et 0,239, ce qui représente une ampleur trés large. Quand on 

pense qu’educ est endogéne, la présence d’intervalles de confiance trés grands est le prix a payer pour obtenir 

une estimation convergente des rendements de |’ éducation. 

Comme nous |’ avons discuté précédemment, nous ne devrions pas nous attarder sur le fait que le R-carré 

est plus petit dans l’estimation par VI : par définition, le R-carré obtenus par MCO sera toujours plus grand 

parce que les MCO minimisent la somme du carré des résidus. 

Il est important de noter, surtout lorsqu’il s’agit d’étudier les effets d’une intervention de politique 

publique, qu’il existe également une forme réduite pour y,. Dans le cadre de l’équation (15.28) avec z, comme 

VI pour y,, la forme réduite de y, prend toujours la forme de : 

yy = Yo + Ni%1 ee a Viper an ey [15.32] 

ot 7; = Bj, +B, pour j<k, ¥, = B71, et e, = u, + B,V>, ce qu’on peut vérifier en remplagant (15.30) dans 

(15.28) et en réécrivant les termes. Puisque les z, sont exogenes dans P1532) es 7, peuvent etre estimes de 

maniére convergente par MCO. En d’autres termes, nous régressons y, sur toutes les variables exogenes, y 

compris z,, la VI de y,. Ce n’est que si nous voulons estimer B, dans (15.28) que l’on a besoin de mettre en 

application les VI. 

Quand y, est une variable 0-1 qui indique la participation a un programme et que z, est une variable O-4 

qui indique l’éligibilité pour participer 4 ce programme — qui est, nous l’espérons, soit distribué de maniere 

aléatoire entre les individus ou, sinon, une fonction des autres variables exogénes Z,,..., Z,-7 (comme le 

revenu) — l’interprétation du coefficient y, est intéressante. Au lieu d’étre une estimation de Pettet du pro- 

gramme lui-méme, il représente une estimation de l’effet d’offrir le programme. Contrairement 4 B, dans 

(15.28), qui mesure les effets du programme lui-méme, y, prend en compte le fait que certaines unités cligibles 

choisissent de ne pas participer au programme. Dans la littérature de |’évaluation de politiques publiques, 
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y, est un exemple de parametre représentant |’ intention-de-traiter : il mesure lV effet SOLS Ce et non 

l’effet d’avoir effectivement participé. Le coefficient d’intention-de-traiter, ¥, = B,7,, dépend de I effet de la 

participation, B,, et de la variation (en général l’accroissement) de la probabilité de participation due a Véli- 

gibilité, 7,. (Quand y, est binaire, l’équation (15.30) est un modéle de probabilité lineaire, et par conséquent 

7, mesure la variation ceteris paribus de la probabilité que y, = 1 quand z, passe de zéro a un.) 

15.3 LES DOUBLES MOINDRES CARRES 
Dans la section précédente, nous avons fait l’hypothése que nous avions une seule variable explicative 

endogéne (y,), avec une variable instrumentale pour y,. Il arrive fréquemment que nous disposions de plus 

d’une variable exogéene exclue du modéle structurel et potentiellement corrélées a y,, ce qui signifie que ce 

sont des instruments valides pour y,. Dans cette section, nous présentons comment utiliser plusieurs variables 

instrumentales en méme temps. 

Une seule variable explicative endogéne 
Intéressons-nous au modéle structurel (15.22), qui a une variable explicative endogéne et une variable expli- 

cative exogéne. Supposons maintenant que |’on ait deux variables exogénes exclues de (15.22) : z, et z,. Nos 

hypothéses selon lesquelles z, et z, n’apparaissent pas dans (15.22) et ne sont pas corrélées au terme d’erreur 

u, sont appelées restrictions d’exclusion. 

Si z, et z, étaient toutes les deux corrélées 4 y,, nous pourrions simplement utiliser chacune d’entre 

elles comme instrument, comme dans la section précédente. Mais alors nous aurions deux estimateurs VI 

et aucun des deux, en général, ne serait efficace. Puisqu’aucune des variables a. 4 cle n’est corrélée a u,, 

aucune combinaison linéaire de ces trois variables n’est corrélée 4 u,, et donc toute combinaison linéaire 

des variables exogénes est une VI valide. Pour avoir la meilleure VI, nous choisissons celle qui est la plus 

fortement corrélée a y,. Il se trouve que celle-ci nous est donnée par |’équation de forme réduite de y,- Nous 
écrivons : 

V2 = My + HZ + MZ + 1323 + V> [15.33] 

E(v>) = 0, Cov(z,,V>) =a) Cov(z,,V2) = 0, Cov (z3,V>) —a() 

Ainsi, la meilleure VI pour y, (sous les hypothéses explicitées dans l’annexe du chapitre) est la 
combinaison linéaire des z dans (15.33), que l’on appelle y, : 

* 

Yo = Mo + MZ + MWo2 + 132, [15.34] 

Pour que cette VI ne soit pas parfaitement corrélée a z,, il faut qu’au moins l’un des 7, OU 7, soit 
différent de zéro : 

m, #0 oun, #0 [15.35] 
Cette hypothése est celle qui permet l’identification, une fois que l’on a supposé que les z. sont toutes 

exogenes. (La valeur de 7, est sans importance.) L’équation structurelle (15.22) n’est pas identifiée si 7, = 0 
et 2, = 0. On peut tester Hy : 7, = 0 et 2; =0 contre (15.35) en utilisant une Statistique de Fisher. 

r Il peut étre utile de regarder Tequation (15.33) sous cet angle : on sépare y, en deux parties. La 
premiere partie est y>, la part de y, qui n’est pas corrélée au terme d’ erreur u,. La seconde partie est v,, qui 
est potentiellement corrélée a w,, raison pour laquelle y, est probablement endogéne. 



CHAPITRE 15 

Les doubles moindres carrés 

Avec |’information sur les Z,, nous pouvons calculer >, pour chaque observation, 4 condition de 
connaitre les paramétres m, de la population. En pratique, ce n’est jamais le cas. Nous pouvons cependant 
toujours estimer la forme réduite par MCO, comme nous l’avons vu dans la section précédente. Ainsi, en 
utilisant ’échantillon a disposition, nous régressons y, Sur Z,, Z, et z, et nous obtenons les valeurs prédites : 

Yo = My + MZ + Mp2 + 1323 [15.36] 

(c’est-a-dire qu’on obtient ),. pour chaque i). A ce stade, il faudrait vérifier que z, et z, sont significatifs de 
maniere jointe dans (15.33) a un niveau de significativité suffisamment petit (pas plus grand que 5 %). Si 
Z, et Z, ne sont pas significatifs de maniére jointe dans (15.33) alors une estimation par VI nous fait juste 
perdre notre temps. 

Une fois que l’on a ¥,, on peut l’utiliser comme VI pour y,. On utilise, pour estimer B,, B, et B, les 
trois équations suivantes : les deux premiéres équations de (15.25), et la troisitme est remplacée par 

n 

> — Bo — Biy;i2 — Boz) = 0 [15.37] 
i=l 

La résolution du systeme de trois équations pour les trois inconnues nous donne les estimateurs des 

variables instrumentales. — 

Quand on dispose de plusieurs instruments, l’estimateur des variables instrumentales qui utilise 

y;. comme instrument est aussi appelé estimateur des double moindres carrés (DMC) ou estimateur des 

moindres carrés en deux étapes. La raison est simple. En utilisant l’algeébre des MCO, on peut montrer qu’en 

utilisant y, comme variable instrumentale de y,, les estimateurs par variable instrumentale Bo, B, et B, sont 

identiques 4 1’ estimateur des MCO obtenu par la régression de 

y, Sur y, et Z, [15.38] 

En d’autres termes, nous pouvons obtenir l’estimateur des DMC en deux étapes. La premiére étape 

consiste 4 faire tourner la régression en (15.36), a partir de laquelle on obtient les valeurs ajustées y,,. La 

seconde étape est la régression par les MCO (15.38). Puisqu’on utilise , au lieu de y,, les estimations par 

les DMC peuvent étre trés différentes des estimations par les MCO. 

Certains économistes interprétent la régression en (15.38) de la fagon suivante : la valeur ajustée ), 

est la version estimée de Y> et y n’est pas corrélée 4 u,. Par conséquent, dans un premier temps, les doubles 

moindres carrés « purgent » y, de sa corrélation au, avant de procéder a une régression MCO en (15.38). On 

peut montrer cela en introduisant y, = y, + V, dans (15.22) : 

y, =Bo + Byy + Biz, + uy + ByV2 [15.39] 

Q . - Caer Ee eS 

Le terme d’erreur composite u, + B,V, a maintenant une moyenne nulle et il n’est corrélé ni a y, mi 

az, : c’est pour cela que l’on peut utiliser les MCO. 

La plupart des logiciels d’économétrie ont des commandes spéciales pour les doubles moindres carrés, 

il n’est donc pas nécessaire de réaliser explicitement les deux étapes. En fait, dans la plupart des cas, il vaut 

mieux éviter de faire soi-méme manuellement la seconde étape, car les écarts-types estimés des coefficients 

et les statistiques de test obtenues de cette fagon ne sont pas valides. (Cela vient du fait que le terme d’ erreur 

dans (15.39) inclut v,, mais seule la variance de u, intervient pour les écarts-types des Coetticients ) Tous 

les programmes qui permettent de calculer une régression par les doubles moindres Carres demandent de 

spécifier la variable dépendante, la liste des variables explicatives (qu’elles soient endogenes ou exogenes), 

et la liste compléte des variables instrumentales (c’est-a-dire toutes les variables exogénes). La présentation 

des résultats est en général assez similaire 4 celle des MCO. 
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Dans le modéle (15.28), avec une seule variable instrumentale pour y,, l’estimateur des variables 

instrumentales de la section 15.2 est identique a l’estimateur par doubles moindres carrés. Par conséquent, 

lorsque l’on a une variable instrumentale pour chaque variable explicative endogéne, on peut appeler la 

méthode d’estimation « par variable instrumentale » ou « par doubles moindres carrés ». 

Ajouter plus de variables exogénes ne change pas grand-chose. Par exemple, supposons que I’ équation 

de salaire (wage) soit : 

log (wage) = By + B, educ + B, exper + B; exper” + Uy, [15.40] 

ou u, n’est corrélée ni a exper, ni a exper’. Supposons qu’on pense également que ni |’éducation de la mere 

(motheduc) et ni celle du pére (fatheduc) ne sont corrélées 4 u,. Alors on peut les utiliser toutes les deux 

comme variable instrumentale pour educ. L’équation de forme réduite pour educ est : 

educ = M1, + 1, exper + 1, exper” + 1, motheduc + 1, fatheduc + V, [15.41] 

et il est nécessaire que 7, # 0 ou 2, 40 (ou les deux, bien entendu) pour V identification. 

EXEMPLE 15.5 
Les rendements de |’éducation pour les femmes actives en emploi 

Nous estimons |’ équation (15.40) en utilisant les données de MROZ. Tout d’abord, nous testons A, : 1, =0, 7, =0 
dans (15.41) en utilisant un test de Fisher (F-test). Le résultat nous indique : F = 55,40, et la p-valeur = 0,0000. 

Comme on s’y attendait, educ est partiellement corrélée a 1 éducation des parents. 

En estimant (15.40) par doubles moindres carrés, nous obtenons les résultats suivants, présentés sous 
forme d’ équation : 

log (wage) = .048 + .061 educ + .044 exper — .0009 exper? 

(.400) (.031) (.013) (.0004) 

n= 428, R* = .136. 

On estime que les rendements de I’éducation sont de 6,1 %, résultat qu’il faut comparer & |’ estimation 
par les MCO, qui est d’a peu prés 10,8 %. Les écarts-types estimés des coefficients sont relativement grands, 
donc l’estimation DMC est a peine statistiquement significative au niveau de 5 %, contre I’hypothése alternative 
bilatérale. 

Les hypotheses nécessaires pour que l’estimateur par DMC ait les propriétés asymptotiques désirées 
sont explicitées dans l’annexe du chapitre, mais il est utile de les résumer rapidement ici. Réécrivons lV’ équa- 
tion structurelle déja vue en (15.28) : 

Y, = Bo + Byy. + Boz +... + By Zp + Uy [15.42] 

Nous faisons l’hypothése qu’aucun des z, n’est corrélé 4 u,. De plus, nous avons besoin d’au moins 
une variable exogene qui soit absente de (15.42) et qui soit partiellement corrélée a y,. Ces hypothéses nous 
assurent la convergence. Pour que les écarts-types estimés usuels des estimateurs par doubles moindres carrés 
et les statistiques de Student soient asymptotiquement valides, il nous faut aussi une hypothése d’homoscé- 
dasticité : la variance du terme d’erreur structurel u, ne doit dépendre d’aucune variable exogéne. Pour les 
applications sur les séries temporelles, nous avons besoin de plus d’hypothéses, ce que nous verrons dans la 
section 15.7. 



CHAPITRE 15 

Les doubles moindres carrés 

Multicolinéarité et DMC 
Dans le chapitre 3, nous avons présenté le probléme de la multicolinéarité et nous avons montré comment la 
corrélation entre les régresseurs peut conduire A de grands écarts-types estimés pour les estimations MCO. 
La multicolinéarité peut causer des problémes encore plus graves dans le cadre des doubles moindres carrés. 
Afin de comprendre pourquoi, indiquons que la variance (asymptotique) de l’estimateur de B, par DMC peut 
étre approximée par 

Gis ISGT (eB: [15.43] 

Oo" = Var(u,), Scie est la variation totale de y, et R: est le R-carré d’une régression de y, sur toutes les 
autres variables exogénes qui apparaissent dans 1’ équation structurelle. La variance de |’estimateur par DMC 
est plus grande que celle de l’estimateur par MCO pour deux raisons. D’abord, }, a moins de variation que 
y, par construction. (En guise de rappel : Somme totale des carrés = somme des carrés de la partie expliquée 
+ somme des carrés des résidus, la variation de y, est la somme totale des carrés, alors que la variation de }, 

est la somme des carrés de la partie expliquée issue de la régression de premiére étape.) De plus, la corréla- 

tion entre y, et les variables exogénes dans (15.42) est souvent beaucoup plus grande que la corrélation entre 

y, et ces mémes variables. Le probléme de la multicolinéarité dans les DMC vient de cette seconde raison. 

Afin d’illustrer le probléme, prenons l’exemple 15.4. Quand on régresse la variable educ sur les 

variables exogénes du tableau 15.1 (desquelles on a exclu la variable nearc4), le R-carré est de. 0,475. C’est 

un niveau de multicolinéarité raisonnable, mais important est que l’écart-type estimé de B,,,,, obtenu par 
MCO est assez faible. Lorsque l’on construit les valeurs ajustées educ a partir de la premiére étape et qu’on 

la régresse sur les variables exogenes qui apparaissent dans le tableau 15.1, on trouve un R-carré de 0,995, 

ce qui correspond a un tres haut niveau de multicolinéarité entre educ et les autres variables exogenes du 

tableau. (Le fait que le R-carré est grand n’est pas trés surprenant puisque educ est fonction de toutes les 

variables exogénes du tableau 15.1, en plus de nearc4.) L’équation (15.43) montre que si yes est proche de 

un, alors |’écart-type estimé de l’estimateur par DMC peut étre trés grand. Mais comme pour les MCO, on 

peut compenser un grand R: par un échantillon de trés grande taille. 

Détecter des instruments faibles 

Dans la section 15.1 de ce chapitre, nous avons briévement abordé le probléme des instruments faibles. Nous 

‘nous sommes concentrés sur l’équation (15.19), qui montre comment une faible corrélation entre |’instrument 

et l’erreur peut conduire a un trés grand écart (et donc a un biais) si l’instrument z est également peu corrélé 

avec la variable explicative x. Le méme probléme peut se poser dans le contexte du modéle 4 équations 

multiples présenté dans l’équation (15.42), que nous disposions d’un seul instrument pour y, ou de plus 

d’instruments que nécessaire. 

Nous avons également mentionné les conclusions de Staiger et Stock (1997), et nous discutons 

maintenant plus en profondeur des implications pratiques de cette recherche. Il est important de noter que 

Staiger et Stock étudient le cas ou toutes les variables instrumentales sont exogénes. L’hypothése d’exogé- 

néité des instruments étant satisfaite, ils se concentrent sur le cas ou les instruments sont faiblement corrélés 

avec y, et ils étudient la validité des écarts types, des intervalles de confiance et des statistiques t portant sur 

le coefficient B, sur y,. Le mécanisme qu’ils ont utilisé pour modéliser la faible corrélation a mené a une 

découverte importante : méme avec des échantillons de trés grandes tailles, l’estimateur par DMC peut étre 

biaisé et présenter une distribution trés différente de la loi normale. 

En s’appuyant sur Staiger et Stock (1997), Stock et Yogo (2005) (SY par la suite) ont propose des 

méthodes pour détecter les situations oi des instruments faibles pourraient entrainer un biais substantiel et 

une inférence statistique faussée. En pratique, Stock et Yogo ont établi des régles quant a la taille nécessaire 



CHAPITRE 15 

ESTIMATION PAR VARIABLES INSTRUMENTALES ET DOUBLES MOINDRES CARRES 

de la statistique t (avec un seul instrument) ou de la statistique F (avec plus Coe instrument) obtenlics a 

partir de la régression de premiére étape. La théorie est beaucoup trop compliquée pour étre expliquée en 

détail ici. Au lieu de cela, nous allons voir quelques régles empiriques simples proposées par Stock et Yogo 

qui sont faciles 4 mettre en ceuvre. 

L’implication principale du travail de Stock et Yogo est que rejeter statistiquement I’ hypothese 

nulle dans la régression de premiére étape a des niveaux de significativité habituels n’est pas suffisant. Par 

exemple, dans |’équation (15.6), il ne suffit pas de rejeter l’hypothése nulle énoncée dans (15.7) au seuil 

de significativité de 5 %. En utilisant les calculs de biais pour |’estimateur des variables instrumentales, SY 

recommandent de procéder 4 l’inférence VI de facon habituelle seulement si la statistique de test f issue de 

la régression de premiére étape a une valeur absolue supérieure a 10 ~ 3,2. Les lecteurs reconnaitront que 

cette valeur est bien supérieure au 95e percentile de la distribution normale standard, soit 1,96, ce qui corres- 

pondrait 4 un seuil de significativité standard de 5 %. Cette méme régle empirique s’applique au modeéle de 

régression multiple avec une seule variable explicative endogéne, y,, et une seule variable instrumentale, Z,. 

En particulier, la statistique t dans l’hypothése de test (15.31) doit étre au moins égale a 3,2 en valeur absolue. 

Stock et Yogo traitent aussi du cas de l’estimation par DMC. Dans ce cas, nous devons nous concen- 

trer sur la statistique de la régression de premiére étape F pour exclure les variables instrumentales pour y,, 

et la régle fixée par SY est F > 10. (Remarque : il s’agit en fait de la méme régle que celle basée sur la sta- 

tistique t lorsqu’il n’y a qu’un seul instrument, puisque t* = F.) Par exemple, considérons |’ équation (15.34), 

ou nous avons deux instruments pour y,, z, et z;. Alors la statistique de test F, du test de l’hypothése nulle : 

H,: %, =0, 2, =0 

devrait étre telle que F > 10. Rappelez-vous que ce n’est pas la statistique F globale pour toutes les variables 

exogenes de (15.34). Nous testons uniquement les coefficients des VI proposés pour y,, c’est-a-dire les 

variables exogénes qui n’apparaissent pas dans (15.22). Dans exemple 15.5, la statistique F pertinente est 

de 124,76, qui est donc bien supérieure 4 10, ce qui signifie que nous n’avons pas a nous soucier des ins- 

truments faibles. (Par contre, nous doutons évidemment de l’exogénéité des variables relatives 4 1’éducation 
des parents.) 

La régle empirique qui veut que la statistique F soit supérieure 4 10 fonctionne bien dans la plupart 
des modeles et elle est facile 4 retenir. Cependant, comme toutes les régles empiriques impliquant une infé- 
rence statistique, cela n’a pas de sens d’utiliser 10 comme un seuil de fagon tranchée. Par exemple, on peut 
probablement continuer son analyse si F = 9,94, car on est assez proche de 10. La régle empirique devrait 
etre utilisée comme une ligne directrice. Stock et Yogo ont des suggestions plus détaillées pour les cas ot il 
y a beaucoup d’instruments pour y,, par exemple cing ou plus. Le lecteur intéressé pourra consulter I’article 
de Stock et Yogo. La plupart des chercheurs en économie appliquée adoptent 10 comme valeur de référence. 

Plusieurs variables explicatives endogénes 
Les doubles moindres carrés peuvent également étre utilisés pour estimer des modéles dans lesquels on compte 
plusieurs variables explicatives endogénes. Par exemple, on peut examiner le modéle 

y, = Bo + Biy. + Boy; + B32, + B4Z, + B5z5 + uy [15.44] 

. ou E(u) pe et u, nest corrélée a aucun des z,, z, ou z,. Les variables y, et y, sont des variables 
explicatives endogénes : chacune d’elles peut étre corrélée A u,. 

Pour estimer (15.44) par DMC, il nous faut au moins deux variables exogenes qui n’apparaissent pas 
dans (15.44) mais qui sont corrélées a act Ys Supposons d’abord que l’on dispose de deux variables exo- 
génes exclues, appelées z, et z.. Ensuite, en suivant notre analyse du cas avec une seule variable explicative 
endogéne, il faut que l’une ou I’ autre de z , tz, apparaisse dans la forme réduite de y, et dans la forme réduite 
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de y,. (Comme dans le cas précédent, on peut tester cette condition au moyen d’un test de Fisher.) Méme 
si cette condition est nécessaire pour |’identification, elle n’est malheureusement pas suffisante. Imaginons 
que Z, apparaisse dans les deux formes réduites, mais que Z, n’apparaisse dans aucune des deux. Alors, nous 
n’avons pas vraiment deux variables partiellement corrélées a y, et y,. Les doubles moindres carrés ne nous 
permettront donc pas d’obtenir d’estimateurs convergents des B 

En regle générale, quand on a plus d’une variable explicative endogéne dans un modéle de régression, 
pour plusieurs raisons compliquées, on peut trés bien ne pas aboutir 4 l’identification. Mais on peut facile- 
ment exprimer une condition nécessaire pour obtenir l’identification, que l’on appelle la condition d’ordre. 

Condition d’ordre pour l’identification d’une équation. I] nous faut au moins autant de variables 
exogenes exclues qu’il y a de variables explicatives endogénes incluses dans |’ équation structurelle. La condi- 
tion d’ordre est facile 4 vérifier, puisqu’il s’agit simplement de compter le nombre de variables endogénes 
et de variables exogénes. La condition suffisante pour l’identification est appelée condition de rang. Nous 

avons évoqué des cas particuliers de la condition de rang plus haut, par exemple lorsque nous avons discuté 

Péquation (15.35). Nous avons besoin, pour énoncer la condition de rang dans un cadre général, de faire 

appel a l’algébre matriciel, ce qui va au-dela des objectifs de l’ouvrage. (Voir Wooldridge, 2010, chapitre 5). 

Pour aller plus loin 15.3 

Pour expliquer les taux d’agressions 4 main armée (violent), au niveau d’une ville, on fait appel au modéle 

suivant, dans lequel la variable controlgun est une variable binaire qui indique s’il existe des lois pour le 

contr6le des armes. D’ autres variables permettent de tenir compte de |’influence du taux de chOmage (unem), 

de la densité (popul), du pourcentage de noirs (percbick), du pourcentage de jeunes qui ont entre 18 et 21 ans 

parmi la population (age/8_2/), auxquelles on ajoute d’autres variables dont on veut prendre en compte 

V influence. 

violent = B, + B, controlgun + B, unem + B, popul + B, percblck + B,agel8_21+... 

Des chercheurs ont estimé des équations similaires en utilisant comme instruments pour controlgun des 

variables comme : le nombre de membres de la National Rifle Association’ dans la ville ou le nombre d’ abon- 

nés A des magazines sur les armes 4 feu (voir par exemple Kleck et Patterson, 1993). Ces instruments vous 

paraissent-ils convaincants ? 

Test d’hypothéses multiples aprés une estimation par DMC 

Il faut étre prudent quand on teste des hypothéses multiples dans un modéle estimé par DMC. Il est tentant 

d’utiliser soit la somme des carrés des résidus soit la forme R-carré de la statistique F, comme nous |’avons 

vu dans le cadre des MCO dans le chapitre 4. Le R-carré dans le cadre des DMC peut étre négatif, ce qui 

laisse 4 penser que la facon usuelle de calculer les statistiques F n’est peut-étre pas appropriée : c’est effec- 

tivement le cas. En fait, si on utilise les résidus de l’estimation par DMC pour calculer la somme des carrés 

des résidus pour les modéles contraints et non contraints, il n’est pas garanti que la somme des carrés des 

résidus de l’estimation du modéle contraint soit supérieure 4 la somme des carrés des résidus de l’estimation 

du modéle non contraint. Si on se trouve dans le cas contraire, on pourrait avoir une statistique F négative. 

Il est possible de combiner la somme des carrés des résidus de la régression de seconde étape (comme 

celle en (15.38)) avec la somme des carrés des résidus de |’estimation du modéle non contraint pour obtenir 

une statistique qui présente approximativement une distribution F pour les grands échantillons. Nous ne 

présentons pas les détails ici : en effet, la plupart des logiciels d’économétrie ont des programmes proposant 

2 Association a but non lucratif dont le but est de promouvoir les armes a feu aux Etats-Unis (note de la traduction). 



CHAPITRE 15 

ESTIMATION PAR VARIABLES INSTRUMENTALES ET DOUBLES MOINDRES CARRES 

des commandes de test faciles d’utilisation qui peuvent étre utilisées pour tester des hypotheses multiples 

aprés une estimation par DMC. Davidson et MacKinnon (1993) et Wooldridge (2010 ; chapitre 5) expliquent 

comment calculer une sorte de statistique F dans le cadre des DMC. 

15.4 SOLUTION DES VI AUX PROBLEMES 
D’ERREUR DE MESURE SUR LES REGRESSEURS 

Dans les précédentes sections, nous avons vu comment utiliser les variables instrumentales pour résoudre le 

probléme des variables omises, mais on peut aussi les utiliser pour traiter le probléme d’erreur de mesure sur 

les régresseurs. Pour illustrer le probleme, prenons le modeéle 

y =Bo + B,x; + Box, + u [15.45] 
2 : * Z ft: _— p) 

Oi y et x, sont observées mais pas x,. On appelle x, une mesure observée de x; 2%, =x, + &, avece, I erreur 

de mesure. Nous avons vu, dans le chapitre 9, que les MCO sont biaisés et ne convergent pas lorsqu’on utilise 

x, a la place de x; et que x, et e, sont corrélés. Il est possible de voir cela en €crivant : 

y = By + B,x, + Box, + u — Bie) [15.46] 

Si les hypothéses classiques sur les erreurs de mesures sont vérifiées, l’estimateur par MCO de B, 

présente un biais d’atténuation (ou biais vers zéro, c’est-a-dire que l’ampleur du coefficient est sous-estimée). 

On ne peut rien faire pour régler ce probleme sans hypothése supplémentaire. 

Il est possible, dans certains cas, d’utiliser la méthode des variables instrumentales pour résoudre le 

probleme d’erreur de mesure. Dans (15.45), nous faisons ’hypothése que wu n’est pas corrélée a x SRL 

Dans le cadre d’un modele d’erreur de mesure classique, nous faisons l’hypothése que e, n’est pas corrélée 

a x, et x,. Cela implique l’exogénéité de x, dans (15.46), mais la corrélation de x, et u. Nous avons besoin 

d’une VI pour x,. Cette variable devra étre corrélée 4 x,, sans étre corrélée a u (afin de pouvoir l’exclure de 

(15.45)), et elle ne devra pas étre corrélée a l’erreur de mesure, e.. 

Une solution est d’obtenir une autre mesure de x,, que l’on appelle z,. Puisque c’est Ky qui affecte y, 

faire I’hypothése que z, n’est pas corrélée a u va de soi. Si on écrit z; = x, + a), 0 a, est erreur de mesure 

de z,, alors il nous faut faire Phypothése que e, et a, ne sont pas corrélées. En d'autres termes, x, et z, mesurent 
xX, avec erreur, mais leurs erreurs de mesure ne sont pas corrélées. Evidemment, x, et z, sont corrélées car elles 

dépendent toutes les deux de x,, donc on peut utiliser z, comme instrument pour Xin 

Comment peut-on obtenir deux mesures pour une seule variable ? Parfois, on demande A un groupe 
de salariés leur salaire annuel et leurs employeurs donnent une seconde mesure. On peut demander indé- 
pendamment a chaque conjoint, dans un couple marié, de déclarer le niveau d’épargne ou de revenu de la 
famille. Dans I’ étude d’ Ashenfelter et Krueger (1994) citée dans la section 14.3, on a demandé & chacun des 
jumeaux de renseigner le niveau d’étude de son frére ou de sa sceur, ce qui donne une seconde mesure que 
lon peut utiliser comme instrument pour le niveau d’éducation renseigné par la personne elle-méme dans 
une équation de salaire. (Ashenfelter et Krueger utilisent une différence premiére et la méthode des VI en 
méme temps afin de prendre en compte également le probléme de l’omission des capacités individuelles 
O < > & Z . Z 2 MJ ° inobservées, ce qu’on verra dans la section 15.8.) Néanmoins, en général, il est rare d’avoir deux mesures 
d’une méme variable explicative. 

Une alternative serait d’utiliser d’ autres variables exogénes comme instruments pour la variable qui 
est potentiellement mal mesurée. Par exemple, notre utilisation de motheduc (éducation de la mére) et de 
fatheduc (éducation du pére) comme instruments pour educ (éducation de l'enfant) dans l’exemple 15.5 peut 
servir a cela. Si on pense que educ = educ’ + e;, alors les estimations par VI de l’exemple 15.5 ne souffrent 
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pas d’erreur de mesure si motheduc et fatheduc ne sont pas corrélées a l’erreur de mesure, e,. Cette hypothése 
semble plus raisonnable que de penser que motheduc et fatheduc ne sont pas corrélées aux capacités inob- 
servées qui sont contenues dans wu dans |’ équation (15.45). 

On peut aussi adopter les méthodes par variables instrumentales quand on utilise des variables comme 
les résultats 4 un examen dans le but de tenir compte de l’influence de certaines caractéristiques inobservées. 
Dans la section 9.2, nous avons vu que, sous certaines hypothéses, des variables de substitution (ou proxy) 
peuvent Ctre utilisées pour régler le probléme de biais de variable omise. Dans l’exemple 9.3, on utilise le QI 
comme une variable de substitution pour les capacités inobservées. Cela conduit simplement a introduire la 
variable QI dans le modéle et l’estimer par MCO. Mais, il y a une alternative 4 cette méthode, qui fonctionne 
méme si la variable QI ne vérifie pas complétement les conditions de variable de substitution. Pour illustrer 
cela, écrivons |’équation de salaire ainsi : 

log(wage) = By + B, educ + B, exper + B; exper? + abil + u [15.47] 

Ou, encore une fois, la variable abil est omise. Mais nous disposons de deux résultats 4 des examens qui 

sont des indicateurs des capacités inobservées. Nous supposons que les résultats peuvent s’écrire de la facon 

suivante : 

test, = y, abil +e, 

Et 

test, = 6, abil + e, 

Ou y, >0 et 6, >0. Puisque ce sont les capacités inobservées qui affectent le salaire, nous pouvons faire 

Phypothése que fest, et test, ne sont pas corrélées a u. En €crivant abil en fonction du résultat au premier 

examen et en introduisant cette écriture dans (15.47), on obtient : 

log(wage) = By + B, educ + B, exper + B; exper” + Q,, test, + (u — 0,e)) [15.48] 

Ou a, = 1/ y,. Maintenant, si on suppose que e, n’est corrélée a aucune des variables explicatives dans (15.47), 

y compris abil, alors e, est nécessairement corrélée a test,. (Il faut remarquer que educ n’est pas endogene 

dans (15.48) ; toutefois, test, l’est.) Cela signifie que l’estimation de (15.48) nous donnera des estimateurs 

non convergents des B. (ainsi que de @). Sous les hypotheses que nous avons faites, test, ne satisfait pas 

complétement les conditions pour étre une variable de substitution. 

En supposant que e, n’est corrélée 4 aucune des variables explicatives de (15.47) et que ¢, et e, ne 

sont pas corrélées, alors e, n’est pas corrélée au second résultat d’examen, test,. Par conséquent, il est possible 

d’utiliser test, comme instrument pour fest,. 

EXEMPLE 15.6 

Utilisation de deux résultats d’examen comme indicateurs des capacités 

Nous utilisons les données dans WAGE2 pour mettre en ceuvre la procédure précédente, dans laquelle la 

variable JO (QI) joue le rdle du premier résultat d’examen et la variable KWW (connaissance du monde du 

travail — knowledge of the world of work) celui du deuxiéme résultat d’examen. Les variables explicatives sont 

les mémes que celles de l’exemple 9.3 : educ (éducation), exper (experience), tenure (fonction), married (vaut 

1 si la personne est mariée), south (vaut 1 pour la région sud), urban (vaut 1 si habite en zone urbaine) et black 

(vaut 1 si la personne est Noire). A la place d’ajouter la variable /Q et faire une estimation par MCO, comme 

nous l’avons fait pour la colonne (2) du tableau 9.2, nous ajoutons /Q et nous utilisons KWW comme Ss 

| de JQ. Le coefficient pour educ est de 0,025 (écart-type = 0,017). Rette patmaton est faible, et elle Lee pas 

statistiquement différente de zéro. Ce résultat est déconcertant, il suggére qu’une de nos hypothéses n’est pas 

vérifiée ; peut-étre que e, et e, sont en fait corrélées. 
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15.5 TEST D‘ENDOGENEITE 
ET TEST DE SURIDENTIFICATION 

Dans cette section, nous décrivons deux tests importants pour l’estimation par variables instrumentales. 

V4 oF, % 

Test d’endogénéité 
L’estimateur des DMC est moins efficace que l’estimateur par MCO quand les variables explicatives sont 

exogenes : comme nous I’avons vu, les écarts-types estimés des coefficients des DMC peuvent étre trés grands. 

Par conséquent, il est utile de disposer d’un test de l’endogénéité d’une variable explicative qui montre que 

les DMC sont vraiment nécessaires. II est facile de mettre en place un tel test. 

A titre d’illustration, supposons qu’il n’y ait qu’une seule variable que nous pensons étre endogene 

dans le modéle suivant : 

¥, =Bo + Byy, + Bo% + Byz + [15.49] 

dans lequel z, et z, sont exogénes. Nous disposons également de deux variables exogenes supplémentaires, 

z, et Z,, qui n’apparaissent pas dans (15.49). Si y, n’était pas corrélée a u,, on pourrait estimer (15.49) par 

MCO. Comment peut-on tester la corrélation de y, et u, ? Hausman (1978) suggere de comparer directement 

les estimations par les MCO et les estimations par les DMC, afin de déterminer si elles sont statistiquement 

différentes. Aprés tout, les MCO comme les DMC sont convergents si toutes les variables sont exogénes. Si 

les estimations par DMC et par MCO sont significativement différentes, nous pouvons conclure que y, est 

certainement endogéne (tout en maintenant les ‘s exogenes). 

C’est une bonne idée de calculer les estimations par MCO et par DMC pour voir si elles sont effectivement 

différentes. Afin de déterminer si les différences sont statistiquement significatives, le moyen le plus simple est 

d’ utiliser un test de régression. Celui-ci est basé sur l’estimation de la forme réduite de y,, qui est, dans ce cas : 

Yo = Ny + HZ + WyZ + H3Zq + My + Vy [15.50] 

Comme aucun des z, n’est corrélé a u,, on voit dans cette €quation que y, n’est pas corrélée a uw, si et 

seulement si v, n’est pas corrélée 4 u, — ce que nous souhaitons vérifier. Nous pouvons écrire u, = 6;V> + &, 
ou e, n’est pas corrélée a Vv, et a une espérance nulle. Alors, u, et V, ne sont pas corrélées si et seulement si 
6, = 0. La fagon la plus simple de tester cela est d’inclure Vv, comme régresseur supplémentaire dans (15.49) 
et faire un test de Student. Implémenter cette procédure pose un probléme : Vv, n’est pas observée, puisque 
c’est le terme d’erreur de (15.50). On peut néanmoins obtenir les résidus de la forme réduite Vis puisqu’il est 
possible d’estimer la forme réduite de y, par MCO. Par conséquent, nous estimons par MCO : 

y; = Bo + By + Boz, + B3z, + 6,V> + erreur [15.51] 

Pour terminer, nous testons Hy : 6, = 0 grace a une statistique de Student. Si H, est rejetée 4 un niveau 
de significativité faible, on peut conclure que y, est endogéne car V, et u, sont corrélées. 

Pour tester I’endogénéité d’une seule variable explicative 

re Le Estimer la forme réduite de y, en la régressant sur toutes les variables exogenes (c’est-a-dire celles 
de l’équation structurelle ainsi que les variables instrumentales supplémentaires). Calculer les résidus V5. 

il. Ajouter V, a l’équation structurelle (qui inclut y,) et tester la significativité de ¥, au moyen d’une 
regression MCO. Si le coefficient de V, est statistiquement différent de zéro, en conclure que y, est effecti- 
vement endogéne. On peut utiliser des tests de Student robustes A Vhétéroscédasticité. 
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EXEMPLE 15.7 
Rendements de |’éducation des femmes en emploi 

On peut tester Pendogénéité de educ dans (15.40) en calculant les résidus ¥, issus de l’estimation de la forme 
réduite (15.41) (en utilisant seulement les femmes en emploi) et en les injectant dans (15.40). En suivant cette 
démarche, le coefficient de /, est 6, = 0,058 avec t= 1,67. Ceci est une preuve assez fragile de |’existence d’ une 
corrélation positive entre w, et v,. C’est certainement une bonne idée d’indiquer les deux estimations parce que 
l’estimation des DMC des rendements de |’ éducation (6,1 %) est nettement inférieure A l’estimation des MCO 
(10,8 %). 

Il est intéressant de remarquer que dans la régression de |’étape (ii) pour le test d’endogénéité, les 
estimations des coefficients pour toutes les variables explicatives (sauf bien sir, V>) sont identiques aux 
estimations DMC. Par exemple, estimer (15.51) par les MCO aboutit aux mémes B j questimer (15.49) par 
les DMC. L’avantage de cette équivalence est qu’elle permet de vérifier facilement si on a fait la régression 

adéquate pour tester l’endogénéité. Elle propose également une interprétation différente et utile des DMC : 

l’ajout de la V, a l’équation d’origine comme variable explicative, suivi de la mise en ceuvre des MCO, permet 

de nettoyer de l’endogénéité de y;. Donc, en commengant par estimer (15.49) par les MCO, il est possible 

de quantifier dans quelle mesure il est important de considérer que y, est endogéne en regardant comment 

B, varie quand V, est ajouté a I’équation. Quel que soit le résultat des tests statistiques, on peut voir si la 

variation de f, va dans la direction attendue et si cette variation a du sens dans la pratique. 

Il est aussi possible de tester l’endogénéité de plusieurs variables explicatives. Pour chaque variable 

suspectée d’étre endogéne, nous obtenons les résidus de la forme réduite, comme dans la partie (i). Ensuite, 

nous testons la significativité jointe de ces résidus dans 1|’équation structurelle, en utilisant en test F. La 

significativité jointe nous informe qu’au moins l’une des variables explicatives suspectes est endogéne. On 

teste autant de restrictions d’exclusion que le nombre de variables explicatives suspectées d’endogénéité. 

Test de suridentification 

Quand nous avons introduit l’estimateur par variable instrumentale simple dans la section 15.1, nous avons 

insisté sur le fait que l’instrument doit satisfaire deux conditions : il ne doit pas étre corrélé au terme d’ erreur 

(condition d’exogénéité) et il doit étre corrélé a la variable explicative endogéne (condition de pertinence). 

Nous avons également vu que, méme pour des modéles avec d’autres variables explicatives, la deuxieme 

condition peut étre testée au moyen d’un test de Student (quand on dispose d’un seul instrument) ou d’un 

test de Fisher (quand on dispose de plusieurs instruments). Dans le cadre d’un estimateur des VI simple, 

nous avons remarqué que la condition d’exogénéité ne peut pas étre testée. Cependant, si nous disposons de 

plus d’instruments que ce dont nous avons besoin, nous pouvons tester si certains d’entre eux sont corrélés 

au terme d’erreur structurel ou pas. 

Pour donner un exemple précis, considérons une nouvelle fois l’équation (15.49) avec deux instruments 

pour y, : Z, et z,. Pour mémoire, z, et z, jouent le rdle de leurs propres instruments. Mais puisqu’on a deux 

instruments pour y,, nous pouvons estimer (15.49) en utilisant, par exemple, seulement z, comme VI pour y,. 

Nous appelons , l’estimateur par VI de B, qui en découle. Ensuite, nous pouvons estimer (15.49) en utilisant 

seulement z, comme VI pour y, et nous appelons 3, cet estimateur par VI. Si tous les z, sont exogeénes et si Z, et 

z, sont toutes les deux partiellement corrélées a y,, alors B, et B, sont deux estumatetrs ens pour f,. Par 

conséquent, si notre choix des instruments a un sens, B, et B, ne devraient etre différents qu’a cause des erreurs 

d’échantillonnage. Hausman (1978) propose de construire un test, pour tester si z, et z, sont tous deux exogenes, 

en s’appuyant sur la différence 8, — 8,. Nous indiquerons un peu plus loin un moyen plus simple de construire 

un test valide, mais avant cela, nous devons comprendre comment interpréter le résultat du test. 
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Si nous arrivons A la conclusion que B, et B, sont statistiquement différents, alors nous devons en 

conclure que soit z,, soit z,, (soit les deux) ne satisfait pas la condition d’exogeneite. Malheureusement, nous 

ne sommes pas en mesure de savoir laquelle des deux variables ne satisfait pas cette condition (a moins de 

décréter immédiatement que z,, par exemple, est exogene). Par exemple, si y, représente le nombre d’annees 

d’études dans une équation de salaire, z, l’éducation de la mere et z, celle du pere, une difference Statistiques 

ment significative entre les deux estimateurs des VI implique que l’une ou les deux variables représentant 

les niveaux d’études des parents est (sont) corrélée(s) a u, dans (15.49). 

Evidemment, quand on rejette des instruments parce qu’ils ne sont pas exogenes, cela souléve un 

vrai probléme et cela nécessite de changer d’approche d’estimation. Mais il y a un probleme plus grave 

et plus subtil lorsqu’on compare des estimations par VI : elles peuvent paraitre similaires méme si aucune 

des deux variables instrumentales ne satisfait la condition d’exogénéité. Dans l’exemple précédent, il est 

probable que si le niveau d’étude de la mére est positivement corrélé a u,, alors celui du pére le sera aussi. 

Par conséquent, les deux estimations par VI peuvent paraitre similaires méme si aucune des deux n’est 

convergente. En effet, puisque les VI, dans cet exemple, sont choisis en utilisant des raisonnements similaires, 

les utiliser séparément dans des procédures VI peut tout 4 fait conduire 4 deux estimations similaires alors 

qu’aucune n’est convergente. I] ne faut donc pas se sentir trop rassuré par le fait la procédure VI réussit a 

passer le test d’ Hausman. 

Quand on compare deux estimations par VI, on a souvent affaire au probléme qu’elles semblent, dans 

les faits, différentes et qu’on ne peut pourtant pas rejeter statistiquement I’hypothése nulle selon laquelle elles 

sont convergentes vers le méme paramétre de population. Par exemple, quand on estime (15.40) en utilisant 

motheduc (éducation de la mére) comme seule VI, on trouve un coefficient pour educ de 0,049 (0,037). Si 

on utilise fatheduc (éducation du pére) comme seule VI, on trouve un coefficient de 0,070 (0,034). (Résultat 

peu surprenant, puisque |’estimation obtenue en utilisant les deux variables d’éducation des parents comme 

instruments est entre ces deux estimations, a savoir 0,061 (0,031).) Au moment d’avoir un discours en 

termes de politiques publiques, la différence entre 5 % et 7 % pour les rendements estimés de 1’éducation 

est importante. Mais comme nous I|’avons montré dans l’exemple 15.8, la différence n’est pas statistiquement 
significative. 

La démarche qui consiste 4 comparer les estimations par VI du méme paramétre est un exemple 
de test de restrictions de suridentification. L’idée générale est que nous disposons de plus d’ instruments 
que ce dont nous avons besoin pour estimer les paramétres de maniére convergente. Dans l’exemple 
précédent, nous avions un instrument de plus que nécessaire, ce qui nous donne une restriction de suri- 
dentification que l’on peut tester. Dans un cadre plus général, supposons que l’on dispose de g instru- 
ments de plus que ce dont on a besoin. Par exemple, avec une variable explicative endogéne y,, et trois 
instruments potentiels pour y,, nous disposons de gq = 3 — 1 = 2 restrictions de suridentification. Lorsque 
q est supérieur ou égal a 2, la comparaison de plusieurs estimations par les VI n’est pas aisée. Par contre, 
calculer une statistique de test a partir des résidus des DMC est aisé. L’idée est la suivante : si tous 
les instruments étaient exogénes, les résidus des DMC ne devraient pas étre corrélés aux instruments 
ou seulement a cause des erreurs d’échantillonnage. S’il y a k + 1 paramétres et k + 1 + q instruments, 
les résidus des DMC ont une moyenne de zéro et, de la méme maniére, ils ne sont pas corrélés avec 
k combinaisons linéaires des instruments. (Ce résultat mathématique implique, comme cas particulier, 
le fait que les résidus des MCO ont une moyenne de zéro et qu’ils ne sont pas corrélés aux k variables 
explicatives.) Par conséquent, le test vérifie si les résidus des DMC sont corrélés A q fonctions linéaires 
des instruments. II n’est pas nécessaire de décider soi-méme des fonctions en question, le test fait cela 
automatiquement. 

Le test suivant, issu des régressions, est valide si 'hypothése d’homoscédasticité présentée dans 
l’annexe du chapitre (hypothése DMC-.5) est vérifiée. 
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Test des restrictions de suridentification 

1. Estimer l’équation structurelle par DMC et calculer les résidus DMC, uy 

il. Ci EEA u, sur toutes les variables exogénes. Calculer le R-carré, que l’on appelle Rj 

. Sous l’hypothése nulle selon laquelle aucune des variables instrumentales n’est corrélée a u,» 
nR} sng ou gq est la différence entre le nombre de variables instrumentales qui n’apparaissent pas dans ic 
midddle et le nombre total de variables aires endogénes. Si nR; est oro a la valeur critique au 
seuil de 5 % (par exemple) d’une distribution Ma rejeter H, et weaclars qu’au moins quelques-unes des VI 
ne sont pas exogénes. 

EXEMPLE 15.8 
Rendements de I’éducation pour les femmes en emploi 

En utilisant motheduc et fatheduc comme variables instrumentales pour educ dans (15.40), nous disposons 

d’une seule restriction de suridentification. En régressant les résidus des DMC, u,, Sur exper, exper’, mothe- 

duc et fatheduc, nous obtenons R = 0,0009. Par " consequent, m= = 428 x 0,0009 = 0,3852, ce qui repré- 

sente une trés petite valeur pour une distribution ¥ (p-value = 0,535). Par conséquent, les variables pour les 

niveaux d’études des parents ne sont pas rejetées par le test de suridentification. En ajoutant aussi le niveau 

d’étude du conjoint (huseduc), nous obtenons deux restrictions de suridentification et nous avons nR, Sill 

(p-value = 0,574). Sous réserve des conditions présentées précédemment, ajouter huseduc (niveau d’ études du 

conjoint) a la liste des variables instrumentales semble raisonnable, puisque cela réduit l’écart-type de |’ esti- 

mation obtenue par DMC : l’estimation par DMC du coefficient pour educ en utilisant les trois instruments est 

de 0,080 (€cart-type = 0,022), ce qui rend educ beaucoup plus significatif que lorsque huseduc n’est pas utilisé 

comme VI (B_,,.= 0,061, écart-type = 0,031). 

Lorsque q = 1, une question vient naturellement a l’esprit : qu’apporte le test basé sur la régression 

en plus du test basé sur la comparaison directe des estimations ? En fait, les deux procédures sont les mémes 

asymptotiquement. Pour des raisons pratiques, il est trés sensé de calculer les deux estimations par VI et de 

voir dans quelle mesure elles sont différentes. En régle générale, quand g 2 2, on peut comparer les estimations 

par DMC en utilisant l’ensemble des instruments, aux estimations obtenues en utilisant chaque instrument un 

par un. En faisant cela, on peut voir si les différentes estimations par les VI sont proches les unes des autres, 

que I’hypothése nulle soit rejetée par le test de suridentification ou pas. 

Dans l’exemple précédent, nous avons fait allusion a une caractéristique générale des DMC : sous leurs 

hypothéses standards, ajouter des instruments a la liste améliore l’efficacité asymptotique des DMC. I] est toute- 

fois nécessaire pour cela que chaque nouvel instrument soit réellement exogéne (dans le cas contraire, les DMC 

ne sont méme pas convergents) et ce résultat est seulement un résultat asymptotique. Avec des échantillons de 

taille classique, ajouter trop d’instruments (c’est-a-dire augmenter le nombre de restrictions de suridentification) 

peut conduire l’estimateur des DMC 4 étre gravement biaisé. Une discussion détaillée nous conduirait trop loin. 

Une bonne illustration est donnée par Bound, Jaeger et Baker (1995) qui soutiennent que les estimations par DMC 

des rendements de l’éducation obtenus par Angrist et Krueger (1991), qui utilisent un grand nombre de variables 

instrumentales, sont potentiellement trés biaisées (méme en disposant de centaines de milliers d’ observations !). 

Le test de suridentification peut étre utilisé dés que nous disposons de plus d’ instruments que ce dont 

nous avons besoin. Si nous disposons tout juste d’assez d’instruments, le modeéle est dit juste identifié et le 

R-carré de la partie (ii) est égal 4 0. Comme nous I’avons mentionné plus haut, nous ne pouvons pas tester 

l’exogénéité des instruments dans un modéle juste identifié. 

Le test peut étre rendu robuste a n’importe quelle forme d’hétéroscédasticité ; voir Wooldridge (2010, 

chapitre 5) pour plus de détails. 



CHAPITRE 15 

ESTIMATION PAR VARIABLES INSTRUMENTALES ET DOUBLES MOINDRES CARRES 

15.6 DOUBLES MOINDRES CARRES 
ET HETEROSCEDASTICITE 

L’hétéroscédasticité, dans le cadre des DMC, souléve les mémes questions que dans le cadre des MCO. Ce 

qu’il faut savoir est qu’il est possible d’obtenir des écarts-types estimés des coefficients et des statistiques 

de test qui sont asymptotiquement robustes a I’hétéroscédasticité de n’importe quelle forme inconnue. En 

fait, expression [8.4] reste valide si les hy sont les résidus de la régression des x, sur les autres x;,, dans 

lesquelles « “ » signifie qu’il s’agit des valeurs prédites des régressions de premiere étape (pour les variables 

explicatives endogénes). Wooldridge (2010, chapitre 5) apporte une explication plus détaillée. Certains logi- 

ciels d’économétrie font cela systématiquement. 

Il est également possible de tester l’hétéroscédasticité, en utilisant un test analogue au test de Breusch- 

Pagan que nous avons vu dans le chapitre 8. On appelle u les résidus obtenus par DMC et on note Z,, Z,, ..-, Z,, 

V’ensemble des variables exogénes (incluant celles qu’on utilise comme VI pour les variables explicatives 

endogénes). Ainsi, sous certaines hypothéses raisonnables (présentées par exemple dans Wooldridge, 2010, 

chapitre 5), une statistique asymptotique valide est la statistique F usuelle utilisée pour tester la significativité 

jointe des régresseurs dans une régression de a sur Zys Sy) «++ Z,- L’hypothése nulle d’homoscédasticité est 

rejetée si les z, sont significatifs de maniere jointe. 

En mettant en ceuvre ce test dans le cadre de l’exemple 15.8, en utilisant motheduc, fatheduc et 

huseduc comme instruments pour educ, on obtient F5 45, = 2,53 et la p-value est de 0,029. Ce résultat nous 

indique la présence d’hétéroscédasticité au seuil de 5 %. Il semblerait donc logique de construire des écarts- 

types estimés robustes a ’hétéroscédasticité afin de la prendre en compte. 

Si on sait de quelle fagon la variance des erreurs dépend des variables exogénes, nous pouvons 

utiliser une procédure de triple moindres carrés, fondamentalement la méme que dans la section 8.4. Aprés 

avoir estimé un modéle estimant Var (ulz,, Z),..., Z,,), il faut diviser la variable dépendante, les variables 
A 

explicatives et toutes les variables instrumentales de |’ observation i par \/h;, h; étant la variance estimée. (La 

constante, qui est a la fois une variable explicative et une VI, est divisée par ,/h;, voir section 8.4.) Ensuite, 

il faut utiliser les DMC sur I’ équation transformée en utilisant les instruments transformés. 

15.7 APPLICATION DES DMC SUR DES EQUATIONS 
DE SERIES TEMPORELLES 

Quand on utilise les DMC sur des données de séries temporelles, on retrouve la plupart des problémes soulevés 
dans les chapitres 10, 11 et 12 lors de l’application des MCO dans ce cadre. Ecrivons ’équation structurelle 
pour chaque période temporelle de la fagon suivante : 

Mr = Bo + Bix, anion sal Byer’ + U, [15.52] 

dans laquelle une ou plusieurs des variables explicatives Xj peut tre corrélée a u,. On appelle z,,, 5) 4 3 Sinaia eee 5 

ensemble des variables exogénes telles que : “ 

E(u,) = 0, Cov(z,,u,) = 0, j =1,...,m 

Toute variable explicative exogéne est aussi l’une des z,- Pour P identification, il est nécessaire d’ avoir 
m 2k (il nous faut au moins autant de variables exogénes qu’il y a de variables explicatives). 

La fagon de fonctionner des DMC est la méme pour les séries temporelles que pour les données 
en coupe instantanee, mais pour les séries temporelles, les propriétés statistiques des DMC dépendent de la 
tendance temporelle et des propriétés de corrélation des suites sous-jacentes. En particulier, il faut prendre 
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soin d’inclure des tendances temporelles si on a une variable dépendante ou des variables explicatives qui ont 
une tendance temporelle. Une tendance temporelle est exogéne, elle peut donc toujours étre utilisée comme 
son propre instrument. I] en va de méme pour les variables binaires prenant en compte la saisonnalité si on 
utilise des données mensuelles ou trimestrielles. 

Les données qui présentent une forte persistance (qui ont une racine unitaire) doivent étre utilisées 
avec précaution, comme pour les MCO. Souvent, il est requis de différencier l’équation avant |’ estimation, 
ainsi que |’instrument. 

Pour aller plus loin 15.4 

Afin de tester l’effet d’une croissance des dépenses du gouvernement sur la croissance de la production, on peut 
écrire le modéle : 

cPIB, = B, + B,cGOV, + B,INV, + B, ACT, + u, 

ou c indique la croissance, PJB est la production intérieur brute réelle, GOV représente les dépenses réelles 

du gouvernement, JNV est le rapport des investissements intérieurs bruts sur le PIB et ACT est la taille de la 

population active. (Voir équation (6) de Ram, 1986) Sous quelles hypothéses une variable binaire indiquant si 

le président en ¢ — | est Républicain est-elle une VI adaptée pour cGOY, ? 

Sous des hypothéses semblables a celles du chapitre 11 pour les propriétés asymptotiques des MCO, 

les DMC sur données de séries temporelles sont convergents et suivent asymptotiquement une loi normale. 

En fait, il suffit d’écrire les hypothéses en question en remplagant les variables explicatives par les variables 

instrumentales puis d’ajouter les hypothéses identificatrices des DMC. Par exemple, l’hypothése d’homoscé- 

dasticité sera énoncée de la fagon suivante : 

E(up 215 +++9 Zym) = O [15.53] 
et ’hypothése d’absence de corrélation sérielle s’écrit : 

E(u,u,|z,,Z,) = 0, pour tout r#s [15.54] 

ou z, représente |’ensemble des variables exogénes a l’instant t. Une présentation complete des hypotheses 

est donnée dans |’annexe du chapitre. Nous proposerons des exemples d’exercices sur les DMC appliqués 

sur séries temporelles dans le chapitre 16, voir également |’exercice sur ordinateur C4. 

Dans le cadre des MCO, I’hypothése d’ absence de corrélation sérielle est rarement vérifiée avec des 

données de séries temporelles. Par chance, il est trés facile de tester la présence de corrélation sérielle de la 

forme AR(1). Si on écrit u, = pu,_, + e, et qu’on remplace cette écriture dans |’équation (15.52), on obtient : 

1. = Bo + By tat. Ppxgrt Puy Hest ] 2 [15.55] 

Pour tester Hy : p, = 0, il faut remplacer u,_, par les résidus obtenus par DMC, ieee De plus, si Xyj 

est endogéne dans (15.52), alors elle est aussi endogéne dans (15.55), donc il nous faut encore utiliser une VI. 

Puisque e, n’est corrélée 4 aucune des valeurs passées de u,, u,_, peut étre utilisée comme son propre instrument. 

Tester la corrélation sérielle AR(1) aprés les DMC 

i. Estimer (15.52) par DMC et récupérer les résidus DMC, u, 

ii. Estimer 

y, = Bo + Bix, +--+ Byxy + PU,1 + error,,t =2,...,n 
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par DMC, en utilisant les mémes instruments que ceux utilisés en (i), en plus de u,_,. Utiliser la statistique 

de Student sur P pour tester Hy : p = 0. 

De la méme facon que pour la version MCO de ce test, vue dans le chapitre 12, la statistique ft a 

seulement une justification asymptotique, mais, en pratique, elle fonctionne bien. Une version robuste a 

l’hétéroscédasticité peut étre utilisée pour se prémunir de I’hétéroscédasticité. En outre, il est possible d’uti- 

liser plus de variables retardées pour les résidus afin de tester une corrélation sérielle de plus haut degré en 

utilisant un test de Fisher de significativité jointe. 

Que doit-on faire si on détecte de la corrélation sérielle ? Certains logiciels informatiques disposent 

de programmes qui calculent des écarts-types estimés des coefficients robustes a des formes assez générales 

de corrélations sérielles et d’hétéroscédasticité. Ces calculs sont trés similaires 4 ceux qu’on a vus dans la sec- 

tion 12.5 dans le cadre des MCO. (Voir Wooldridge (1995) pour des formules et d’autres méthodes de calcul.) 

Une méthode alternative est d’utiliser un modéle AR(1) et de prendre en compte la corrélation sérielle. 

La procédure est similaire 4 celle des MCO et ajoute des restrictions aux variables instrumentales. L’équation 

quasi-différenciée est la méme qu’en [12.32] : 

J2= Bol —p) + Bite tae + Bertgat e.f 22 [15.56] 

ou X, = Xj — PX;4,; (On peut utiliser l’ observation ¢ = 1 de la méme facon que dans la section 12.3, mais nous 

omettons ce cas ici pour des raisons de simplicité.) La question est alors : que peut-on utiliser comme variable 

instrumentale ? Il parait naturel d’utiliser les instruments quasi-différenciés, Z, = Z,; — PzZ,_;,;- Cependant, 

cela fonctionne seulement si les erreurs originales u,, dans (15.52), ne sont pas corrélées aux instruments aux 

dates t, t— 1 et + 1. Ce qui revient a dire que les variables instrumentales doivent étre strictement exogéenes 

dans (15.52), ce qui, par exemple, exclut la possibilité d’utiliser des retards de la variable dépendante. Cela 

exclut également les cas dans lesquels les mouvements futurs des variables instrumentales réagissent aux 

variations courantes et passées du terme d’erreur u,. 

DMC avec des erreurs AR(1) 

i. Estimer (15.52) par DMC et récupérer les résidus des DMC, ie B= lo eee 

ii. Récupérer p de la régression de u, sur u,_,, t= 2, ..., n, et construire les variables quasi-différenciée 
VY, = Vp — PYp-1» Xy = Xy — PX1,; Ct Zj = %j — P%1,;, pour t 22. (Souvenez-vous, dans la plupart des cas, 
certaines des variables instrumentales sont aussi des variables explicatives.) 

iii. Estimer (15.56) (dans laquelle on remplace p par P) par DMC, en utilisant les Z,;, comme ins- 
truments. En faisant ’hypothése que (15.56) satisfait les hypothéses des DMC de I’annexe du chapitre, les 
Statistiques de test des DMC usuelles sont valides asymptotiquement. 

Nous pouvons également utiliser l’observation de la premiére date, comme dans |’estimation du 
modele avec des variables explicatives exogénes proposée par Prais-Winsten. Les variables transformées de 
la premiere date (la variable dépendante, les variables explicatives et les variables instrumentales) sont obte- 
nues simplement en multipliant toutes les valeurs de premiére date par (1 — p)'’*. (Voir aussi section 1239) 

15.8 L'APPLICATION DES DMC AUX DONNEES 
DE COUPES AGREGEES ET AUX DONNEES DE PANEL 

Utiliser les méthodes par variables instrumentales sur des données de coupes indépendantes agrégées ne 
souleve pas de nouvelle difficulté. Comme pour les modéles estimés par MCO, il est souvent nécessaire 
d’introduire des variables binaires temporelles pour prendre en compte des effets temporels agrégés. Ces 
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variables binaires sont exogénes (parce que le temps qui passe est exogeéne), elles peuvent donc jouer le réle 
de leurs propres instruments. 

EXEMPLE 15.9 

Effet de I’éducation sur la fécondité 

Dans l’exemple 13.1, nous avons utilisé les données de coupes transversales agrégées de FERTIL pour 
estimer les effets de 1’éducation sur la fécondité des femmes, en tenant compte de l’influence de divers 
autres facteurs. Comme dans Sanders (1992), nous laissons 4 educ la possibilité d’étre endogéne dans 
l’équation. Les variables instrumentales d’educ sont les niveaux d’ études de la mére (motheduc) et du pére 
(fatheduc). L’estimation DMC de £._,,. est de —0,153 (écart-type = 0,039), qu’il faut comparer a |’ estima- 
tion MCO de —0,128 (écart-type = 0,018). L’ estimation par DMC indique que l’effet de l’éducation sur la 

fécondité est plus important que celui mesuré précédemment, mais les écarts-types estimés des coefficients 

estimés par les DMC sont plus de deux fois plus grands que les écarts-types estimés par les MCO. (En fait, 

Vintervalle de confiance 4 95 % calculé des estimations DMC contient |’estimation MCO.) Les estima- 

tions des MCO et des DMC de f.,,. ne sont pas statistiquement différentes, ce que l’on peut voir en testant 

Pendogénéité de educ en utilisant la méthode vue en 15.5 : si on inclut les résidus de la forme réduite /,, 
avec les autres régresseurs du tableau 13.1 (en incluant également educ), la statistique t de V, est de 0,702, 

ce qui n’est significatif pour aucun niveau de significativité raisonnable. Par conséquent, dans ce cas, nous 

pouvons conclure que la différence entre les DMC et les MCO peut étre entigrement attribuée a des erreurs 

d’ échantillonnage. 

L’estimation par variable instrumentale peut étre combinée aux méthodes de données de panel, 

notamment la différence premiére, pour estimer les paramétres de maniére convergente en présence d’effets 

inobservés et de l’endogénéité d’une ou plusieurs variables explicatives. L’exemple simple qui suit illustre 

cette combinaison de méthodes. 

EXEMPLE 15.10 
Formation professionnelle et productivité du salarié 

Imaginons que I’on veuille estimer |’ effet d’une heure supplémentaire de formation professionnelle sur la pro- 

ductivité. Nous considérons le modéle simple suivant, sur données de panel, pour les années 1987 et 1988 : 

log(scrap,,) = By + 6,488, + B,hrsemp, + a, + uj,,t = 1, 2 

Dans lequel scrap, est le taux de rebut de l’entreprise i au cours de l'année ¢ et hrsemp, est le nombre 

d’heures de formation professionnelle par employé. Comme d’habitude, nous admettons des effets fixes d’an- 

nées et un effet fixe inobservé entreprise, a,. 

Pour des raisons évoquées au cours de la section 13.2, nous devrions nous préoccuper de la corrélation 

potentielle de hrsemp, a a,, qui contient les capacités inobservées des salariés. Comme nous I’avons vu plus 
i es 

haut, nous nous débarrassons de a, en utilisant une différence premiere : 

Alog(scrap,) = 6, + B,Ahresmp, + Au; [15.57] 

Normalement, nous pourrions estimer cette équation par MCO. Mais que se passe-t-il si Au, est correlée a 

Ahrsemp, ? Par exemple, une entreprise peut se mettre a embaucher des salariés plus qualifies et réduire le niveau 

de formation professionnelle en méme temps. Dans ce cas, nous avons besoin d’une variable instrumentale pour 

Ahrsemp, Trouver une VI de ce type est souvent difficile, mais on peut utiliser le fait que certaines canes 

ont recu des subventions a la formation en 1988. Si on fait Phypothése que attribution oe Ane deitlnes n’est 

pas corrélée a Au, (ce qui n’est pas incongru, car les subventions ont été attribuées en début d’année), alors 
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Agrant, est un instrument valide, a condition que Ahrsemp et Agrant soient corrélées. En utilisant les données 

de JTRAIN, sur lesquelles on calcule la différence entre 1987 et 1988, la régression de premiere etape nous 

donne : 

Ahrsemp = 0,51 + 27,88 Agrant 

(1,56) (3543)) 

n= 45K? 0392: 

Celle-ci confirme que la variation du nombre d’heures de formation professionnelle est fortement et 

positivement corrélée au fait d’avoir regu une subvention a la formation professionnelle en 1988. En fait, l’at- 

tribution d’une subvention a la formation professionnelle a augmenté la formation par employé de presque 

28 heures, et l’octroi de la subvention explique prés de 40 % de la variation de Ahrsemp. L’estimation par 

doubles moindres carrés de (15.57) nous donne : 

= Alog(scrap) = —0,033 — 0,014 Ahrsemp 

(0,127) (0,008) 

n= 45; R= 0.016. 

Celle-ci signifie que l’on estime qu’une augmentation de 10 heures de formation professionnelle par 

salarié réduit le taux de rebut de 14 %. Le nombre moyen d’heures de formation des entreprises de l’échantillon 

s’éléve a environ 17 heures par salarié, avec un minimum de zéro et un maximum de 88. 

A titre de comparaison, l’estimation de (15.57) par MCO nous donne B ,= 09,0076 (€écart-type = 0,0045), 

done l’ampleur du coefficient B, estimé par DMC est presque deux fois plus grande que lorsqu’il est estimé par 

MCO et statistiquement, il est un petit peu plus significatif. 

Lorsque T 2 3, l’équation différenciée peut présenter une corrélation sérielle. Le méme test et la 

méme correction pour la corrélation sérielle de type AR(1) présenté en section 15.7 peuvent étre utilisés, en 

agrégeant toutes les régressions en i et en ¢. La transformation de Prais-Winsten pour la premiére date pourrait 

étre utilisée afin de ne pas perdre l’ensemble de Il’information d’une période. 

Il est également nécessaire de faire appel aux méthodes par variables instrumentales pour estimer les 

modeles a effets fixes inobservés qui contiennent des retards de la variable dépendante. Cela provient du fait 
que, une fois l’équation différenciée, Ay, ,_; est corrélée 4 Au;, parce que y,,_, et u;,_; sont corrélées. II est 
possible d’utiliser deux retards ou plus de y comme variables instrumentales pour Ay,,_,. (Voir Wooldridge, 
2010, Chapitre 11, pour plus de détails.) 

Les variables instrumentales différenciées peuvent également étre utilisées sur des échantillons pour 
lesquels on a apparié les observations. Ashenfelter et Krueger (1994) différencie |’équation de salaire entre 
jumeaux afin d’éliminer les capacités inobservées : 

log(wage,) — log(wage,) = 69 + B; (educ, , — educ, ,) + (U, — Uy) 

Ou wage, représente le salaire du premier jumeau et wage, celui du second jumeau, educ,, (resp. educ, y) 
est le nombre d’années d’étude du premier jumeau tel qu’il a lui-méme reporté (resp. second jumeau). Afin 
de prendre en compte des erreurs de mesure potentielles dans les nombres d’ années d’ études auto-déclarés, 
Ashenfelter et Krueger ont utilisé (educ, ,; — educ, ,) comme instrument pour (educ,, — educ, ,), dans laquelle 
educy , (resp. educ, 5) est le nombre d’années d’étude du second jumeau tel que I’a déclaré le premier jumeau 
(resp. du premier jumeau tel que l’a déclaré le second). L’estimation de B, par les VI est de 0,167 (t = 3,88), 
que l’on peut comparer a l’estimation par les MCO sur les différences premiéres qui nous donne 0,092 
(t = 3,83). (Voir Ashenfelter et Krueger, 1994, tableau aS 
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RESUME 
Dans le chapitre 15, nous avons introduit la méthode des variables instrumentales comme méthode permettant 
d’estimer les paramétres d’un modéle linéaire quand une ou plusieurs variables explicatives sont endogénes. 
Une variable instrumentale doit avoir deux propriétés : (1) elle doit étre exogene, a savoir qu’elle ne doit pas 
Ctre corrélée au terme d’erreur de |’ équation structurelle, (2) elle doit étre partiellement corrélée a la variable 
explicative endogéne. Il est généralement difficile de trouver une variable qui présente ces deux propriétés. 

La méthode des doubles moindres carrés permet d’utiliser plus de variables instrumentales que l’on a 
de variables explicatives. Elle est couramment utilisée dans les études empiriques en sciences sociales. Si elle est 
correctement mise en ceuvre, elle permet d’estimer des effets ceteris paribus en présence de variables explicatives 

endogénes. Elle peut étre appliquée sur des données de coupe transversale, de série temporelle ou des données 

longitudinales. Cependant, si les instruments sont faibles, c’est-a-dire s’ils sont corrélés au terme d’erreur ou seu- 

lement faiblement corrélés a la variable explicative endogéne, ou les deux, alors les DMC sont pires que les MCO. 

Si on dispose de variables instrumentales valides, alors on peut tester si la variable explicative est 

endogéne, en utilisant le test présenté dans la section 15.5. De plus, méme s’il est impossible de tester si 

toutes les variables instrumentales sont exogénes, on peut au moins tester si certaines d’entre elles le sont, a 

condition d’avoir plus d’ instruments qu’il ne nous faut pour obtenir une estimation convergente, c’est-a-dire, 

si le modéle est suridentifié: 

Dans ce chapitre, nous avons utilisé les problémes de variables omises et d’erreurs de mesure pour 

illustrer la méthode des variables instrumentales. Les méthodes par variables instrumentales sont également 

indispensables pour les modéles d’équations simultanées, ce que nous verrons dans le chapitre 16. 

MOTS-CLES 
Condition d’ordre p. 623 

Condition de rang p. 623 

Equation en forme réduite p. 615 

Equation structurelle p. 614 

Erreur de mesure sur les régresseurs p. 602 

Estimateur par doubles moindres carrés p. 620 

Estimateur par variables instrumentales p. 602 

Exogénéité d’un instrument p. 604 

Expérience naturelle p. 611 

Identification d’un paramétre p. 606 

Instruments faibles p. 612 

Pertinence d’un instrument p. 604 

Restrictions d’exclusion p. 618 

Restrictions de suridentification p. 628 

Variable exogéne p. 614 

Variable explicative endogéne p. 602 

Variable explicative exogéne p. 615 

Variable instrumentale p. 604 

Variables omises p. 602 

EXERCICES 
1. Nous examinons un modéle simple pour estimer l’effet de posséder un ordinateur (PC) sur la moyenne 

des notes d’un étudiant en fin de licence (MOY) dans une grande université publique. 
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MOY =B, + B,PC + u 

PC est une variable binaire indiquant si l’étudiant posséde un ordinateur personnel. 

i. Pour quelles raisons peut-on penser que le fait de posséder un ordinateur est potentiellement corrélé 

au? 

ii. Expliquez pour quelles raisons la variable PC pourrait étre associée aux revenus annuels des 

parents. Est-ce que cela signifie que le revenu des parents constitue une bonne variable instrumentale pour 

PC ? Pourquoi ? 

iii. Imaginez que, trois années auparavant, l’université a offert des subventions pour acheter des ordi- 

nateurs a la moitié des étudiants entrant a l’université environ. Les étudiants qui recevaient une subvention 

avaient été désignés aléatoirement. Expliquez précisément comment vous utiliseriez cette information pour 

construire une variable instrumentale pour PC. 

2. Imaginez que Vous vouliez estimer l’effet de I’ assiduité sur les performances scolaires des étudiants, comme 

dans l’exemple 6.3. On considére le modéle de base suivant : 

stndfnl = 8) + B,atndrte + B,priGPA + B,;ACT + u 

pour lequel les variables ont été définies dans le chapitre 6. 

i. On appelle dist la distance entre la résidence étudiante ot vivent les étudiants et l amphithéatre ou 

le cours a lieu. Pensez-vous que dist et u sont corrélées ? 

ii. Nous faisons l’hypothése que dist et u ne sont pas corrélées. Quelles sont les autres hypotheses 

que dist doit satisfaire pour étre un instrument valide pour atndrte ? 

iii. Nous ajoutons, dans |’équation [6.18], un terme d’interaction priGPA x atndrte : 

stndfnl = B) + B,atndrte + B,priGPA + B,ACT + B, priGPA x atndrte + u 

Si atndrte est corrélée a u alors, en régle générale, priGPA x atndrte le sera aussi. Quelle variable pourrait 

constituer un bon instrument pour priGPA x atndrte ? (Indice : si E(ul priGPA, ACT, dist) = 0, ce qui est 

le cas quand priGPA, ACT et dist sont toutes les trois exogénes, alors toute fonction de priGPA et dist n’est 
pas corrélée a wu.) 

3. Nous nous intéressons au modéle de régression simple 

y=Byot+Byxt+u 

Et on appelle z une variable binaire, instrument pour x. Utiliser (15.10) pour montrer que I’estimateur des VI 
B, peut s’écrire de la facon suivante : 

By =(%, - Yo)! (X — Xo) 

ou Yo et Xp) Sont respectivement les moyennes empiriques des y, et des x, sur le sous-échantillon pour lequel 
z, = 0, et ou y, et x, sont respectivement les moyennes empiriques des y, et des x, sur le sous-échantillon pour 
lequel z, = 1. Cet estimateur, connu sous le nom d’ estimateur par groupe (grouping estimator), a été proposé 
pour la premiére fois par Wald (1940). 

4. Imaginez que vous vouliez, pour un Etat donné des Etats-Unis, utiliser des données de série temporelle 
annuelle pour estimer l’effet du salaire minimum au niveau de |’Etat sur le taux d’emploi des jeunes de 18 
a 25 ans (EMP). On considére le modéle suivant : 

gEMP, = B, + B,gMIN, + B,gPOP, + B;gGSP, + B,gGDP, + u, 
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Dans lequel MIN, représente le salaire minimum, exprimé en dollar réels, POP, la population de 18 a 25 ans, 
GSP, la production brute dans |’Etat et GDP. est le produit national brut des Etats-Unis. Le préfixe g indique 

> a z . que l’on s’intéresse au taux de croissance entre f — | et t, pour lequel on calcule généralement une approxi- 
mation grace a la différence des logs. 

i. Si on pense que |’Etat choisit le salaire minimum en se basant en partie sur des facteurs inobservés 
(de l’économétre) qui affectent également l’emploi des jeunes, quel probleme présente l’estimation par MCO ? 

ii. On appelle USMIN, le salaire minimum des Etats-Unis, également mesuré en termes réels. Pensez- 
vous que gUSMIN, soit corrélé a u,? 

iii. La loi américaine impose que le salaire minimum de chaque Etat soit au moins aussi important 
que le salaire minimum des Etats-Unis. Expliquez pourquoi cela fait de gUSMIN, un candidat potentiel comme 
VI pour gMIN.,. 

5. En se reportant aux équations (15.19) et (15.20), posons o,, = 0,, de sorte que la variation du terme d’ erreur 

dans la population est la méme que celle de x. Supposons que la variable instrumentale, z, est faiblement 

corrélée a u : Corr(z,u) = 0,1. Supposons également que z et x sont corrélées de facon un peu plus forte : 

Comic x) =0,2 

i. Quel est le biais asymptotique de |’estimateur des VI ? 

ii. De combien doit étre la corrélation entre x et u pour que |’estimateur des MCO présente un biais 

plus grand que celui de l’estimateur des VI ? 

6. i. Considérons le modéle avec une variable explicative endogéne, une variable explicative exogéne et une 

variable supplémentaire exogene : écrivez la forme réduite de y, comme en (15.26) et remplacez-la dans 

Péquation structurelle (15.22). Cela nous donne la forme réduite de y, : 

Yy = Aq + AZ, + AZ + V 

Ecrivez a, en termes de B, et de x. 

ii. Ecrivez le terme d’erreur de la forme réduite v,, en fonction de u,, Vv, et des parametres. 

iii. Comment feriez-vous pour estimer de fagon convergente les a, ? 

7. Le modéle simple suivant a pour objectif de mesurer |’ effet d’un programme pour encourager les parents a 

choisir l’école de leurs enfants (parmi les écoles faisant partie du réseau « choice school ») sur la performance 

a examen standardisé (voir Rouse (1998) pour la motivation et l’exercice sur ordinateur C11 pour l’analyse 

d’un sous-ensemble des données de Rouse) : 

score = B, + B, choice + B, faminc + u, 

ou score représente le résultat 4 un examen général au niveau de l’Etat, choice est une variable binaire 

indiquant si l’éléve a été a une école du réseau « choice school » au cours de l'année précédente, et faminc 

représente le revenu de la famille. La variable instrumentale pour choice est grant, le montant de la bourse, 

en dollar, attribuée aux éléves pour payer les frais d’inscription aux écoles du réseau « choice school ». Nous 

tenons compte de I’influence des revenus de la famille car le montant attribué différe en fonction de ceux-ci. 

i. Méme en intégrant faminc dans |’ équation, pourquoi la variable choice risque-t-elle d’étre corrélée 

ii. Si, au sein de chaque tranche de revenu, le montant de la bourse est assigné de facgon aléatoire, la 

variable grant est-elle corrélée a u, ? 

iii. Ecrivez I’ équation de forme réduite pour la variable choice. Que nécessite grant pour étre par- 

tiellement corrélée 4 choice ? 
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iv. Ecrivez l’équation de forme réduite pour score. Expliquez en quoi c’est utile. (Indice : comment 

interprétez-vous le coefficient de grant ?) 

8. Votre objectif est de tester si les filles qui ont été scolarisées dans un lycée de filles ont de meilleurs résul- 

tats en mathématiques que celles qui ont été scolarisées dans un lycée mixte. Vous disposez d’un échantillon 

aléatoire de filles qui ont achevé le lycée dans un Etat des Etats-Unis, et score indique le résultat en mathé- 

matiques d’un examen de mathématique standardisé. Soit girlshs une variable binaire indiquant si l’éleve a 

été scolarisé dans un lycée de filles. 

i. De l’influence de quels autres facteurs auriez-vous envie de tenir compte dans l’équation ? (On fait 

l’hypothése que vous pouvez collecter des données sur ces facteurs.) 

ii. Ecrivez une équation reliant score A girlshs et aux autres facteurs que vous avez cités dans la 

question (1). 

iii. On suppose que le soutien des parents et la motivation sont des facteurs que l’on ne peut pas 

mesurer et qui sont donc dans le terme d’erreur de la question (ii). Peuvent-ils vraisemblablement étre corrélés 

a girlshs ? Expliquez. 

iv. Soit numghs une variable indiquant pour chaque fille le nombre de lycées de filles qui se trouvent 

a moins de 20 kilométres de chez elle. Présentez les hypothéses sous lesquelles numghs s’avére un instrument 

valide pour girlshs. 

v. Supposons que, au moment d’estimer la forme réduite pour girlshs, vous trouviez que le coefficient 

de numghs est négatif et statistiquement significatif. Pensez-vous que procéder a une estimation par VI, en 

utilisant numghs comme instrument pour girlshs est une bonne idée ? Expliquez. 

9. Imaginez que, dans |’équation (15.8), vous ne disposiez pas d’un bon instrument pour skipped. Néanmoins, 

vous disposez de deux informations supplémentaires concernant les étudiants : vous connaissez la note obtenue 

a l’examen d’entrée a l’université ainsi que la note moyenne obtenue pendant la scolarité jusqu’au semestre 

précédent. Que feriez-vous a la place d’une estimation par VI ? 

10. Dans un article, Evans et Schwab (1995) ont étudié les effets d’avoir été scolarisé dans un lycée catho- 

lique sur la probabilité de poursuivre ses études A l’université (college aux Etats-Unis). Pour étre concret, on 
appelle college une variable binaire qui vaut un si |’étudiant va a l’université et zéro dans le cas contraire. 
On appelle CathHS une variable binaire qui vaut un si |’étudiant est allé dans un lycée catholique. Le modéle 
de probabilité linéaire s’ écrit : 

college = By + B,CathHS + autres facteurs +u 

« autres facteurs » inclut les variables suivantes : sexe, origines ethniques, revenu de la famille et éducation 
des parents. 

i. Pour quelle raison CathHS pourrait étre corrélée a u ? 

li. Evans et Schwab disposent de données sur les résultats A un examen standardisé que les étudiants 
ont passé lorsqu’ils étaient en deuxiéme année de licence. Que peut-on faire avec cette variable afin d’amé- 
liorer l’estimation ceteris paribus d’ avoir été A un lycée catholique ? 

iii. On note CathRel une variable binaire qui vaut un si I’étudiant est catholique. Discuter les condi- 
tions requises pour qu’elle puisse étre considérée comme une VI valide pour CathHS dans I équation précé- 
dente. Laquelle des deux peut étre testée ? 

iv. Comme on pouvait l’espérer, étre catholique a un effet positif significatif sur le fait d’avoir 
été scolarisé dans un lycée catholique. Pensez-vous que CathRel est un instrument convaincant pour 
CathHS ? 
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11. Considérons un modéle simple de série temporelle dans lequel la variable explicative souffre d’une erreur 
de mesure classique : 

* 

Y, = Bo + Bix, + u, [15.58] 

fo5 oe +e, 

dans lequel u, est de moyenne zéro et n’est corrélé ni a 2 mae. On observe seulement y et x. On fait 
lhypothése que e est de moyenne nulle et qu’elle n’est pas corrélée 3 a aie Nous supposons également que x, 
est de moyenne nulle (cette derniére hypothése sert seulement a ameuae les calculs). 

i. Ecrivez x= x, — €, et injectez-la dans (15.58). Montrez que le terme d’erreur dans la nouvelle 
€quation, qu’on appelle v,, est corrélé négativement a x, si B, > 0. Qu’est-ce que cela implique pour I’ esti- 
mateur par MCO de £, obtenu par la régression de y, sur x,? 

il. En plus des hypothéses précédentes, nous supposons que u, et e, ne sont pas corrélées aux valeurs 

passées de x; et de e,, en particulier, elles ne sont corrélées ni a x, ,, ni ae, ,. Montrer que E(x,_,v,) =0, ov 
v, est le terme d’ erreur du modeéle de la question (1). 

ili. Vous semble-t-il possible que x, et x_, soient corrélées ? Expliquez. 

iv. Quelle stratégie vous est suggérée par les réponses aux questions (ii) et (iii) afin d’estimer de 

maniére convergente , et-B, ? 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 
Cl. Utilisez les données de WAGE? pour cet exercice. 

i. Dans l’exemple 15.2, en utilisant sibs comme instrument pour educ, l’estimation par VI nous indique 

que le rendement de |’éducation est de 0,122. Afin de vous convaincre qu’utiliser sibs comme VI pour educ 

n’est pas la méme chose que remplacer educ par sibs puis avoir recours 4 une régression MCO, régressez 

log(wage) sur sibs et expliquez vos résultats. 

ii. La variable brthord nous renseigne sur le rang de naissance (brthord vaut | pour l’ainé, 2 pour 

le cadet, et ainsi de suite). Expliquez pourquoi il est probable que educ et brthord soient négativement 

corrélées. Régressez educ sur brthord pour déterminer s’il existe une corrélation négative et statistiquement 

significative. 

iii. Utilisez brthord comme VI pour educ dans |’ équation (15.1). Donnez les résultats et interprétez-les. 

iv. Supposons maintenant que |’on veuille inclure le nombre de fréres et sceurs dans |’équation de 

salaire, afin de tenir compte de l’influence, dans une certaine mesure, de Venvironnement familial. 

log(wage) = By + Byeduc + B sibs + u 

On veut utiliser brthord comme VI pour educ, en faisant l’hypothése que sibs est exogéne. La forme réduite 

de educ s’ écrit : 

educ = Ty + 7,sibs + 1,brthord + Vv 

Ecrivez l’hypothése d’ identification et testez-la. 

vy. Estimez I’équation de la question (iv) en utilisant brthord comme VI pour educ (et sibs joue le 

réle de sa propre VI). Commentez les écarts-types estimés de Boawetde bjs 

vi. En utilisant les valeurs ajustées obtenues dans la question (iv), educ, calculez la corrélation entre 

educ et sibs. Utilisez ces résultats pour expliquer les résultats obtenus a la question (v). 
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C2. Les données de la base FERTIL2 contiennent, pour un échantillon de femmes au Botswana en 1988, des 

informations sur leur nombre d’enfants (children), leur nombre d’années d’éducation (educ), leur Age (age), 

ainsi que des variables sur le statut religieux et économique. 

i. Estimez par MCO le modeéle suivant : 

children = By + B, educ+ B,age + Bage’ + u 

Interprétez les résultats. En particulier, en gardant age constant, quels sont les effets estimés d’une année 

d’éducation supplémentaire sur la fécondité ? Si 100 femmes regoivent une année d’éducation supplémentaire, 

combien d’enfants en moins pense-t-on qu’elles auront ? 

ii. La variable frsthalf est une variable binaire qui vaut un si la femme est née au cours des 6 premiers 

mois de I’année. En postulant que frsthalf n’ est pas corrélée au terme d’erreur de la question (i), montrez que 

frsthalf est un bon candidat pour étre une VI pour educ. (Indice : vous devez faire une régression.) 

iii. Estimez le modéle de la question (i) en utilisant frsthalf comme VI pour educ. Comparez I'effet 

de 1’éducation estimé par VI a celui estimé par MCO dans la question (i). 

iv. Ajoutez au modéle les variables binaires electric, tv et bicycle (qui valent un si le ménage est 

équipé respectivement de |’électricité, la télévision et un vélo) et supposons qu’elles sont exogénes. Estimez 

l’équation par MCO et par DMC et comparez les coefficients estimés pour educ. Interprétez le coefficient 

pour tv et expliquez pourquoi posséder un téléviseur a un effet négatif sur la fécondité. 

C3. Utilisez les données de CARD pour cet exercice. 

i. L’équation estimée pour l’exemple 15.4 peut s’écrire : 

log(wage) = By + B\educ + B,exper +...+u 

ou les autres variables explicatives sont détaillées dans le tableau 15.1. Afin d’obtenir un estimateur des VI 

convergent, l’instrument pour educ, c’est-a-dire nearc4 (université a proximité du lieu de résidence pendant 

Venfance), ne doit pas étre corrélée a u. Est-il possible que nearc4 soit corrélée 4 d’ autres variables contenues 

dans le terme d’erreur, comme les capacités inobservées ? Expliquez. 

ii. Pour un sous-échantillon d’hommes présents dans la base de données, on connait les résultats a 
un test de QI U7Q). Régressez JQ sur nearc4 pour vérifier si les résultats moyens au test de QI sont différents 
si Phomme a grandi 4 proximité d’une université. Qu’en concluez-vous ? 

SS 
lii. Régressez a présent JQ sur nearc4, smsa66, et des variables binaires régionales en 1966 : 

reg662, ..., reg669. Existe-t-il un lien entre JQ et nearc4 une fois qu’on a neutralisé l’effet des variables 
binaires régionales ? Réconciliez ce résultat aux résultats obtenus pour la question (ii). 

iv. A partir des questions (ii) et (iii), que concluez-vous quant & l’importance de tenir compte de 
l’influence de smsa66 et des variables binaires régionales en 1966 dans l’équation de log(wage) ? 

C4. Pour cet exercice, utilisez les données de INTDEF. 
On considére |’ équation simple qui lie les taux des bons du trésor américain A trois mois (73) au taux d’ inflation 
(infl, variable construite 4 partir de l’indice des prix A la consommation — Consumer Price Index) suivante : 

i3, = Bo + B,infl, + U, 

i. Estimez cette équation par MCO, en ne prenant pas en compte la premiére date pour pouvoir 
comparer les résultats plus tard. Présentez les résultats sous la forme usuelle. 

li. Certains économistes pensent que l’indice des prix a 1a consommation n’est pas une bonne mesure 
taux réel d’inflation, ce qui implique que l’estimation par MCO estimée en question (i) souffre d’un biais 

’erreur d . Réesti ae i I i ili j j 
e Moe Reestimez l’équation de la question (i), en utilisant infl,_, comme VI pour infl, Dans 

quelle mesure l’estimation VI de B, est-elle comparable a l’estimation MCO ? 
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ii. Calculez a présent la différence premiére de P équation : 

Ai3, = B,Ainfl, + Au, 

Estimez cette équation par MCO et comparez |’ estimation de B, obtenue avec les précédentes estimations. 

iv. Est-il possible d’utiliser Ainfl,_,; comme instrument pour Ainfl , dans I’ équation différenciée calculée 
dans la question (iii) ? Expliquez. (Indice : Ainfl,_, et Ainfl, sont-elles suffisamment corrélées ?) 

CS. Utilisez les données de CARD pour cet exercice. 

i. Dans le tableau 15.1, la différence entre l’estimation du rendement de I’éducation obtenu par 
MCO et celle obtenue par VI est importante d’un point de vue économique. Calculez les résidus de la forme 
réduite, V5, issus de la régression de educ sur nearc4, exper, exper’, black, smsa, south, smsa66, reg662, ..., 
reg669 — voir tableau 15.1. 

Utilisez les pour tester si educ est exogéne, c’est-a-dire déterminez si les estimations MCO et VI sont sta- 
tistiquement différentes. 

ii. Estimez l’équation par DMC, en ajoutant nearc2 comme instrument. Est-ce que le coefficient de 

educ change beaucoup ? 

iii. Testez la seule restriction de suridentification issue de la question (ii). 

C6. Utilisez les données de MURDER pour cet exercice. 

La variable mrdrte représente le taux d’ homicide, c’est-a-dire le nombre d’ homicides pour 100.000 personnes. 

La variable exec représente le nombre total de prisonniers exécutés durant |’année en cours et les deux pré- 

cédentes, unem est le taux de ch6mage de I’ Etat. 

i. Combien d’Etats ont exécuté au moins un prisonnier en 1991, 1992 ou 1993 ? Dans quel Etat les 

exécutions sont-elles les plus nombreuses ? 

ii. En utilisant les deux années 1990 et 1993, faites tourner une régression sur données agrégées de 

mrdrte sur d93, exec et unem. Que pensez-vous du coefficient de exec ? 

iii. En utilisant les variations de 1990 4 1993 seulement (pour un total de 51 observations), estimez 

par MCO I’ équation 

Amrdrte = 6) + B,Aexec + B,Aunem + Au 

Reportez les résultats sous la forme standard. Ces estimations-ci laissent-elles entendre que la peine capitale 

semble avoir un effet dissuasif ? 

iv. Les variations du nombre d’exécutions peuvent étre, au moins en partie, liées aux variations 

attendues du nombre d’homicides, ce qui aurait pour conséquence une corrélation entre Aexec et Au dans 

la question (iii). Il peut étre raisonnable de penser que Aexec_, n’est pas corrélée a Au. (Apres tout, Aexec_, 

dépend du nombre d’exécutions qui ont eu lieu il y a trois ans ou plus.) Régressez Aexec sur Aexec_, pour 

voir si elles sont suffisamment corrélées et interprétez le coefficient de Aexec_,. 

v. Réestimez l’équation de la question (iii), en utilisant Aexec_, comme instrument pour Aexec. 

Supposez que Aunem est exogéne. En quoi vos conclusions changent-elles par rapport a celles de la partie (iii) ? 

C7. Pour cet exercice, utilisez les données de PHILLIPS. 

i. Dans l’exemple 11.5, nous avons estimé une courbe de Phillips augmentée des anticipations (expec- 

tations augmented Phillips curve) de la forme : 

Ainfl, = By + Byunem, + e, 
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Dans laquelle Ainfl, = infl, — infl,_;, avec infl, l’inflation a la date ¢. En estimant cette équation par MCO, 

nous avons fait l’hypothése que le choc d’ offre e, n’était pas corrélé 4 unem,, le taux de chOmage en date t. 

Si cette hypothése est fausse, que peut-on dire de l’estimateur par MCO de B, ? 

ii. Supposons que e, n’est pas prévisible, étant donnée toute l’information passée : E(e,linfl,_,, 

unem,_,, -..) =0. Expliquez en quoi cette hypothése fait de unem,_; un bon candidat de VI pour unem,. 

iii. Régressez unem, sur unem,_. Les variables unem,_, et unem, sont-elles significativement corrélées ? 

iv. Estimez la courbe de Phillips augmentée des anticipations par VI. Reportez les résultats sous une 

forme usuelle et comparez-les aux estimations VI obtenues dans l’exemple 11.5. 

C8. Pour cet exercice, utilisez les données de 401KSUBS. 

L’équation d’intérét est le modéle de probabilité linéaire suivant : 

pira = By + B,p401k + Bainc + Binc” + Byage + B.age’ +u 

L’objectif est ici de tester si les individus font un choix entre la participation 4 un plan 401(k) (systeme 

d’ épargne retraite par capitalisation aux Etats-Unis), représentée par la variable p40/k et la participation 4 un 

compte individuel de retraite (autre systéme d’épargne retraite — individual retirement account), représentée 

par la variable pira. On cherche donc a estimer B.. 

i. Estimez l’équation par MCO et discutez l’effet estimé de p40/k. 

ii. Quel est le probléme potentiel de l’estimation par moindres carrés ordinaires quand |’ objectif est 

d’estimer le choix, toutes choses égales par ailleurs, entre différents types de plans d’épargne retraite ? 

iii. La variable e40/k est une variable binaire qui vaut un si le salarié est éligible 4 un plan 401(k). 

Expliquez a quelles conditions e40/k peut étre une VI valide pour p40/k. Ces hypotheses vous semblent- 

elles raisonnables ? 

iv. Estimez la forme réduite de p40/k et vérifiez que e40/k fait état d’une corrélation partielle 

significative avec p40/k. Puisque la forme réduite est aussi un modéle de probabilité linéaire, calculez des 

écarts-types des coefficients robustes 4 l’hétéroscédasticité. 

v. Estimez maintenant l’équation structurelle par VI et comparez l’estimation de B, 41’ estimation MCO. 

Une fois de plus, il est nécessaire de calculer des écarts-types des coefficients robustes 4 l’hétéroscédasticité. 

vi. Testez l’hypothése nulle selon laquelle p40/k est en fait exogéne, en utilisant un test robuste a 
Vhétéroscédasticité. 

C9. Le but de cet exercice est de comparer les estimations des coefficients et de leurs écarts-types obtenues 
en utilisant correctement les DMC et celles obtenues en utilisant des procédures inappropriées. Utilisez les 
données de WAGE2. 

i. Utilisez une commande des DMC pour estimer |’ équation 

log(wage) = By + B,educ + B,exper + B,tenure + B,black + u 

en utilisant sibs comme VI pour educ. Reportez les résultats sous la forme habituelle. 

ii. Nous allons maintenant mettre en ceuvre manuellement les DMC. Dans un premier temps, régressez 
educ, sur sibs, exper,, tenure, et black,, et calculez les valeurs ajustées educ;, i = 1, ..., n. Ensuite, régressez 
la régression de seconde étape de log(wage;) sur educ,, exper, tenure, et black, i = 1, ..., n. Vérifiez que les 
B, sont identiques a ceux obtenus dans la question (i), mais que les écarts-types estimés des coefficients sont 
légérement différents. Les écarts-types estimés obtenus au cours de la régression de seconde étape lorsque 
les DMC sont mis en ceuvre a la main sont généralement faux. 
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iii. A présent, nous allons mettre en place la procédure en deux étapes suivante, qui conduit géné- 
ralement a des estimations des paramétres non convergentes pour les B, et pas seulement a des écarts-types 
faux. Pour la premiére étape, régressez educ, sur sibs, seulement, et calculez les valeurs ajustées, que l’on 
appelle educi. (Remarquez que cette premiére étape n’est pas correcte.) Ensuite, en seconde étape, régressez 
log(wage;) sur educi, exper,, tenure; et black,, i = 1, ..., n. Comparez l’estimation du rendement de |’éduca- 
tion obtenue a partir de cette procédure en deux étapes incorrecte a celle obtenue a partir de la procédure 
des DMC correcte. 

C10. Utilisez les données de HTV pour cet exercice. 

i. Estimez par MCO une régression linéaire simple, en régressant log(wage) (logarithme du salaire) 
sur educ (nombre d’ années d’ étude). Sans autre variable explicative, quel est l’intervalle de confiance a 95 % 
du rendement d’une année d’étude supplémentaire ? 

ui. La variable ctuit exprime, en milliers de dollars, la variation des frais de scolarité pour les étudiants 

de 17 a 18 ans. Montrez que ctuit et educ ne sont pas significativement corrélées. Qu’est-ce que cela nous 
indique quant a la possibilité d’utiliser ctuit comme VI pour educ dans le cadre d’une régression simple ? 

iii. A présent, ajoutez au modéle de régression simple de la question (i) une fonction quadratique 

pour l’expérience ainsi qu’un ensemble complet de variables binaires régionales pour la résidence 4 la date 

d’observation ainsi que pour la résidence a l’4ge de 18 ans. Ajoutez également des variables indicatrices 

indiquant si le lieu de résidence 4 la date d’ observation et celui 4 l’4ge de 18 ans sont dans une zone urbaine. 

Quel est le rendement estimé d’une année d’étude supplémentaire ? 

iv. En utilisant 4 nouveau ctuit comme VI potentielle pour educ, estimez la forme réduite de educ. 

(Bien entendu, la forme réduite d’educ inclut a présent les variables explicatives de la question (iii).) Montrez 

que ctuit est maintenant statistiquement significative dans la forme réduite d’educ. 

v. Estimez le modéle de la question (iii) par VI, en utilisant ctuit comme VI pour educ. Comparez 

V’intervalle de confiance du rendement de |’ éducation obtenu ici a celui obtenu par MCO dans la question (iii). 

vi. Pensez-vous que la procédure VI de la question (v) est convaincante ? 

C11. La base de données VOUCHER.DTA est un sous-échantillon des données utilisées par Rouse (1998) et 

peut étre utilisée pour estimer les effets du choix d’école (parmi les écoles faisant partie du réseau « choice 

school », voir également exercice 7) sur les performances académiques. La scolarisation dans une école du 

réseau « choice school » a été financée par un bon d’échange, dont les récipiendaires ont été déterminés par 

tirage aléatoire parmi ceux qui avaient postulé. Le sous-échantillon de données a été choisi de sorte que tous 

les étudiants observés aient réussi l’examen de mathématiques en 1994 (qui est la derniére année disponible 

dans les données de Rouse). Malheureusement, comme le faisait remarquer Rouse, le résultat a l’examen de 

mathématiques n’est pas observé pour de nombreux étudiants, certainement a cause de I’ attrition (c’est-a-dire 

ceux qui ont quitté leur école publique de quartier 4 Milwaukee). On observe dans les données des étudiants 

qui ont postulé au programme de bons d’échange et qui ont été acceptés, des étudiants qui ont postulé au 

programme de bons d’échange et qui n’ont pas été acceptés, ainsi que des étudiants qui n’ont pas postulé au 

programme de bons d’échange. Par conséquent, méme si les récipiendaires des bons d’échange ont été deter- 

minés par tirage aléatoire parmi ceux qui ont postulé, nous ne disposons pas nécessairement dun échantillon 

tiré dans une population pour laquelle se voir attribuer un bon d’achat est un événement déterminé aléatoire- 

ment. (En particulier, il est important de remarquer que les étudiants qui n’ont jamais postulé au programme 

de bons d’échange sont potentiellement différents de ceux qui ont postulé en moyenne, et il est impossible 

de prévoir la nature de ces différences avec l’information dont nous disposons.) 

Rouse (1998) utilise des méthodes d’ analyse propres aux données de panel comme celles que nous avons vues 

dans le chapitre 14, afin de prendre en compte des effets fixes étudiants. Elle utilise également des méthodes 
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par variables instrumentales. Ce probléme nécessite de mener une analyse sur coupe transversale dans laquelle 

le fait d’avoir été tiré et donc d’avoir gagné un bon d’échange joue le réle de variable instrumentale du fait 

d’avoir été scolarisé dans une école du réseau « choice school ». En fait, nous construisons deux variables, 

car nous observons plusieurs années pour chaque étudiant. La premiére variable construite, choiceyrs, repre- 

sente le nombre d’années, entre 1991 et 1994, au cours desquelles I’ étudiant a été scolarisé dans une école du 

réseau « choice school », cette variable prend des valeurs entre 0 et 4. La seconde variable, selectyrs, indique 

le nombre d’années au cours desquelles |’étudiant a été tiré pour recevoir un bon d’échange. Si Peétudiant 

a postulé pour participer au programme en 1990 et qu’il a regu un bon d’échange, alors selectyrs = 4. S’il 

ou elle a postulé pour le programme en 1991 et qu’il/elle a regu un bon d’échange alors selectyrs = 3; fen 

ainsi de suite. La variable d’intérét est mnce, le centile atteint par le résultat de |’étudiant 4 un examen de 

mathématique passé en 1994. 

i. Parmi les 990 étudiants de 1’échantillon, combien n’ont jamais regu de bon d’échange ? Combien 

d’entre eux ont recu un bon d’échange valable pour les 4 années ? Combien d’étudiants ont été finalement 

scolarisés dans une école du réseau « school choice » pendant les quatre années ? 

ii. Estimez par MCO un modéle simple, en régressant choiceyrs sur selectyrs. Le lien entre ces 

variables va-t-il dans la direction 4 laquelle vous vous attendiez ? La relation entre ces variables est-elle forte ? 

Est-ce que la variable selectyrs vous semble un bon candidat de VI pour choiceyrs ? 

iii. Estimez par MCO un modéle simple, en régressant mnce sur choiceyrs. Quel résultat obtenez- 

vous ? Que se passe-t-il si vous ajoutez les variables black, hispanic et female (variables binaires indiquant 

si la personne est noire, hispanique et une femme, respectivement) ? 

iv. Pourquoi la variable choiceyrs risque d’étre endogéne dans une équation du type : 

mnce = By + B,choiceyrs + B,black + B, hispanic+ B, female + u, 

v. Estimez |’équation de la question (iv) par VI, en utilisant selectyrs comme VI pour choiceyrs. 

Est-ce que l'utilisation d’une procédure des VI nous indique que la scolarisation dans une école du réseau 

« choice school » a un effet positif ? Que pensez-vous des coefficients obtenus pour les autres variables 
explicatives ? 

vi. Afin de tenir compte du cas ot les performances passées affectent la participation au tirage pour 
obtenir un bon d’échange (également pour I’attrition), ajoutez mnce90 (le résultat A examen de mathéma- 
tique en 1990) dans I’équation de la question (iv). Estimez I’équation par MCO et par VI, puis comparez les 
résultats obtenus pour f,. D’aprés l’estimation par VI, de combien chaque année passée dans une école de 
réseau « school choice » améliore-t-elle le résultat en centile 4 l’examen de mathématique ? Peut-on considérer 
que cet effet est quantitativement important ? 

vii. Pourquoi l’analyse proposée dans la question (vi) n’est pas entisrement convaincante ? (Indice : 
par rapport a la question (v), qu’est-ce que le nombre d’ observations change et pourquoi ?) 

viii. On appelle choiceyrs1, choiceyrs2, etc. des variables binaires qui indiquent différents nombres 
d’années qu’un étudiant peut avoir passées dans une école du réseau « school choice » (entre 1991 et 1994), 
On appelle selectyrs/, selectyrs2, etc. des variables binaires ayant une définition similaire, mais qui indiquent 
avoir été tiré au sort pour recevoir un bon d’échange. Estimez par VI l’équation suivante, en utilisant les 
quatre variables binaires selectyrs comme instruments (Comme avant, les variables black, hispanic, et female 
jouent le rdle de leur propre VI.) : 

mnce = B, + B,choiceyrs| + B,choiceyrs2 + B;choiceyrs3 + B,choiceyrs4 

+ B; black + Bhispanic + B, female + U5 

Décrivez vos résultats. Ont-ils du sens ? 
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C.12 Utilisez les données de la base CATHOLIC pour répondre a cet exercice. Le modéle d’intérét est le 
suivant : 

math\2 = B, + B,cathhs + B,lfaminc + B,motheduc + B, fatheduc + u 

ou cathhs est une variable binaire qui indique si un éléve fréquente une école secondaire catholique. 

i. Combien y a-t-il d’éléves dans 1’échantillon ? Quel pourcentage de ces éléves fréquente une école 
secondaire catholique ? 

ii. Estimer l’équation ci-dessus par MCO. Quelle est la valeur estimée de B, ? Quel est son intervalle 
de confiance 4 95 % ? 

ili. En utilisant la variable parcath comme instrument pour la variable cathhs, estimer la forme réduite 

pour la variable carhhs. Quelle est la statistique de test t pour parcath ? Cette valeur indique-t-elle que l’on 

fait face a un probléme d’ instrument faible ? 

iv. Estimer ]’équation ci-dessus par VI, en utilisant parcath comme variable instrumentale pour la 

variable cathhs. Comparer la valeur estimée par VI ainsi que l’intervalle de confiance 4 95 % aux quantités 

estimées par MCO. 

v. Tester ’hypothése nulle selon laquelle la variable cathhs serait exogéne. Quelle est la valeur-p 

du test ? 

vi. Supposons que vous ajoutiez |’interaction entre la variable cathhs et la variable mothereduc au 

modeéle ci-dessus. Pourquoi cette interaction est-elle généralement endogéne ? Pourquoi |’ interaction entre la 

variable parcath et la variable mothereduc est-elle une bonne candidate pour étre une variable instrumentale 

pour |’interaction entre la variable cathhs et la variable mothereduc ? 

vii. Avant de créer les interactions décrites dans la question (vi), calculer d’abord la 

moyenne empirique de mothereduc et construire les variables cathhs-(mothereduc — mothereduc) et 

parcath - (mothereduc — mothereduc). Ajouter la premiére interaction au modele a estimer et utiliser la seconde 

comme variable instrumentale. Bien entendu, cathhs est elle aussi instrumentée. Le terme d’ interaction est-il 

statistiquement significatif ? 

viii. Comparer le coefficient de la variable cathhs estimé en (vii) a celui estimé pour la question (iv). 

‘L’inclusion de l’interaction est-elle importante pour estimer |’effet partiel moyen ? 

ANNEXE 15A 

15A.1 Les hypothéses des doubles moindres carrés 

Cette annexe décrit les hypothéses nécessaires sous lesquelles l’estimateur par DMC présente des propriétés 

asymptotiques désirables. Dans un premier temps, nous présentons les hypothéses pour des applications en 

coupe transversale avec un échantillon aléatoire. Ensuite, nous décrivons les hypothéses supplémentaires 

qu’il faut ajouter a celles-ci afin de pouvoir appliquer les DMC aux données de séries temporelles ou de 

panel. 

15A.2 Hypothése DMC.1 (Linéarité dans les paramétres) 

Le modéle peut s’écrire de la forme suivante dans la population : 

y =By + Bix, + Box, +... + BX, tu 

Dans lequel les B,, B,, ..-, f;, sont les paramétres inconnus (et constants) d’intérét et u est le terme aléa- 

toire inobservé ou le terme aléatoire de perturbation. Les variables instrumentales sont notees z,. 
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Il est important de remarquer que I’hypothése DMC.1 est quasiment identique 4 RLM.1 (a ceci pres 

que DMC.1 mentionne la notation des variables instrumentales, Z,)- En d’autres termes, le modéle auquel on 

s’intéresse est le méme que celui présenté pour |’ estimation par MCO des B.. Il est parfois facile de perdre de 

vue que l’on peut mettre en ceuvre différentes méthodes d’ estimation pour le méme modéle. Malheureusement, 

il est assez courant d’entendre des chercheurs dire « J’ai estimé un modéle des MCO » ou « J’ai utilisé un 

modéle des DMC ». Ce type d’ affirmation n’a aucun sens. Les MCO et les DMC sont différentes méthodes 

d’ estimation qui peuvent étre appliquées sur le méme modele. Il est vrai qu’elles ont des propriétés statistiques 

désirables sous différentes hypothéses, mais elles permettent toutes les deux d’estimer la méme relation, don- 

née par |’ équation en DMC.1 (ou RLM. 1). Cette remarque est similaire celle que l’on a faite pour les modéles 

de données de panel avec effets inobservés que l’on a vus dans les chapitres 13 et 14 : MCO sur données 

agrégées, différence premiere, effets fixes et effets aléatoires sont différentes méthodes d’estimation pour le 

méme modeéle. 

15A.3 Hypothése DMC.2 (Echantillon aléatoire) 

On dispose d’un échantillon aléatoire sur les variables y, x, et Z,. 

15A.4 Hypothése DMC.3 (Condition de rang) 

i. Il n’existe pas de relation linéaire parfaite entre les variables instrumentales. 

ii. La condition de rang pour I’ identification est vérifiée. 

Avec une seule variable explicative endogéne, comme dans |’équation (15.42), la condition de rang est 

facile a décrire. On appelle z,, ...,z,, les variables exogénes, parmi lesquels z,, ...,Z,, n apparaissent pas dans le 

modeéle structurel (15.42). La forme réduite de y, s’écrit : 

Yo SE hg + HZ, PW yay + ie tne eV, 

Nous savons qu’il est nécessaire qu’au moins I’un des 7,, ..., 2, soit différent de zéro. Cela signifie qu’au 

moins une variable exogéne n’ apparait pas dans (15.42) (condition d’ ordre). Présenter la condition de rang pour 

2 variables explicatives endogénes ou plus nécessite le recours au calcul matriciel (Voir Wooldridge, 2010, 
chapitre 5). 

15A.5 Hypothése DMC.4 (Variable instrumentale exogene) 

Le terme d’erreur u est de moyenne nulle et aucune VI n’est corrélée A u. 

Rappelez-vous que chaque x, qui n’est pas corrélée 4 u joue le rdle de sa propre VI. 

15A.6 Théoréme 15A.1 

Sous les hypothéses DMC.1 4 DMC.4, l’estimateur par DMC est convergent. 

15A.7 Hypothése DMC.5 (Homoscédasticité) 

Soit z l'ensemble des variables instrumentales. Alors, E(u’lz)=o7 

15A.8 Théoréme 15A.2 

Sous les hypothéses DMC.1 4 DMC-.5, les estimateurs par DMC ont asymptotiquement une distribution nor- 
male. Les estimateurs convergents de la variance asymptotique sont donnés par l’équation (15.43), dans laquelle 

n 

on remplace 0? par 6° =(n—k — 1)'Sa?, les ai, étant les résidus DMC. 
i=] 

L’estimateur par DMC est aussi le meilleur estimateur par VI sous les cing hypothéses énoncées avant. 
Nous ne faisons qu’ annoncer ce résultat ici, la preuve est donnée dans Wooldridge (2010, Chapitre 5). 
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_15A.9 Théoréme 15A.3 

Sous les hypotheses DMC.1 4 DMC.5, l’estimateur par DMC est asymptotiquement efficace dans la classe des 
estimateurs par VI qui utilisent des combinaisons linéaires des variables exogénes comme instruments. 

Si ’hypothése d’homoscédasticité n’est pas vérifiée, les estimateurs par DMC ont toujours une distri- 

bution asymptotiquement normale, mais les écarts-types estimés des coefficients (et donc les statistiques de 

test de Student et de Fisher) doivent étre ajustés. De nombreux logiciels d’économétrie le font systématique- 

ment. De plus, si cette hypothése n’est pas vérifiée, l’estimateur par DMC n’est plus, en général, |’ estimateur 

par VI asymptotiquement efficace. Nous n’étudions pas dans cet ouvrage d’ autres estimateurs efficaces. (voir 

Wooldridge, 2010, chapitre 8). 

Pour l’application aux données de séries temporelles, il nous faut ajouter des hypothéses. D’abord, 

comme pour les MCO, il nous faut faire ’hypothése que toutes les séries (y compris les VI) sont faiblement 

indépendantes : cela nous assure le fait que la loi des grands nombres et le théoréme central limite sont vérifiés. 

Il nous faut également ajouter une hypothése d’absence de corrélation sérielle, afin d’assurer la validité des 

écarts-types estimés des coefficients classiques et des statistiques de test, ainsi que l’efficacité asymptotique. 

15A.10 Hypothése DMC.6 (Absence de corrélation sérielle) 

L’équation (15.54) est vérifiée. 

Pour les applications sur données de panel, nous avons besoin d’une hypothése similaire d’absence de 

corrélation sérielle. Les tests et les corrections pour la corrélation sérielle sont discutés dans la section 15.7. 
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Dans le chapitre précédent, nous avons montré comment la méthode des variables instrumentales pouvatt 

résoudre deux types de problémes d’endogénéité : l’endogénéité due aux variables omises et celle due a 

Verreur de mesure. Conceptuellement, ces deux problémes sont simples. Dans le cas des variables omises, 

en mesurant l’effet ceteris paribus d’une variable explicative (ou de plusieurs), nous souhaiterions prendre 

en compte une variable inobservée (ou plusieurs) dans le ceteris paribus. Dans le cas de l’erreur de mesure, 

nous voudrions estimer l’effet de variables explicatives sur y, mais certaines variables sont mal mesurées. 

Dans les deux cas, les paramétres d’intérét auraient pu tre estimés par MCO avec de meilleures données. 

Une autre forme importante d’endogénéité des variables explicatives est la simultanéité. Cette forme 

apparait quand plusieurs variables explicatives sont déterminées en méme temps que la variable dépendante, par 

exemple par un mécanisme d’équilibre (comme nous le verrons plus tard). Dans ce chapitre, nous étudierons 

des méthodes pour estimer des modéles 4 équations simultanées (MES) simples. Bien que ce chapitre n’ait pas 

ambition de couvrir de maniére exhaustive les MES, nous allons traiter les modeéles les plus souvent utilisés. 

La méthode la plus utilisée pour estimer des modéles 4 équations simultanées est la méthode des variables 

instrumentales. Dans ce cas, la solution au probléme de simultanéité est donc similaire aux solutions proposées 

pour répondre aux problémes de variables omises et d’erreur de mesure. Cependant, |’estimation pratique et 

l’interprétation des MES sont toujours des défis. Nous commencerons par discuter la nature et le domaine de 

pertinence des équations simultanées dans la section 16.1. Dans la section 16.2, nous montrerons pourquoi I’esti- 

mation d’un systéme d’équations simultanées par les MCO est biaisée et non convergente dans le cas général. 

La section 16.3 décrit identification dans un systeme a deux équations et la section 16.4 aborde 

rapidement les modeéles avec plus de deux équations. Les modéles a équations simultanées sont utilisés pour 

modéliser les séries temporelles agrégées et la section 16.5 discute des problémes spécifiques 4 ce genre de 

modeles. La section 16.6 évoque l’estimation des modéles 4 équations simultanées sur des données de panel. 

16.1 DESCRIPTION DES MODELES 
A EQUATIONS SIMULTANEES 

Quand on utilise un modéle a équations simultanées, le point le plus important est de toujours garder A l’es- 
prit que chaque équation du systéme doit avoir une interprétation causale ceteris paribus. Comme nous n’ob- 
servons que les résultats a l’équilibre, nous devons utiliser un raisonnement contrefactuel pour construire les 
équations du modéle a équations simultanées. Il faut penser a la fois aux caractéristiques potentielles d’un 
individu et a ses caractéristiques observées. 

L’exemple classique de MES est composé des équations d’offre et de demande d’un bien ou d’un 
facteur de production (par exemple le travail). Pour étre concret, appelons h le nombre annuel d’heures tra- 
vaillées dans l’agriculture, mesuré au niveau du département francais, et appelons w le salaire horaire moyen 
obtenu par les travailleurs. On peut écrire une fonction simple d’ offre de travail 

h.= aw + Bz, + i. [16.1] 

ou z, est une caractéristique affectant I’ offre de travail agricole, par exemple le salaire moyen dans le secteur 
manufacturier du département. Le terme d’erreur, u,, contient les autres facteurs déterminant |’ offre de tra- 
vail. [Beaucoup de ces facteurs sont observés et pourraient en réalité étre inclus dans l équation (16.1). Pour 
illustrer simplement notre probléme, nous n’incluons qu'un facteur, z,.] L’équation (16.1) est un exemple 
d’équation structurelle. Cette appellation vient du fait que la fonction d’ offre de travail est tirée de la théorie 
économique eta une interpretation causale. Le coefficient a, indique dans quelle mesure I’ offre de travail est 
atfectée par = salaire 3 s h, et w sont en forme logarithmique, a, est l’élasticité prix de l’offre de travail. En 
général, on s’attendrait a ce qu’, soit positif (quoique la théorie économique n’exclut pas non plus a, <0). 
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Les élasticités prix de l’offre de travail sont importantes pour déterminer dans quelle mesure les travailleurs 
souhaiteront travailler plus si le taux d’imposition sur les salaires change. Si z, est le salaire dans |’industrie, 
on s’attend a ce que B, < 0 : toutes choses égales par ailleurs, si les salaires augmentent dans |’industrie, plus 
de travailleurs vont se tourner vers l’industrie et moins vers lV agriculture. 

Quand on représente graphiquement I’ offre de travail agricole, on représente le temps de travail total 
en fonction du salaire moyen, en gardant z, et u, constants. Un changement de z, modifie |’ offre de travail, de 
méme qu’un changement de u,. La différence est que z, est observée alors que u, ne l’est pas. z, est parfois 
appelée facteur d’offre observé, et u, est appelé facteur d’offre inobservé. 

En quoi |’équation (16.1) différe-t-elle de ce qu’on a observé jusque ici ? La différence est sub- 
tile. L’équation (16.1) est supposée vraie pour toutes les valeurs de salaire possible, mais on ne peut pas 
s’attendre a ce que le salaire varie de maniére exogéne entre les départements. S’il était possible de faire 
une expérience fixant les niveaux de salaire agricole et industriel de chaque département et de mesurer les 

temps de travail des salariés pour mesurer |’ offre de travail dans chaque département h., il serait possible 

d’estimer (16.1) par les MCO. Malheureusement pour I’économétre, cette expérience n’est pas faisable. I] 

est possible de collecter des données sur les salaires moyens dans ces deux secteurs ainsi que le temps de 

travail total dans le secteur agricole. Pour analyser ces données, il faut bien comprendre que les données 

collectées sont au mieux déterminées par |’ intersection de I’ offre et de la demande de travail. En supposant 

que les marchés du travail soient a l’équilibre, on observe donc les valeurs d’équilibre des salaires et de 

la quantité de travail. 

Pour décrire la maniére dont les salaires et la quantité de travail sont déterminés, il faut une fonction 

de demande de travail, que nous supposons donnée par 

h,= Ow + Bz, + Up, [16.2] 

ou h, est la demande de travail. Comme pour la fonction d’offre, la demande de travail dépend du salaire, 

w, une fois z, et u, fixés. La variable z, — disons la surface de terres agricoles — est un facteur de demande 

observé, alors qu’u, est un facteur de demande inobservé. 

Comme pour |’ équation d’offre de travail, l’équation de demande de travail est une équation struc- 

turelle : elle peut étre obtenue 4 partir de la maximisation du profit des exploitants agricoles. Si h, et w sont 

sous forme logarithmique, a, est l’élasticité prix de la demande de travail. La théorie économique nous 

‘apprend que a, < 0. Comme le travail et la terre sont compléments dans la fonction de production agricole, 

nous nous attendons a trouver f, > 0. 

Remarquez que les équations (16.1) et (16.2) décrivent des mécanismes totalement différents. 

L’ offre de travail décrit le comportement des travailleurs et la demande de travail décrit le comportement 

des exploitants agricoles. Chaque équation a une interprétation ceteris paribus et pourrait se suffire a 

elle-méme. Elles sont cependant liées dans l’analyse économétrique parce que les salaires et la quantité 

de travail observés sont déterminés par |’intersection entre |’ offre et la demande. En d’autres termes, pour 

chaque département i, la quantité de travail observée h, et le salaire observé w, sont déterminés par la 

condition d’équilibre 

ie [16.3] 

Pour chaque département, nous observons uniquement les heures de travail a l’équilibre, qui seront 

donc appelées h,. 

Nous pouvons combiner la condition d’ équilibre (16.3) avec des équations de demande et d’ offre de 

travail, obtenant alors 

h, = @w, + BZ. + Uy [16.4] 
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et 

h, = Q,w, + [bes ce rr [16.5] 

ou nous inclurons explicitement I’indice i pour rappeler que h, et w, sont les valeurs obtenues a l’équilibre pour 

le département i. Ces deux équations constituent un modéle a équations simultanées (MES), qui a plusieurs 

caractéristiques importantes. D’abord, une fois Z,,, Z,,, U,,, et U,, fixés, ces deux équations déterminent h, and w.. 

(Précisément, il faut aussi supposer @, # @,, c’est-a-dire que les pentes de la demande et de |’ offre ne sont pas 

les mémes, voir probléme 1.) Pour cette raison, h, et w, sont les variables endogenes de ce MES. Que dire de 

z,, et z,, ? Comme elles ne sont pas déterminées par le modéle, nous les considérons comme des variables exo- 

genes. D’un point de vue statistique, l’hypothése principale concernant z,, et z,, est qu’aucune d’entre elles n’est 

corrélée avec les erreurs des équations de demande et d’ offre, respectivement u,, et u,,. Ces derniéres sont deux 

exemples d’erreurs structurelles, parce qu’elles apparaissent dans des équations structurelles. 

Il est important de remarquer également que, si z, et z, sont exclues du modeéle, il est impossible 

de dire quelle équation est la fonction d’ offre et quelle équation est la fonction de demande. Quand z, est 

le salaire industriel, le raisonnement économique nous dit que c’est un facteur affectant l’offre de travail 

agricole, parce que cela mesure le coat d’opportunité du travail agricole ; quand z, est la surface des terres 

agricoles, la théorie du producteur nous indique que cela doit apparaitre dans |’équation de demande de 

travail. Si z, et z, sont les mémes — par exemple, le niveau d’éducation moyen des adultes du département, 

qui peut a la fois affecter l’ offre et la demande de travail agricole — alors les deux équations sont les mémes, 

et il n’y a donc aucun espoir de les identifier séparément. Cela illustre le probléme d’identification des 

modéles 4 équations simultanées, que nous discuterons plus généralement dans la section 16.3. 

EXEMPLE 16.1 
Nombre d’assassinats et de policiers 

Les villes voudraient certainement savoir quelle serait la diminution du nombre d’assassinats si on augmen- 

tait la taille des forces de maintien de l’ordre. Un modéle simple pour répondre a cette question sur données 
transversales s’ écrit 

murdpc = @,polpc + B,, + B,,incpe + u,, [16.6] 

ou murdpc est le nombre de meurtres par habitant, polpc est le nombre de policiers par habitant, et incpc est 
le revenu moyen (comme on peut le voir, l’indice i n’est pas inclus). Nous supposerons que le revenu par 
habitant est exogéne dans cette équation. En pratique, il faudrait certainement inclure d’ autres facteurs, comme 
la structure par Age et sexe des habitants, éventuellement des variables géographiques et des variables qui 
mesurent la sévérité des peines. Pour simplifier les choses, focalisons-nous sur l’équation (16.6). 

La question a laquelle nous souhaiterions répondre est : si une ville augmente ses forces de police de 
maniere exogene, cela va-t-il, en moyenne, diminuer la criminalité ? Si nous pouvions choisir la taille des forces 
de police de maniére exogéne pour un échantillon représentatif des villes, alors I’équation (16.6) pourrait étre 
estimée par les MCO. II n’est bien entendu pas possible de faire ce genre d’expérience. Mais pouvons-nous 
considérer que la taille des forces de police est déterminée de maniére exogéne ? Probablement pas : le budget 
de la police municipale dépend probablement de la criminalité attendue dans la ville. Pour refléter ceci, nous 
pouvons supposer une seconde relation : 

polpc = G,murdpc + B,. + autres facteurs. [16.7] 

oes nous attendons a trouver a, > 0 : toutes choses égales par ailleurs, les villes dont le taux de cri- 
minalité (attendu) est plus élevé auront plus de policiers par habitant. Une fois que les autres facteurs sont 
spécifiés dans cette équation (16.7), nous avons un modéle A deux équations. Seule |’équation (16.6) nous 
interesse vraiment, mais comme nous le verrons dans la section 16.3, il faut savoir précisément comment la 
seconde €équation est spécifiée pour estimer la premiére. 
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Un autre point important est que (16.7) décrit le comportement des €quipes municipales, alors que 
(16.6) décrit les actions des assassins potentiels. Cela donne a chacune de ces deux €quations une interpré- 
tation claire toutes choses égales par ailleurs, ce qui fait des €quations (16.6) et (16.7) un modéle a équation 
simultanées interprétable. 

Les exemples les plus convaincants de MES ressemblent a l’exemple des équations d’offre et de 
demande. Chaque €quation, prise séparément, doit avoir une interprétation comportementale, ceteris paribus. 
Puisqu’on observe seulement les valeurs a |’ équilibre, |’écriture d’un MES demande de se poser des questions 
contrefactuelles comme : combien d’heures de travail les travailleurs voudraient-ils offrir si les salaires étaient 
différents de leur valeur a |’équilibre ? L’exemple 16.1 donne un autre exemple de MES ou chaque équation 
a une interprétation ceteris paribus. 

Donnons maintenant un exemple d’usage inadapté de MES. 

EXEMPLE 16.2 
Dépenses de logement et épargne 

Supposons que nous ayons fait l’hypothése que, pour un ménage tiré au sort dans la population, les dépenses 

annuelles de logement et d’épargne soient déterminées de maniére jointe par : 

housing = a,saving + B,, + B,,inc + B,,educ + B,,age + u, [16.8] 

et 

saving = O,housing + B,, + B,,inc + B,,educ + B,,age + u,, [16.9] 

ou inc est le revenu annuel, et educ et age sont mesurés en années. I] semblerait que ces équations sont une 

maniére pertinente de voir comment les dépenses de logement et d’épargne sont déterminées. Mais il faut se 

demander ce que serait une de ces équations sans |’autre. Aucune des deux n’a d’interprétation ceteris paribus, 

car housing et saving sont choisis par le méme ménage. Par exemple, se poser la question suivante n’a aucun 

sens : si le revenu annuel augmentait de 10.000 €, de combien les dépenses de logement évolueraient, pour 

un niveau d’épargne donné ? Si le revenu familial augmente, un ménage changera généralement son choix 

de dépenses de logement et d’épargne. Mais |’ équation (16.8) laisse penser que nous cherchons a connaitre 

les effets de inc, educ, et age en gardant saving inchangé. Cette expérience de pensée n’est pas intéressante. 

Dans tout modéle basé sur des principes économiques, en particulier si les ménages maximisent une fonction 

d’utilité, les ménages changent a la fois housing et saving en fonction de inc et des prix relatifs du logement 

et de l’épargne. Les variables educ et age affecteraient les préférences pour la consommation, |’ épargne et le 

risque. En conséquence, housing et saving pourraient toutes les deux étre exprimées en fonction du revenu, 

de I’ éducation, de 1’Age, et d’autres variables affectant le probléme du consommateur (comme les rendements 

de l’investissement immobilier et des autres investissements). 

Méme si nous décidions que le MES composé de (16.8) et (16.9) a un sens, il est impossible d’estimer 

ses paramétres (nous discuterons ce probléme d’une maniére plus générale en section 16.3). On ne peut pas 

distinguer les deux équations, sauf en supposant que le revenu, |’éducation ou l’age apparait dans une équation 

mais pas dans |’autre, ce qui n’aurait pas de sens. 

Cet exemple est un mauvais exemple de MES, mais nous pourrions vouloir tester si, toutes choses égales 

par ailleurs, il existe un arbitrage entre dépenses de logement et épargne. Dans ce cas, il faudrait estimer (16.8) 

avec les MCO, sauf s’il y a un biais de variables omises ou un probleme d’erreur de mesure. 

Trop souvent, les MES sont utilisés dans des situations tout aussi problématiques que l’exemple 16.2. 

Le probléme est que les deux variables endogenes sont choisies par le méme agent. Par conséquent, aucune 

des équations ne s’interpréte individuellement. Un autre exemple d’utilisation fallacieuse des MES serait de 
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modéliser le nombre d’heures hebdomadaires passées a étudier et a travailler. Chaque étudiant choisit ces 

deux variables de maniére simultanée — probablement en considérant, entre autres, les salaires potentiels, les 

capacités scolaires, son godt pour les études. Exactement comme dans l’exemple 16.2, spécifier deux €quations 

oul chacune dépend de l’autre n’a pas de sens. Le message 4 retenir ici est celui-ci : quand deux variables 

sont déterminées de maniére simultanée, cela ne veut pas toujours dire qu’un modéle a équations simultanées 

est pertinent. Pour qu’un MES ait un sens, il faut que chaque équation ait une interprétation ceteris paribus. 

Comme nous en avons discuté précédemment, l’exemple de |’ offre et de la demande, ou l’exemple 16.1, 

correspondent a ce cas. En général, les raisonnements économiques de base, parfois aidés de modéles écono- 

miques simples, peuvent aider a utiliser les MES intelligemment (et a savoir quand il ne faut pas les utiliser). 

Pour aller plus loin 16.1 

Pindyck et Rubinfeld (1992, section 11.6) décrivent un modéle de publicité ot des entreprises monopo- 

listiques choisissent leurs prix et les dépenses de publicités pour maximiser leur profit. Cela a-t-il un sens 

d’ utiliser un MES pour modéliser ces variables au niveau de |’entreprise ? 

16.2 BIAIS DE SIMULTANEITE DES MCO 
On peut facilement comprendre qu’une variable explicative déterminée simultanément avec la variable dépen- 

dante est généralement corrélée avec le terme d’erreur, ce qui entraine un biais et la non-convergence des 

MCO. Considérons le modeéle structurel a deux équations 

Vea ONT ce ee, [16.10] 

y, = Oy, + Pz, + u, [16.11] 

et intéressons-nous a l’estimation de la premiere équation. Les variables z, et z, sont exogénes, donc aucune 

n’est corrélée avec u, ou u,. Pour simplifier, nous supprimons la constante dans chaque équation. 

Pour montrer qu’y, est généralement corrélée avec u,, nous résolvons le modéle a deux équations en 

écrivant y, en fonction des variables exogénes et des termes d’erreur. Si nous mettons le terme de droite de 

(16.10) a la place de y, dans (16.11), nous trouvons 

y, = afay,+ Bz, +u,) + Bz +u, 
ou 

(1 - a,a,)y, = ,8.z, + Bz, + Ou, + u,. [16.12] 

Nous devons donc faire une hypothése sur les paramétres pour trouver y, : 

0,0, # 1. [16.13] 

Cette hypothése peut étre restrictive ou non, en fonction des cas. Dans exemple 16.1, nous pensons 
que a, < 0 et a, 20, ce qui implique aa, < 0 ; donc (16.13) est trés raisonnable dans exemple 16.1. 

Si la condition (16.13) est vraie, nous pouvons diviser (16.12) par (1. — ,c,) et écrire y, comme 

Yq = Myz, + M2, + V,, [16.14] 

ou 7, = &,8,/(1 — aa), 1,, = B/(1 — a,a,), et V, = (Qu, + u,)/C — a,a,,). L’équation (16.14), qui exprime 
y, en fonction des variables exogénes et des termes d’erreur, est l’équation de forme réduite prédisant y 
un concept que nous avons introduit dans le chapitre 15 dans le contexte de I’estimation des variables ae 
trumentales. Les parameétres 77, et 7™,, sont appelés paramétres de forme réduite. Nous pouvons constater 
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que ce sont des fonctions non-linéaires des paramétres structurels qui apparaissent dans les équations 
(16.10) et (16.11). 

L’erreur de forme réduite, v,, est une fonction linéaire des erreurs structurelles u, et u,. Comme u, 
et u, ne sont pas corrélées a z, et z,, v,n’est pas non plus corrélée a z, Ou z,. Nous pouvons donc estimer T,, 
et 7,, par les MCO, ce qui est utilisé pour les doubles moindres carrés (nous y reviendrons dans la section 
suivante). De plus, les paramétres de forme réduite peuvent parfois étre intéressants en eux-mémes, bien que 
nous nous focalisions ici sur l’estimation de (16.10). 

Une forme réduite prédisant y, existe aussi sous l’hypothése (16.13) ; les calculs sont similaires a 
ceux pour obtenir (16.14). Elle a les mémes propriétés que la forme réduite prédisant y,. 

Nous pouvons utiliser l’équation (16.14) pour montrer que, sauf dans des cas trés particuliers, I’ esti- 
mation de l’équation (16.10) par les MCO produira une estimation biaisée et non-convergente de Ceti Bn 
Comme z, et uw, ne sont pas corrélés, la question est de savoir si y, et u, sont corrélés. Dans |’ équation de forme 

réduite (16.14), nous voyons que y, et u, sont corrélés si et seulement si v, et u, sont corrélées (puisque z, et 

Z, sont supposées exogenes). Mais v, est une fonction linéaire de u, et u,, donc en général, v, est corrélée a 

u,. En fait, si nous supposons que u, et wu, ne sont pas corrélées, alors v, et u, sont toujours corrélées quand 

a, # 0. Méme si a, est nul — ce qui veut dire que y, n’apparait pas dans |’équation (16.11) — v, et u, seront 

corrélées si u, et u, sont corrélées. Quand @, = 0 et u, et u, ne sont pas corrélées, y, et u, ne sont pas non 

plus corrélées. Ces conditions sont trés restrictives : si a, = 0, y, n’est plus déterminée simultanément avec 

y,- Sien plus, la corrélation entre u, et u, est nulle, cela régle le probléme de variables omises ou d’erreur de 

mesure contenue dans u, qui serait corrélée avec y,. Il n’est donc pas surprenant que |’estimation de l’équation 

(16.10) par les MCO fonctionne dans ce cas. 

Quand y, est corrélé avec u, pour des raisons de simultanéité, on peut dire que les MCO ont un biais 

de simultanéité. Trouver le sens du biais est difficile dans le cas général, comme nous avons vu avec les biais 

de variables omises dans les chapitres 3 et 5. Mais dans les modéles simples, nous pouvons deviner le sens 

du biais. Par exemple, supposons que |’équation (16.10) peut étre simplifiée en supprimant z,, et supposons 

que u, et u, ne sont pas corrélées. La covariance entre y, et u, est alors 
pe 

Cov(y,,u,) = Cov(v,,u,) = [a&, /(1 — aa, )JE(u;) 
2 

= [a, /(1 — a,c, )lo;, 

“ou oe = Var(u,) > 0. Done le biais asymptotique de l’estimateur des MCO de a, a le méme signe que 

a — o,0,). Si a, > 0 et aa, < 1, le biais asymptotique est positif. (Malheureusement, comme dans notre 

calcul de variables omises dans la section 3.3, les conclusions ne se généralisent pas 4 des modéles plus géné- 

raux. Mais elles peuvent donner des intuitions utiles.) Par exemple, dans l’exemple 16.1, nous pensons que ©, 

> 0 et aa, < 0, ce qui veut dire que I’estimateur de a, par les MCO serait biaisé vers le haut. Si a= 0, les 

MCO estimeraient, en moyenne, un effet positif du nombre de policiers sur le nombre d’assassinats, Puisque 

nous nous attendons a ce que le nombre de policiers réduise (ceteris paribus) le nombre d’assassinats, le biais 

vers le haut veut dire que les MCO auront tendance 4 sous-estimer l’efficacité des forces de police. 

16.3 IDENTIFIER ET ESTIMER UNE EQUATION 
STRUCTURELLE 

Comme nous l’avons vu dans la section précédente, les MCO sont biaisés et non-convergents quand on les 

applique 4 une équation structurelle d’un modele a équations simultanées. Dans le chapitre IS, nous avions 

vu que la méthode des doubles moindres carrés peut résoudre le probléme de variable explicative endogene. 

Nous allons maintenant voir comment les DMC peuvent étre appliqués aux MES. 
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Le fonctionnement des DMC est similaire 4 celui du chapitre 15. La principale difference est que, 

comme une équation structurelle est spécifiée pour chaque variable endogéne, nous pouvons voir immédia- 

tement s’il y a suffisamment de variables instrumentales pour estimer chaque équation. Commengons par 

discuter du probléme d’ identification. 

Identification d’un systeme a deux équations 

Nous avions mentionné la notion d’identification au chapitre 15. Quand nous estimons un modele par les 

MCO, la condition d’ identification principale est qu’ aucune des variables explicatives ne doit étre corrélée au 

terme d’erreur. Comme nous l’avons vu dans la section 16.2, cette condition fondamentale ne tient généra- 

lement plus pour les MES. Cependant, il est toujours possible d’ identifier (c’est-a-dire d’estimer de maniére 

convergente) les paramétres des équations d’un MES avec des variables instrumentales, comme dans le cas 

de l’erreur de mesure ou des biais de variables omises. 

Avant de considérer un MES général 4 deux équations, focalisons-nous sur un exemple simple 

d’offre et de demande pour comprendre quelques intuitions. Ecrivons le systéme a |’ équilibre (c’est-a-dire 

en imposant q, = 4, = 4): 

q=apt Bz, +4, [16.15] 

et 

q= Op + u,. [16.16] 

Pour illustrer, supposons que gq est la consommation de lait par habitant dans le département, que p 

est le prix moyen du litre de lait dans le département, et que z, est le prix du fourrage pour nourrir les ani- 

maux, que nous supposerons exogeénes dans les équations d’offre et de demande de lait. Cela veut dire que 

(16.15) doit étre l’équation d’ offre, le prix du fourrage affectant l’offre de lait (B, < 0) et non sa demande. 

La fonction de demande n’inclut pas de variable affectant seulement la demande. 

Etant donné un échantillon contenant (gq, p, z,) et tiré aléatoirement, quelle(s) équation(s) peut-on 

estimer ? En d’autres termes, laquelle (ou lesquelles) est une équation identifiée ? Nous allons montrer 

que l’équation de demande, (16.16), est identifiée, alors que |’équation d’offre ne l’est pas. Nous pouvons 

facilement le voir en utilisant les mémes régles que pour |’estimation par variables instrumentales du cha- 
pitre 15 : z, peut étre utilisé comme variable instrumentale pour la variable de prix dans I’ équation (16.16). 
En revanche, comme z, apparait dans l’équation (16.15), il n’y a pas de variable instrumentale pour le prix 
dans |’équation d’ offre. 

Intuitivement, |’équation de demande est identifiée parce qu’il existe une variable observée, Z,> qui 
change l’offre sans affecter la demande. La figure 16.1 montre que, quand z, varie (et en supposant qu’il n’y 
a pas de terme d’erreur), on peut tracer la courbe de demande. Comme d’habitude, la présence d’un facteur 
de demande inobservé uw, nous fait estimer l’équation de demande avec une erreur, mais les estimateurs seront 
convergents a partir du moment ou z, n’est pas corrélé avec uw. 

L’équation d’offre ne peut pas étre tracée sur le graphique car il n’y a pas de facteur exogéne 
et observé déplacant la courbe de demande. Les facteurs inobservés déplagant la courbe de demande ne 
peuvent pas nous aider, il nous faut des facteurs observés. Si, de la méme fagon que dans la fonction 
de demande de travail (16.2), on pouvait observer un facteur de demande de lait exogeéne — par exemple 
le revenu moyen, qui peut influencer la demande de lait — alors la fonction d’offre de lait serait aussi 
identifiée. 

En résumé : Dans le systéme composé par (16.15) et (16.16 ), c’est la présence d’une variable exogene 
dans l’€quation d’offre qui nous permet d’estimer l’équation de demande. 
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Figure 16.1 Le déplacement des équations de courbe d’offre permet de tracer I’équation de la courbe de demande. Chaque équation de I’offre 
correspond a une valeur différente de la variable exogéne z,. 

Généraliser cette discussion sur l’identification 4 un modéle plus général 4 deux équations n’est pas 

difficile. Ecrivons ces deux équations : 

0 x ay, + zB, ar Uu, [16.17] 

Cr 

y, = B+ ay, + 2,8 + u,, [16.18] 

ou y, et y, sont les variables endogenes, et u, et u, sont les termes d’erreurs structurels. 

La constante de la premiére équation est B,,, et celle de la seconde équation est ,,. La variable z, contient 

un ensemble de k, variables exogenes apparaissant dans la premiere équation : Z, = (2,1, Z)2,-+-5Z,, )» De la méme 

manieére, z, est l’ensemble de k, variables exogenes affectant la seconde équation : 2 = (221,222, ---+2,,)- Dans 

beaucoup de cas, il y aura des variables communes 4 Z, et z,. Pour alléger l’écriture, nous utiliserons la notation 

matricielle 

ZB, = Byy2) + Byrz12 + +--+ Bre 21x, 
et 

ZB = By)2Zo) + By2x +... + Box, 22k, 

c’est-a-dire : z,B, regroupe toutes les variables exogenes de la premiere équation, chacune multipliée par son 

coefficient, de méme pour z,B,. (Certains auteurs utilisent plutot la notation z;B, et z,B,. Si P approche matri- 

cielle appliquée a I’économétrie vous intéresse, vous pouvez regarder |’Annexe E.) 

Puisque z, et z, contiennent en général des variables exogénes différentes, cela veut donc dire que 

nous avons imposé 7 restrictions d’exclusion au modéle. En d’autres termes, nous faisons l’hypothése 

que certaines variables exogénes n’apparaissent pas dans la premiére équation et que d’autres sont absentes 
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de la seconde équation. Comme nous I’avons vu dans l’exemple de l’offre et de la demande, cela permet de 

distinguer les deux équations structurelles. 

Quand le systéme (16.17)-(16.18) peut-il étre résolu pour trouver y, et y, (trouver y, et y, en fonction 

de toutes les variables exogénes et des erreurs structurelles wu, et u,) ? La condition est la méme que dans 

(16.13), c’est-a-dire quand oa, # 1. La démonstration est quasiment la méme que pour le modéle simple de 

la section 16.2. Sous cette hypothése, une forme réduite existe pour y, et y,. 

La question clé est (par exemple) : sous quelles hypothéses peut-on estimer les parametres de d6.17e 

C’est le probléme de |’identification. Il est facile de trouver une condition de rang pour que l’équation (16.17) 

soit identifiée. 

Condition de Rang pour I’ Identification d’une Equation Structurelle. La premiére équation d’un 

modéle 4 deux équations simultanées est identifiée si et seulement si la deuxiéme €quation contient au moins 

une variable exogéne (avec un coefficient non-nul) exclue de la premiére équation. 

C’est la condition nécessaire et suffisante pour que (16.17) soit identifiée. La condition d’ordre, 

que nous avons discutée au chapitre 15, est une condition nécessaire pour que la condition de rang soit 

vraie. La condition d’ordre, pour identifier la premiére équation, dit qu’au moins une variable exogéne est 

exclue de cette équation. La vérifier est trivial, une fois que les deux équations ont été écrites. La condition 

de rang demande un peu plus : au moins une des variables exogénes exclues de la premiére équation doit 

avoir un coefficient estimé non-nul dans la seconde équation. Cela permet de s’assurer qu’au moins une 

des variables omises de la premiére équation apparait dans |’équation de forme réduite prédisant y, et que 

nous pouvons donc utiliser cette variable comme instrument pour y,. Cette condition peut étre testée avec 

un test f ou un test F, comme dans le chapitre 15 ; et comme nous le montrons dans quelques exemples 

ci-dessous. 

La condition d’identification de la seconde équation est, logiquement, strictement symétrique 4 la 

condition d’identification de la premiere équation. De plus, si nous écrivons les équations d’ offre de travail 

et de demande de travail de la section 16.1 — de sorte que y, apparaisse dans le terme de gauche des deux 

équations, avec y, dans le terme de droite — la condition d’identification est identique. 

EXEMPLE 16.3 
Temps de travail des femmes mariées salariées 

Pour illustrer le probléme de lidentification, considérons l’offre de travail des femmes mariées salariées. 
En guise de fonction de demande, écrivons le salaire offert en fonction du nombre d’heures de travail et des 
variables de productivité habituelles. En imposant |’équilibre du marché, les équations structurelles sont 

hours = alog(wage) + B,, + B,educ + B,,age + B,,kidslt6 + B, nwifeinc + u, [16.19] 

et 

log(wage) = a,hours + B,, + B,,educ + B,,exper + B,,exper’ + u, [16.20] 

La variable age est l’Age de la femme, en années, kidslt6 est le nombre d’enfants de moins de six ans, 
nwifeinc est le revenu ne provenant pas du salaire de la femme (ce qui inclut entre autres les revenus de 
son mari), et educ et exper sont respectivement le nombre d’années d’éducation et d’expérience. Toutes les 
variables, hormis hours et log(wage), sont supposées exogénes. (Il s’agit la d’une hypothése discutable, car educ 
pourrait €tre corrélé 4 des capacités inobservées dans les deux équations. Mais pour se focaliser sur ce qui nous 
int€resse ici, nous ignorerons le probléme des capacités inobservées.) La forme fonctionnelle de ce systéme — ot 
hours est en niveau mais wage est en forme logarithmique — est populaire en économie du travail. Ce systéme 
pourrait tres bien étre décrit par les équations (16.17) et (16.18), en définissant y, = hours et y, = log(wage). 
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La premiére équation est la fonction d’ offre. Elle satisfait la condition d’ordre parce que deux variables 
exogenes, exper et exper’, sont omises de |’équation d’ offre de travail. Ces restrictions d’exclusion sont des 
hypothéses capitales : nous supposons que, a salaire, éducation, age, nombre de jeunes enfants et autres sources 
de revenu donnés, |’expérience passée n’affecte pas |’ offre de travail actuelle. C’est certainement discutable, 
mais tenons-nous en 1a dans cet exemple. 

Etant donné les équations (16.19) et (16.20), la condition de rang pour identifier la premiére équation 
est : au moins un des coefficients d’exper et exper? doit étre non-nul dans I’équation (16.20). Si B,, = 0 et 
B,, = 0, il n’y a plus de variable exogéne apparaissant dans la seconde équation qui n’apparaisse pas dans la 
premiere (educ apparait dans les deux équations). La condition de rang pour l’identification de (16.19) en 
termes de forme réduite prédisant log(wage) est équivalente, elle s’ écrit 

log(wage) = 1,, + 1,,educ + 7,,age + 1,,kidsIt6 + 1, ,nwifeinc 

+ 7,,exper + T,,exper + V,. [16.21] 

Pour l’identification, il faut que 7, # 0 ou z,, # 0, ce qui peut étre testé en utilisant une statistique F 

standard, comme nous l’avons vu dans le chapitre 15. 

L’ équation de salaire, (16.20), est identifiée si au moins des coefficients de age, kidslt6, et nwifeinc est 

non-nul dans (16.19). Cela revient au méme de supposer que la forme réduite prédisant hours — qui a le méme 

terme de droite que (16.21) — dépend d’au moins une variable parmi age, kidslt6, et nwifeinc. En spécifiant 

l’équation de salaire, nous faisons I’hypothése que age, kidslt6, et nwifeinc n’ont aucun effet sur le salaire 

obtenu, une fois que hours, education, et experience sont pris en compte. Cette hypothése serait indésirable si 

une de ces variables affectait directement la productivité des femmes, ou si les femmes étaient discriminées 

sur le marché du travail en fonction de leur Age ou de leurs enfants. 

Dans l’exemple 16.3, nous prenons comme population d’intérét les femmes mariées salariées (donc le 

nombre d’heures travaillées est toujours strictement positif). On exclut donc ici les femmes mariées qui ne 

travaillent pas. Il est évident que nous ne pouvons pas observer le salaire d’une femme qui ne travaille pas. 

Nous aborderons ces sujets au chapitre 17 ; mais pour le moment, pensons aux équations (16.19) et (16.20) 

comme n’ayant un sens que pour les femmes pour lesquelles hours > 0. 

EXEMPLE 16.4 

Inflation et ouverture commerciale 

Romer (1993) propose des modéles théoriques d’inflation qui prédisent que des pays plus « ouverts » com- 

mercialement auront des taux d’inflation plus faibles. Son analyse empirique prédit le taux d’inflation annuel 

moyen (depuis 1973) en fonction du rapport moyen entre importation et produit interieur (ou national) brut 

depuis 1973 — ce qui est sa mesure d’ ouverture commerciale. En plus d’estimer son équation principale par 

les MCO, il utilise des variables instrumentales. Bien que Romer ne spécifie pas les deux équations dans un 

systéme A équations simultanées, il a en téte un systeme a deux équations : 

inf = B,, + Gopen + B,,log(pcinc) + u, [16.22] 

open = B,, + a,inf + B,,log(pcinc) + B,,log(land) + u,, [16.23] 

ou pcinc est le revenu par habitant en 1980, en dollars américains (supposé exogene), et land sa la superficie 

du pays, en miles carrés (également supposé exogene). L’ équation (16.22) est l’équation dl anteret, et on suppose 

que a, < 0 (les économies plus ouvertes ont un taux d’inflation plus faible). La seconde équation vient du fait 

que l’ouverture commerciale peut également dépendre, entre autres, du taux d’inflation moyen. La variable 

log(pcinc) apparait dans les deux équations, mais log(/and) apparait seulement dans la seconde équation. II est 

en effet possible que, ceteris paribus, les petits pays soient plus ouverts commercialement (et donc B,, < 0). 
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En utilisant la régle d’identification donnée plus haut, I’équation (16.22) est identifiée si B,, #0. L’équation (16.23) 

n’est pas identifiée car elle contient les deux variables exogéne. Mais I’ équation d’intérét est (16.22). 

Pour aller plus loin 16.2 

Si nous observons la croissance de l’offre monétaire pour chaque pays depuis 1973, que nous supposerons 

exogéne, cela peut-il aider a identifier l’équation (16.23) ? 

Estimation par les DMC 

Aprés avoir déterminé si une équation est identifiée, cette équation peut étre estimée par les doubles moindres 

carrés. Les variables instrumentales sont les variables exogénes qui apparaissent dans une équation seulement. 

EXEMPLE 16.5 

Offre de travail des femmes mariées salariées 

Nous utilisons les données sur les femmes mariées salariées contenues dans le fichier MROZ pour estimer 

l’équation d’ offre de travail (16.19) par les DMC. La liste exhaustive des instruments est composée de : educ, 

age, kidslt6, nwifeinc, exper, et exper. La courbe d’ offre de travail estimée est 

hours = 2 225,66 + 1 639,56 log(wage) — 183,75 educ 

(574,56) (470,58) (59,10) 

— 7,81 age — 198,15 kidslt6 — 10,17 nwifeinc 

(9,38) (182,93) (6,61) 

n= 428, [16.24] 

ce qui montre que la courbe d’offre de travail est croissante. Le coefficient estimé de log(wage) s’interpréte 
de cette maniére : en gardant les autres variables constantes, hours ~16,4(Ywage). Nous pouvons calculer 
l’elasticité de l’offre de travail en multipliant les deux parties de l’équation par 100/hours : 

100.(Ahours/hours) = (1 640/hours)(%Awage) 

ou 

YeAhours = (1 640/hours)(%Awage), 

ce qui implique que I’ élasticité de l’offre de travail (en fonction du salaire) est 1 640/hours [L’élasticité n’est 
pas constante dans ce modéle car la variable dépendante de (16.24) est hours, et non log(hours).]. Au temps 
de travail moyen de I’échantillon, 1 303 heures par an, |’élasticité estimée est 1 604/1 303 ~ 1,26, ce qui veut 
dire que, pour une hausse de salaire de 1 %, l’augmentation du temps de travail est de plus de 1 %. Cette 
Glasticité est donc relativement grande. Pour des temps de travail plus élevés, l’élasticité serait plus petite ; 
pour des temps de travail plus faibles, comme hours = 800, I’élasticité est Supérieure 4 deux. 

A titre de comparaison, quand (16.19) est estimée par les MCO, le coefficient de log(wage) est —2,05 
(se = 54,88), ce qui veut dire que le salaire n’affecte pas le temps de travail. Pour confirmer l’endogénéité de 
log(wage) dans (16.19), on peut utiliser le test de la section 15.5. Sion ajoute les résidus de la forme réduite 
a l’E€quation et qu’on estime I’ équation par les MCO, la statistique t de V, est 6,61, ce qui est trés Senihcaat 
On en conclut donc que log(wage) est endogéne. 
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L’équation de salaire (16.20) peut également étre estimée par les DMC. Cela donne 

log(wage) = — 0,656 + 0,00013 hours + 0,110 educ 

(0,338) (0,00025) (0,016) 

+ 0,035 exper — 0,00071 exper 

(0,019) (0,00045) 

n= 428. [16.25] 

La différence avec les précédentes estimations d’équation de salaire est que hours est une variable 
explicative, et que les DMC permettent de prendre en compte I’endogénéité de hours (et nous supposons que 
educ et exper sont exogénes). Le coefficient de hours n’est pas statistiquement significatif, ce qui veut dire 

qu’on ne peut pas prouver que le salaire offert augmente la durée du temps de travail. Les autres coefficients 

sont similaires aux coefficients obtenus par les MCO en supprimant hours de I’ équation. 

Les variables instrumentales peuvent également étre directement appliquées a |’estimation des effets 

de l’ouverture commerciale sur |’inflation. 

EXEMPLE 16.6 

Inflation et ouverture commerciale 

Avant d’estimer (16.22) avec les données contenues dans OPENNESS, vérifions si open a une corrélation 

partielle suffisante avec |’instrument proposé, log(/and). La régression de forme réduite est 

open = 117,08 + 0,546 log(pcinc) — 7,57 log(land) 

(15,85) (1,493) (0,81) 

n= 114, R? = 0,449. 

La statistique t de log(/and) est supérieure 4 9 en valeur absolue, ce qui vérifie ’hypothése de Romer 

selon laquelle les petits pays sont plus ouverts au commerce. II n’est pas pertinent d’interpréter le fait que 

log(pcinc) soit si peu significatif dans cette régression. 

L’estimation de (16.22) en utilisant log(/and) comme variable instrumentale pour open donne 

inf = 26,90 — 0,337 open + 0,376 log(pcinc) 

(15,40) (0,144) (2,015) 

n= 114. [16.26] 

Le coefficient d’ open est statistiquement significatif, approximativement au seuil de 1 % contre I’alterna- 

tive unilatérale (a, < 0). L’effet est également économiquement important : pour chaque point de pourcentage 

d’augmentation du rapport importations sur PIB, le taux d’inflation annuel moyen diminue en moyenne d’un 

tiers de point de pourcentage. Par comparaison, |’estimation par les MCO donne —0,215 (se = 0,095). 

Pour aller plus loin 16.3 

Comment pourrait-on tester si les estimations par MCO et par variables instrumentales de l’effet d’ open sont 

statistiquement différentes ? 
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16.4 SYSTEMES AVEC PLUS DE DEUX EQUATIONS 

Les modéles a équations simultanées peuvent contenir plus de deux €quations. L’ étude de l’identification de 

ces modéles dans le cas général est difficile, et cela nécessite de l’algébre matricielle. Cependant, up fois 

qu’on a prouvé qu’une équation d’un systéme est identifiée dans le cas général, on peut estimer cette équa- 

tion par les DMC. 

Identification dans les systemes avec trois équations ou plus 

Nous utiliserons un systéme A trois équations pour illustrer les problémes qui se posent pour l’identification 

de MES compliqués. En supprimant les constantes, le modéle s’ écrit 

et On as Biz, + [16.27] 

J Vy = Ay, + Bazi + Py Z + Py3%5. + Uy [16.28] 

Y3 = Oy, + Bye te iBeee, f fie ce Bae, + U,, [16.29] 

ot les y, sont les variables endogénes, et les z, sont exogenes. Le premier indice sur les paramétres indique 

I’ équation, le second indique la variable ; nous utiliserons @ pour les coefficients des variables endogénes, et 

B pour les coefficients des variables exogénes. 

Laquelle (ou lesquelles) de ces équations peut étre estimée ? II est difficile en général de montrer 

qu’une équation d’un MES avec plus de deux équations est identifiée, mais il est facile de voir que certaines 

équations ne sont pas identifiées. Dans le systeme (16.27) a (16.29), nous pouvons facilement voir que (16.29) 

entre dans cette catégorie. Comme toutes les variables exogénes entrent dans cette équation, il n’y a pas de 

variable instrumentale pour y,. Nous ne pouvons donc pas estimer de maniére convergente les paramétres de 

cette équation. Comme discuté en section 16.2, l’estimation par les MCO de cette équation ne sera généra- 

lement pas convergente. 

Et l’équation (16.27) ? Cela semblerait fonctionner, puisque z,, z,, et z, sont toutes exclues de I’ équa- 
tion — ce qui est un autre exemple de restriction d’exclusion. Bien qu’il y ait deux variables endogénes dans 
cette Equation, nous avons trois variables instrumentales potentielles pour y, et y,- L’équation (16.27) satis- 
fait donc la condition d’ordre. Nous allons définir de maniére générale la condition d’ordre pour des MES 
quelconques. 

Condition d’ordre pour l’identification. Une équation d’un MES quelconque satisfait la condition 
d’ordre si le nombre de variables exogénes exclues de |’ équation est au moins aussi grand que le nombre de 
variables endogénes dans le terme de droite. 

La seconde équation, (16.28), satisfait aussi la condition d’ordre puisqu’il y a une variable exogéne 
exclue, z,, et une variable endogéne dans le terme de droite, ie 

Comme nous l’avons discuté dans le chapitre 15 et dans la section précédente, la condition d’ ordre 
est seulement nécessaire, et non suffisante, pour l’identification. Par exemple, si B,, = 0, z, n’apparait pas 
dans le oe ce qui veut dire qu'elle n’est corrélée ni avec y,, ni avec y,, ni avec y,. Si B,, = 0, la seconde 
equation n'est pas identifiée, puisque z, ne peut servir de variable instrumentale pour y,. Cela illustre encore 
le fait que l’identification d’une équation dépend des valeurs des parametres dans les autres équations (dont 
nous ne pouvons jamais étre siirs). 

L’identification d’un MES peut échouer pour de nombreuses raisons souvent compliquées. Pour 
obtenir des conditions suffisantes, il faut étendre la condition de rang des systemes 4 deux équations. C’est 
possible, mais cela demande de I’algébre matricielle [voir, par exemple, Wooldridge (2010, chapitre 9)). 
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Dans beaucoup d’ applications, on suppose que, sauf si une équation n’est manifestement pas identifiée, une 
Equation qui satisfait la condition de rang est identifiée. 

La terminologie des équations suridentifiées et juste identifiées présentée dans le chapitre 15 vient 
initialement des MES. Au vu de la condition d’ordre, (16.27) est une équation suridentifiée, puisque nous 
n’avons besoin que de deux variables instrumentales (pour y, et pour y,) alors qu’il y en a trois (z,, z,, et Z,) ; 
il y a donc une restriction suridentifiante dans cette équation. D’une maniére générale, le nombre de restric- 
tions suridentifiantes est la différence entre le nombre variables exogénes dans le systéme et le nombre de 
variables dans |’équation. Ces restrictions suridentifiantes peuvent étre testées en utilisant le test de suriden- 
tification de la section 15.5. L’équation (16.28) est une équation juste identifiée, et la troisitme équation est 
une équation non-identifiée. 

Estimation 

Indépendamment du nombre d’équations d’un MES, chaque équation identifiée peut étre estimée par les 

DMC. Les instruments d’une équation sont les variables exogénes qui apparaissent dans les autres équations 

du systeme. Les tests d’endogénéité, d’hétéroscédasticité, de corrélation sérielle, et de restriction suridenti- 

fiante sont donc les mémes qu’au chapitre 15. 

Il se trouve que, quand un systeme de deux équations ou plus est correctement spécifié et sous 

quelques hypothéses supplémentaires, les méthodes d’estimation de systeéme sont généralement plus effi- 

caces que |’estimation de chaque équation par les DMC. Les triples moindres carrés constituent la méthode 

d’estimation de systéme la plus utilisée dans le contexte des MES. Ces méthodes, avec ou sans variable 

explicative endogéne, ne sont pas couvertes dans ce livre [ Voir, par exemple, Wooldridge (2010, chapitres 7 

et 8).] 

16.5 MODELES A EQUATIONS SIMULTANEES 
ET SERIES TEMPORELLES 

Les gros systémes d’équations simultanées utilisés pour décrire l'économie d’un pays font partie des appli- 

. cations les plus anciennes des MES. écrivons un modéle Keynésien simple de demande agrégée (qui ignore 

exportations et importations) : 

C,= B, + BW, = 7) + Bret ty [16.30] 

De yee por Ur [16.31] 

Vi Catal oo (a, [16.32] 

C= consommation 

¢ = revenu 

T, = recettes fiscales 

r, = taux d’intérét 

I = investissement 

G, = dépenses publiques 

[Voir, par exemple, Mankiw (1994, chapitre 9).] Pour illustrer, supposons que f représente une année. 
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La premiére équation est une fonction de consommation agrégée, ou la consommation dépend du 

revenu disponible, du taux d’intérét, et d’une erreur structurelle inobservée u,,. La seconde équation est une 

fonction d’investissement trés simple. L’équation (16.32) est une équation comptable, c’est le résultat de la 

comptabilité nationale des revenus : elle tient par définition, sans erreur. Il n’y a donc aucun sens a estimer 

(16.32), mais nous avons besoin de cette Equation pour boucler le modele. 

Puisque ce systéme a trois équations, il y a trois variables endogenes. Au vu des deux premiéres 

équations, il est évident que C, et /, seront endogenes. De plus, Y, est endogéne du fait de l’équation comp- 

table. Nous supposerons, au moins dans ce modéle, que T,, r,, et G, sont exogenes, c’est-a-dire qu’ils ne sont 

corrélés ni 4 u,, ni a u,, (nous discuterons des problemes associés a ce type d’hypothéses plus loin). 

Si r, est exogéne, il semble logique d’estimer I’équation (16.31) par les MCO. La fonction de consom- 

mation, en revanche, dépend du revenu disponible, qui est endogéne, puisque Y, l’est. Nous avons deux 

instruments disponibles sous les hypothéses d’exogénéité faites ici : T, et G. Si nous suivons nos préconi- 

sations pour l’estimation d’équations sur données transversales, nous estimerions (16.30) par les DMC avec 

les instruments (T’, G,, r,). 

Les modéles semblables 4 celui des équations (16.30) a (16.32) sont rarement estimés aujourd’ hui, 

pour plusieurs bonnes raisons. Premiérement, il est trés difficile de justifier que, au niveau agrégé, les 

impéts, les taux d’intérét, et les dépenses publiques sont exogénes. II est clair que les imp6ts dépendent 

directement du revenu. Par exemple, avec un taux marginal d’imposition unique T, l'année t, T, = TY. 

Nous pouvons facilement remplacer (Y, — 7.) par (1 — T)Y, dans (16.30) et nous pourrons toujours estimer 

l’équation par les DMC en supposant que les dépenses publiques sont exogénes. Nous pourrions aussi 

ajouter le taux d’imposition 4 la liste des instruments, s’il est exogéne. Mais les dépenses publiques et le 

taux d’imposition sont-ils exogenes ? Ils peuvent probablement |’étre en théorie, si le gouvernement fixe 

le taux d’imposition et les dépenses indépendamment de ce qu’il se passe dans l'économie. Toutefois, il 

est difficile d’en étre sir : les dépenses publiques dépendent généralement du revenu national et pour de 

hauts niveaux de revenu national, il suffit de taux d’imposition plus faibles pour assurer les mémes recettes 

fiscales totales. Par ailleurs, supposer que les taux d’intérét sont exogénes est trés discutable. I] serait 

possible d’écrire un modéle plus réaliste avec une offre et une demande de monnaie, et les taux d’intéréts 

pourraient tres estimés de maniere jointe avec C,, /, et Y. Mais alors trouver suffisamment de variables 

exogenes pour identifier toutes les équations devient trés difficile (et les problémes de ces modéles men- 
tionnés ci-dessous sont toujours pertinents). 

Certains ont avancé que certaines dépenses publiques, par exemple les dépenses militaires, sont 
exogenes pour une variété d’applications 4 équations simultanées — voir, par exemple, Hall (1998) et Ramey 
(1991). D’autres ne croient pas a ces hypothéses et de toutes facons, la dépense militaire n’est pas toujours 
corrélée aux variables endogénes comme cela est nécessaire [voir Shea (1991) pour une discussion et l|’exer- 
cice sur ordinateur C6 pour un exemple]. 

Un modele comme celui présenté en (16.30) a (16.32) présente un second probleme : il est com- 
plétement statique. C’est particuligrement vrai avec des données mensuelles ou trimestrielles, mais c’est 
aussi vrai avec des données annuelles, car certaines variables mettent du temps a s’ajuster. (Un argument en 
faveur des modéles statiques du type Keynésien est qu’ils visent 4 décrire le long terme sans se préoccuper 
des dynamiques de court terme.) Ajouter des éléments dynamiques dans le modéle n’est pas trés difficile. 
Par exemple, nous pourrions ajouter le revenu retardé (c’est-a-dire le revenu de la période précédente) dans 
Péquation (16.31) : 

L= H+ K+ UY + Up [16.33] 

En d’autres termes, nous ajoutons une variable endogéne retardée (mais pas /_,) a |’équation d’inves- . s . 2 > x 4 : Ua . tissement. Pouvons-nous considérer qu Y,_, est exogéne dans cette équation ? Sous certaines hypothéses sur 
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U,, la réponse est oui. Une variable endogéne retardée dans un MES est généralement appelée variable 
predéterminée. Les retards de variables exogénes sont aussi prédéterminés. Si nous supposons que u,, n’est 
correlé ni avec les variables exogénes a date f (ce qui est standard), ni avec toutes les variables endogeénes et 
exogenes passées, alors Y_,.n’est pas corrélé avec u,,- Puisque r, est exogéne, nous pouvons estimer (16.33) 
avec les MCO. 

Si nous ajoutons la consommation retardée a (16.30), nous pouvons considérer que C__, est exogéne 
dans cette équation, mais il faut pour cela faire les mémes hypothéses sur u,, que nous avons faites pour uw, 
dans le paragraphe précédent. Le revenu disponible courant est toujours endogéne dans 

C,= B+ BY, =T)+ By, ob BC At. [16.34] 

donc nous pourrions estimer cette équation par les DMC en utilisant les instruments (Gar, Ce). Silane 
vestissement est déterminé par (16.33), Y,, doit étre inclus dans la liste des instruments. [Pour comprendre 
pourquoi, écrire la forme réduite de Y a partir des variables exogénes et prédéterminées — Dt oat pec ete 
Y_, — en utilisant (16.32), (16.33) et (16.34). Du fait que Y_, apparait dans cette forme réduite, il doit étre 
utilisé comme variable instrumentale. ] 

1 

La présence d’une dynamique dans les MES agrégés est clairement une amélioration par rapport 

aux MES statiques, au moins dans des buts de prévision économiques. Mais il reste d’importants problémes 

pour estimer des MES en utilisant des données de séries temporelles agrégées, certains d’entre eux ont été 

discutés dans les chapitres 11 et 15. Rappelons-nous que la validité des procédures d’inférence habituelles, 

MCO et DMC, tient a la notion de dépendance faible. Malheureusement, des séries comme la consom- 

mation agrégée, le revenu, |’investissement, et méme les taux d’intéréts, semblent violer l’hypothése de 

dépendance faible (Dans la terminologie du chapitre 11, elles ont des racines unitaires.). Ces séries ont 

aussi tendance a avoir une tendance exponentielle, méme si cela peut étre partiellement contourné en uti- 

lisant une transformation logarithmique et en changeant les formes fonctionnelles. En général, sans méme 

parler de petits échantillons, les propriétés des MCO et DMC sur grands échantillons sont compliquées et 

dépendent de nombreuses hypothéses quand elles sont appliquées a des équations avec des variables I(1). 

Nous en parlerons briévement au chapitre 18. Un traitement détaillé et général du probleme se trouve dans 

Hamilton (1994). 

Cette discussion veut-elle dire qu’il est vain d’appliquer les MES a des données de séries tempo- 

’ relles ? Pas du tout. Les problémes de tendance et de persistance élevée peuvent étre traités en spécifiant 

des systémes en différences premiéres ou en taux de croissance. Mais il faut prendre en compte le fait 

que le MES en différences premiéres est différent de celui en niveaux [Par exemple, si la croissance de la 

consommation est spécifiée comme une fonction de la croissance du revenu disponible et de la variation 

des taux d’intéréts, c’est un modéle différent de (16.30)]. De plus, comme nous en avons discuté, ajouter 

une dynamique dans un MES n’est pas particuliérement difficile. Enfin, il est souvent un peu moins dif- 

ficile de trouver des variables vraiment exogénes 4 mettre dans un MES avec des données désagrégées. 

Par exemple, pour les industries manufacturiéres, Shea (1993) montre que la production dans les autres 

industries (ou plus précisément la croissance de leur production) peut étre utilisée comme instrument 

dans le but d’estimer des fonctions d’offre. Ramsey (1991) a également une analyse convaincante de la 

maniére d’estimer des fonctions de cofits industrielles avec des variables instrumentales sur données de 

séries temporelles. 

L’exemple suivant montre comment il est possible de mobiliser des données agrégées pour 

tester la théorie économique selon laquelle la consommation dépend uniquement du revenu permanent, 

généralement appelée hypothése du revenu permanent (HRP). L’ approche utilisée dans cet exemple n’est 

pas strictement celle des modéles 4 équations simultanées, mais il est néanmoins possible de Penses 

que les croissances du revenu et de la consommation (ainsi que les taux d’intéréts) sont déterminées de 

maniére jointe. 
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EXEMPLE 16.7 

Test de I’hypothése du revenu permanent 

Campbell et Mankiw (1990) ont utilisé une méthode de variables instrumentales pour tester différentes formes 

de l’hypothése du revenu permanent. Nous utiliserons des données annuelles de 1959 a 1995 dans CONSMUP 

pour répliquer une de leurs analyses. Campbell et Mankiw utilisent des données trimestrielles se terminant 

en 1985. 

Une des équations estimées par Campbell et Mankiw est (en utilisant notre notation) : 

gc, = B, + Bay, + B,r3,+ 4, [16.35] 

ou 

gc, = Alog(c,) = croissance annuelle de la consommation par habitant en termes réels (en excluant les biens 

durables). : 

gy, = croissance du revenu disponible réel. 

r3, = Le taux d’intérét réel (ex-post) mesuré par le rendement des bonds du trésor américain & trois mois : 

r3, = i3, — inf,, le taux d’inflation étant basé sur I’Indice des Prix a la Consommation. 

Les taux de croissance de la consommation et du revenu disponible n’ont pas de tendance, et ils sont 

faiblement dépendants ; nous supposerons que c’est également le cas de r3,, de sorte que la théorie asympto- 

tique standard puisse s’appliquer. 

La caractéristique clé de l’équation (16.35) est que |’ HRP implique que le terme d’erreur u, a une moyenne 

nulle conditionnellement aux informations disponibles a la date t — 1 ou plus tot : E(ul/,_,) = 0. Cependant, 

u, n’est pas nécessairement non-corrélé a gy ou r3,. Une maniere traditionnelle de voir les choses est que ces 

variables sont déterminées de maniére jointe, mais nous n’écrirons pas le systéme 4 trois équations en entier. 

Comme u, n’est pas corrélé avec les variables de la date t — 1 ou antérieures, les valeurs retardées de 

gc, gy et r3 sont des instruments valides pour estimer (16.35) (c’est aussi le cas des autres variables obser- 

vables retardées, mais nous ne les utiliserons pas ici). Quelles sont les hypothéses d’intérét ? La forme pure de 

HRP indique que : 8, = B, = 0. Campbell et Mankiw expliquent que f, est positif si une part de la population 
consomme son revenu courant au lieu de son revenu permanent. L’HRP avec un taux d’intérét réel variable 
implique que f, > 0. 

L’estimation de (16.35) par les DMC, en utilisant gc, ,, gy tied 
variables endogenes gy, et r3, donne 

“id; , comme instruments pour les 

gc, = 0,0081 + 0,586 gy, — 0,00027 r3, 

(0,0032) (0,135)  (0,00076) 

n = 35, R? = 0,678. [16.36] 
En conséquence, la forme pure de l’HRP est fortement rejetée, puisque le coefficient de gy est grand d’un 

point de vue économique (une hausse du revenu disponible de 1 % augmenterait la consommation de plus de 
0,5 %) et statistiquement significatif (t = 4,34). En revanche, le coefficient du taux d’intérét réel est trés petit 
et statistiquement non significatif. Ces résultats sont qualitativement similaires A ceux de Campbell et Mankiw. 

L’HRP implique aussi que les erreurs {u,} n’ont pas de corrélation sérielle. Aprés |’ estimation par les 
DMC, nous obtenons les résidus uw, et incluons 1“, , comme variable explicative dans (16.36) ; nous utilisons 
toujours les instruments gc,|, gY,_,, ee! aes est son propre instrument (voir section 15.7). Le coefficient 
d’u,_, est p =0,187 (écart-type estimé = 0,133), il y a donc des signes de corrélation sérielle, bien que ce ne 
soit pas significatif au seuil de 5 %. Campbell et Mankiw expliquent pourquoi, avec les données trimestrielles, 
une corrélation sérielle positive entre les termes d’erreur peut exister méme si l’HRP est vraie. Certains de 
ces arguments tiennent également avec des données annuelles. 
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Pour aller plus loin 16.4 

Supposons que vous disposiez, pour une ville en particulier, de données sur la consommation par habitant 
de poisson, le revenu total par habitant, le prix du poisson, les prix du poulet et du boeuf. Les revenus, les 
prix du poulet et du beeuf sont considérés comme exogénes. Supposons qu’il n’y ait pas de saisonnalité 
dans la demande de poisson, mais qu’il y en ait dans I’ offre de poisson. Comment utiliser cette informa- 
tion pour mesurer une équation avec élasticité constante de la demande de poisson ? Ecrivez I’ équation 
et discutez de son identification. (Indice : Vous devez avoir 11 variables instrumentales pour le prix du 
poisson.) 

Utiliser des taux de croissance ou des variables I(1) est relativement commun dans les applications 
sur séries temporelles. Par exemple, Shea (1993) estime des courbes d’offres de branches industrielles et sa 

spécification est basée sur des taux de croissance. 

Si un modeéle structurel contient une tendance — qui pourrait capturer des facteurs exogénes ayant 

une tendance mais qui ne sont pas directement modélisés — alors cette tendance est sa propre variable 

instrumentale. 

16.6 MODELES A EQUATIONS SIMULTANEES 
SUR DONNEES DE PANEL 

Les modeéles a équations simultanées peuvent aussi étre utilisés sur des données de panel. Par exemple, on 

peut vouloir estimer des équations d’ offre de travail et de salaire, comme dans I’exemple 16.3, pour un groupe 

de personnes travaillant pendant un certain laps de temps. En plus de permettre la détermination simulta- 

née des variables 4 chaque date, nous pouvons alors avoir des effets inobservés dans chaque équation. Dans 

l’équation d’ offre de travail, il serait par exemple utile de pouvoir prendre en compte des différences de pré- 

férences pour le loisir entre individus supposées invariantes au cours du temps. 

Pour estimer un MES avec des données de panel, l’approche se fait en deux étapes : (1) éliminer les 

_ effets inobservés des équations d’intérét en utilisant des effets fixes ou des différences premiéres, puis (2) 

trouver des variables instrumentales pour les variables restant exogeénes dans |’équation transformée. Cela peut 

étre particuliérement difficile : pour une analyse convaincante, il faut trouver des instruments qui changent 

au cours du temps. Pour le comprendre, écrivons un MES sur données de panel : 

La ad Ain if z,,B, ug On + Yin [16.37] 

Yin = Yin i Z,.B, + ai, + Yin» [16.38] 

ou i est l’identifiant individuel, t est la date, et z,,B, ou z,,B, sont des fonctions linéaires d’un ensemble de 

variables exogénes dans chaque équation. Dans le cas le plus général, il est possible de supposer que les effets 

inobservés a,, et a,, sont corrélés avec toutes les variables explicatives, méme les éléments de z. Cependant, 
U L 

oe 

il faut supposer que les erreurs structurelles idiosyncratiques, w,, et u,,, ne sont corrélées avec z dans aucune 

des équations 4 aucune des dates, c’est dans ce sens que les z doivent étre exogénes. Sauf dans des cas par- 

ticuliers, y,, est corrélé a u,,, et y,,, est corrél€ a u,,,. 

Supposons que nous sommes intéressés par I’équation (16.37). Nous ne pouvons pas Vestimer par 

les MCO, puisque l’erreur composite a,, + u,,, est potentiellement correlée a cle les variables explicatives. 

Ecrivons les équations en différence premiéres pour supprimer l’effet inobservé a,, : 

Ay,, = a Ay,, + Az,,B, + Au,,. [16.39] 
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(Comme d’habitude avec les premiéres différences ou les données dé-moyennées, il est seulement possible 

d’estimer l’effet des variables qui changent au cours du temps pour au moins une des unités de la coupe.) Le 

terme d’erreur de cette équation n’est plus corrélé avec Az,, par hypothése. Mais Ay, et Au,,, peuvent etre 

corrélés. Il faut donc trouver un instrument pour Ay it2” 

Comme dans le cas des données uniquement en coupe ou des séries temporelles pures, les variables 

instrumentales potentielles sont dans l’autre équation : des éléments de z,, qui ne sont pas dans z,,. En 

pratique, nous avons besoin d’éléments de z,, qui varient au cours du temps et ne sont pas dans z,,. Nous 

avons en effet besoin d’un instrument pour Ay,, et le changement d’une variable d’une date a |’ autre a peu 

de chances d’étre corrélé au niveau d’une variable exogéne. En effet, si on calcule la premiére différence 

de (16.38), on voit que les instruments naturels pour Ay,, sont les éléments de Az,, qui ne sont pas aussi 

dans Az,,. 

Afin d’illustrer les probl@mes qui peuvent se poser, considérons une version en panel de la fonc- 

tion d’offre de travail de l’exemple 16.3. Supposons que |’on trouve |’équation suivante en différences 

premieres : 

Ahours,, = B, + & Alog(wage,) + A(autres facteurs,,), 

et nous aimerions utiliser Aexper, comme instrument pour Alog(wage,). Le probleme est que, comme nous 

nous intéressons aux personnes qui travaillent 2 chaque date, Aexper, = 1 quels que soient i et t (Chaque 

personne gagne une année d’expérience par année). Nous ne pouvons pas avoir d’instrument qui a la méme 

valeur quels que soient i et t, donc nous devons trouver quelque chose d’autre. 

La participation 4 un programme expérimental peut souvent étre utilisée pour trouver des instruments 

dans un contexte de panel. Dans l’exemple 15.10, nous avions utilisé l’obtention de bourses a la formation 

professionnelle comme instrument pour |’évolution du nombre d’heures de formation professionnelle, dans 

l’ objectif de mesurer les effets de la formation professionnelle sur la productivité des travailleurs. Nous pour- 

rions utiliser ceci dans le contexte d’un MES : la formation professionnelle et la productivité des travailleurs 

sont déterminées de maniére jointe, mais recevoir une bourse pour la formation professionnelle est exogéne 

dans |’équation (15.57). 

Il est parfois possible de trouver des stratégies de variables instrumentales astucieuses et convaincantes 

dans des applications sur données de panel, comme I’illustre l’exemple suivant. 

EXEMPLE 16.8 
Effet de la population carcérale sur les taux de criminalité 

Afin d’estimer l’effet causal des hausses de la population carcérale au niveau des Etats américains, Levitt 
(1996) utilise les jugements sur la surpopulation carcérale pour instrumenter la croissance de la population 

2 
des prisons. L’équation que Levitt estime est en différences premiéres, nous pouvons é€crire le modéle A effets 
fixes sous-jacent : 

log(crime,) = 0 + @log(prison,) + Z,,B, +4, + Uns [16.40] 

ou 8, représente les constantes 4 chaque date, et crime et prison sont mesurés pour 100 000 habitants (la 
variable de population carcérale est mesurée au dernier jour de l’année précédente). Le vecteur contient le 
log du nombre de policiers par habitants, le log du revenu par habitant, le taux de chémage, la proportion de 
personnes noires et celle de personnes vivant dans une aire urbaine (metropolitan area), et les proportions de 
chaque groupe d’age dans la population. 

En différenciant (16.40), on obtient 1’équation estimée par Levitt : 

Alog(crime,) = € + a,Alog(prison,) + Az,,B, + AU,,.- [16.41] 
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La simultanéité entre le taux de criminalité et la population carcérale, ou plus précisément entre leurs taux 
de croissance, rend généralement l’estimation par les MCO de (16.41) non-convergente. En utilisant le taux de 
criminalité violente et un sous-échantillon des données de Levitt (dans PRISON, pour les années de 1980 a 1993, 
pour 51 x 14 = 714 observations au total), l’estimateur des MCO d’a, obtenu sur données empilées est —0,171 
(écart-type estimé = 0,048). Nous pouvons également estimer (16.41) par les DMC, en utilisant deux variables 
binaires comme instrument pour A log(prison) : si une décision juridique sur la surpopulation carcérale a été 
rendue l’année précédente et si cela a été le cas dans les deux années précédentes. L’estimateur des DMC de 
a, sur données empilées est — 1,032 (écart-type estimé = 0,370). L’effet estimé par les DMC est donc bien plus 
grand et sans surprise, il est aussi bien moins précis. Levitt trouve des résultats similaires en utilisant des données 
sur une durée plus longue (mais avec des observations manquantes pour certains Etats) et plus d’instruments. 

Tester la corrélation sérielle dans r,, = Au,, est facile. Aprés l’estimation des DMC sur données 
empilées, on peut en calculer les résidus, f,,. Ensuite, il faut ajouter ces résidus retardés dans l’équation 

d’intérét, estimer cette équation par les DMC, en utilisant 7, comme instrument pour lui-méme. La premiére 

année de données est perdue a cause de la variable retardée. Ensuite, la statistique t habituelle des DMC sur 

les résidus retardés est un test valide pour la corrélation sérielle. Dans l’exemple 16.8, le coefficient de F,,, 

est de seulement environ 0,076, avec t = 1,67. Avec un coefficient si petit et une statistique f si faible, on 

peut supposer sans risque qu’il n’y a pas de corrélation sérielle. 

Une approche alternative pour estimer les MES avec des données de panel est d’utiliser la trans- 

formation a effets fixes et ensuite, d’utiliser une technique de variables instrumentales comme dans le cas 

des DMC sur données empilées. Une procédure simple est d’estimer l’équation dé-moyennée par DMC sur 

données empilées, ce qui ressemblerait a 

Vin = BVyo + Lig By + Uy, t = 1, 2, ..., T, [16.42] 

ou Z;,, et Z;,. sont des variables instrumentales. C’est équivalent a |’utilisation des DMC dans leur formula- 
tion avec des variables indicatrices pour l’unité d’ observation, ou les variables indicatrices pour l’unité d’ ob- 

servation seraient leurs propres instruments. Ayres et Levitt (1998) ont appliqué les DMC sur des données 

dé-moyennées pour estimer |’effet de l’outil de prévention électronique des vols « LoJack » sur les pourcen- 

tages de voitures volées dans les villes. Si (16.42) est estimée directement, le nombre de degrés de liberté 

" doit étre corrigé : c’est N(T — 1) —k,, ot k, est le nombre d’éléments dans a, et B,. En incluant des variables 

indicatrices pour l’unité d’observation et en utilisant les DMC sur données empilées avec les données de 

départ, on trouve le bon nombre de degrés de liberté. Un traitement détaillé des DMC sur données de panel 

est donné dans Wooldridge (2010, chapitre 11). 

RESUME 
L’utilisation de modéles a équations simultanées est utile quand chaque équation du systéme a une interpré- 

tation ceteris paribus. Les cas ow les équations décrivent l’offre et la demande sur un marché sont de bons 

exemples, comme ceux ov les équations décrivent le comportement économique de différents agents. Les 

cas les plus fréquents sont ceux de l’offre et de la demande, mais il y a beaucoup d’autres usages des MES 

en économie et dans les sciences sociales. 

Une caractéristique importante des MES est que, puisque tout le systéme est spécifié, on volt clai- 

rement quelles variables sont supposées exogenes et quelles variables apparaissent dans eee equanman: 

En prenant un systéme complet, nous pouvons déterminer quelles équations ven otal (c est-a-dire 

celles que nous pourrons estimer). Dans le cas important des systémes 4 deux équations, l’identification de 
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la premiére équation (par exemple) est facile 4 déterminer : il faut qu’au moins une variable exclue de la 

premiére équation apparaisse avec un coefficient non-nul dans la seconde équation. 

Comme nous le savions déja a partir des chapitres précédents, |’estimation par les MCO d’une 

équation qui contient une variable explicative endogéne méne généralement a des estimateurs biaisés et non- 

convergents. En revanche, les DMC peuvent étre utilisés pour estimer toute équation identifiée d’un systeme. 

Il existe des méthodes plus sophistiquées pour estimer des systémes, qui ne sont pas traitées ici. 

Dans certaines applications, la nuance entre un probléme de variable omise et un probleme de la 

simultanéité est subtile. Les deux problémes, sans parler des erreurs de mesure, peuvent apparaitre dans la 

méme équation. Un bon exemple est I’offre de travail des femmes mariées. La durée de la scolarité (educ) 

apparait A la fois dans l’offre de travail et dans I’équation de salaire [voir les équations (16.19) et (16.20)]. 

Si des capacités inobservées apparaissent dans le terme d’erreur de |’ offre de travail, alors le salaire et ’édu- 

cation sont tous deux endogénes. Mais il est important de remarquer qu’une équation estimée par les DMC 

doit pouvoir s’interpréter indépendamment du reste du systéme. 

Les MES peuvent aussi s’appliquer a des données de séries temporelles. Comme pour |’estimation 

par les MCO, il faut faire attention, au moment d’utiliser les DMC, a l’existence de tendance ou de problemes 

de cointégration. Les problémes de corrélation sérielle peuvent étre traités comme dans la section 15.7. Nous 

proposons également un exemple d’estimation de MES sur données de panel, ou |’ estimation d’une équation 

en différences premieres supprime les effets inobservés. I] est donc possible d’estimer cette équation en 

différences premiéres par des DMC sur données empilées, exactement comme au chapitre 15. Sinon, dans 

certains cas, il est possible de dé-moyenner toutes les variables, y compris les variables instrumentales et 

ensuite d’utiliser les DMC sur données empilées. Cela revient 4 mettre une variable indicatrice pour chaque 

unité d’ observation en coupe et d’utiliser les DMC, les variables indicatrices étant leurs propres instruments. 

Appliquer les MES sur données de panel est trés utile, car cela permet de tenir compte, en méme temps, de 

Vhétérogénéité inobservée et de la simultanéité. Ce type d’ applications deviennent de plus en plus fréquentes 

et ne sont pas particuli¢rement difficiles 4 estimer. 
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EXERCICES 
1. Ecrivons un systéme a deux équations du type « offre et demande », c’est-a-dire, avec la méme variable 
y, (par exemple la « quantité ») dans le terme de gauche : 

Jy ya + Bz; +, 

fo ae Bz, ue x 

1. Si @, = 0 ou @, = 0, expliquez pourquoi il existe une forme réduite pour y, (Souvenez-vous : la 
forme réduite exprime y, en une fonction linéaire des variables exogénes et de l’erreur structurelle). Si a, #0 
et a, = 0 trouvez la forme réduite d’y,. 

li. Si a, #0 a, #0 et &, # @, trouvez la forme réduite d’y,. y, a-t-il une forme réduite dans ce cas ? 

ii. D’aprés vous, la condition risque-t-elle d’étre vraie dans l’exemple de |’ offre et de la demande ? 

Expliquez pourquoi. 

2. Appelons corn la consommation de mais au niveau du département, en kilogrammes par habitant, price le 

prix du kg de mais, income le revenu par habitant du département, et rainfall les précipitations en cm durant 

la derniére saison de culture du mais. Le modéle 4 équations simultanées suivant impose la condition d’équi- 

libre que l’offre est égale'a la demande : 

corn = Q price + Bincome + u, 

corn = d,price + B,rainfall + y,rainfall’ + u,. 

Quelle est |’équation d’ offre et quelle est 1’équation de demande ? Pourquoi ? 

3. Dans l’exercice 3 du chapitre 3, nous avons estimé une équation pour tester si les gens font un arbitre 

entre le nombre de minutes par semaines passées a dormir (sleep) et le nombre de minutes par semaines 

passées a travailler (totwrk) pour un échantillon aléatoire d’individus. Nous avions également inclus dans 

l’équation |’éducation et l’4ge. Comme sleep et totwrk sont choisies de maniére jointe par les individus, 

peut-on critiquer l’estimation de |’alternative entre dormir et travailler en raison du biais de simultanéité ? 

Expliquez. 

_4, Supposons que le salaire annuel (earnings) et la consommation d’alcool (alcohol) soient déterminés par 

le MES suivant : 

log(earnings) = B, + B,alcohol + B,educ + u, 

alcohol = ¥, + y,log(earnings) + y,educ + y,log(price) + u,, 

ou price est l’indice des prix locaux de I’alcool (en incluant les taxes). Supposons que educ et price soient 

exogénes. Si B,, B,, 7,, 7%, et 7, sont tous différents de zéro, quelle équation est identifiée ? Comment pourriez- 

vous estimer cette équation ? 

5. Nous cherchons a mesurer |’efficacité de l’utilisation des préservatifs sur la transmission des maladies 

sexuellement transmissibles parmi les lycéens sexuellement actifs. Ecrivons un modéle simple : 

infrate = B, + B,conuse + B,percmale + B,avginc + B,city + uw, 

ou 

infrate = la proportion des lycéens sexuellement actifs affectés par une maladie vénérienne. 

conuse = la part des garcons qui disent utiliser régulicrement des préservatifs. 

avginc = le revenu familial moyen. 

city = une variable binaire indiquant si l’école est en ville. 
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L’unité d’ observation est |’école. 

i. En supposant que I’équation peut s’interpréter de maniére causale, toutes choses égales par ailleurs, 

quel devrait étre le signe de 8, ? 

ii. Pourquoi infrate et conuse pourraient-ils étre déterminés simultanément iy 

iii. Si Putilisation de préservatifs s’accroit avec le taux de maladies vénériennes, c’est-a-dire si 7, > 0 

dans |’ équation 

conuse = ¥, + Y,infrate + other factors, 

quel est le biais probable si on estime 8, par les MCO ? 

iv. Appelons condis la variable binaire prenant valeur | si une école a un programme de distribution 

de préservatifs. Comment peut-on utiliser cette variable pour mesurer , (et les autres betas) par la méthode 

des variables instrumentales ? Quelle est l’hypothése a faire sur condis dans les deux équations ? 

6. Etudions un modéle de probabilités linéaires, prédisant si les employeurs offrent une retraite complémen- 

taire (pension), en fonction — entre autres — du taux de syndiqués (percunion) dans I’ entreprise :! 

pension = B, + B,percunion + B,avgage + B,avgeduc 

+ Bpercmale + Bpercmarr + u,. 

i. Pourquoi percunion et pension risquent-ils d’étre déterminés simultanément ? 

ii. Supposons qu’il est possible d’obtenir des informations complémentaires sur les familles des 

employés. Comment pourrait-on utiliser cette information pour créer un instrument pour percunion ? 

iii. Comment pourrait-on vérifier si cette variable est au moins un instrument raisonnable pour 

percunion ? 

7. Une université américaine cherche a estimer la demande de tickets pour les matchs de basketball féminin 

de son université. Vous disposez des données de séries temporelles sur 10 saisons, soit environ 150 observa- 

tions au total. Un modéle possible serait 

IATTEND, = B, + B,IPRICE, + B,WINPERC, + B,RIVAL, + B,WEEKEND, + Bat +e. 

ou 

PRICE, = le prix de l’entrée en termes réels — c’est-a-dire corrigé de l’inflation. 

WINPERC. = le pourcentage de victoires depuis le début de la saison. 

RIVAL, = une variable binaire indiquant une rivalité préexistante avec cet adversaire. 

WEEKEND, = une variable binaire indiquant si la partie se joue pendant un week-end. 

/ est le logarithme népérien, la fonction de demande a donc une élasticité-prix constante. 

i. Expliquez pourquoi inclure une variable de tendance dans cette équation est une bonne idée. 

ii. L’offre de tickets est fixée par la capacité maximale du stade, Supposons que celle-ci n’a pas 
changé au cours des 10 années. Cela veut dire que l’offre ne depend pas du prix. Peut-on dire pour autant 
que le prix est exogéne dans 1’équation de demande ? (Indice : la réponse est non) 

lil. Supposons que le prix d’admission change progressivement — disons au début de chaque saison. 
Les prix sont choisis sur la base de l’affluence moyenne de la saison précédente, ainsi que de la réussite 

1 Note de traduction : avgage est l’Age moyen des salariés de l’entre 
| prise, avgeduc leur éducation moyenne, percmale le pourcentage 

d’hommes, et percmarr le pourcentage de personnes mariées. 
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sportive de l’année derniére. Sous quelles hypothéses le pourcentage de victoires de l’année précédente 
(SEASPERC__,) est-il un instrument valide pour IPRICE, ? 

iv. Cela vous semble-t-il raisonnable d’ajouter le (log des) prix des matchs de basketball mas- 
culin dans |’équation ? Pourquoi ? Quel serait le signe du coefficient selon la théorie économique ? Une 
autre variable liée au basketball masculin entre-t-elle dans les déterminants de |’affluence au basketball 
féminin ? 

v. Si on a peur que certaines des séries, notamment JATTEND et IPRICE, aient des racines unitaires, 
comment peut-on modifier l’équation estimée ? 

vi. Si certaines parties se jouent 4 guichets fermés, quel probléme cela pose-t-il pour |’estimation 
d’une fonction de demande ? (Indice : si la partie se joue 4 guichets fermés, peut-on observer la demande ?) 

8. Nous cherchons 4 mesurer |’effet des dépenses scolaires sur le marché de l’immobilier local. Appelons 
HPRICE le prix médian du logement dans une commune et EXPAND les dépenses scolaires municipales 
par habitant de cette commune. Nous voulons estimer le modéle suivant sur des données de panel pour les 

années 1992, 1994 et 1996 : 

IHPRICE, = 6t + BIEXPEND,, + B,/POLICE,, + B,IMEDINC,, 

+ B,PROPTAX, + a, +u 
itl? 

ou POLICE, est la dépense de police par habitant, MEDINC, est le revenu médian, et PROPTAX, est le taux 

d’imposition sur le logement’. / est le logarithme népérien. Les dépenses scolaires municipales et le prix des 

logements sont déterminés simultanément, car la valeur des logements affecte la base fiscale des communes 

et donc les ressources disponibles pour les écoles. 

Supposons que le financement des écoles ait été radicalement modifié en 1994 : au lieu d’étre 

financées par les impots sur l’immobilier, le financement des écoles aurait été totalement pris en charge par 

l’Etat. Appelons ISTATEALL, le log des dépenses de l’Etat pour la commune i |’année t, qui est exogéne 

dans |’équation précédente. Comment pourrait-on estimer B zh 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 
~Cl. Utilisez le fichier de données SMOKE pour cet exercice. 

i. Nous voulons estimer les effets de la consommation de tabac sur le revenu annuel (par exemple 

liés aux maladies, ou 4 une baisse de productivité). Ecrivons le modele : 

log(income) = B, i B,cigs is B,educ LA B,age a B,age? + U,, 

ou cigs est le nombre moyen de cigarettes fumées par jour. Comment interprétez-vous Bar 

ii. Pour tenir compte du fait que la consommation de cigarettes peut étre déterminée simultanément 

au revenu, écrivons l’équation de demande de cigarettes 

cigs = ¥, + 7,log(income) + y,educ + Y,age + yjage” 

+ y,log(cigpric) + Y,restaurn + u,, 

ou cigpric est le prix d’un paquet de cigarettes (en centimes de dollars), et restaurn est une variable binaire 

prenant pour valeur | si des lois restreignent la consommation de cigarettes dans les restaurants dans |’ Etat 

od la personne vit. En supposant ces variables exogenes, quels signes attendez-vous pour ¥, et ¥,? 

2 Note de traduction : impéts locaux en France. 
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iii. Sous quelle(s) hypothése(s) l’équation de la question (i) est-elle identifiée ? 

iv. Estimez I’équation de revenu par les MCO et discutez le coefficient de B.. 

v. Estimez la forme réduite prédisant cigs (rappelez-vous que cela revient a régresser cigs sur toutes 

les variables exogénes). log(cigpric) et restaurn sont-ils significatifs dans la forme réduite ? 

vi. Estimons maintenant I’ équation de revenu par les DMC. Discutez le coefficient estimé de B, et 

comparez-le avec le coefficient des MCO. 

vii. Pensez-vous que le prix des cigarettes et les lois limitant la consommation de cigarettes sont 

exogénes dans |’équation de revenu ? 

C2. Utilisez le fichier de données MROZ pour cet exercice. 

i. Ré-estimez la fonction d’ offre de travail de l’exemple 16.5, en utilisant log(hours) comme variable 

dépendante. Comparez I’ élasticité estimée (qui est maintenant constante) avec |’ élasticité tirée de l’équation 

(16.24) au nombre moyen d’heures travaillées. 

ii. Dans I’équation d’ offre de travail de la question (i), utilisez motheduc et fatheduc comme variables 

instrumentales pour prendre en compte une éventuelle endogénéité d’educ. Faites attention au fait qu'il y a 

maintenant deux variables endogénes dans |’ équation. 

iii. Testez les restrictions suridentifiantes dans |’estimation des DMC de la question (11). Le test 

rejette-t-il les instruments ? 

C3. Utilisez le fichier de données OPENNESS pour cet exercice. 

i. Comme log(pcinc) n’est significatif ni dans (16.22) ni dans la forme réduite d’ open, supprimez- 

le de l’analyse. Estimez (16.22) avec les MCO et les variables instrumentales, en omettant log(pcinc). Cela 

change-t-il les principaux résultats ? 

ii. En continuant a omettre log(pcinc) de notre analyse, land ou log(land) sont-ils de meilleurs ins- 

truments pour open ? (Indice : régressez open sur chacune de ces variables prises séparément, puis ensemble). 

lii. Revenons maintenant a (16.22). Ajoutons la variable indicatrice oil 4 l’équation, que nous sup- 
poserons exogéne. Estimez |’équation par la méthode des variables instrumentales. Etre un producteur de 
pétrole a-t-il un effet ceteris paribus sur l inflation ? 

C4. Utilisez le fichier de données CONSUMP pour cet exercice. 

i. Dans exemple 16.7, testez les restrictions suridentifiantes en estimant (16.35) avec la méthode 
de la section 15.5. Que concluez-vous ? 

ii. Campbell et Mankiw (1990) utilisent les doubles retards de toutes les variables comme instruments, 
a cause des risques d’erreur de mesure et de la durée de diffusion des informations. Ré-estimez (16.35) en uti- 
lisant seulement gc, ,, gy,_,, et r3,_, comme instruments. Quelles sont les différences avec l’estimation (16.36) ? 

ll. Régressez gy, sur les instruments de la question (ii) et testez si gy, est suffisamment corrélée avec 
ces instruments. Pourquoi est-ce important ? 

C5. Utilisez un « Economic Report of the President » (daté de 2005 au moins) pour mettre 4 jour les don- 
nées de CONSUMP au moins jusqu’en 2003. Cela change-t-il les résultats principaux ? 

C6. Utilisez le fichier de données CEMENT pour cet exercice. 

1. Ecrivons une fonction d’ offre (inverse) oti la croissance mensuelle des prix du ciment (gprc) dépend 
de la croissance de la quantité (gcem) : 
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gprc, = O,gcem, + By + Bigprcpet,+ B feb, +... + By dec, + u’ 

ou gprcpet (croissance du prix du pétrole) est supposé exogéne, et feb, ..., dec sont des variables indica- 
trices mensuelles. Quels signes prédiriez-vous pour a, et B, ? Estimez cette équation par les MCO. La fonc- 
tion d’ offre est-elle croissante ? 

li. La variable gdefs représente la croissance mensuelle des dépenses réelles de défense aux Etats- 
Unis. Sous quelles hypothéses sur gdefs cette variable est-elle un bon instrument pour gcem ? Testez si gcem 
a une corrélation partielle avec gdefs (Ne vous préoccupez pas d’une corrélation sérielle possible en forme 
réduite). Est-il possible d’ utiliser gdefs comme instrument en estimant la fonction d’ offre ? 

ili. Shea (1993) pense que la croissance de la construction résidentielle (gres) et non-résidentielle 
(gnon) sont des instruments valides pour gcem. Ces facteurs de demande pourraient ne pas étre trop corrélés 
avec l’erreur de l’offre u’. Testez si gcem a une corrélation partielle avec gres et gnon ; 1a encore, ne vous 
préoccupez pas des corrélations sérielles en forme réduite. 

iv. Estimez la fonction d’offre, en utilisant gres et gnon comme instruments pour gcem. Que concluez- 

vous sur la fonction d’ offre statique de ciment ? [La fonction d’ offre dynamique est apparemment croissante ; 

voir Shea (1993)] 

C7. Référez-vous a l’exemple 13.9 et au fichier de données CRIME4. 

i. Supposons que vous pensiez qu’aprés avoir différencié pour supprimer |’ effet inobservé, Alog(polpc) 

et Alog(crmrte) sont déterminés simultanément, notamment parce que les hausses de la criminalité sont associées 

a une hausse des effectifs de police. Comment cela peut-il expliquer le coefficient positif de 1’équation (13.33) ? 

ii. La variable taxpc est le montant de taxes collectées par personne dans le comté (aux Etats-Unis). 

Est-ce raisonnable d’exclure ce facteur de |’équation de criminalité ? 

iii. Estimez la forme réduite prédisant Alog(polpc) en utilisant les MCO sur données empilées, en 

incluant l’instrument potentiel, log(taxpc). Alog(taxpc) semble-t-il étre un bon instrument ? Pourquoi ? 

iv. Supposons que l’Etat de Caroline du Nord ait donné des primes a certains comtés pour augmenter 

la taille des forces de police. Comment pourrait-on utiliser cette information pour mesurer l’effet de l’aug- 

mentation des forces de police sur le taux de criminalité ? 

‘C8. Utilisez les données du fichier FISH, qui viennent de Graddy (1995) pour cet exercice. Ces données 

sont aussi utilisées dans l’exercice sur ordinateur C9 dans le chapitre 12. Maintenant, nous estimerons une 

fonction de demande de poisson. 

i. Supposons que |’équation de demande — a |’ équilibre 4 chaque période — s’écrive 

log(totgty,) = a,log(avgprc,) + B,, + B,,mon, + B,,tues, + B,,wed, + B, thurs, + u,,, 

la demande peut donc changer en fonction du jour de la semaine. Si la variable de prix est endogéne, quel 

type d’information supplémentaire faut-il pour estimer de maniére convergente les paramétres de |’ équation 

de demande ? 

ii. Les variables wave2, et wave3, sont des mesures de la hauteur des vagues dans |’océan sur les 

derniers jours. Quelles sont les deux hypothéses nécessaires pour se servir de wave2, et wave3, comme ins- 

truments de log(avgprc,) en estimant ’équation de demande ? 

iii. Régressez log(avgprc,) sur des variables indicatrices de jour de semaine et les deux mesures de 

vagues. wave2 et wave}, sont-ils significatifs ? Quelle est la p-valeur du test ? 

iv. Estimez maintenant l’équation de demande par les DMC. Quelle est V’intervalle de confiance a 

95 % de 1’élasticité-prix de la demande ? L’élasticité estimée est-elle raisonnable ? 
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v. Calculez les résidus des DMC, i,,. Ajouter un lag, “,_,, dans l’équation de demande estimée par 

les DMC. Souvenez-vous d’utiliser #,_,; comme son propre instrument. Y a-t-il un signe de corrélation AR(1) 

entre les erreurs de |’équation de demande ? 

vi. Puisque I’équation d’offre dépend des variables de hauteur des vagues, quelles sont les deux 

hypothéses nécessaires pour estimer 1’ élasticité-prix de l’ offre ? 

vii. Dans l’équation de forme réduite prédisant log(avgprc,), les variables indicatrices de jour de 

semaine sont-elles significatives de maniére jointe ? Que concluriez-vous sur notre capacite a mesurer 

l’élasticité-prix de l’offre ? 

C9. Dans cet exercice, utilisez le fichier AIRFARE, mais seulement l’année 1997. 

i. Ecrivons une fonction de demande de billets d’avion aux Etats-Unis : 

log(passen) = B,, + alog(fare) + B, log(dist) + B,,[log(dist)? + u,, 

passen = nombre moyen de passagers par jour. 

fare = prix moyen du billet d’avion. 

dist = distance parcourue (en miles). 

Si c’est vraiment une fonction de demande, quel est le signe d’a, ? 

ii. Estimez l’équation de la question (i) avec les MCO. Quelle est I’ élasticité-prix estimée ? 

iii. concen est une mesure de concentration du marché (précisément, c’est la part de marché du 

transporteur le plus important). Expliquez avec des mots les hypotheses nécessaires pour considérer que 

concen est exogeéne dans |’équation de demande. Supposons maintenant que concen est exogéne dans 

l’équation de demande. Estimez la forme réduite de log(fare) et vérifiez que concen a un effet positif sur 
log(fare). 

iv. Estimez la fonction de demande avec les variables instrumentales. Quel est maintenant |’ élasticité- 

prix de la demande estimée ? Est-elle différente du coefficient estimé par les MCO ? 

v. En regardant |’estimateur des variables instrumentales, décrivez l’effet de la distance sur la 
demande de billets d’avion. 

C10. Utilisez tout le panel contenu dans AIRFARE pour cet exercice. Ecrivons ’équation de demande d’un 
modéle a équations simultanées a effets inobservés : 

log(passen,) = 8, + a log(fare,) + a, + ie 

ou les variables de distance sont inclues dans Cie 

i. Estimez la fonction de demande en utilisant des effets fixes, pensez a inclure également des 
variables indicatrices d’année. Quelle est |’élasticité estimée ? 

il. Utilisez des effets fixes pour estimer la forme réduite 

log(fare,,) = 8, + 7,,concen, + a,, + Lane 

Faites un test pour vous assurer que concen, peut etre utilisé comme variable instrumentale pour log(fare,). 

ii. Estimez maintenant la fonction de demande avec la transformation a effets fixes et des variables 
instrumentales, comme dans 1’équation (16.42). Quelle est l’élasticité estimée ? Est-elle statistiquement 
significative ? 
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C11. Pour estimer des Courbes d’Engel, une méthode habituelle est de modéliser I’effet dépense totale, et 
éventuellement de variables démographiques, sur la part d’un bien dans les dépenses. Une spécification clas- 
sique s’ écrit 

sgood = B, + Bltotexpend + demographics + u, 

ou sgood est la part d’un bien donné dans les dépenses totales et Itotexpend est le log de la dépense totale. 
Le signe et le coefficient de B, pour les différents types de bien sont les variables d’intérét. 

Pour prendre en compte |’endogénéité potentielle de /totexpend — qui peut étre vue comme un pro- 

bléme de variables omises, d’équations simultanées, ou les deux — le log du revenu familial est souvent utilisé 

comme variable instrumentale. Appelons lincome le log du revenu familial. Pour le reste de cette question, 

utilisez les données contenues dans EXPENDSHARE, qui viennent de Blundell, Duncan et Pendakur (1998). 

i. Utilisez sfood, la part des dépenses utilisées pour la nourriture, comme variable dépendante. Quelles 

valeurs prend sfood ? Est-ce surprenant qu’il n’y ait pas de zéros ? 

ii. Estimez |’ équation 

sfood = B, + B,ltotexpend + B,age + B,kids + u [16.43] 

avec les MCO, et notez le coefficient de /totexpend, Bo, ,, ainsi que son écart-type estimé robuste a |’ hété- 

roscédasticité. Interprétez le résultat. 

ili. Estimez l’équation de forme réduite de /totexpend, en utilisant lincome comme instrument, et en 

incluant age et kids. En supposant que lincome est exogene dans (16.43), lincome est-il un instrument valide 

pour Itotexpend ? 

iv. Estimez maintenant (16.43) avec les variables instrumentales. Comparez By , avec Boz 5 ;. Quels 

sont les intervalles de confiance robustes a 95 % ? 

v. Testez ’hypothése nulle que /totexpend est exogéne dans (16.43) avec le test de la section 15.5. 

Assurez-vous de noter et d’interpréter la p-valeur. Y a-t-il des restrictions suridentificantes a tester ? 

vi. Remplacez sfood par salcohol dans (16.43) et estimez |’ équation par les MCO et les DMC. Quels 

sont maintenant les coefficients de /totexpend ? 
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MODELES A VARIABLE 
DEPENDANTE LIMITEE 
ET CORRECTION 
POUR LA SELECTION 
DE L'ECHANTILLON 

Traduction de Pierre André 

wm 

17.1 Les modeéles logit et probit pour les réponses 
binaires 680 

17.2 Le modéle Tobit pour des réponses avec solution 
en coin 3 

17.3. Le modéle de régression de Poisson 701 

17.4 Les modéles de régressions tronquées ou censurées 706 

17.5 Correction pour la sélection de |’échantillon 711 
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Dans le chapitre 7, nous avons étudié le modéle a probabilités linéaires, qui n’est que l’application des 

régressions linéaires multiples aux variables binaires. Les variables binaires sont des exemples de variable 

dépendante limitée (VDL). Une VDL est une variable dépendante ne pouvant pas prendre toutes les valeurs 

possibles. Une variable binaire ne peut prendre que deux valeurs, zéro et un. Dans la section 7.7, nous avions 

discuté l’interprétation de régressions multiples avec des variables prédites discrétes, notamment le cas ou 

y prend un petit nombre de valeurs entiéres — par exemple, le nombre de fois ou un homme est arrété dans 

l'année, ou le nombre d’enfants d’une femme. Dans d’ autres cas, nous avons trouvé d’autres variables dépen- 

dantes limitées, comme par exemple le pourcentage de personnes cotisant pour la retraite (qui doit étre entre 

zéro et 100) ou la moyenne scolaire (généralement entre zéro et 20 en France). 

Beaucoup de variables économiques sont limitées d’une certaine maniére, souvent parce qu’elles sont 

forcément positives. Par exemple, le salaire horaire, les prix de l’immobilier, les taux d’intérét nominaux sont 

toujours positifs. Mais toutes les variables n’ont pas nécessairement besoin d’un traitement particulier. Si les 

variables strictement positives prennent beaucoup de valeurs, un traitement spécifique est rarement nécessaire. 

Quand y est discret et prend un petit nombre de valeurs, cela n’a par contre pas de sens de le considérer comme 

une variable approximativement continue. Les modéles linéaires ne sont pas nécessairement inadaptés quand 

y est discret. Cependant, nous avons vu au chapitre 7 que dans le cas des variables dépendantes binaires, 

le modéle de probabilités linéaires a des inconvénients. Dans la section 17.1, nous discuterons des modeles 

logit et probit, qui répondent aux limites du MPL ; l’inconvénient est qu’ils sont plus difficiles a interpréter. 

D’ autres formes de variable dépendante limitée apparaissent en économétrie, notamment pour modéliser 

le comportement des individus, des familles ou des entreprises. Le comportement d’ optimisation méne souvent 

a des solutions en coin pour une part non négligeable de la population. C’est-a-dire qu’un nombre important 

d’ observations ont choisi une quantité ou une valeur nulle, par exemple. Chaque année, une proportion impor- 

tante des familles donne un montant nul a des associations humanitaires. La distribution des montants donnés 

aux associations caritatives est répartie sur beaucoup de valeurs positives différentes, mais avec énormément 

d’ observations dont la valeur est zéro. Un modeéle linéaire pourrait prédire le montant donné mais il ménerait 

probablement a des montants prédits négatifs pour certaines familles. I] n’est pas possible de prédire le logarithme 

du montant donné, puisque ce montant prend souvent la valeur zéro. Le modéle Tobit, couvert en section 17.2, 

est concu pour modéliser des variables dépendantes limitées avec des solutions en coin. 

Les variables de comptage sont une autre forme importante de VDL : elles prennent des valeurs 
entiéres non négatives. La section 17.3 illustre le fait que les modéles de Poisson sont adaptés a ce cas. 

Dans certains cas, les variables dépendantes limitées sont dues 4 une censure des données, ce que nous 
introduisons en section 17.4. Le probléme général de la sélection de |’échantillon, ot I’ échantillon observé 
n’est pas tiré aléatoirement dans la population d’intérét, est traité dans la section 17.5. 

Les modéles a variable dépendante limitée peuvent étre utilisés sur des données de séries temporelles 
ou de panel, mais ils sont le plus souvent appliqués aux données en coupe. Les problemes de sélection de 
l’échantillon sont généralement limités aux données en coupe ou de panel. Dans ce chapitre, nous nous limi- 
terons aux applications sur données en coupe. Wooldridge (2010) analyse le probléme des données de panel 
et donne beaucoup d’autres détails sur les applications sur données tant en coupe qu’en panel. 

17.1 LES MODELES LOGIT ET PROBIT 
POUR LES REPONSES BINAIRES 

Le modele a probabilités linéaires est simple a estimer et A utiliser, mais nous avions discuté de ses inconvé- 
nients dans la section 7.5. Les deux inconvénients les plus importants sont que les valeurs prédites peuvent 
€tre plus petites que zéro ou plus grandes que un, et que les effets marginaux des variables explicatives 
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(apparaissant en niveaux) sont constants. Ces limites des MPL peuvent étre dépassées en utilisant des modéles 
a réponse binaire plus sophistiqués. 

Les modéles 4 réponse binaire visent principalement a prédire la probabilité de réponse 

P(y = IIx) = PQ = Il, x,, ..., x,), [17.1] 

ou x représente l’ensemble des variables explicatives. Par exemple, quand y est une variable indicatrice 
d’emploi, x pourrait contenir des caractéristiques individuelles comme I’ éducation, lage, la situation fami- 
liale, et d’autres facteurs affectant l’emploi, comme une variable indicatrice binaire pour la participation a 
une formation récente a la recherche d’emploi. 

Spécification des modéles logit et probit 
Dans le MPL, nous supposons que la probabilité de réponse est une fonction linéaire d’un ensemble de 

parameéetres, B. ; voir |’équation (7.27). Pour éviter les limites des MPL, considérons la classe des modéles a 

réponse binaire de la forme 

P(y = IIx) = G(B, + B,x, + ... + B,x,) = G(B, + xB), [17.2] 

ou G est une fonction prenant des valeurs strictement comprises entre zéro et un : 0 < G(z) < 1 pour tout 

nombre réel z. La probabilité de réponse estimée sera donc toujours strictement comprise entre zéro et un. 

Comme dans les chapitres précédents, nous écrirons xB = Bx, + ... + B.x,. 

Différentes fonctions non linéaires ont été utilisées pour la fonction G, assurant que les probabilités 

soient entre zéro et un. Les deux fonctions couvertes ici sont utilisées dans Il’immense majorité des applications 

(avec le MPL). Dans le modéle logit, G est la fonction logistique : 

G(z) = exp(z)/[1 + exp(z)] = A(z), [17.3] 

qui est comprise entre zéro et un pour tout nombre réel z. C’est la fonction de distribution cumulative d’une 

variable aléatoire logistique standard. Dans le modéle probit, G est la fonction de répartition (fr) de la loi 

normale standardisée, qu’on écrit avec |’intégrale 

G2) = (2) = f 9 (ay, [17.4] 
ou #(z) est la densité de la loi normale standardisée : 

O(z) = (2a) 'exp(- 27/2). [17.5] 

Ce choix de G permet encore de s’assurer que (17.2) est toujours strictement comprise entre zéro et 

un pour toutes les valeurs des x. 

Les fonctions G en (17.3) et (17.4) sont toutes deux croissantes. Ces deux fonctions croissent le plus 

vite en z = 0, G(z) > 0 quand z > —~, et G(z) > 1 quand z ~~. La fonction logistique est dessinée dans 

la figure 17.1. La fr de la loi normale ressemble beaucoup 4 la fr de Ia loi logistique. 

Les modéles logit et probit peuvent étre expliqués par un modéle a variables latentes sous-jacent. 

Soit y* une variable inobservée, ou /atente, et supposons que 

y =B,+xBtre, y=I1[y' >], [17.6] 

oil nous introduisons la notation 1[-] pour définir les variables dépendantes binaires. La fonction 1[-] est appelée 

fonction indicatrice, elle prend la valeur un si l’événement entre crochets est vrai, et zéro sinon. De ce fait, y 

vaut un si y* > 0, et y vaut zéro si y’ < 0. Nous supposerons que e est indépendant de x et que e suit soit une 

loi de distribution logistique standardisée, soit une loi de distribution normale standardisée. Dans les deux cas, 
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e est distribué de maniére symétrique autour de zéro, ce qui veut dire que 1 — G(-z) = G(z) pour tout nombre 4 

Les économistes tendent a préférer l’hypothése de normalité pour e, c’est pourquoi le modele probit est plus 

populaire que le modéle logit en économétrie. De plus, plusieurs problémes de specification dont nous parlerons 

plus tard sont plus faciles 4 analyser avec les modeles probit grace aux propriétés de la loi normale. 

G(z) = exp(z)/[1 + exp(z)] 

1 
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: Figure 17.1 Graphique de la fonction logistique G(z) = exp(z)/L1 + exp(z)]. 

La probabilité de réponse d’y peut étre tirée de (17.6) et des hypotheses mentionnées plus haut : 

P(y = IIx) = PQ” > Olx) = Ple > — (8, + xB)Ix] 

= 1-G[-(B, + xB)] = GB, + xB), 
ce qui est exactement la méme chose que (17.2). 

Dans la plupart des applications des modéles a réponse binaire, |’ objectif est de mesurer l’effet des 

x, Sur la probabilité de réponse P(y = IIx). La formulation a variable latente pourrait donner l’impression que 

nous nous intéressons aux effets des x, Sur y. Comme nous le verrons, pour les logit et probit, le signe de 

Veffet de x, SUT E(y'lx) = 8, + xB et sur E(ylx) = P(y = IIx) = G(B, + xB) est toujours le méme. Mais la variable 

latente y’ a rarement une unité correctement définie (Par exemple, y* pourrait étre la différence d’ utilité entre 
deux actions). Les valeurs des B ne sont donc pas trés utiles en tant que telles (au contraire des modéles A 
probabilités linéaires). Dans la plupart des cas, le but est d’estimer l’effet des x. sur la probabilité de succés 
P(y = IIx), mais le fait que G(-) soit non linéaire le rend plus compliqué. ‘ 

Pour trouver l’effet marginal de variables approximativement continues sur la probabilité de réponse, 
cela nécessite quelques calculs. Si x, est approximativement continue, son effet marginal sur p(x) = P(y = IIx) 
vient des dérivées partielles : 

Op(x) ‘ dG 
aepersy g(By + xB)B,, ob g(z) = —(2). [17.7] 

X ; dz 

Comme G est la fr d’une variable aléatoire continue, g est une fonction de densité de probabilités. Dans le 
cas des logit et probit, G(-) est une fr strictement croissante, donc g(z) > 0 pour tout z. L’effet marginal de x. sur p(x) 

J dépend de x via le terme positif ¢(8, + xB) ce qui veut dire que l’effet marginal a toujours le méme signe que B.. 
J 
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L’équation (17.7) montre que l’effet relatif de deux variables explicatives continues ne dépend pas de x : 
le rapport des effets partiels de x, et x, est B/B ,, Dans le cas fréquent oi g est une densité symétrique en zéro, avec 
un unique maximum en zéro, |’effet est le plus grand quand 8, + xB = 0. Par exemple, dans le cas du probit avec 
&(z) = (z), g(0) = o(0) = 1/ /2m ~ 0,40. Dans le cas logit, g(z) = exp(z)/[1 + exp(z)]’, et donc g(0) = 0,25. 

Si, par exemple, x, est une variable explicative binaire, l’effet d’un changement de x, de zéro a un, 
toutes choses égales par ailleurs, s’ écrit 

GED, + pat a + Bx) GB. + 6x, +... + 6x): [17.8] 

Cela dépend encore des valeurs des autres x,, Par exemple, si y est une variable indicatrice d’emploi 
et x, est une variable indicatrice de participation 4 une formation a la recherche d’emploi, cet effet dépend 
d’autres caractéristiques qui affectent l’employabilité, comme 1|’éducation et l’expérience. Remarquez que 
le signe de B, est suffisant pour savoir si le programme a un effet positif ou négatif. Mais pour connaitre la 
valeur de cet effet, nous devons estimer toutes les quantités de (17.8). 

Nous pouvons aussi utiliser la différence dans (17.8) pour d’autres variables discrétes (comme le 

nombre d’enfants). Si x, est une de ces variables, l’effet d’une augmentation de x, de c, ac, + 1 est 

GiB pa Poo + Bes 1)] 

Oe Aer A tare oC): [17.9] 

On peut facilement ajouter les formes fonctionnelles habituelles dans les variables explicatives. Par 

exemple, dans le modéle 

Ply = lz) = GiB, ‘i ee " Bz; zs Blog(z,) s B,23). 

l’effet marginal de z, sur P(y = 1lz) est 0P(y = llz)/dz, = g(B, + xB)(B, + 28,z,) et l’effet marginal de z, sur 

cette probabilité est OP(y = 1Iz)/dz, = g(B, + xB)(B,/z,), ot xB = B,z, + Boz, + Bz log(z,) + B4z3. En consé- 
quence, g(B, + xB)(B,/100)(1/z,) est une approximation de l’effet d’une augmentation de z, de 1 % sur la 

probabilité de réponse. 

Il peut étre utile de mesurer |’élasticité de la probabilité de réponse par rapport a des variables 

explicatives, mais il faut étre attentif a l’interprétation des changements en pourcentages de probabilités. Par 

exemple, le changement d’une probabilité de 0,04 a 0,06 représente une augmentation de 2 points de pour- 

centages, mais une augmentation relative de 50 % par rapport a la valeur initiale. On peut calculer dans le 

modeéle précédent 1’ élasticité de P(y = 1lz) par rapport a z,, qui est B,[g(B, + xB)/G(B, + xB)]. L’élasticité par 

rapport a z, est (B,z,) [¢(B, + xB)/G(B, + xB)]. Dans le premier cas, Télasticité a toujours: le méme signe que 

B,, mais cela dépend de tous les parametres et des valeurs des variables explicatives. Si z, > 0, la seconde 

élasticité a toujours le méme signe que le parametre B,,. 

Les modéles avec interactions entre variables explicatives peuvent étre un peu compliqués, mais il 

faut aussi calculer les dérivées partielles et les effets marginaux pour les valeurs d’intérét. Quand on mesure 

l’effet des variables discrétes — quelle que soit la complexité du modéle — il faut utiliser (17.9). Ceci est 

discuté plus en détail dans la sous-section sur l’interprétation des estimations en page 686. 

Estimation des modeéles logit et probit 
par maximum de vraisemblance 

Comment peut-on estimer les modéles de réponse binaire non linéaires ? Le MPL peut étre estimé par les 

moindres carrés ordinaires (voir la section 7.5) ou, dans certains cas, par les moindres carrés pondérés (voir 

la section 8.5). Or, quand E(ylx), est non linéaire, on ne peut pas utiliser les MCO ou les MCP. II serait 



CHAPITRE 17 

MODELES A VARIABLE DEPENDANTE LIMITEE ET CORRECTION POUR LA SELECTION: 

possible d’utiliser des versions non linéaires de ces méthodes, mais ce n’est pas plus difficile d’utiliser une 

estimation par maximum de vraisemblance (EMV) (voir l’annexe 17A pour une courte discussion). Jusqu’a 

maintenant, nous avions peu besoin des EMV ; méme si nous avions remarqué que |’estimateur des MCO 

est un estimateur du maximum de vraisemblance (conditionnelle aux variables explicatives). Pour estimer les 

modéles A variable dépendante limitée, les estimations par maximum de vraisemblance sont indispensables. 

Comme EMV est basée sur la distribution de y conditionnellement x, I’hétéroscédasticité de Var(ylx) est 

prise en compte automatiquement. 

Supposons que nous ayons un échantillon aléatoire avec n observations. Pour trouver l’estimateur du 

maximum de vraisemblance — conditionnellement aux variables explicatives — il faut écrire la distribution de 

probabilités de y, conditionnellement a x,. Elle s’écrit 

folx,; B) = (G(x, B) PU — G(x,B)I'>, y = 0,1, [17.10] 

ou, pour simplifier, nous incluons la constante dans le vecteur x,. On peut facilement voir que cette expression 

donne G(x,8) quand y = 1, et 1 — G(x, B) quand y = 0. La fonction de log-vraisemblance de I’ observation i est 

une fonction des paramétres et des données (x,, y,) ; elle s’obtient en calculant le log de (17.10) : 

£(B) = yloglG(x,B)] + (1 — y)log{1 — G(x,B)]. [17.11] 

Comme G(-) est toujours strictement comprise entre zéro et un pour les logit et probit, 0.(B) est tou- 

jours définie quel que soit B. 

La log-vraisemblance d’un échantillon de taille n se calcule en prenant la somme de (17.11) sur toutes 

les observations : £(B) = SS £,(B). L’EMV de B, noté B, maximise cette log-vraisemblance. Si G(-) est la fr 

ed i=l i 
logistique, B est l’estimateur logit ; si G(-) est la fr normale centrée réduite, B est I’ estimateur probit. 

Comme le probléme de maximisation est non linéaire, il n’existe pas de formules donnant les 

estimateurs du maximum de vraisemblance d’un logit ou d’un probit. En plus de rendre ces estimateurs 

plus difficiles a trouver, cela rend la théorie statistique beaucoup plus compliquée pour les logit et probit 

que pour les MCO ou méme les DMC. La théorie générale de ! EMV montre néanmoins que sous des 

conditions trés générales, l’EMV est convergent, asymptotiquement normal et asymptotiquement efficace 

[Voir Wooldridge (2010, chapitre 13) pour une discussion générale]. Nous utiliserons ces résultats ici ; 
appliquer des modeéles logit et probit est assez facile dés lors que l’on comprend leur fonctionnement 
statistique. 

Chaque B; a un écart-type estimé (asymptotique) qui a une formule compliquée donnée dans I’annexe 
du chapitre. Une fois que nous avons les écarts-types estimés — qui sont donnés par tout logiciel qui calcule 
des estimations de probit et logit —, il est possible de faire des tests t (asymptotiques) exactement comme 
dans le cas des MCO, DMC, et des autres estimateurs que nous avons rencontrés. Par exemple, pour tester 
Hy : B; = (0; il faut calculer la statistique t = B; if sep; et faire le test comme d’habitude, une fois décidé si on 
veut une alternative unilatérale ou bilatérale. 

Test d‘hypothéses multiples 
Il est aussi possible de tester des hypothéses multiples dans les modéles logit et probit. Dans la plupart des cas, 
ce seront des tests de plusieurs restrictions d’exclusion, comme dans la section 4.5. Nous nous focaliserons 
donc sur les restrictions d’exclusion ici. 

Il y a trois maniéres de tester des restrictions d’exclusion dans les modéles logit et probit. Le test du 
multiplicateur de Lagrange, ou du score, ne nécessite d’estimer le modéle que sous I’hypothése nulle, comme 
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dans le cas linéaire de la section 5.2 ; nous ne le couvrirons pas ici, parce qu’il est rarement nécessaire pour 
tester des restrictions d’exclusion [Voir Wooldridge (2010, chapitre 15) pour d’autres usages de ce test dans 
les modéles a réponse binaire]. 

Le test de Wald nécessite l’estimation du modéle non restreint. Dans le cas linéaire, la statistique de 
Wald est une transformation simple de la statistique F ; il n’est donc pas nécessaire de couvrir la statistique 
de Wald séparément. La formule de la statistique de Wald est donnée dans Wooldridge (2010, chapitre 15). 
Cette statistique est donnée par les logiciels d’économétrie qui permettent de tester des restrictions d’exclusion 
apres que le modéle non restreint ait été estimé. Elle suit asymptotiquement une distribution du chi-deux, df 
étant le nombre de restrictions testées. 

Si les modéles restreint et non restreint sont tous deux faciles 4 estimer — ce qui est généralement 
le cas des restrictions d’exclusions —, le test du rapport de vraisemblance (RV) devient trés intéressant. Le 

test RV est basé sur la méme idée que le test F des modéles linéaires. Le test F mesure |’ accroissement de 

la somme des carrés des résidus quand on supprime des variables du modéle. Le test RV mesure la diffé- 

rence des fonctions de log-vraisemblance entre les modéles restreint et non restreint. Le principe est que 

comme |’EMV maximise une fonction de log-vraisemblance, supprimer des variables diminue généralement 

la log-vraisemblance — en tout cas, cela ne l’augmente pas (De la méme maniére, le R-carré n’augmente 

jamais quand on supprime des variables d’une régression). La question est de savoir si la baisse de la log- 

vraisemblance est suffisamment importante pour que l’on puisse conclure que les variables concernées 

sont importantes. Nous pourrons en décider une fois dotés d’une statistique de test et d’un ensemble de 

valeurs critiques. 

La statistique du rapport de vraisemblance est /e double de la différence des log-vraisemblances : 

RVH=Q bea), [17.12] 

ot £ est la log-vraisemblance du modéle non restreint et £ est la log-vraisemblance du modéle restreint. 

Comme L£,,2£,, RV west jamais négatif, et généralement strictement positif. En calculant la statistique RV 

pour des modéles 4 réponse binaire, il est important de comprendre que la log-vraisemblance est toujours 

négative. Cela vient de l’équation (17.11) : comme y, est soit zéro soit un, et les deux variables dans la fonction 

log sont strictement comprises entre zéro et un, cela veut dire que leurs logs naturels sont négatifs. Le fait 

que les deux fonctions de log-vraisemblance soient négatives ne change pas le calcul de la statistique RV ; il 

faut simplement garder les signes négatifs de l’équation (17.12). 

La multiplication par deux dans (17.12) est nécessaire pour que RV ait une distribution du chi-deux 

sous H,. Si nous testons q restrictions d’exclusion, RV~ as Cela veut dire que, pour tester H, au seuil de 

5 %, nous utiliserons les valeurs critiques au 95° percentile dans la distribution Xq Le calcul des p-valeurs 

est facile dans la plupart des logiciels. 

Pour aller plus loin 17.1 

Un modéle probit prédit le fait qu’une entreprise se fasse racheter durant une année : 

P(takeover = 1|x) = ®(B, + B, avgprof 
+ B,mktval 
+ B,debtearn 
+ B,ceoten 
+ B,ceosal 
+ B,ceoage), 

- oa takeover est une variable binaire, avgprof est la marge bénéficiaire des années précédentes, mktval est la 

valeur de marché de l’entreprise, debtearn est le ratio d’endettement sur les bénéfices, et ceoten, ceosal, et 
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ceoage sont la durée en poste, le salaire et l’A4ge du PDG. Formulons Vhypothése nulle que, toutes choses égales 

par ailleurs, les variables liées au PDG ne changent pas la probabilité de rachat. Combien y a-t-il de ddl dans la 

distribution du chi-deux pour les tests du RV ou de Wald ? 

Interpréter des estimations de logit et probit 

Sur des ordinateurs récents, d’un point de vue pratique, les aspects les plus difficiles des modéles logit et probit 

sont la présentation et l’interprétation des résultats. Les coefficients estimés, leurs écarts-types estimés, ainsi 

que la valeur de la log-vraisemblance sont donnés par tous les logiciels qui estiment des logit et des probit, 

et devraient étre donnés dans toute application. Les coefficients donnent les signes des effets marginaux de 

chaque x, sur la probabilité de réponse, et x, est statistiquement significatif quand on peut rejeter H, : B, = al) 

a un niveau de significativité suffisamment petit. 

Comme nous-en avons un peu discuté dans la section 7.5 pour le modéle a probabilité linéaire, le pour- 

centage de prédictions correctes permet de mesurer |’adéquation du modéle estimé. Comme précédemment, 

définissons une prédiction binaire sur y, : un si la probabilité prédite est au moins 0,5, et zéro sinon. Mathé- 

matiquement, y, = | si G(B, + x,;B)2 0,5 et y, = 0 si G(B, + x,B) < 0,5. Etant donné les {5, oT 1 oe n}, 

nous pouvons voir si y; prédit correctement y, pour toutes les observations. II y a quatre possibilités pour chaque 

paire (y;, ¥,); quand les deux sont zéro et quand les deux sont un, la prédiction est correcte. Dans les deux 

cas ou l’une est zéro et l’autre est un, la prédiction est incorrecte. Le pourcentage de prédictions correctes est 

le pourcentage de fois ou y; = y,. 

Bien que le pourcentage de prédictions correctes soit une mesure d’adéquation du modéle estimé 

aux données utile, elle peut induire en erreur. En particulier, il est possible d’avoir un taux élevé de prédic- 

tions correctes méme quand la variable prédite la plus rare est trés mal prédite. Par exemple, supposons que 

n = 200, y, est nul pour 160 observations, et sur ces 160 observations, y, est nul dans 140 cas (nous prédisons 

donc 87,5 % des y, = 0). Méme si aucune des prédictions n’est correcte quand y, = 1, 70 % des prédictions 

sont toujours bonnes (140/200 = 0,7). Nous voulons souvent prédire correctement le cas le moins probable 

(comme quand quelqu’un est suspecté d’avoir commis un crime), et nous devrions donc montrer directement 

la qualité de la prédiction pour chaque valeur de y,. Cela peut donc étre justifié de calculer le pourcentage de 

prédictions correctes pour chaque y,. Le Probléme 1 demande de montrer que le pourcentage de prédictions 
correctes est une moyenne pondérée de dy (le pourcentage de prédictions correctes quand y, = 0) et gq, (le 
pourcentage de prédictions correctes quand y, = 1), les poids étant respectivement les pourcentages de zéros 
et de uns dans |’ échantillon. 

Le seuil de 0,5 évoqué ci-dessus peut parfois étre critiqué, notamment quand la variable dépen- 
dante est improbable. Supposons par exemple que y = 0,08 (seulement 8 % de « positifs » dans I’échan- 
tillon), il se peut trés bien que l’on ne prédise jamais y, = | car la probabilité estimée ne dépasse jamais 
0,5. Alternativement, on peut utiliser le pourcentage de positifs dans l’échantillon comme seuil —0,08 dans 
exemple précédent. En d’autres termes, on définit j, = 1 quand G(B, + x,B) = 0,08 et zéro sinon. Cette 
régle va évidemment accroitre le nombre de prédictions de positifs, mais cela a un coat : le nombre d’erreurs 
augmentera nécessairement dans la prédiction des zéros (des « négatifs »). En terme de pourcentage total de 
prédictions correctes, cela peut étre bien moins efficace que d’utiliser le seuil a 0,5. 

Une troisieme option est de choisir un seuil tel que la part des y; = 1 dans l’échantillon est y. (Ou 
aussi proche que possible de y.) En d'autres termes, cherchons le seuil 7,0 < T < I, tel que si on définit 
y, = 1 par G(B, + x,B) = T, alors Sy y, = > y,- (Le tatonnement pour trouver la valeur désirée peut étre 

i=l i=l 
fastidieux, mais reste faisable. Dans certains cas, il peut étre impossible de faire en sorte que le nombre de 
positifs prédits soit exactement égal au nombre de positifs dans léchantillon.) Maintenant, étant donné 
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l'ensemble des y,, nous pouvons calculer le pourcentage de prédictions correctes pour chaque y, ainsi que le 
pourcentage total de prédictions correctes. 

Il existe également plusieurs mesures de pseudo R-carré pour les réponses binaires. McFadden 
(1974) suggére la mesure 1 — £/L,, or Lest la log-vraisemblance du modéle estimé, et ZL, est la 
log-vraisemblance du modéle avec seulement une constante. Pourquoi cette mesure a-t-elle un sens ? 
Souvenons-nous que les log-vraisemblances sont négatives, donc L/L, =I£_INL,|. De plus, |Z 1s1L.1. 
Si les covariables n’ont aucun pouvoir explicatif, ab le = 1 et le ‘pseudo R-carré sera Zéro, exactement 
comme dans les régressions linéaires ot les covariables n’ont aucun pouvoir explicatif. Habituellement, 
IL | <IL 1, donc 1-L /£ >0. Si L, était nul, le pseudo R-carré serait un. En réalité, £ ne peut étre 
nul dans un modéle probit, puisque cela voudrait dire que la probabilité estimée est toujours un quand 
y, = 1 et toujours zéro quand y, = 0. 

Les autres pseudo R-carrés pour les probit et logit sont plus directement liés au R-carré des estima- 

tions par MCO d’un modeéle de probabilités linéaires. Pour un modéle logit ou probit, appelons probabilités 

prédites les y, = G(B, + x,B). Comme ces probabilités sont aussi une estimation de E(yx,), nous pouvons 

baser un R-carré sur la proximité entre les y, et les y,. Une possibilité évidente au vu de I’analyse des régres- 

sions linéaires est de calculer le carré de la corrélation entre y, et ),. Rappelez-vous : pour les régressions 

linéaires, c’est une autre maniére d’obtenir le R-carré habituel ; voir l’équation (3.29). On peut donc calculer 

un pseudo R-carré pour les probit et logit qui soit directement comparable 4 celui des modéles a probabilités 

linéaires. Dans tous les cas, l’adéquation du modéle aux données est généralement moins importante que la 

mesure d’effets ceteris paribus convaincants des variables explicatives. 

Il est souvent intéressant de mesurer l’effet de x, Sur la probabilité de réponse P(y = IIx). Si x, est 

(grossi€rement) continue, 

AP(y = IIx) ~ [g(Bo+ xB)B JAx;» [17.13] 
pour de « petites » variations de X,. Donc, si Ax, = I, le changement dans la probabilité estimée d’avoir un 

A 

positif est approximativement eB + xB)B,. En comparaison avec le modéle a probabilités linéaires, |’incon- 

vénient de l’utilisation d’un modéle probit ou logit est que les effets marginaux dans |’équation (17.13) sont 

plus délicats 4 résumer a cause du facteur d’échelle 2(B, + xB), qui dépend de x (c’est-a-dire de toutes les 

variables explicatives). Il est possible d’en donner les valeurs pour des valeurs intéressantes de x, — comme 

les moyennes, médianes, maximums, quartiles inférieurs et supérieurs — et de voir comment Rly oe xB) 

évolue. Bien que cela semble intéressant, cela peut vite s’avérer fastidieux méme avec un nombre modeéré 

de variables explicatives. 

Pour résumer rapidement |’ampleur des effets marginaux, le fait qu’un seul facteur d’échelle mul- 

tiplie B pour obtenir les effets marginaux est pratique (au moins pour les variables approximativement 

eomninies). Une méthode fréquemment utilisée dans les logiciels d’économétrie qui estiment des modeéles 

probit et logit est de remplacer les variables explicatives par leur moyenne. En d’autres termes, le facteur 

multiplicatif est 

9(Bo + xB) = g(Bo + BX, + Box. +... + Bpx,,); [17.14] 

ou g(-) est la densité de la loi normale standardisée dans le cas du modéle probit et 9(z) = exp(z)/[1 + exp(z)]? 

dans le cas du modéle logit. L’idée de départ est que (17.14) permet, aprés multiplication par les B ; @obtenir 

l’effet marginal des x, pour l’individu « moyen » de I’échantillon. En multipliant un coefficient par (17.14), 

on obtient donc en général un effet marginal au point moyen (EMPM). 

L’utilisation des EMPM pour résumer |’effet marginal des variables explicatives pose au moins deux 

problémes. Tout d’abord, s’il y a des variables explicatives discrétes, leur moyenne ne représente personne dans 
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léchantillon (ou dans la population, en l’occurrence). Par exemple, si x, = femme et 47,5 % de lV échantillon 

sont des femmes, quel sens y a-t-il 4 faire des calculs en x, = 0,475 pour représenter un individu « moyen » ? 

Ensuite, si une variable explicative continue apparait de maniére non linéaire — par exemple, avec un log ou un 

carré — il n’est pas clair que nous voulions la moyenne de la fonction non linéaire ou la moyenne de la variable 

de départ. Par exemple, devrions-nous utiliser log(sales) ou log(sales) pour la taille moyenne de l’entreprise ? 

Par défaut, les logiciels d’économétrie donnent la premiére forme pour calculer le facteur d’ échelle de (17.14) : 

le logiciel calcule la moyenne des variables incluses dans 1’ équation probit ou logit. 

Une autre approche contourne la question du choix des valeurs de covariables pour mesurer le facteur 

d’échelle. Ce second facteur d’ échelle consiste 4 calculer la moyenne des effets marginaux sur I’échantillon, 

ce qui méne a un effet marginal moyen (EMM), aussi appelé effet partiel moyen (EPM). Pour une variable 
n 1 x re x 

continue x,, l’effet marginal moyen est n> g(By + x,B)B = n' ay (By + x,B) |B;.Le terme multipliant 
i=l i=l 

8; agit comme un facteur d’échelle : 

n>’ g(By + xB). [17.15] 
i=l 

L’équation (17.15) se calcule facilement aprés une estimation logit ou probit, avec g(B, + x,B) = 9(B, + xB) 

dans le cas probit et g(B, + x,B) = exp(B, + x,B)/[1 + exp(B, + x,B))° dans le cas logit. Les deux facteurs 
d’échelle different — potentiellement de beaucoup — puisque (17.15) mesure la moyenne d’une fonction non 

linéaire au lieu de cette fonction non linéaire prise 4 la moyenne [comme dans (17.14)]. 

Comme ces deux facteurs d’échelle dépendent de l’approximation donnée en (17.13), aucun n’a 

réellement de sens pour une variable explicative discréte. Au lieu de cela, il est plus logique d’ utiliser 1’ équa- 

tion (17.9) pour estimer le changement de probabilités. En changeant x, de c, 4c, + 1, ’analogue discret d’un 

effet partiel basé sur (17.14) est 

G[Bo + B,x, +...+ Bp_1%,-1 + BG + DI 

~ G(Bot Big tat Bp tert Bree), [17.16] 

ou G est la fr de la loi normale standardisée dans le cas probit et G(z) = exp(z)/[1 + exp(z)] dans le cas logit. 
L’effet marginal moyen, qui est généralement plus comparable aux estimations de MPL est 

- n A ate * A 

n DGB, + BiXy +--+ Bp iXpa + BG + DI 
i=l 

= Go + Btn toe + pete y + B,c,)}. 117-17) 

La quantité de l’équation (17.17) est un effet « partiel » car toutes les variables explicatives a part 
x, sont fixées a leurs valeurs observées. Ce n’est pas nécessairement un effet « marginal », puisqu’une 
augmentation de x, de c, ac, + 1 n’est pas forcément « marginale » (ou « petite ») ; cela dépend de la 
définition de x,. Retrouver l’expression de (17.17) pour un logit ou un probit est relativement simple. 
Pour chaque observation, il faut tout d’abord calculer la probabilité de succés pour les deux valeurs de 
Xy en prenant les valeurs de |’échantillon pour les autres variables explicatives (Nous aurons ainsi n 
différences estimées). Ensuite, il faut calculer la moyenne sur tout l’échantillon des différences entre 
les probabilités estimées. Pour des x, binaires, (17.16) et (17.17) se calculent facilement avec plusieurs 
logiciels d’économétrie, dont Stata.® 

L’expression (17.17) a une interprétation particuligrement simple quand x, est une variable binaire. Pour 
chaque observation i, nous estimons la différence entre la probabilité que y= 1 quand x, = 1 etx, =0, soit : 
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G(By + Bix; ster ae Cpe + B,) — G(Bp + B,x5 te Nae eee 

Pour tout i, cette différence est l’effet estimé de changer x, de zéro a un, que |’ observation i ait X,= 1 
ou x, = 0. Par exemple, supposons qu’y est une variable indicatrice d’emploi (égale a un si la personne est 
employée) aprés participation 4 un programme de formation a la recherche d’emploi, indicatrice notée x,. 
Nous estimons la différence de probabilité d’emploi pour chaque personne dans les deux états (programme 
de formation ou pas). Ce raisonnement contrefactuel est similaire 4 celui du chapitre 16, que nous avions 
utilisé pour introduire les modéles a équations simultanées. L’effet du programme de formation estimé sur la 
probabilité d’emploi est la moyenne des différences de probabilités estimées. Pour donner un autre exemple, 
supposons qu’y indique si un prét a été accordé a une famille en fonction du revenu, de la richesse, des autres 
crédits, et ainsi de suite — ce seraient les éléments de (On er oxen x, .) — et si le chef de ménage est blanc 

ou non-blanc. Nous espérons avoir suffisamment pris en compte les autres éléments pour que |’ effet estimé 

soit l’effet de l’origine ethnique sur les chances d’ obtenir un prét. 

Dans les applications avec un probit, logit, et un MPL, pour comparer des estimations, le plus logique est 

de décrire le facteur d’échelle ci-dessus. I] est néanmoins utile d’avoir une méthode plus rapide pour comparer la 

valeur des coefficients. Comme dit plus haut, pour le probit, g(0) ~ 0,4, alors que pour le logit, g(0) = 0,25. Pour 

rendre probit et logit grossiérement comparables, il faut multiplier les coefficients du probit par 0,4/0,25 = 1,6, ou 

multiplier les coefficients du logit par 0,625. Dans le MPL, g(0) est exactement un, donc les coefficients des logits 

peuvent étre divisés par quatre pour étre comparés a des MPL; les pentes des probits peuvent étre divisées par 

2,5 pour étre comparables aux MPL. Dans la plupart des cas, il est cependant nécessaire de faire les comparaisons 

exactes, que l’on peut trouver en utilisant les facteurs d’échelle donnés en (17.15) pour les logit et probit. 

EXEMPLE 17.1 
Participation des femmes mariées 4 la force de travail 

Nous utilisons maintenant les données contenues dans MROZ pour estimer un modéle prédisant la partici- 

pation a la force de travail tiré de l’exemple 8.8 — voir aussi la section 7.5 — avec un logit et un probit. Les 

estimations suivant un modéle de probabilités linéaires tirées de l’exemple 8.8 sont aussi données, en utilisant 

des écarts-types estimés robustes a |’hétéroscédasticité. Les résultats sont donnés dans le tableau 17.1, avec les 

écarts-types estimés entre parenthéses. 

Les estimations des trois modéles racontent une histoire similaire. Les signes des coefficients sont les 

mémes dans les trois modéles, et les variables statistiquement significatives sont les mémes. Le pseudo R-carré 

rapporté pour le MPL est le R-carré habituel des MCO ; pour le logit et le probit, le pseudo R-carré est celui basé 

sur les log-vraisemblances détaillé plus haut. 

Comme nous |’avons déja mentionné, la taille des coefficients estimés n’est pas directement comparable 

entre les modéles. Au lieu de cela, calculons les facteurs d’ échelle des Equations (17.14) et (17.15). Si nous 

évaluons la densité de probabilité de la loi normale standardisée $(B, + Bx, + B,x,+...+,x,) a la moyenne de 

l’échantillon pour les variables explicatives (en incluant les moyennes de exper?, kidslt6, et kidsge6), le résultat 

est approximativement 0,391. Quand on calcule (17.14) pour le logit, on trouve environ 0,243. Le rapport entre les 

deux 0,391/0,243 ~ 1,61 est trés proche de la régle empirique pour comparer les estimations d’un probit et d’un 

logit : multiplier les estimations d’un probit par 1,6. En revanche, pour comparer les probit et logit a un MPL, 

il vaut mieux utiliser (17.15). Ces facteurs d’échelle sont approximativement 0,301 (probit) et 0,179 (logit). Par 

exemple, l’effet marginal moyen d’educ mesuré par le logit est environ 0,179 (0,221) = 0,040, et celui mesuré 

par le probit est presque 0,301 (0,131) ~ 0,039, les deux sont trés proches de I’estimation par MPL, qui est 0,038. 

Méme pour la variable discréte kids/16, les effets marginaux moyens mesurés par les logit et probit sont proches 

des coefficients du MPL (—0,262). Ils sont 0,179 (— 1,443) ~ —0,258 (logit) et 0,301 (0,868) ~ —0,261 (probit). 
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Le tableau 17.2 donne l’effet partiel moyen de toutes les variables explicatives et pour les trois modéles 

estimés. Nous avons obtenu les estimations et les écarts-types avec le logiciel Stata®. Ces EMM traitent toutes 

les variables explicatives comme des variables continues, méme le nombre d’enfants. Le calcul de l’ EMM de 

exper demande d’étre un peu attentif, car il faut prendre en compte la forme fonctionnelle quadratique d’ exper. 

Dans le cas d’un modéle linéaire, il faut également calculer la dérivée et en calculer la moyenne. Dans la 

colonne du MPL, l’EMM d’ exper est la moyenne de la dérivée par rapport a exper, soit 0,039 — 0,012 exper, sur 

toutes les observations i. (Les autres EMM de la colonne du MPL sont simplement les coefficients des MCO 

du tableau 17.1.) Les EMM d’exper pour les modéles logit et probit prennent également en compte la forme 

quadratique d’ exper. Comme ce tableau le montre clairement, les EMM et leur significativité statistique sont 

trés similaires pour toutes les variables explicatives pour ces trois modéles. 

La plus grande différence entre le modéle MPL et les modéles logit et probit est que le MPL fait Phypo- 

thése que les effets marginaux sont constants, pour educ, kidslt6, etc. alors que les modéles logit et probit 

impliquent que les effets marginaux ont des amplitudes décroissantes. Dans le MPL, un enfant en plus réduit 

la probabilité de participation a la force de travail d’environ 0,262, quel que soit le nombre d’enfants d’une 

femme (et quelles que soient les autres variables explicatives). Nous pouvons voir que les effets marginaux esti- 

més avec un probit fonctionnent différemment. Pour étre concrets, prenons une femme avec nwifeinc = 20,13, 

educ = 12,3, exper = 10,6, et age = 42,5 — qui sont proches de la moyenne de I’échantillon — et kidsge6 = 1. 

Quelle est la diminution de la probabilité de travailler s’il y a un jeune enfant au lieu de zéro ? Evaluons la fr de 

la loi normale standardisée, ® (8, + B,x,+...+B,x,), avec kidslt6 = | et avec kidslt6 = 0, et les autres variables 
explicatives données plus haut. Nous trouvons approximativement 0,373 — 0,707 = —0,334, ce qui veut dire que 

la participation a la force de travail est plus basse d’ environ 0,334, quand une femme a un jeune enfant. Si une 

femme passe d’un a deux jeunes enfants, la probabilité diminue encore, mais l’effet marginal est plus faible : 

0,117 — 0,373 = —0,256. Remarquez que l’effet marginal du modéle de probabilités linéaires, supposé mesurer 

Veffet aux alentours de la moyenne, se trouve entre ces deux estimations (Par ailleurs, les calculs donnés ici 

utilisent généralement des coefficients arrondis a trois chiffres aprés la virgule et différeront légérement de ceux 

donnés par un logiciel de statistiques qui fait moins d’ erreurs d’ arrondi), 

Variable dépendante : inlf 

“Voids thas [—_wrtco) [ogee | 
(0,0015) (0,008) (0,005) 

(0,007) (0,043) (0,025) 

(0,006) (0,032) (0,019) 

—0,00060 —0,0032 —0,0019 
(0,00018) (0,0010) (0,0006) 
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1,443 ~0,868 
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0,586 , 0,425 | 0,270 | 

Pourcentage de Prédictions Correctes 

Log-Vraisemblance 
Pseudo R-carré 

Aocteee ~0,0034 0.0038 : nie 
(0,0015) ag OOo od Uae 
0,038 0,039 0,039 

(0,007) (0,007) ULE ait ak 

exper 0,027 0,025 0,026 
(0,002) a (0,002) (0,002) 

0,016 0,016 0,016 
| (0,002) - (0,002) (0,002) 

- kidslt6 —0,262 —0,258 —0,261 
zs (0,032) | (0,032) @ (0,032) 

kidsgeb 0,013 0,011 0,011 
(0,014) (0,013) (0,013) 
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La figure 17.2 illustre les différences de probabilité de réponse estimée entre un modeéle de réponse 

binaire non linéaire et le modéle de probabilités linéaires. La figure donne la probabilité de participation a la 

force de travail en fonction de la durée de scolarisation pour les modéles de probabilités linéaires et probit 

(Le graphique pour le modéle logit est tres proche de celui du modéle probit). Dans les deux cas, les variables 

explicatives autres qu’educ sont fixées a leurs moyennes de 1’échantillon. Ici, les équations des courbes de 

la figure sont inif = 0,102 + 0,038 educ pour le modéle linéaire et inif = (— 1,403 + 0,131 educ) pour 

le modéle probit. Aux niveaux d’instruction les plus faibles, le modéle de probabilités linéaires estime des 

chances de participation a la force de travail plus élevées que le probit. Par exemple, pour huit années d’ins- 

truction, le modéle de probabilités linéaires estime une probabilité de participation a la force de travail de 0,406 

alors que le probit estime une probabilité d’environ 0,361. Les estimations sont les mémes aux alentours de 

11,33 années d’instruction. Aux niveaux d’instruction les plus élevés, le modéle probit donne des probabilités 
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de participation a la force de travail plus élevées. Dans |’échantillon, le nombre minimal d’années d instruc- 

tion est 5 et le plus grand est 17, on ne peut donc pas vraiment faire de comparaison hors de cet intervalle. 

Sons 

inlf = ® (—1,403 + 0,131 educ) 

inlf = 0,102 + 0,038 educ 

0,5 

probabilité estimée de participation 

a la force de travail 

0 4 8 12 16 20 

années d’éducation 
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| Figure 17.2 Probabilités de réponse estimée en fonction du niveau d’instruction pour des modéles de probabilités linéaires et probit. 

Pour les modéles logit et probit, des problémes concernant |’endogénéité des variables explicatives 

apparaissent également, de maniére semblable aux modéles linéaires. II est possible de tester et de corriger 

Vendogénéité de variables explicatives en utilisant des méthodes ressemblant aux doubles moindres carrés, 

méme si nous ne les couvrirons pas ici. Evans et Schwab (1995) estiment un modéle probit prédisant si un 

étudiant va au college (NDT : aprés le lycée), ott la variable explicative principale est une variable indica- 

trice disant si |’étudiant est allé dans un lycée catholique. Evans et Schwab estiment un modéle qui permet 

de considérer le fait d’étre allé dans un lycée catholique comme endogéne, par maximum de vraisemblance 

[Voir Wooldridge (2010, chapitre 15) pour une explication de ces techniques]. 

Deux autres problémes liés aux modeéles probit ont été étudiés. Le premier est la non normalité de la 

variable e dans le modele a variable latente (17.6). Il est évident que si e ne suit pas une loi normale standar- 

disée, la probabilité de réponse n’aura pas une forme probit. Certains auteurs mettent |’accent sur le fait que 

cela méne a une estimation biaisée de B., mais c’est une préoccupation accessoire sauf si on ne s’intéresse 

qu’au signe des effets. Comme la probabilité de réponse est inconnue, nous ne pourrions pas estimer la valeur 

des effets marginaux méme avec une estimation convergente des B.. 

Le second probleme de spécification, également défini en fonction de la variable latente, est l’hétéros- 
cédasticité de e. Si Var(elx) dépend de x, la probabilité de réponse n’a plus la forme G(B, + xB) ; au contraire, 
elle dépend de la forme de la variance de e et le modéle nécessite une autre forme d’estimation. Ce genre de 
modele est rarement utilisé en pratique, car les modéles logit et probit avec des formes fonctionnelles flexibles 
des variables explicatives marchent généralement bien. 

Les modeéles a réponse binaire s’appliquent avec peu de modifications A des données en coupe 
empilées ou a des données ot les observations sont indépendantes mais pas nécessairement identiquement 
distribuées. Des variables indicatrices d’années ou de date sont souvent ajoutées pour prendre en compte les 
effets temporels agrégés. Exactement comme les modéles linéaires, les modéles logit et probit peuvent étre 
utilisés pour mesurer l’effet de certaines politiques dans le contexte d’expériences naturelles. 
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Le modéle de probabilités linéaires peut s’appliquer aux données de panel ; il serait généralement 
estimé avec des effets fixes (voir le chapitre 14). Les modéles logit et probit a effets inobservés sont récemment 
devenus populaires. Ces modéles sont rendus complexes par la non linéarité des probabilités de réponses, ils 
sont difficiles 4 estimer et 4 interpréter [Voir Wooldridge (2010, chapitre 15)] 

17.2 LE MODELE TOBIT POUR DES REPONSES 
AVEC SOLUTION EN COIN 

Comme nous |’avons mentionné dans le chapitre introductif, les réponses avec des solutions en coin sont 
une autre forme importante de variable dépendante limitée. Ce type de variable est nul pour une part non 
négligeable de la population et approximativement continiment distribué sur les valeurs positives. La dépense 

individuelle en alcool des individus un mois donné pourrait étre un exemple. Parmi la population 4gée de 

plus de 21 ans aux Etats-Unis, cette variable est souvent nulle. Pour une part non négligeable des personnes, 

la dépense en alcool est nulle. Cette section ignore la vérification de certains détails sur le modéle Tobit [Ils 

sont donnés dans Wooldridge (2010, chapitre 17)]. 

Soit y une variable fondamentalement continue sur les valeurs strictement positives mais qui prend la 

valeur zéro avec une probabilité strictement positive. Rien n’empéche d’utiliser un modéle linéaire pour y. Un 

modele linéaire peut en effet étre une bonne approximation de E(ylx,, x,, ..., x,), Surtout si x, est proche des 

valeurs moyennes. Mais nous risquerions d’obtenir des valeurs prédites négatives pour y ; ce qui est analogue 

aux problémes avec des MPL pour des variables dépendantes binaires. De plus, les variables explicatives 

apparaissant en niveaux ont un effet partiel sur E(ylx) constant par hypothése, ce qui peut étre trompeur. En 

pratique, Var(ylx) serait probablement hétéroscédastique, bien que nous puissions facilement traiter |’ hété- 

roscédasticité en calculant des écarts-types estimés et des statistiques de test robustes. Comme la distribution 

de y a un point de masse en zéro, y ne suit pas une loi normale. Donc I’inférence doit étre basée sur une 

justification asymptotique, comme dans le cas du modéle de probabilités linéaires. 

Dans certains cas, il est important d’avoir un modeéle qui ne prédit pas de valeurs négatives pour y et 

dans lequel les effets partiels dépendent des variables explicatives. De plus, on peut vouloir estimer d’ autres 

aspects de la distribution de y conditionnellement 4 x,, ..., x, que l’espérance conditionnelle. Le modele Tobit 

_est relativement pratique pour ces objectifs. Le modéle Tobit exprime les réponses observées, y, en fonction 

d’une variable latente sous-jacente : 

y’ = B, + xB + u, ulx ~ Normale(0, 0”) [17.18] 

y = max(0,y’). [17.19] 

La variable latente y" satisfait l’hypothése classique de linéarité ; en particulier, elle a une distribution 

normale et homoscédastique et une espérance conditionnelle linéaire. L’équation (17.19) implique que la 

variable observée, y, vaut y’ quand y* > 0, mais y = 0 quand y’ < 0. Comme y’ suit une loi normale, y a une 

distribution continue sur les valeurs strictement positives. En particulier, la densité de y conditionnellement 

A x est la méme que celle de y’ conditionnellement 4 x pour les valeurs positives. De plus, 

P(y = Olx) = P(y* = Olx) = Pu< — xflx) 

= P(u/o < — xB/olx) = ®(-xB/o) = 1 - ®(xB/o), 

puisque u/o suit une distribution normale standardisée et est indépendante de x. Nous avons inclus la constante 

dans x pour simplifier la notation. En conséquence, si (x, y,) est tiré aléatoirement dans la population, la 

densité de y, conditionnellement a x, s’écrit 

(2207)? exp[-(y — x,B)” /(207)] = (1/0) 9[(y — x,B)/o], y > 0 [17.20] 
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P(y, = Olx,) = 1 — (x B/o), [17.21] 

ou (.) est la fonction de densité de la loi normale standardisée. 

Nous pouvons obtenir la fonction de log-vraisemblance de chaque observation i a partir de (17.20) 

ee CUA 8 

¢,(B,0) = 1(y, = 0)log[1 — ®(x,B/o)] 

+ 1(y, > O)log{(/o)¢l(y; — x;B/o)]}; [17.22] 

remarquez qu’elle dépend de o, |’écart-type de u, ainsi que de eR La log-vraisemblance d’un échantillon 

aléatoire de taille n est obtenue en calculant la somme de (17.22) sur tous les i. Les estimateurs du maximum 

de vraisemblance de B et o sont obtenus en maximisant la log-vraisemblance ; cela nécessite des méthodes 

numériques, bien que ce soit généralement facile a faire avec des programmes pré-codés. 

Comme dans le cas des logit et probit, chaque estimation de Tobit a un écart-type d’échantillonnage, 

et ces écarts-types peuvent étre estimés et utilisés pour construire des statistiques ¢ pour chaque B jola formule 

matricielle utilisée pour trouver les écarts-types estimés est compliquée et n’est pas présentée ici [Voir, par 

exemple, Wooldridge (2010, chapitre 17)]. 

Il est facile de faire des tests de restrictions d’exclusion multiples avec un test de Wald ou du rapport 

de vraisemblance. 

Le test de Wald a une forme similaire a celle des modéles logit ou probit ; le test RV est toujours 

donné par (17.12), en remplacant bien entendu les fonctions de log-vraisemblance par celle du Tobit des 

modeles restreint et non restreint. 

Pour aller plus loin 17.3 

Soit y le nombre de liaisons extraconjugales d’une femme mariée dans la population américaine ; nous vou- 

drions expliquer cette variable avec les autres caractéristiques de la femme — par exemple, si elle travaille hors 

du foyer, son mari et sa famille. Est-ce un bon exemple pour un modéle Tobit ? 

Interpréter les estimations du modeéle Tobit 
Avec les ordinateurs modernes, il n’est généralement guére plus difficile d’ obtenir une estimation d’un modéle 
Tobit par maximum de vraisemblance que d’obtenir l’estimateur des MCO d’un modéle linéaire. De plus, les 
résultats d’un modéle Tobit et des MCO sont souvent similaires. Cela pourrait donner envie d’interpréter les 
coefficients d’un modéle Tobit comme ceux d’une régression linéaire. Les choses ne sont malheureusement 
pas si simples. 

L’équation (17.18) nous permet de voir que les B. mesurent les effets partiels des x, sur E(y"Ix), y* étant 
la variable latente. Parfois, y" a un sens économique, mais plus souvent, elle n’en a pas. La variable que nous 
cherchons a expliquer est y, la variable dépendante observée (comme le temps de travail, ou le montant des 
dons aux ceuvres de charité), Par exemple, nous pourrions étre intéressés par la sensibilité du temps de travail 
aux taux d’imposition marginaux dans une perspective de politique publique. 

Nous pouvons estimer P(y = Olx) a partir de (17.21) ; cela permet évidemment d’estimer P(y > OIx). 
Que se passe-t-il si nous cherchons 4 estimer l’espérance de y en fonction de x ? Dans les modéles Tobit il 
est utile de séparer deux espérances : E(yly > 0,x), qui est parfois appelée « espérance conditionnelle » ud 
elle est conditionnelle a y > 0, et EGylx), qui est malheureusement parfois appelée « espérance non condition- 
nelle » (Elle est conditionnelle aux variables explicatives). L’espérance nous donne, pour des valeurs données 
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de x, l’espérance de y dans la sous-population oi y est positive. Nous pouvons facilement calculer E(ylx) en 
fonction de E(yly > 0,x) : 

E(yIx) - P(y > Olx)- E(yly > 0,x) = B(x B/0)-E(yly > 0,x). [17.23] 

Nous utilisons un résultat propre aux variables a distribution normale pour trouver EGly > 0,x) : si 
z ~ Normale(0,1), alors E(zlz > c) = @(c)/[1 — ®(c)] pour toute constante c. Mais E(jly > 0,x) = xB + E(ulu — xB) 
= xB + GE[(w/o)\(u/o) > — xB] = xB + 06 (xB/o)/P(xP/o), car &(—c) = o(c), 1 — B(—c) = W(c), et u/o suit une 
loi normale standardisée indépendamment de x. 

Nous pouvons résumer ceci : 

E(ly > 0,x) = xB + oA(xB/o), [17.24] 

ou A(c) = o(c)/P(c) est appelé ratio de Mills inversé ; c’est le rapport entre la densité de la loi normale 
standardisée et sa fonction de répartition, toutes deux évaluées en c. 

L’équation (17.24) est importante : elle montre que l’espérance de y conditionnelle 4 y > 0 est égale a 

xB plus un terme strictement positif, qui est o fois l’inverse du ratio de Mills évalué en xB/o. Cette équation 

montre aussi qu’utiliser les MCO uniquement sur les observations pour lesquelles y, > 0 ne mesurera pas 

toujours B de maniére convergente ; l’inverse du ratio de Mills est fondamentalement une variable omise, et 

est corrélée aux éléments de x dans le cas général. 

En combinant (17.23) et (17.24), on obtient 

EQIlx) = ®(xB/o)[xB + oA(xB/o)] = ®(xB/o)xB + o¢(xB/o), [17.25] 

ou la seconde égalité vient du fait que ®(xB/o)A(xB/o) = ¢(xB/o). Cette Equation montre que si y suit un 

modéle Tobit, E(ylx) est une fonction non linéaire de x et 8. Bien que ce ne soit pas évident, on peut mon- 

trer que le terme de droite de |’équation (17.25) est positif pour toute valeur de x et 8. En conséquence, une 

fois que nous avons une estimation de B, nous pouvons étre sfirs que les valeurs prédites pour y — c’est-a- 

dire l’estimation de E(ylx) — sont positives. L’inconvénient d’éviter des prédictions d’y négatives est que 

’équation (17.25) est plus compliquée qu’un modeéle linéaire prédisant E(ylx). Surtout, les effets partiels de 

(17.25) sont plus compliqués que dans un modéle linéaire. Comme nous le verrons, l’effet partiel de x, sur 

_EGly > 0, x) et E(yix) ont le méme signe que le coefficient B. mais le signe des effets dépend de la valeur 

de toutes les variables explicatives. Comme o apparait dans (17.25), il n’est pas étonnant que les effets 

partiels dépendent aussi de o. 

Si x, est une variable continue, les effets partiels peuvent étre calculés. Tout d’abord, 

dn 
JE(yly > 0,x)/dx, =B, + B; 7 (blo), 

en supposant que x, ne soit pas une fonction des autres régresseurs. En différenciant A(c) = @(c)/®(c) et en 

utilisant dB/dc = O(c) et do/dc = —c(c), on peut montrer que dA/de = —A(c) [c + A(c)]. En conséquence, 

dE(yly > 0,x)/dx, = B, {1 —A(xB/o)[xB/o + A(xB/o))}. [17.26] 

Cela montre que l’effet partiel de x, sur E(Qyly > 0, x) n’est pas seulement une fonction de B.. 

Le facteur d’ajustement est le terme entre accolades, {-}, et dépend d’une fonction linéaire de x, 

xB/o = (By + B\x, + -.. + B,x;,)/O. On peut démontrer que ce facteur d’ajustement est toujours strictement 

compris entre 0 et 1, En pratique, (17.26) peut s’estimer en utilisant les estimations de B, et o par EMV. 

Comme dans les modéles logit et probit, il faut aussi avoir des valeurs des X,, par exemple les valeurs moyennes 

ou d’autres valeurs d’intérét. L’équation (17.26) montre un détail subtil qui est parfois oublié quand on utilise 

les modéles Tobit pour des réponses avec solution en coin : le paramétre o apparait directement dans les effets 
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partiels, avoir une estimation de o est donc nécessaire pour l’estimation des effets partiels. L’estimation de 

Oo pourrait sembler accessoire. Bien que la valeur de o n’affecte pas les signes des effets partiels, elle affecte 

la valeur des effets, et importance économique de 1’effet des variables explicatives n’est pas accessoire. En 

conséquence, le paramétre o n’est pas accessoire ; si certains considerent ce paramétre comme accessoire, 

cela vient d’une confusion entre le modéle Tobit avec des solutions en coin et les applications a une censure 

des données (voir la section 17.4 pour ce dernier cas). 

Toutes les quantités économiques habituelles, comme les élasticités, peuvent étre calculées. Par 

exemple, I’élasticité de y par rapport a x,, conditionnellement a y > 0, est 

CEOLY Rage ee CE [17.27] 
Ox, E(yly > 0,x) 

Cela peut étre calculé quelle que soit la forme fonctionnelle de x, : linéaire, logarithmique ou qua- 

dratique, par exemple. 

Si x, est une variable binaire, l’effet d’intérét est la différence entre E(yly > 0, x) avec x, = | et avec 

x, = 0. Les effets partiels d’autres variables discrétes (comme le nombre d’enfants) peuvent étre calculés de 

maniére similaire. 

(17.25) permet de trouver la dérivée partielle de E(ylx) par rapport a un x, continu. Cette dérivée prend 

en compte le fait que des gens commengant avec y = 0 peuvent choisir y > 0 quand x, change : 

JEG Ix) £ PORN) Oa PPO On ee [17.28] 
Ox; Ox; Ox; 

Comme P(y > O|x) = B(xB/o), 

AP(y > Ol 
a = (B,/o)$(xBlo), [17.29] 

J 

et nous pouvons donc estimer chaque terme de (17.28), une fois que nous avons les EMV de B. ainsi que 

des valeurs particuliéres de x.. 

De maniére remarquable, si nous remplagons (17.26) et (17.29) dans (17.28), et en utilisant le fait 

que ®(c)A(c) = (c) pour tout c, nous trouvons 

JE(yI 
nau = B; ®(xB/o). [17.30] 

J, 

L’équation (17.30) nous permet de comparer grossiérement des estimations par MCO et venant d’un 
Tobit [L’équation (17.30) peut également étre tirée directement de (17.25) en utilisant lV égalité 
do(z)/dz = — z@(z).]. Appelons Y > les coefficients de la régression de y, sur X49 Xjo +++) X, Par les MCO pour 
i= 1,...,n, c’est-a-dire sur tout l’échantillon. Ces 7} sont une estimation directe de JE(y|x)/dx,. Pour les 
rendre comparables au coefficient Tobit B; il faut multiplier B; par un facteur d’ajustement. 

Comme dans les cas logit et probit, il y a deux approches habituelles pour trouver le facteur d’ajus- 
tement donnant des effets partiels - du moins pour les variables explicatives. Elles viennent toutes deux de 
l’équation (17.30). Premiérement, |’effet marginal au point moyen, EMPM, est obtenu en calculant ®(xB/6), 
que nous noterons ®(xB/c). Nous pouvons alors utiliser ce facteur pour multiplier les coefficients des variables 
explicatives continues. L’EMPM a les mémes inconvénients que pour les modéles logit et probit : nous ne 
sommes pas forcément intéressés par un effet pour une personne « moyenne », cette moyenne n’est pas toujours 
interessante et peut méme ne pas avoir de sens. Par ailleurs, il faut choisir entre faire la moyenne des fonctions 
non linéaires ou prendre les fonctions non linéaires au point moyen. 
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L’effet marginal moyen, EMM, est le plus souvent préférable. Dans ce cas, le facteur d’échelle est 

mS o(x,B B/G). Contrairement a l’EMPM, I’EMM ne nécessite pas de prendre une moyenne qui peut ne pas 
i=1 

exister, et il n’y a pas de décision a prendre sur le calcul des moyennes de fonctions non linéaires, Comme celui 

de ’EMPM, le facteur d’échelle de "EMM est toujours entre ZELO et un, puisque 0 < ®(xB/6) <1 pour toute 
valeur des variables explicatives. En effet, P(y, > O|x;) = B(x B/S), donc les facteurs d’ échelle de EMM et 
de l"EMPM tendent a étre plus proches de un quand il y a peu d’ observations avec y, = 0. Dans le cas ot y, > 0 
pour tout 7, les parametres du Tobit et des MCO sont identiques [Bien entendu, si y, > O pour tout 7, il n’est pas 
justifié d’utiliser un Tobit. Prédire log(y,) avec un modéle de régression linéaire semble bien plus adapté]. 

Malheureusement, avec des variables explicatives discrétes, comparer les estimations des MCO et d’un 

Tobit n’est pas si facile (méme si l'utilisation du facteur d’échelle pour les variables explicatives continues est 
souvent une bonne approximation). Pour un Tobit, l’effet partiel d’une variable explicative discréte — par exemple 
binaire — doit étre calculé en estimant E(ylx) dans I’équation (17.25). Par exemple, si X, est binaire, nous devons 

faire le calcul pour x, = | et ensuite pour x, = 0. Si nous mettons les autres valeurs policaiiee a leur moyenne de 

l’échantillon, nous obtenons une valeur analogue 4 (17.16) dans les cas logit et probit. Si nous calculons la diffé- 

rence des valeurs prédites pour chaque individu avant de calculer des moyennes, nous obtenons un EMM analogue 

a (17.17). Heureusement, beaucoup de logiciels statistiques récents calculent les EMM de modéles relativement 

sophistiqués, dont le modéle Tobit, et ce aussi bien pour des variables explicatives continues que discrétes. 

EXEMPLE 17.2 

Offre de travail annuelle des femmes mariées 

Le fichier MROZ inclut des données sur le temps de travail de 753 femmes mariées (en heures), dont 428 ont regu un 

salaire hors du foyer durant l’ année ; 325 de ces femmes n’ ont pas travaillé. Pour les femmes ayant travaillé, la durée 

du travail est trés variable, de 12 heures 4 4 950 heures. En conséquence, la durée annuelle du travail semble adaptée 

a un modéle Tobit. Nous pouvons aussi estimer un modéle linéaire par les MCO (sur toutes les 753 observations), et 

calculer les écarts-types robustes a ’ hétéroscédasticité. Les résultats sont donnés dans le tableau 17.3. 

Plusieurs aspects des résultats de ce tableau sont importants. Premiérement, le signe des coefficients du modéle 

Tobit sont les mémes que ceux des MCO, et la significativité statistique des coefficients est similaire (Les coefficients 

de nwifeinc et kidsge6 pourraient faire exception, mais les statistiques ¢ sont similaires). Par ailleurs, les valeurs des 

coefficients des MCO et du modéle Tobit ne sont pas comparables, méme s’il serait tentant de le faire. Nous devons 

étre attentifs et ne pas penser que parce que le coefficient de kidsge6 dans le modéle Tobit est environ le double de 

celui des MCO, le modéle Tobit implique un effet des jeunes enfants sur le temps de travail plus important. 

Nous pouvons multiplier les coefficients estimés du modéle Tobit par les facteurs d’ajustement corres- 

pondants pour les rendre approximativement comparables aux MCO. Le facteur EMM n "de (x,B/6) est dans 

ce cas environ 0,589, nous pouvons !’utiliser pour trouver |’ effet partiel correspondant a I’ estimation Tobit. 

Si, par exemple, le coefficient d’educ est multiplié par 0,589, nous trouvons 0,589(80,65) =~ 47,50 (soit 

47,5 heures de plus), ce qui est nettement plus que l’effet partiel des MCO — environ 28,8 heures. Le 

tableau 17.4 contient les EMM de toutes les variables, les EMM du modéle linéaire sont simplement les coef- 

ficients des MCO 4 part pour la variable exper qui est prise en compte de maniére quadratique. Les EMM et 

leurs écarts-types, obtenus avec Stata®, sont arrondis a deux chiffres apres la virgule. A cause des arrondis, 

les résultats peuvent étre légérement différents d’une multiplication par 0,589 des coefficients du modeéle 

Tobit. Les EMM Tobit de nwinfeinc, educ et kidslt6 sont nettement plus grands que ceux des coefficients des 

MCO en valeur absolue. Les EMM d’exper et age sont similaires, et pour kidsge6, qui est trés loin d’étre 

statistiquement significatif, l’EMM Tobit est plus petit en valeur absolue. 
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Si, en revanche, nous cherchons @ calculer l’effet d’une année supplémentaire d’ instruction en partant 

de la valeur moyenne de toutes les variables explicatives, nous obtenons le facteur d’échelle d’un EMPM 

0(xB/6). Il est ici d’environ 0,645 [si on utilise le carré de l’expérience moyenne (exper), au lieu de la 

moyenne d’exper?]. Cet effet partiel, d’environ 52 heures, est presque le double de l’estimateur des MCO. 

A l'exception de kidsge6, les coefficients du modéle Tobit impliquent tous des effets partiels plus grands que 

les coefficients des MCO correspondants. 

Nous avons rapporté un R-carré a la fois pour la régression linéaire et le modéle Tobit. Le R-carré 

des MCO est le R-carré habituel. Pour le Tobit, le R-carré est le carré de la corrélation entre y, et J; OU 

y, =® (x,B/6)x,B +60 (x B/G) est l’estimateur de E(yIx = x,). En effet, le R-carré des MCO est égal au carré de 
la corrélation entre y, et les valeurs prédites [voir l’équation (3.29)]. Dans des modeéles non linéaires comme 

le modéle Tobit, le carré de la corrélation n’est pas égal a un R-carré basé sur la somme des carrés des résidus 

comme dans (3.28). Les valeurs prédites définies plus haut et les résidus y, — y,, sont corrélés dans 1’ échantil- 

lon. Un R-carré défini comme le carré de la corrélation entre y, et y, a l’avantage d’étre toujours entre zéro et 

un, ce qui ne serait pas forcément le cas d’un R-carré basé sur la somme des carrés des résidus. 

Tableau 17.3 Estimation du temps de travail annuel par MCO et Tobit 

Variable dépendante : - hours (temps de travail en heures) 

: Variables explicatives al Modele linéaire (MCO) 

(17, 28) 

(7, 4?) 

—894,02 
(111,88) 

—16,22 
(38,64) 

965,31 
(446,44) 

Valeur de la log-vraisemblance —3 819,09 
R-carré 0.274 

or 1 122,02 

© Cengage Learning, 2013 
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‘Effets marginaux moyens de modéles prédisant le nombre d’heures travaillées 

Variables explicatives | Modéle linéaire 

a 
28,76 

(13,04) 

exper 50,78 

‘ (4,45) | 

— 30,5] 

(4,24) 

kidslt6 —442,09 - 526, 28 
(57,46) (64,71) 

kidsge6 -32,78 -9,55 . 
(22,80) (22,75) 

© Cengage eae 2013 

Nous pouvons voir que, si on se base sur les R-carrés, |’ espérance conditionnelle du Tobit prédit le temps 

de travail a peine mieux que les MCO. Cependant, rappelons-nous que les estimations du modéle Tobit ne sont 

pas choisies pour maximiser un R-carré — elles maximisent une log-vraisemblance — alors que |’estimateur des 

MCO est celui qui produit le plus grand R-carré parmi les estimateurs linéaires. 

Par construction, toutes les valeurs prédites du modéle Tobit pour hours sont positives. En revanche, 

39 valeurs prédites par les MCO sont négatives. Bien que ces prédictions négatives puissent étre un probléme, 

elles concernent 39 observations sur 753, soit environ 5 %. Il n’est pas évident de comprendre comment ces 

valeurs prédites pour les MCO affectent les différences d’effets partiels. La figure (17.3) représente E(hours|x) 

en fonction du niveau d’ instruction ; pour le modéle Tobit, les autres variables explicatives sont mises a leur 

moyenne. Pour le modéle linéaire, 1’ équation est hours = 387,19 + 28,76 educ. Pour le modéle Tobit, l’équation 

est hours = O[(— 694,12 + 80,65 educ)/1 122,02] - (— 694,12 + 80,65 educ) + 1 122,02 - ®[(— 694,12 + 80,65 
educ)/1 122,02]. Comme on peut le voir sur la figure, le modéle linéaire donne des estimations du temps de 

travail plus élevées, y compris a des niveaux d’ instruction relativement élevés. Par exemple, a huit années d’ins- 

truction, les MCO prédisent 617,5 heures de travail, le modéle Tobit environ 423,9. A 12 années d’instruction, 

les prédictions sont respectivement 732,7 et 598,3. Les deux lignes de prédictions se croisent aprés 17 années 

d’instruction, mais aucune femme de |’ échantillon n’a plus de 17 années d’instruction. La pente croissante de 

la courbe du modéle Tobit indique clairement que celui-ci prédit que l’instruction a un effet marginal croissant 

sur le temps de travail espéré. 
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Figure 17.3 Valeurs espérées de hours en fonction du niveau d‘instruction pour des modéles linéaires et Tobit. 

Problémes de spécification dans les modéles Tobit 
Le modéle Tobit dépend de la normalité et de l’hétéroscédasticité des résidus du modéle a variable latente sous- 

jacent, surtout les formules pour les espérances de (17.24) et (17.25). Si E(y|x) = By + B,x, +... + B,x,, nous 

savons depuis le chapitre 5 que la normalité de y ne joue pas de rdle sur l’absence de biais, la convergence ou 

Vinférence asymptotique. L’hétéroscédasticité n’affecte pas l’absence de biais ou la convergence des MCO, 

méme si elle demande de calculer des écarts-types estimés et des statistiques de test robustes pour faire de 

Vinférence. Dans un modéle Tobit, si une des hypothéses de (17.18) est fausse, il est difficile de savoir ce que 

PEMV du modeéle Tobit estime. Néanmoins, pour des violations modérées de ces hypothéses, le modéle Tobit 

donne probablement de bonnes estimations des effets partiels sur les moyennes conditionnelles. Il est possible 

d’avoir des hypothéses un peu moins restrictives dans (17.18), mais ces modéles sont bien plus difficiles a 

estimer et a interpréter. 

Une limite du modéle Tobit pouvant étre importante dans certaines applications est que l’espérance 
conditionnelle a y > 0 est trés liée a la probabilité que y > 0. C’est évident dans les équations (17.26) et 
(17.29). En particulier, l’effet de x, sur P(y > Olx) est proportionnel a B., comme l’effet sur E(yly > 0, x), et 
les deux fonctions multipliant f; sont positives et dépendent de x seulement via xB/o. Cela limite les possi- 
bilités du modele Tobit. Par exemple, considérons la relation entre la valeur de I’ assurance-vie et l’dge d’une 
personne. Les personnes jeunes ont probablement moins de chances d’ avoir une assurance-vie, la probabilité 
que y > 0 augmenterait donc avec |’4ge (au moins jusqu’a un certain point). Conditionnellement A avoir une 
assurance-vie, la valeur pourrait décroitre avec |’ Age, puisque |’ assurance-vie devient moins importante quand 
les gens s’approchent de la fin de leur vie. Le modéle Tobit n’ offre pas cette possibilité, 

Un moyen de tester grossiérement si un modéle Tobit est adapté est d’estimer un probit ott la variable 
binaire prédite, appelons-la w, vaut | si y > 0 et w = 0 si y = 0. Dans ce cas, d’aprés (17.21), w suit un modéle 
probit, ou le coefficient de x, est Y, = Blo. Cela veut dire qu’on peut estimer le ratio entre B. et O par probit 
pour tout j. Si le modéle Tobit est valable, l’estimateur probit, Vp devrait tre « proche » de Blo, ou B eto 
sont les estimations du modéle Tobit. Elles ne seront jamais identiques 4 cause de la marge d’erreur des 
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estimateurs. Mais il est possible de regarder s’il y a des signes qui posent problémes. Par exemple, si Vp: Est 
négatif et significatif alors que B est positif, un modéle Tobit n’est peut-étre pas adapté. Ou alors, si 7; et B 
ont le méme signe, mais B /G est beaucoup plus grand ou beaucoup plus petit que 1p cela peut aussi indiquer 
un probleme. Il ne faut pas trop s’inquiéter de changements de signe ou de valeurs des coefficients qui ne sont 
significatifs dans aucun des deux modéles. 

Dans |’exemple du temps de travail annuel, Oo =1 122,02. Quand nous divisons les coefficients Tobit 
de nwifeinc par 0, nous trouvons —8,81/1 122,02 ~ —0,0079 ; le coefficient probit de nwifeinc est environ 

—0,012, ce qui est différent mais comparable. Pour kids/t6, le coefficient estimé de Blo est environ —0,797, a 
comparer avec un estimateur probit de —0,868. Encore une fois, ce n’est pas une grande différence, mais cela 
indique qu’avoir peu d’enfants a plus d’effet sur le fait de travailler que sur le temps de travail d’une femme 
une fois qu’elle travaille (En pratique, le Tobit calcule une moyenne de ces deux effets mélangés). Nous ne 

pouvons pas savoir si ces effets sont statistiquement différents, mais ils ont des ordres de grandeur similaires. 

Que se passe-t-il si nous concluons que le modéle Tobit n’est pas adapté ? Il y a des modéles qui 

peuvent étre utilisés quand le modéle Tobit ne marche pas. Ils ont tous la propriété que P(y > Olx) et E(yly > 0,x) 

dépendent de paramétres différents, donc x, peut avoir des effets différents sur ces deux fonctions [voir hurdle 

models et two-part models dans Wooldridge (2010, chapitre 17)]. 

17.3 LE MODELE DE REGRESSION DE POISSON 
Les variables de comptage sont un autre type de variables dépendantes non négatives qui peuvent prendre 

des valeurs enti¢res non négatives : {0, 1, 2, ...}. Nous sommes particuli¢rement intéressés aux cas ou y 

prend assez peu de valeurs différentes, dont zéro. On peut donner comme exemple le nombre d’enfants d’une 

femme, le nombre de fois qu’une personne est arrétée par la police dans |’ année, le nombre de brevets dépo- 

sés par une entreprise sur |’année. Pour les mémes raisons que les modéles a réponse binaire et les Tobit, un 

modéle linéaire pour E(ylx,, ..., x,) ne donne pas forcément les meilleures prédictions pour toutes les valeurs 

des variables explicatives (Il peut néanmoins étre intéressant de commencer par un modele linéaire, comme 

nous |’avons fait dans l’exemple 3.5). 

Comme dans le modéle Tobit, nous ne pouvons pas prendre le logarithme d’une variable de comp- 

tage, car elle prend souvent la valeur zéro. Une approche pertinente est de modéliser son espérance comme 

une exponentielle : 

Bye hoe en) Se kO Dust idee Dixy), [17.31] 

Comme exp(-) est toujours positive, (17.31) s’assure que les valeurs prédites pour y seront aussi 

positives. La fonction exponentielle est représentée en figure A.5 de l’Annexe A. 

Bien que (17.31) soit plus compliqué qu’un modéle linéaire, nous savons déja comment interpréter 

les coefficients. En prenant le log de (17.31), on trouve : 

log[EOl agiasies Ol = 8) + Bitirh et Been [17.32] 

donc le log de la valeur espérée est linéaire. En utilisant les propriétés des approximations de la fonction log 

utilisées dans les chapitres précédentes, on trouve donc 

% AE(y|x) ~ (L006; )Ax;. 

En d’autres termes, 100 B, est approximativement le changement de E(ylx) en pourcentage pour une 

augmentation de x, d’une unité. Parfois, une estimation plus précise est nécessaire, et il est facile de regarder 
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l’effet d’un changement discret des valeurs espérées. En easant toutes les variables explicatives a part x, 

constantes, le rapport des espérances pour une augmentation de 2 a es s’écrit 

[exp(By + X41By1 + Bx; )/exP(By + X%1Bya + B,x,))- 1 = exp(B,Ax,) - 1, 

ou X,_,B,_, est une abréviation de B,x, +... + By yx,1, et Ax = x, — X;. Quand Ax, = 1 (par exemple si x, 

est une variable binaire que nous ees de zéro 4 un) le changement est exp(8,) — 1. Etant donné B j» NOUS 

obtenons exp( B .) — 1 et multiplions ceci par 100 pour transformer le changement en proportions en changement 

en pourcentages. 

Si x, = log(z,) pour une variable z, > 0, alors son coefficient B, s’interpréte comme |’ élasticité par rapport 

a Z. _ Techniquement, ‘ils ’agit de |’élasticité de /’espérance de y par rapport a Z, Car nous ne pouvons calculer de 

changement en pourcentages quand y = 0. Dans notre cas, cette distinction n’a pas d’importance. En pratique, l’es- 

sentiel ici est que nous pouvons interpréter les coefficients de I’ équation (17.31) comme si nous avions un modele 

linéaire, avec log(y) comme variable dépendante. Il y a quelques petites différences que nous n’étudierons pas ici. 

Comme (17.31) n’est pas linéaire en fonction des paramétres — souvenez-vous que exp(-) n'est pas 

une fonction linéaire —, nous ne pouvons pas utiliser de technique de régression linéaire. Nous pourrions 

utiliser les moindres carrés non linéaires qui, comme les MCO, minimisent la somme des carrés des résidus. 

Cependant, la plupart des données de comptage sont hétéroscédastiques, et les moindres carrés non linéaires 

n’exploitent pas cette hétéroscédasticité [voir Wooldridge (2010, chapitre 12)]. Nous nous servirons donc 

plut6t du maximum de vraisemblance et de la technique d’ estimation par quasi-maximum de vraisemblance. 

Dans le chapitre 4, nous avions dit que la loi normale était la loi de distribution standard pour les 

régressions linéaires. Cette hypothése de normalité est raisonnable pour des variables dépendantes (presque) 

continues qui peuvent prendre de nombreuses valeurs. Une variable de comptage ne peut suivre une loi nor- 

male (puisque la loi normale décrit des variables continues qui peuvent prendre toutes les valeurs décimales), 

et si elle prend peu de valeurs, la distribution peut étre trés loin d’étre normale. La loi de distribution la plus 

utilisée pour les variables de comptage est la distribution de Poisson. 

Comme nous cherchons I’ effet des variables explicatives sur y, nous devons avoir une distribution de 

Poisson conditionnellement a x. La distribution de Poisson est entigrement déterminée par sa moyenne, donc 

il suffit de spécifier E(ylx). Supposons qu’elle a la forme de (17.31), que nous écrirons de maniére abrégée 

exp(x). La probabilité que y prenne la valeur h conditionnellement A x est alors 

P(y = Alx) = exp[—exp(xB) |[exp(xB)]"/h!, h = 0,1, ..., 

ou A! est la factorielle (voir l’annexe B). Cette distribution, qui est la base du modéle de régression de 
Poisson, nous permet de calculer la probabilité conditionnelle quelle que soit la valeur des variables expli- 
catives. Par exemple, P(y = Olx) = exp[—exp(xB)]. Une fois que nous avons estimé les B., nous pouvons 
calculer les probabilités pour toutes les valeurs de x. 

Pour un échantillon {(x,, y) : i = 1, 2, ..., n} donné, nous pouvons maintenant calculer la 
log-vraisemblance : 

L(B) = ¥°6(B) = ¥(y;x8 - exp,B)}, [17.33] 
i=l i=1 

ou le terme — log(y, !) a été supprimé car il ne dépend pas de B. Cette fonction de log-vraisemblance est facile 
a maximiser, méme si l’EMV de Poisson n’a pas de solution en forme fermée (pas de solution analytique). 

Les €carts-types estimés des estimateurs de Poisson B, sont faciles 4 calculer aprés que la log- 
vraisemblance ait été maximisée. La formule est dans l’annexe 17B. Ils sont donnés en méme temps que les 
B, par tout logiciel de statistiques. 
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Comme pour les modéles logit, probit et Tobit, nous ne pouvons pas comparer directement les 
coefficients des estimations d’un modéle de Poisson avec les estimations par MCO d’une fonction linéaire. 
Cependant, une comparaison approximative est possible au moins pour les variables explicatives 
continues. Sous I’hypothése (17.31), l’effet partiel de x, sur cGy Eee eee x,) est JE(y |x; Nine 2X4 IX; 
= exp(By + B,x, +... + B,x;) - B,.Cette expression vient de la dérivation des fonctions composées et du fait 
que la dérivée de la fonction exponentielle est la fonction exponentielle. Si nous appelons Y; le coefficient 

de la régression de y sur x,, x,, ..., x, par les MCO, nous pouvons comparer grossiérement la valeur de 7; 

avec l’effet partiel moyen d’une régression avec une fonction exponentielle. Le facteur d’ échelle de 1’ EMM 
n n 

s’écrit en effet dans ce cas n™' Y exp, Pixie Bix) = n> 5,,ce qui est simplement la moyenne 
i=] i=l 

des y,, en définissant les valeurs prédites comme y, = exp(B, + xB). En d’autres termes, pour une régression 
de Poisson avec une espérance exponentielle, la moyenne des valeurs prédites est la méme que la moyenne 

des variables dépendantes y, — comme dans une régression linéaire. Cela simplifie le calcul du facteur 

d’échelle des estimations de Poisson B; pour les rendre comparables aux estimations par MCO Y, : pour une 

variable explicative continue, on peut comparer 1; ay: B i 

Bien que "EMV de Poisson soit une premiére étape naturelle pour les données de comptage, elle 

est souvent bien trop restrictive. Toutes les probabilités et les moments d’une distribution de Poisson sont 

totalement déterminés par la moyenne. En particulier, la variance est égale 4 la moyenne : 

Var(ylx) = E(yIx). [17.34] 

Ceci est restrictif, et on a pu montrer que c’était faux dans de nombreuses applications. Heureusement, 

la loi de Poisson a des propriétés de robustesse trés utiles : que la distribution suive une loi de Poisson ou 

non, les estimateurs de B; sont toujours convergents et asymptotiquement normaux [Voir Wooldridge (2010, 

chapitre 18) pour plus de détails]. C’est similaire a l’estimateur des MCO, qui est convergent et asymptoti- 

quement normal que les résidus soient normaux ou non ; mais l’estimateur des MCO est PEMV seulement 

si les résidus sont normaux. 

En utilisant 1 EMV de Poisson alors que nous ne supposons pas nécessairement que la distribution 

de Poisson est totalement vraie, nous appelons cette analyse estimation par quasi-maximum de vraisem- 

“plance (EQMV). L’EQMV de Poisson est trés pratique car il est programmé dans beaucoup de logiciels 

d’économétrie. Cependant, les écarts-types estimés doivent étre ajustés sauf si Phypothese de variance des 

distributions de Poisson (17.34) est vraie. 

Un ajustement simple des écarts-types estimés est possible si on suppose que la variance est propor- 

tionnelle a la moyenne : 

Var(ylx) = 0 E(ylx), [17.35] 

ou o? > 0 est un paramétre inconnu. Quand o” = 1, nous obtenons la variance de Poisson (17.34). Quand 

o? > 1, la variance est plus grande que la moyenne pour tout x ; cela s’appelle de la sur-dispersion car la 

variance est plus grande que dans le cas de Poisson, et c’est le cas de beaucoup de modeles de comptage. Le 

cas o? < 1, appelé sous-dispersion, est moins commun mais possible dans (17.35). 

Avec (17.35), il est facile d’ajuster les écarts-types estimés de EMV de Poisson habituel. Appelons 

B, lV EQMV de Poisson et définissons ses résidus u, = y; — Yj, 0 Y; = exp(By + BX; +... + B,x,,) est la 

valeur prédite. Comme d’habitude, le résidu entre l’observation 7 est la différence entre y, et sa valeur 
n 

prédite. (n —k — Ne Danie est un estimateur convergent de o°, la division par y, est l’ajustement 

i=l 
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approprié pour I’hétéroscédasticité, et n — k — 1 est le nombre de degrés de libertés avec n observations et 

k + 1 coefficients estimés By, B,, -... B,. Si & est la racine carrée de 0, nous multiplions les écarts-types 

estimés habituels de Poisson par 6. Si G est nettement plus grand que un, les écarts-types estimés corrigés 

peuvent étre nettement plus grands que les écarts-types estimés de Poisson, généralement incorrects. 

Méme (17.35) n’est pas totalement général. Comme dans le cas du modéle linéaire, nous ne pouvons 

pas obtenir d’EQMV de Poisson si nous ne restreignons pas du tout la variance [Voir Wooldridge (2010, 

chapitre 18) pour plus de détails]. 

Sous I’hypothése de distribution de Poisson, la statistique du rapport de vraisemblance peut étre uti- 

lisée pour tester des restrictions d’exclusion, qui ont, comme toujours, la forme de (17.12). Si nous avons q 
2 fi : ‘ 

restrictions d’ exclusion, la statistique suit approximativement un Xq sous I’hypothése nulle. Sous  hypothése 

moins restrictive (17.35), un ajustement simple est disponible (et la statistique est alors appelée statistique 

du rapport des quasi-vraisemblances) : nous divisons (17.12) par 0”, 0” étant obtenu avec le modele non 

restreint. 

EXEMPLE 17.3 } 
Régression de poisson prédisant le nombre d’arrestations 

Appliquons maintenant le modéle de régression de Poisson aux données de criminalité contenues dans CRIME1, 

utilisées entre autres dans l’exemple 9.1. La variable dépendante, narr86, est le nombre d’arrestations par per- 

sonne en 1986. Cette variable vaut zéro pour 1 970 des 2 725 hommes de |’échantillon, et narr86 est plus grand 

que cing dans huit cas seulement. Dans ce cas, une régression de Poisson est donc plus adaptée qu’ une régression 

linéaire. Le tableau 17.5 présente également les résultats d’un modéle de régression linéaire. . 
Les écarts-types estimés reportés pour les MCO sont classiques ; donner des écarts-types estimés robustes a 
Phétéroscédasticité aurait aussi été possible. Les écarts-types estimés de la régression de Poisson sont les écarts- 
types estimés habituels du maximum de vraisemblance. Comme G = 1,232, les écarts-types estimés de la régres- 
sion de Poisson devraient étre augmentés de ce facteur (les écarts-types estimés corrigés seraient augmentés de 
23 %. Par exemple, un écart-type estimé plus fiable de tottime est 1,23(0,015) = 0,0185, qui donne une statis- 
tique ¢ d’environ 1,3. L’ajustement des écarts-types estimés diminue la significativité de toutes les variables, 
mais certaines d’entre elles sont trés significatives statistiquement. 

Ce . Variable dépendante : narr86 

Variables explicatives Modéle linéaire (MCO) Modéle exponentiel (EQMV de Poisson) 

- (0,040) (0,085) 

= a a ore ae 
= i 
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Variable dépendante : narr86 | 

Variables explicatives ioe Modale linéaire (MCO) | Modele exponentiel (EQMV de Poisson) 

(0,0003) (0,0010) 
black 0,327 

! (0,045) (0,074) 

(0,040) eee! —__ (0,074) 

(0,033) al (0,064) 

constant 0,577 ne = —0,600 ee ie 
Log-vraisemblance —2 248,76 
R-carré 0,077 

o 1,232 

© Cengage Learning, 2013 

Les coefficients MCO et de Poisson ne sont pas directement comparables, et ils ont des significations 

trés différentes. Par exemple, le coefficient de pcnv dans le modéle linéaire implique que si Apcnv = 0,10, le 

nombre d’arrestations diminue de 0,013 (pcnv est la proportion des arrestations précédentes ayant débouché 

sur une condamnation). Le coefficient de Poisson implique que si Apcnv = 0,10, le nombre d’arrestations se 

réduit d’environ 4 % [0,402(0,10) = 0,0402, que nous multiplions par 100 pour avoir un pourcentage]. Cela 

suggeére donc une diminution du nombre d’arrestations de 4 % environ si les chances de condamnation aug- 

mentent de 10 %. 

Le coefficient de Poisson de black implique que, toutes choses égales par ailleurs, le nombre d’ arrestations 

espérées d’un homme noir serait environ 100 -[exp(0,661) — 1] = 93.7 % plus élevé que pour un homme blanc 

avec les mémes caractéristiques. 

Comme pour le modéle Tobit dans le tableau 17.3, nous rapportons un R-carré dans la régression de 

Poisson : le carré de la corrélation entre y, et y, = exp (B+ B,x,,+...+ B,x,). La justification de cette mesure de 
qualité de la prédiction est la méme que pour le modéle Tobit. Nous pouvons voir que le modéle exponentiel 

estimé par |’ EQMV de Poisson colle un peu mieux aux données. Rappelez-vous que les estimations par les MCO 

maximisent le R-carré, au contraire des estimations de Poisson (qui maximisent une log-vraisemblance). 

D’autres modéles de régressions sur données de comptage ont été proposés et utilisés dans 

diverses applications, ils généralisent de plusieurs maniéres les régressions de Poisson. Si vous vous 

intéressez aux effets de x, sur la réponse moyenne, il y a peu de raisons de chercher plus loin que la 

régression de Poisson : ce modéle est simple, donne généralement de bons résultats, et nous avons 

discuté plus haut de ses propriétés de robustesse. Nous pourrions méme appliquer une régression de 

Poisson a un y qui correspond au modéle Tobit, du moment que (17.31) tient toujours. Cela pourrait 

donner une bonne estimation des effets moyens. Les extensions des régressions de Poisson sont plus 

utiles quand on cherche a estimer des probabilités, comme P(y > IIx) [voir par exemple Cameron et 

Trivedi (1998)]. 
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17.4. LES MODELES DE REGRESSIONS TRONQUEES 
OU CENSUREES 

Les modéles des sections 17.1, 17.2 et 17.3 s’appliquent a différentes sortes de variables dépendantes limitées 

souvent utilisées en économétrie. Pour choisir un modéle, il faut se souvenir qu’on utilise un modéle probit ou 

logit pour les réponses binaires, un modéle Tobit pour les réponses avec solutions en coin, et une régression 

de Poisson pour les données de comptage : nous devons utiliser un modele qui correspond a la distribution 

de y. Il n’y a pas de probléme d’ observation des données. Par exemple, dans |’application de l’exemple 17.2 

avec un modéle Tobit prédisant l’offre de travail des femmes, le probléme n’est pas d’ observer le nombre 

d’heures travaillées ; simplement, un nombre important des femmes mariées n’a pas de travail salarié. Dans 

l’application de la régression de Poisson pour prédire le nombre annuel d’arrestations, nous observons la 

variable dépendante pour beaucoup de jeunes hommes, mais cette variable peut étre nulle ou prendre de 

petites valeurs entieres. ; 

Malheureusement, la distinction entre les caractéristiques de la variable dépendante (comme 

valoir zéro pour une part importante de la population) et les problemes de censure des données peut 

parfois induire en erreur. C’est souvent le cas dans les applications du modéle Tobit. Dans ce livre, le 

modéle Tobit standard décrit dans la section 17.2 ne traite que les solutions en coin. Mais la littérature 

utilise souvent les modéles Tobit pour d’autres types de situation : quand la variable dépendante a été 

censurée au-dessus ou en-dessous d’un seuil. Généralement, cette censure est due au questionnaire de 

l’enquéte produisant les données, et parfois a des contraintes institutionnelles. Au lieu de traiter les pro- 

blémes de censure des données comme des solutions en coin, nous les résolvons en utilisant un modéle 

de régression censurée. Fondamentalement, le probléme résolu par un modéle de régression censurée 

est qu’il y a des valeurs manquantes de la variable dépendante y. Bien que nous puissions tirer au sort 

des unités dans la population et observer les variables explicatives pour toutes ces unités, la variable 

dépendante y, est manquante pour certains i. Bien entendu, nous savons si les valeurs manquantes sont 

au-dessus ou en-dessous d’un certain seuil, et cette information est utile pour estimer les paramétres du 
modele. 

Un modeéle de régression tronquée traite les situations ot nous excluons, sur la base de y, une 
partie de la population de |’échantillon. En d’autres termes, nous n’avons pas d’échantillon aléatoire de la 
population sous-jacente, mais nous savons quelle régle a été utilisée pour choisir les unités d’ observation. 
Cette regle dépend y, selon qu’il soit en-dessous ou au-dessus d’un certain seuil. Nous expliquerons plus en 
détail la différence entre modéles de régression tronquée et censurée plus loin. 

Modéles de régression censurée 
Les modeles de régressions censurées peuvent étre définis sans hypothése distributionnelle, mais nous 
étudierons dans cette sous-section le modéle de régression censurée normal. La variable que nous 
voudrions expliquer, y, vient d’un modéle linéaire classique. L’ indice i représente une observation de 
la population : 

y; = Bo + xB + u;, u;|x;, c; ~ Normale (0,07) [17.36] 

w, = min(y,,c,). [17.37] 

Au lieu d’observer y,, nous l’observons si et seulement si il est plus petit qu’une valeur de censure c 
Notez .36) inclut I’ é indé Fae et . ey que (17.36) inclut ’hypothése que u, est indépendant de c, (Pour rendre |’ explication concréte, nous consi- 
dérons uniquement une censure du maximum ici, ou censure a droite ; le probleme de la censure du minimum 
ou censure a gauche se traite de maniére similaire). 
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Un exemple de censure a droite des données est la coupure a droite. Quand une variable est cou- 
pée a droite, sa valeur n’est connue que jusqu’a un seuil donné. Quand les valeurs sont plus grandes que ce 
seuil, on sait seulement que la variable est égale ou supérieure au seuil. Par exemple, la richesse du ménage 
est coupée a droite dans certaines enquétes. Supposons que les répondants donnent leur richesse, mais qu’on 
autorise les répondants a répondre « plus de 500 000 € ». Dans ce cas, nous observons la richesse des répon- 
dants qui possédent moins de 500 000 €, mais pas la richesse de ceux qui possédent plus de 500 000 €. Dans 
ce cas, le seuil de censure, c,, est le méme pour tous les i. Dans beaucoup de situations, le seuil de censure 
peut changer en fonction des individus ou des caractéristiques familiales. 

Pour aller plus loin 17.5 

Soit mvp, la valeur de la productivité marginale du travailleur i, c’est-a dire la productivité marginale du travail- 

leur multipliée par le prix du bien produit. Supposons que mvp , soit une fonction linéaire d’ une erreur inobservée 

et de variables explicatives, comme, entre autres, le niveau d’ instruction et l’expérience. S’il y a concurrence 

parfaite et sans contrainte institutionnelle, chaque travailleur est payé a la valeur de sa production marginale. Soit 

minwage, le salaire minimum de |’employé 7, qui dépend de l’Etat américain. Nous observons wage., qui est le 

plus grand terme entre mvp, et minwage.. Ecrivez le modéle approprié pour les salaires observés. 

Si nous observions un échantillon aléatoire de (x, y), nous pourrions simplement estimer B par les 

MCO, et l’inférence statistique serait standard (Nous incluons encore la constante dans x pour simplifier). La 

censure pose un probleme : en utilisant un argument similaire au modéle Tobit, une régression des MCO sur les 

observations non censurées — celles pour lesquelles y, < c, — produit des estimateurs non convergents des B. Une 

régression de w, sur x, par les MCO en utilisant toutes les observations n’estime pas Bde maniére convergente, 

sauf s’il n’y a pas de censure. C’est similaire au modéle Tobit, mais le probleme de départ est tres différent. 

Dans le modéle Tobit, on modélisait un comportement économique qui donne souvent une variable dépendante 

nulle. Dans une régression censurée, il y a un probléme de collection des données qui sont censurées. 

Sous les hypothéses (17.36) et (17.37), nous pouvons estimer B (et o*) par maximum de vraisem- 

blance sur un échantillon aléatoire de (x,,w,). Pour cela, nous avons besoin de la densité de w, conditionnel- 

lement a (x,, c,). Pour les observations non censurées, w, = y,, et la densité de w, est la méme que celle d’y, : 

Normale (x,B, 0”). Pour les observations censurées, nous avons besoin de la probabilité que w, soit égale a la 

valeur de censure, c,, étant donné x, : 

P(w, = c,|x;) = P(y;, 2 ¢x;) = Pu, 2 ¢; — x,B) =1- ®[(¢ — x,B)/o]. 

Nous pouvons combiner ces deux parties pour obtenir la densité de w, étant donnés x, et c,: 

f(wix,c,) = 1—- ®[(c; — x,;B)/o], w = ¢;, [17.38] 

= (1/0)¢ [(w — x,B/o], w <¢;. [17.39] 

La log-vraisemblance de I’ observation i est obtenue en prenant le logarithme népérien de la densité 

pour chaque i. Nous pouvons maximiser la somme de ces termes sur tous les i par rapport a B. et O, pour 

obtenir les EMV. 

Il est important de comprendre que nous pouvons interpreter les B. comme dans un modeéle de régres- 

sion linéaire avec échantillonnage aléatoire. C’est trés différent des modéles Tobit appliqués aux solutions en 

coin, ot l’espérance du terme d’intérét est une fonction non linéaire des B,. 

Une application importante des modéles de régression censurée est l’analyse des durées. Une variable 

de durée est une variable qui mesure le temps avant qu’un événement donné n/arrive. Par exemple, nous 

pourrions vouloir prédire le nombre de jours avant qu’un criminel relaché de prison soit arrété. Pour certains 
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criminels, cela peut ne pas arriver, ou arriver apres tellement longtemps que nous devions censurer la durée 

pour analyser les données. 

Dans les applications 4 des durées de la régression censurée normale, la variable dépendante est 

souvent prise en logarithme népérien, ce qui veut dire qu’il faut également prendre le log du seuil de censure 

dans (17.37). Comme nous l’avons vu dans tout ce livre, l’utilisation d’une transformation en log pour la 

variable dépendante méne a une interprétation des parametres en termes de pourcentages. De plus, comme 

dans le cas de beaucoup de variables positives, le log d’une durée a généralement une distribution plus proche 

de la loi normale (conditionnelle) que la durée elle-méme. 

EXEMPLE 17.4 
Durée avant la récidive 

| Le fichier RECID contient des données sur la durée en mois avant qu’un ex-prisonnier des prisons de Caroline du 

Nord ne soit arrété aprés avoir été relaché ; appelons cette variable durat. Certains prisonniers ont participé 4 un 

programme de travail en prison. Nous prenons également en compte plusieurs variables démographiques, ainsi 

que des mesures d’emprisonnement et de l’histoire criminelle. 

ps Sur 1 445 prisonniers, 893 n’avaient pas été arrétés tant qu’ils étaient suivis ; ces informations sont donc 

_ censurées. Les durées de censures différent entre prisonniers, entre 70 et 81 mois. 

a Le tableau 17.6 donne les résultats d’une régression normale censurée de log(durat). Tous les coefficients, 

en les multipliant par 100, donnent des estimations de l’effet ceteris paribus d'une unité supplémentaire des 

_ variables explicatives en pourcentage de la durée espérée. 

y Plusieurs coefficients du tableau 17.6 sont intéressants. Les variables priors (le nombre de condamnations 

_, précédentes) et tserved (le nombre total de mois passés en prison) ont un effet négatif sur la durée avant ’arres- 

_ tation suivante. Cela suggére que ces variables mesurent la tendance criminelle des individus plus que l’effet 

_ dissuasif de la prison. Par exemple, un prisonnier avec une condamnation en plus a une durée avant I’ arresta- 

_ tion suivante plus basse de 14 %. Une année supplémentaire d’emprisonnement réduit cette durée d’environ 

~ 100-12(0,019) = 22,8 %. Un résultat surprenant est qu’une personne emprisonnée pour crime a une durée espé- 

_ rée d’environ 56 % [exp(0,444) — 1 = 0,56] plus grande qu’un homme emprisonné pour un délit. 

Les personnes avec une histoire de consommation de drogues ou d’alcool ont une durée nettement plus 

a courte avant l’arrestation suivante (Les variables alcohol et drugs sont binaires). Les hommes vieux, et ceux qui 

_ étaient mariés au moment de I’emprisonnement, ont des durées plus longues avant d’étre ré-arrétés. Les hommes 

_ noirs ont une durée nettement plus courte, de l’ ordre de 42 % [exp(—0,543) — 1 = 0,42]. 

La variable d’intérét politique clé, workprg, n’a pas l’effet désiré. L’ estimation est que, toutes choses égales 
__ par ailleurs, les hommes qui participent au programme ont des durées avant la récidive plus courtes d’ environ 6,3 % 
L que ceux qui n’ont pas participé. La statistique r est petite, il faudrait probablement plutét conclure que le pro- 
_ gramme n’a pas d’effet. Cela pourrait étre di 4 un probléme d’ auto-sélection, ou 4 une conséquence de la maniére 
_ dont les hommes sont inclus dans le programme. Bien entendu, il se peut aussi que le programme soit inefficace. 

Veriuble 

— dépendante : log(duraf) 

| 
(0,120) 

"| priors -0,137 [ee 
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dépendante : log(durat) 
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Dans cet exemple, il est indispensable de prendre en compte la censure, puisque presque 62 % des 

observations sont censurées. Si nous appliquons directement les MCO 4 tout I’échantillon et que nous traitons 

_ les durées censurées comme si elles ne |’étaient pas, les coefficients estimés seraient trés différents. De fait, 

ils sont tous plus proches de zéro. Par exemple, le coefficient de priors devient —0,059 (6 = 0,009), et celui 

d’alcohol devient —0,262 (6 = 0,060). Bien que les signes des effets soient les mémes, l’importance de ces 

variables est largement diminuée. Les coefficients de la régression censurée sont bien plus fiables. 

Il y a d’autres maniéres de mesurer les effets des variables explicatives du tableau 17.6 sur la durée 

que de se focaliser uniquement sur la durée espérée. Un traitement de l’analyse moderne des durées est au- 

dela de ce qui est couvert ici [Pour une introduction, voir Wooldridge (2010, chapitre 22)]. 

Si une des hypothéses de la régression normale censurée est violée — en particulier, s'il y a hétéroscé- 

dasticité ou non normalité des résidus u, — EMV est non convergent en général. Cela montre que la censure 

peut étre trés coliteuse, puisque les MCO sur un échantillon non censuré ne requiérent ni la normalité ni 

’homoscédasticité pour étre convergents. II y a des méthodes plus avancées qui ne requiérent pas de supposer 

de distribution pour les résidus [Voir Wooldridge (2010, chapitre 19)]. 

Modéle de régression tronquée 

Le modéle de régression tronquée différe du modéle de régression censurée par un aspect important. Dans le cas 

des données censurées, les observations sont tirées aléatoirement dans la population. Le probleme de censure est 

que, alors que nous observons les variables explicatives pour toutes les observations tirées au sort, nous observons 
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la variable dépendante y seulement quand elle n’est pas censurée au-dessus ou en-dessous d’un seuil connu. Sur 

des données tronquées, on restreint son attention une partie de la population avant l’échantillonnage ; il y a donc 

une partie de la population que nous n’observons pas. Pour celle-ci, nous n’observons pas les variables explicatives 

(ni aucune variable). Un échantillonnage tronqué vient généralement du fait qu’une enquéte vise en particulier une 

partie de la population et ignore entiérement d’ autres parties de celle-ci, généralement pour des raisons de coat. Des 

chercheurs peuvent ensuite vouloir utiliser l’échantillon tronqué pour répondre a des questions valables pour toute 

la population, mais il faut reconnaitre que I’ échantillon n’a pas été tiré aléatoirement dans la population entieére. 

Par exemple, Hausman et Wise (1977) ont utilisé des données venant d’une expérience de taxation 

négative sur le revenu pour étudier différents déterminants de celui-ci. Les familles inclues dans |’enquéte 

gagnaient nécessairement moins de 1,5 fois le seuil de pauvreté américain de 1967, ce seuil dépendant de 

la composition du ménage. Hausman et Wise voulaient utiliser ces données pour estimer une équation de 

revenus valable pour toute la population. 

Le modéle de régression tronquée normale commence avec un modéle sous-jacent sur la population 

entiére basé sur les hypothéses classiques du modeéle linéaire : 

y=B,+xBt+u,ulx~ Normale(0, 07). [17.40] 

Souvenons-nous que ce sont des hypothéses fortes : u ne doit pas seulement étre indépendant de x, mais 

aussi suivre une loi normale. Nous nous focalisons sur ce modéle car il est difficile d’en relacher les hypothéses. 

Quand (17.40) est vrai, nous savons que sur un échantillon aléatoire de la population, les MCO sont 

la procédure d’estimation la plus efficace. Le probleme vient du fait que nous n’observons pas d’échantillon 

aléatoire : l’hypothése RLM.2 est violée. En particulier, un échantillon aléatoire (x,, y,) est observé seulement si 

y, Sc,, ou c, est le seuil de troncature qui dépend des variables explicatives — notamment de x, (Dans l’exemple 

de Hausman et Wise, c, dépend de la taille du ménage). Cela veut dire que si {(&,, y,) : i = 1, ..3)7} estnotre 

échantillon observé, y, est nécessairement inférieur ou égal a c,. C’est la différence avec le modeéle de régres- 

sion censurée, ol nous observons x, pour un échantillon aléatoirement tiré dans la population ; dans le modéle 

tronqué, nous observons x, seulement si y, < c,. 

Pour estimer les B, (ainsi que s), nous avons besoin de la distribution de y,, conditionnelle ay, < c. 
> 92 : ms U 

et a x,. Elle s’écrit 

f(yIx,B,07) 
I a ga 

801% G) F(c,|\xB,o°) > 2 

ou f(ylx,B,o°) est la densité de la loi normale de moyenne 8, + x,B et de variance 07, et F(c,!x,B,o7) 
est la fr (fonction de répartition) de la loi normale avec les mémes moyenne et variance, évaluée & a Cette 
expression pour la densité conditionnelle a y, < c, semble intuitive : c’est la densité de y dans la popula- 
tion conditionnellement a x, divisée par la probabilité F que y, soit plus petite ou égale a c, (étant donné 
x,), P(y,; Sc; x;). En effet, nous « re-normalisons » la densité en divisant par la partie de la surface sous 
f(1x,B,0°) située a gauche de ce 

[17.41] 

Si nous prenons le log de (17.41), que nous en calculons la somme sur tous les i, et maximisons 
7s ‘ 2 . . . 2 le resultat par rapport a B eto*; nous obtenons un estimateur du maximum de vraisemblance. Il méne A 

un estimateur convergent et asymptotiquement normal. L’inférence, dont les écarts-types estimés et la log- 
vraisemblance, est standard et traitée par Wooldridge (2010, chapitre 19). 

Nous pourrions analyser les données de l’exemple 17.4 comme un échantillon tronqué en supprimant 
toutes les données sur les observations censurées. Cela nous donneraient 552 observations d’une distribution 
normale tronquée, ot le point de troncature dépendrait de i. Cependant, ce serait une mauvaise idée pour 
analyser des données de durées (ou coupées a droite), car cela élimine des informations utiles. Le fait que nous 
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connaissions une borne inférieure pour 893 observations, ainsi que leurs variables explicatives est une infor- 
mation utile ; les régressions censurées utilisent cette information, contrairement aux régressions tronquées. 

Hausman et Wise (1977) donnent un meilleur exemple de régression tronquée, ou ils mettent en avant 
le fait que les MCO appliqués a un échantillon tronqué par le haut produisent généralement des estimateurs 
biaisés vers zéro. Intuitivement, cela semble logique. Supposons que la relation d’intérét soit celle entre 
revenu et niveau d’instruction. Si nous observons uniquement les personnes dont le revenu est en-dessous 
d’un seuil, nous perdons les plus hauts revenus. Cela tend a aplatir la relation estimée par rapport a la rela- 
tion dans la population entiére. La figure 17.4 illustre ce probléme quand le revenu est tronqué au-dessus de 
50 000 $. En effet, toutes les observations représentées par les cercles en noir seraient ramenées sur la ligne 
horizontale 4 income = 50. 

income 
(milliers 150 < 

de dollars) 

ligne de régression Ps 
« vrale » ° 

SD mm dae ale ae tec etd imnge aie 

ligne de régression 
sur la population 

2 tronquée 

2 | 

10 20 

éducation 
(en années) 
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Figure 17.4 Ligne de régression « vraie » sur toute la population et ligne de régression incorrecte pour une régression tronquée 

ov les revenus sont observés en-dessous de 50 000 S. 
Fa eorececmosmer wnarervmeecetencsin 

Comme pour la régression censurée, si I’-hypothése de normalité et d’hétéroscédasticité de (17.40) 

est violée, l EMV normal tronqué est biaisé et non convergent. Des méthodes qui ne nécessitent pas ces 

hypothéses sont disponibles ; voir Wooldridge (2010, chapitre 19) pour une discussion et des références. 

17.5 CORRECTION POUR LA SELECTION DE L’ECHANTILLON 

Les régressions tronquées sont un cas particulier du cas plus général de sélection non aléatoire de l’échan 

tillon. La conception des enquétes est loin d’étre la seule cause de sélection non aléatoire. Des répondants 

peuvent ne pas répondre 4 toutes les questions, ce qui rend des données manquantes pour certaines variables 

explicatives ou dépendantes. Comme nous ne pouvons pas utiliser ces observations, nous devons nous deman- 

der si les supprimer biaise nos estimateurs. 

Un autre exemple fréquent est généralement appelé troncature gpilalee. Dans ce cas, nous a pou- 

vons pas observer y a cause d’une autre variable. L’exemple générique est |’estimation de la Jon Clon d offre 

de salaire potentiel en économie du travail. L’ objectif est d’ observer dans quelle mesure différents facteurs, 

comme le niveau d’instruction, affectent le salaire qu’une personne peut obtenir. Nous observons le salaire 
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potentiel de tous ceux qui appartiennent a la population active, qui est leur salaire actuel. Mais pour ceux qui 

ne font pas partie de la population active, nous n’observons pas de salaire potentiel. Le fait de travailler peut 

étre corrélé avec des caractéristiques inobservables qui affectent le salaire potentiel, donc utiliser seulement 

la population active peut mener a des estimateurs de |’équation de salaire potentiel biaisés (c’est ce qui a été 

fait dans tous les exemples jusqu’ ici). 

Des données de panel peuvent également mener a une sélection non aléatoire de l’échantillon. Dans 

le cas le plus simple, supposons que nous ayons des données couvrant deux années, mais qu’il y ait de I’ attri- 

tion, c’est-a-dire que certains individus quittent ’échantillon. C’est particuli¢rement le cas dans l’analyse des 

conséquences des politiques publiques, ot I’attrition peut étre liée a l’efficacité du programme. 

Quand les MCO sur I’échantillon sélectionné 

sont-ils convergents ? 
La section 9.4 donnait une bréve discussion des types de sélection de |’échantillon que 1’on peut ignorer. La 

distinction clé était entre sélection de l’échantillon exogéne et endogéne. Dans le cas du modéle Tobit tronqué, 

il y a clairement sélection endogéne de |’échantillon, et les MCO sont biaisés et non convergents. Cependant, 

si notre échantillon est uniquement déterminé par une variable exogéne, nous avons une sélection exogéne de 

l’échantillon. Les cas entre ces deux extrémes sont moins intuitifs, et nous apportons donc ici une définition 

et des hypothéses claires pour les résoudre. Le modéle dans la population s’écrit 

V= Po PBs + + Bp tt BU. tp) — 0. [17.42] 

Il est utile d’écrire ce modéle pour une observation : 

Vax Do i [17.43] 

ou nous utilisons x, B comme abréviation de By + B)x, + Bx;) + ... + 8, x,,. Supposons maintenant que n soit 
la taille d’un échantillon aléatoire tiré de la population. Si nous pouvions observer y, et les x,, pour tout 1, 

nous utiliserions les MCO. Supposons que y, ou certaines variables explicatives ne soit (ou ne soient) pas 

observée(s) pour certains i pour une raison quelconque. Pour certaines observations, nous observons toutes les 

variables. Définissons un indicateur de sélection s, pour tout i par s, = 1 si nous observons tous les (y,, X,) et 

s, = 0 sinon. Donc s, = | veut dire que nous pouvons utiliser notre observation ; s, = 0 veut dire que I’ obser- 
vation ne sera pas utilisée. Nous nous intéressons aux propriétés des estimateurs des MCO sur |’ échantillon 
sélectionné, c’est-a-dire en utilisant les observations pour lesquelles s, = 1. Donc, nous aurons moins que n 
observations, disons n,. 

Il se trouve qu’il est assez facile de trouver des conditions pour que les MCO soient convergents (et 
méme non biaisés). En effet, plutét que d’estimer (17.43), nous pouvons seulement estimer 

SY = 5;XB + 5\u;. [17.44] 

Quand s, = 1, nous avons (17.43) ; quand s, = 0, nous avons simplement 0 = 0 + 0, ce qui ne donne lai : } ‘ 7 Z Seeran | aucune information sur B. Une regression de S,y, SUE $,x, pour i = 1, 2, ..., n est donc la méme 
chose qu'une régression de y, sur x, en utilisant les observations pour lesquelles s, = 1. Nous pouvons donc 
étudier la convergence de B ; en étudiant (17.44) sur un échantillon aléatoire. 

Nous savons depuis l’analyse du chapitre 5 que l’estimateur des MCO de (17.44) est convergent si 
le terme d’erreur a une moyenne nulle et n’est corrélé avec aucune variable explicative. Dans la population 
’hypothese de moyenne nulle est E(su) = 0, et ’hypothése d’absence de corrélation s’écrit 

E[(sx;)(su)] = E(sx ju) = 0, [17.45] 
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ou s, x, et u sont des variables aléatoires représentant la population ; nous avons utilisé légalité s* = 5, s étant 
une variable binaire. La condition (17.45) est différente de celle requise dans un échantillon tiré aléatoirement : 
E(x,u) = 0. Dans la population, nous avons donc besoin que u ne soit pas corrélé avec sx.. 

J 

La condition clé pour l’absence de biais est E(sulsx,, ..-, §X,) = 0. Comme d’habitude, cette condition 
est plus forte que celle nécessaire 4 la convergence. 

Si s n’est fonction que des variables explicatives, alors sx. est seulement une fonction de TBO Ds caare 4 
par ’hypothése de moyenne conditionnelle formulée en (17.42), sx, n’est pas non plus corrélée a u. En effet, 
E(sulsx,, ..., 8x,) = sE(ulsx,, ..., sx,) = 0, puisque E(ulx,, ..., X,) = 0. On peut appeler ceci sélection exogéne de 
l’échantillon, puisque s, = 1 est entigrement déterminé par X,,, +++, X,- Par exemple, si nous estimons une équation 
de salaire ot les variables explicatives sont le niveau d’ instruction, lexpérience totale a ce poste, le sexe, la 
situation de famille, et ainsi de suite — qui sont supposées exogénes — nous pouvons sélectionner |’ échantillon 
sur la base de toutes les variables explicatives. 

Si la sélection de l’échantillon est entigrement aléatoire, c’est-a-dire que s, est indépendant de (x,, u,), 

alors E(sx.u) = E(s)E(@xu) =/0)\car E(x) = 0 sous (17.42). De ce fait, si nous partons d’un échantillon 

aléatoire et que nous supprimons des observations aléatoirement, les MCO sont toujours convergents. 

Les MCO ne sont toujours pas biaisés dans ce cas, tant qu’il n’y a pas de multicolinéarité exacte dans 

Véchantillon sélectionné. 

Si s dépend des variables explicatives et de termes d’ erreurs supplémentaires indépendants de x et u, 

les MCO sont toujours convergents et non biaisés. Par exemple, supposons que le QI soit une variable expli- 

cative de |’ équation de salaire, mais qu’il manque pour certaines personnes. Supposons que nous pensions que 

la sélection peut étre décrite par s = 1 si QJ = v, et s=0 si QI < v, v étant une variable aléatoire inobservée 

indépendante de QI, u, et des autres variables explicatives. Nous avons plus de chances d’ observer les grands 

QI, mais il y a toujours une chance d’ observer tout Q/. Conditionnellement aux variables explicatives, s est 

indépendant de u, ce qui veut dire que E(ulx,, ..., x,, 5) = E(ulx,, ..., x,), et la derniére espérance est zéro par 

hypothése sur le modéle (17.42). Si en plus nous supposons |’ homoscédasticité (E(u’Ix,s) = E(u’) = 0”), alors 

les écarts-types estimés habituels des MCO et leurs statistiques de test sont valides. 

Nous avons montré jusqu’ici plusieurs situations dans lesquelles les estimateurs des MCO sur |’échan- 

tillon sélectionné ne sont pas biaisés ou sont au moins convergents. Quand les MCO sur |’échantillon sélec- 

_tionné ne sont-ils pas convergents ? Nous avons déja vu un exemple : une régression utilisant un échantillon 

tronqué. Quand la troncature se fait par le haut, s, = 1 si y,< c,, oc, est le seuil de troncature. De maniere 

équivalente, s, = 1 si u,< c,— x,B. Comme si dépend directement de u,, s; et u, seront corrélées, méme condi- 

tionnellement a x,. Les MCO sur I’échantillon sélectionné n’estimeront pas B de maniére convergente. Il y a 

d’autres raisons moins évidentes pour que s et u soient corrélées ; nous en discuterons dans la sous-section 

suivante. 

Les résultats sur la convergence des MCO se généralisent aux estimations par variables instrumentales. 

Si les instruments sont notés z, dans la population, la condition clé pour que les estimateurs des DMC soient 

convergents est E(sz,u) = 0, ce qui est vrai quand E(ulz,s) = 0. En conséquence, si la sélection est entiérement 

déterminée par les variables exogénes z, ou si s dépend d’autres facteurs indépendants de u et de z, alors les 

estimateurs des DMC sur l’échantillon sont généralement convergents. Nous avons toujours besoin de supposer 

que les variables explicatives et les instruments soient suffisamment corrélés dans |’ échantillon sélectionné. 

Wooldridge (2010, chapitre 19) contient une €criture précise de ces hypotheses. 

On peut aussi montrer que quand la sélection est entiérement fonction des variables exogénes, Vesti- 

mation par maximum de vraisemblance d’un modéle non linéaire — comme le probit ou le logit ~ produit des 

estimateurs convergents, asymptotiquement normaux, et que les écarts-types estimés habituels ainsi que les 

statistiques de test sont valables [Voir encore Wooldridge (2010, chapitre 19)]. 
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Troncature auxiliaire 

Comme nous I’avons vu plus haut, la troncature auxiliaire est une forme fréquente de sélection de I’ échantillon. 

Commengons encore avec le modéle (17.42) valable sur toute la population. Nous supposerons cependant que 

nous observons toujours les variables explicatives x,. Le probléme est que nous n’observons y que pour une partie 

de I’échantillon. La régle déterminant si nous observons y ne dépend pas directement de y. L’exemple le plus 

fréquent est quand y = log(wage°), ot wage’ est le salaire offert, ou salaire horaire, qu’un individu pourrait avoir 

s’il travaillait. Si la personne travaille au moment de I’enquéte, nous observons le salaire offert puisque nous 

supposons qu’il s’agit du salaire observé. Mais pour les personnes qui ne travaillent pas, nous ne pouvons pas 

observer wage’. La troncature du salaire offert est donc auxiliaire, puisqu’ elle dépend d’une variable auxiliaire, 

en l’occurrence le fait d’étre salarié. Nous observons en général toutes les autres observations sur un individu, 

comme le niveau d’ instruction, l’expérience précédente, la situation familiale, entre autres. 

L’ approche habituelle pour la troncature auxiliaire est d’ajouter explicitement une équation de sélec- 

tion au modéle sur la population d’intérét : 

y = xB + u, E(ulx) = 0 [17.46] 

s=Il[zy+v20], [17.47] 

ou s = 1 si nous observons y, et zéro sinon. Nous supposerons que les éléments de x et z sont toujours observés 

et écrivons xB = By + Bix, +...+ Bx, et ZY = Yo + 4% +--+ -VinZm- 

L’équation d’intérét est (17.46), et nous pourrions estimer 8 par les MCO sur un échantillon aléatoire. 

L’équation de sélection (17.47) dépend de variables observables z, et d'une erreur inobservée v. Nous ferons 

Vhypotheése standard que z est exogéne dans (17.46) : 

E(ulx,z) = 0. 

En effet, pour que les méthodes proposées ci-dessous marchent bien, nous voudrons que x soit un 

sous-ensemble strictement inclus dans z : tout x, est aussi un élément de z, et il doit y avoir des éléments de 

Z qui ne sont pas dans x. Nous verrons plus tard pourquoi c’est si important. 

Le terme d’erreur v dans |’équation de sélection de |’échantillon est supposé indépendant de z (et 
donc de x). Nous supposerons également que v suit une loi normale standardisée. On peut facilement voir 
qu’une corrélation entre u et v cause un probléme de sélection de |’échantillon. Pour le voir, supposons que 
(u, v) soit indépendant de z. Dans ce cas, en prenant |’espérance de (17.46) conditionnellement A z et y, et 
en utilisant le fait que x est un sous-ensemble de z, on trouve 

E(ylz,v) = xB + E(ulz,v) = xB + E(ulv), 

ot E(ulz,v) = E(ulv) puisque (u, v) est indépendant de z. Si u et v suivent une loi normale jointe (de moyenne 
nulle), alors il existe p tel que E(ulv) = pv. Donc 

E(ylz,v) = xB + pv. 

> : oa 2 A Nous n’observons pas v, mais nous pouvons utiliser cette équation pour calculer E(ylz,s) et ensuite 
se restreindre a s = 1. Nous avons donc 

E(ylz,s) = xB + pE(viz,s). 

Comme s et v sont liés par (17.47), et comme v suit une loi normale standardisée, nous pouvons 
montrer que E(vlz,s) est simplement l’inverse du ratio de Mills, Mzy), quand s = 1. Cela donne I’ 3 équati 
importante hee 
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Correction pour la sélection de |’échantillon 

E(yl|z,s = 1) = xB + pA(zy). [17.48] 

L’équation (17.48) montre que I’ espérance de y conditionnellement a z et A observation de y est égale 
a xB plus un terme additif qui dépend de l’inverse du ratio de Mills en zy. Souvenez-vous que nous voulons 
estimer B. Cette équation montre que nous pouvons le faire en utilisant seulement I’échantillon sélectionné, 
si nous ajoutons le terme A(zy) comme régresseur supplémentaire. 

Si p = 0, A(zy) n’apparait pas, et les MCO de y sur x sur l’échantillon sélectionné estiment B de 
maniere convergente. Sinon, il y a une variable omise A(zy), qui est généralement corrélée A x. Quand est-ce 
que p = 0 ? Quand u et v ne sont pas corrélées. 

Comme / est inconnu, nous ne pouvons pas évaluer Mz, ¥) pour chaque i. Cependant, étant donné les 
hypothéses ci-dessus, s suit un modéle probit en fonction de z : 

P(s = Iz) = O(zy). [17.49] 

En conséquence, g peut tre estimé par un modéle probit de s, sur z,, en utilisant tout 1’ échantillon. 

Dans une seconde étape, on peut estimer b. Nous résumons cette procédure, récemment surnommée Heckit 

dans la littérature économétrique suite aux travaux d’ Heckman (1976). 

Correction pour la sélection de I’échantillon 

1. En utilisant toutes les n observations, estimer un modéle probit de s, sur z, et trouver l’estimateur Y;,. 

Calculer le ratio de Mills inversé 2, = A(z,7) pour tous les i (En réalité, nous n’en avons besoin que si s,= 1). 

ii. Sur l’échantillon sélectionné, c’est-a-dire quand s, = | (pour n, observations), estimer la régression 

[17.50] 

Les B, sont convergents et asymptotiquement normaux. 

Un test simple pour l’existence d’un biais de sélection vient de l’équation (17.50). En effet, la sta- 

tistique t de A; est un test de H, : p = 0. Sous H,, il n’y a pas de probleme de sélection de |’échantillon. 

Quand p # 0, les écarts-types estimés habituels des MCO venant de (17.50) ne sont pas corrects. 

Cela vient du fait qu’ils ne tiennent pas en compte I’estimation de ¥, qui utilise les observations de la régres- 

sion (17.50) parmi d’autres. Certains logiciels d’économétrie calculent des écarts-types estimés corrigés 

[Malheureusement, ce n’est pas aussi simple que la correction pour I’hétéroscédasticité. Voir Wooldridge 

(2010, chapitre 6) pour plus de détails]. Dans beaucoup de cas, l’ajustement change peu les résultats, mais il 

est difficile de le prédire sans vérifier (sauf si p est petit et n’est pas significatif). 

Nous avons dit plus haut que x devait étre strictement inclus dans z. Cela a deux conséquences. Tout 

d’abord, toute variable explicative de (17.46) doit également étre une variable explicative de I’ équation de sélec- 

tion. Bien que dans de rares cas, cela semble logique d’exclure des éléments de |’équation de sélection, inclure 

tous les éléments de x dans z est peu cofiteux ; les exclure a tort peut mener a des estimateurs non convergents. 

La seconde conséquence est que nous avons au moins un élément de z qui n’est pas dans xn Cela 

veut dire que nous avons besoin d’une variable qui affecte la sélection mais n’a pas d’effet marginal sur y. 

Cela n’est pas absolument nécessaire pour appliquer la procédure — nous pouvons faire les deux ctapes quand 

z = xX — mais les résultats sont généralement peu convaincants s’il n’y a pas de restriction d’exclusion dans 

(17.46). La raison est qu’alors que le ratio de Mills inverse est une fonction non linéaire de ; > on peut souvent 

l’approximer relativement bien par une fonction linéaire. Si z = x, A, peut étre trés corrélé avec les x,. Ce 
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genre de multicolinéarité peut mener a des écarts-types des B, tres élevés. Intuitivement, si nous n’avons pas 

de variable qui affecte la sélection mais pas y, il est tres dence: sinon impossible, de distinguer la sélection 

de |’échantillon d’une forme fonctionnelle mal spécifiée dans (17.46). 

EXEMPLE 17.5 
Salaire potentiel des femmes mariées 

4 Nous appliquons la correction pour la sélection de I’échantillon aux données sur les femmes mariées de MROZ. 

BE Souvenons-nous que sur les 753 femmes de l’échantillon, seulement 428 ont été salariées durant l’année. L’équation de 

 salaire est standard, log(wage) est la variable dépendante et educ, exper et exper? sont les variables explicatives. Pour 

tester et corriger un éventuel biais de sélection — lié a l’observabilité du salaire potentiel des femmes non-salariées — il 

_ nous faut estimer un modéle probit prédisant la participation a la force de travail. En plus de I’ éducation et des variables 

a d’expérience, nous incluons dans le tableau 17.1 les autres sources de revenu, |’Age, le nombre de jeunes enfants et 

_ d’autres enfants. Ces quatre variables sont exclues de |’équation de salaire par hypothése : nous supposons que, les fac- 

 teurs de productivité étant donné, nwifeinc, age, kidslt6 et kidsge6 n affectent pas le salaire potentiel. Au vu des résul- 

2 tats du probit du tableau 17.1, il est clair qu’au moins age et kids/t6 ont un effet sur la participation a la force de travail. 

: Le tableau 17.7 contient les résultats par les MCO et par la procédure Heckit [Les écarts-types estimés 

_ rapportés pour le Heckit sont simplement les écarts-types estimés standard des MCO de la régression (17.50). 

| IL n’y a pas d’indice de probleme de sélection de |’échantillon dans |’estimation de |’ équation de salaire poten- 

 tiel. Le coefficient de j a une statistique t trés faible (0,239), nous ne pouvons donc pas rejeter H, : p =0. Tout 

' aussi important, il n’y a en pratique pas de grandes différences entre les coefficients des autres ae dans 

_ le tableau 17.7. Les rendements de I’instruction estimés ne different que d’un dixiéme de point de pourcentage. 

Tableau 17.7 Solaire potentel des femmes mares 

x Variable dépendante : log( wage) 

"| Variables explicatives 

| exper 

ee | exper? 

: constant 

Nombre d’observations 
R-carré 

© Cengage Learning, 2013 

Une alternative 4 la procédure en deux Etapes ci-dessus est l’estimation complete par maximum de vrai- 
: semblance. Cette approche est plus compliquée, car elle demande de trouver la distribution jointe de y et s. Il est 
", parfois intéressant de tester s’il y a un probléme de sélection avec la procedure ci-dessus ; s’il n’y a pas de signe de probléme de sélection, il n’y a pas de raison d’aller plus loin. Si nous détectons un probléme de sélection de 

l’échantillon, nous pouvons soit utiliser les estimateurs en deux étapes, soit estimer la régression et I’ 
2 

équation de ~ Sélection de maniére jointe par EMV [Voir Wooldridge (2010, chapitre 19)]. 
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Résumé 

: Dans l’exemple 17.5, nous ne savons pas seulement si une femme a travaillé durant l’année : nous savons 
aussi combien d’heures a travaillé chaque femme. II est également possible d’utiliser cette information dans une 
autre procédure d’estimation. Au lieu d'utiliser le ratio de Mills inversé ae nous pouvons utiliser les résidus du 
modeéle Tobit v, donnés par V, = y,—x, B quand y, > 0. On pourrait montrer que la régression (17.50) en remplacant 
A, par v, donne également des estimateurs convergents de f;, et que la statistique t de v, est un test valide pour 
lexistence d’un biais de sélection. Cette approche a l’avantage d’ utiliser plus d’information, elle n’est cependant 
pas toujours applicable [Voir Wooldridge (2010, chapitre 19)]. 

Il y a beaucoup d’autres modéles concernant les biais de sélection. II est utile de mentionner égale- 
ment les modéles avec des variables explicatives endogénes en plus d’un biais de sélection possible. On peut 
écrire un modéle avec une seule variable explicative endogéne : 

Weis), chs Za Pract Uae [17.51] 

ou y, est observé seulement quand s = 1, et y, peut éventuellement n’étre observé que quand y, est 

observé. Par exemple, y, peut étre le pourcentage de votes recus par le candidat sortant, y, le pourcentage 

des dépenses de campagne qu’il a causées. Pour les sortants qui ne se représentent pas, on ne peut observer 

ni y, ni y,. Si des facteurs exogénes affectent la décision de se représenter et sont corrélés avec les dépenses 

de campagne, il est possible d’estimer a, et les éléments de B, de maniére convergente par les variables 

instrumentales. Pour étre convaincant, la méthode requiert deux variables exogénes n’apparaissant pas dans 

(17.51). En effet, une doit affecter la décision de participation, et l’autre doit étre corrélée a y, [la condition 

nécessaire pour estimer (17.51) par les DMC]. Briévement, la méthode est d’estimer |’équation de sélection 

par probit, ot toutes les variables exogénes apparaissent dans |’ équation du probit. Ensuite, on ajoute l’inverse 

du ratio de Mills a (17.51), et on estime cette équation par les DMC. L’inverse du ratio de Mills est son 

propre instrument, comme il dépend seulement de variables exogénes. Les variables exogénes sont les autres 

instruments. Comme précédemment, la statistique t de A, peut constituer un test d’existence d’un biais de 

sélection [Voir Wooldridge (2010, chapitre 19) pour plus d’informations]. 

RESUME 
Dans ce chapitre, nous avons couvert plusieurs méthodes avancées souvent utilisées dans les applications, 

surtout en microéconomie. Les modéles logit et probit sont utilisés pour les variables a réponse binaire. Ces 

modéles ont plusieurs avantages par rapport aux modeéles de probabilités linéaires : les probabilités prédites 

sont toujours entre zéro et un, et les effets marginaux ne sont pas constants. L’inconvénient principal des 

modéles logit et probit est qu’ils sont plus difficiles a interpréter. 

Le modéle Tobit s’applique aux variables dépendantes positives avec un point de masse en zéro, 

et qui prennent aussi un certain nombre de valeurs positives. Beaucoup de variables individuelles, comme 

l’offre de travail, la valeur des assurances-vie, le montant de l’épargne de retraite, ont ces caractéristiques. 

Comme pour les logit et probit, les valeurs espérées de y conditionnellement a x (que ce soit condition- 

nellement a y > 0 ou non) dépendent 4 la fois de x et de B de maniére non linéaire. Nous avons donné 

les expressions de ces espérances ainsi que des formules pour mesurer les effets partiels des x, Sur ces 

espérances. Ces grandeurs peuvent étre estimées aprés qu’un modeéle Tobit ait été estimé par maximum 

de vraisemblance. 

Quand la variable dépendante est une variable de comptage — une variable qui prend des valeurs 

entiéres positives — une régression de Poisson est plus adaptée. La valeur espérée de y en fonction de x, est 

exponentielle. Les paramétres s’interprétent donc comme des semi-élasticités ou comme des €lasticités, selon 

que x, soit ou non sous forme logarithmique. Les paramétres s’interprétent comme s’ils étaient dans un modéle 
i 
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linéaire avec une variable dépendante log(y). Les paramétres peuvent étre estimés par EMV. Cependant, 

comme la distribution de Poisson impose |’égalité de la variance et de la moyenne, il est souvent nécessaire 

de calculer des écarts-types estimés qui permettent de la sur-dispersion ou de la sous-dispersion. Ce sont des 

ajustements simples des écarts-types estimés et des statistiques correspondant aux EMV. 

Les modéles de régression censurée et tronquée traitent des types spécifiques de problemes de données 

manquantes. Dans les régressions censurées, la variable dépendante est censurée au-dessus ou en-dessous d’un 

seuil donné. Nous pouvons utiliser de l’information sur les données censurées car nous observons toujours 

les variables explicatives, comme dans les applications a des durées ou avec des observations censurées a 

droite. On peut utiliser une régression tronquée quand une partie de |’échantillon est totalement exclue : nous 

n’observons rien au sujet des individus qui ne sont pas dans le plan d’échantillonnage. C’est un cas particulier 

des problémes de sélection. 

La section 17.5 donne un traitement systématique des problémes de sélection non aléatoire de |’échan- 

tillon. Nous avons montré qu’une sélection exogéne de 1|’échantillon n’affecte pas la convergence des esti- 

mateurs des MCO appliqués sur l’échantillon disponible, mais que la sélection endogéne l’affecte. Nous 

avons montré comment on peut corriger le biais de sélection dans le cas de la troncature auxiliaire, ot des 

observations de y ne sont pas disponibles 4 cause d’une autre variable (comme la participation a la force de 

travail). La méthode d’ Heckman est relativement facile 4 mettre en ceuvre dans ces cas. 

MOTS-CLES 
Analyse des durées p. 707 

Censure a droite p. 706 

Distribution de Poisson p. 702 

Echantillon sélectionné p. 712 

Effet Marginal Moyen (EMM) p. 688 

Effet Marginal au Point Moyen (EMPM) p. 687 

Effet Partiel Moyen (EPM) p. 688 

Estimateur du Maximum de Vraisemblance (EMV) p. 684 

Estimateur du Quasi-Maximum de Vraisemblance (EQMYV) p. 703 

Fonction de log-vraisemblance p. 684 

Inverse du ratio de Mills p. 695 

Méthode Heckit p. 715 

Modéles a réponse binaire p. 681 

Modele a Variable Latente (MVL) p. 681 

Modeéle de régression censurée p. 706 

Modele de régression censurée normale p. 706 

Modele de régression de Poisson p. 702 

Modeéle de régression tronquée p. 706 

Modele de régression tronquée normale p. 710 

Modeéle logit p. 681 

Modeéle probit p. 681 

Modeéle Tobit p. 693 

Pourcentage de prédictions correctes p. 686 

Probabilité de réponse p. 681 

Pseudo R-Carré p. 687 

Réponse avec solution en coin p. 680 
Sélection de l’échantillon exogéne p. 713 
Sélection non aléatoire de I’échantillon p. 711 
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Problémes 

Statistique de Wald p. 685 

Statistique du rapport des vraisemblances p. 685 
Statistique du rapport des quasi-vraisemblances p. 704 
Sur-dispersion p. 703 

Troncature auxiliaire p. 711 

Variable de comptage p. 701 

Variable Dépendante Limitée (VDL) p. 680 

PROBLEMES 
1. i. Pour une réponse binaire y, soit y la proportion de un dans |’échantillon (qui est la moyenne de y). Soit Jo 
le pourcentage de prédictions correctes quand y = 0 et g, le pourcentage de prédictions correctes quand y = 1. Si 

p est le pourcentage total de prédictions correctes, montrez que p est une moyenne pondérée de gp et g; : 

P =(1- y)G + YQ. 

ii. Dans un échantillon de 300 observations, supposons que y = 0,070, il y a donc 210 observations 
avec y, = 1 et 90 avec y, = 0 . Supposons que le pourcentage de prédictions correctes quand y = 0 est 80 %, 

et qu’il est de 40 % quand y = 1. Trouver le pourcentage total de prédictions correctes. 

2. Soit grad une variable indicatrice prédisant si un étudiant athléte d’une université américaine obtient son 

diplome en cing ans. Soient hsGPA et SAT respectivement sa moyenne de lycée et son score aux examens 

d’entrée. Soit study le nombre d’heures passées par semaine dans la salle d’études. Supposons que |’on 

obtienne le modéle logit suivant en utilisant les données de 420 étudiants athletes : 

P (grad = \|hsGPA,SAT,study) = A(— 1,17 + 0,24 hsGPA + 0,00058 SAT + 0,073 study), 

ou A(z) = exp(z)/[1 + exp(z)] est la fonction logistique. Si hsGPA est fixé a 3,0 et SAT est fixé a 1 200, 

calculez la différence de probabilité d’obtenir son dipl6me entre une personne passant 10 heures par semaine 

en salle d’étude et une personne y passant 5 heures par semaine. 

3. (Nécessite des Calculs) 

i. Supposons dans un modéle Tobit que x, = log(z,) et que ce soit la seule fois que z, apparait dans x. 

‘ Montrez que 

OE(yly > 0,x) 

Oz, 

ou B, est le coefficient de log(z,). 

= (B,/z,){1 — A(xB/o)[xB/o + A(XxB/o)]}, (17-52) 

li. Six, =z, et X, = zi, montrez que 

JEG|y > 0,x) 

Oz, 

ou B, est le coefficient de z, et B, est le coefficient de Zs 

4. Soit mvp. la valeur marginale du travailleur i, c’est-a-dire le produit de sa productivite marginale par le 

prix unitaire du bien fabriqué. Supposons que 

log (nvp;) = By + Bix; +... + BX + U; 

wage, = max (mvp,, minwage;), 

= (B, + 28,z,){1 — A(xB/o)[xB/o + A(xB/0)]}, 

ou les variables explicatives incluent entre autres l'éducation et l’expérience, et minwage, est le salaire minimum 

versé par ’Etat américain a la personne i. Ecrivez log(wage,) en fonction de log(mvp,) et de log(minwage,). 
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5. (Nécessite des Calculs) Soit patents le nombre de brevets déposés par une entreprise sur une année. 

Supposons que l’espérance de patents étant donné sales et RD soit 

E(patents|sales, RD) = exp[B, + B, log (sales) + B,RD + B,RD’], 

ot sales est le montant annuel des ventes de l’entreprise, et RD la dépense totale en recherche et dévelop- 

pement sur les 10 derniéres années. 

i. Comment estimeriez-vous f;? Justifiez votre réponse en discutant de la forme de la variable 

patents. 

ii. Comment interpréteriez-vous f, ? 

ili. Trouvez l’effet partiel de RD sur E(patents|sales, RD). 

6. Considérons une fonction d’épargne familiale valable pour les familles des Etats-Unis : 

sav = By + B,inc + B,hhsize + B,educ + B,age + u, 

ot hhsize est la taille du ménage, educ est le nombre d’années d’éducation du chef de ménage, et age est 

l’Age du chef de ménage. Supposons que E(u/inc,hhsize,educ,age) = 0. 

i. Supposons que |’échantillon n’inclue que les familles dont le chef a plus de 25 ans. Si nous utili- 

sons les MCO sur cet échantillon, obtiendra-t-on des estimateurs biaisés de B; ? Expliquez. 

ii. Maintenant, supposons que |’échantillon n’inclue que les couples mariés sans enfants. Peut-on 

estimer tous les paramétres de |’équation d’épargne ? Lesquels peut-on estimer ? 

iii. Supposons que les familles qui épargnent plus de 25 000 $ par an soient exclues de I’ échantillon. 

Les MCO produisent-ils des estimateurs convergents de B a 

7. Supposons que vous soyez embauché par une université pour étudier les facteurs qui déterminent si un 

étudiant admis dans l’université assiste aux cours. Vous obtenez un grand échantillon aléatoire d’étudiants 

admis l’année précédente. Vous savez si chacun de ces étudiants s’est rendu en cours, les notes qu’il a obte- 

nues au lycée, le revenu familial, l’obtention de bourses, |’ origine ethnique, et des variables géographiques. 

Quelqu’un vous explique : « Toute analyse menée sur ces données sera biaisée parce que ce n’est pas un 

échantillon aléatoire des candidats a l’université, mais seulement de ceux qui candidatent a cette université. » 

Que pensez-vous de cette critique ? 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 
C1. Utilisez les données de PNTSPRD pour cet exercice. 

i. La variable favwin est une variable binaire prenant la valeur un si le match est gagné par l’équipe 
favorite — selon les cotes de paris 4 Las Vegas. Un modéle de probabilité linéaire estimant les chances que 
l’équipe favorite gagne en fonction de |’ écart des cotes spread est 

P( favwin = I|spread) = B, + B, spread. 

Expliquez pourquoi, si l’écart des cotes inclut toutes les informations pertinentes, on s’attend a ce 
que B, = 0,5. 

li. Estimez le modéle de la question (i) par les MCO. Testez H, : B, = 9,5 contre une hypothése alter- 
native bilatérale. Utilisez a la fois les écarts-types estimés par défaut et ceux robustes a Vhétéroscédasticité. 

lil. Est-ce que spread est statistiquement significatif ? Quelle est la probabilité estimée que |’ équipe 
favorite gagne quand spread = 10 ? 
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iv. Maintenant, estimons un modéle probit prédisant P( favwin = I|spread). Interprétez et testez 
lhypothése nulle que la constante est nulle [Indice : souvenez-vous que ®(0) = 0,5] 

v. Utilisez le modéle probit pour estimer la probabilité que l’équipe favorite gagne quand spread = 10. 
Comparez ceci avec le MPL de la question (iii). 

vi. Ajoutez les variables favhome, fav25 et und25 au modéle probit et testez la significativité jointe de ces 
variables en utilisant un test du rapport des vraisemblances (Combien de dl y a-t-il dans la distribution du chi-deux 2). 
Interprétez ce résultat en discutant si I’écart des cotes incorpore toute l’information disponible avant un match. 

C2. Utilisez les données de LOANAPP dans cet exercice ; voyez aussi l’Exercice sur Ordinateur C8 du 
chapitre 7. 

i. Estimez un modéle probit prédisant approve a partir de white. Trouvez la probabilité qu’un prét 
soit approuvé pour les blancs et les non-blancs. Comment ces estimations se comparent-elles a celles d’un 
modeéle de probabilités linéaires ? 

ii. Ajoutez maintenant les variables hrat, obrat, loanprc, unem, male, married, dep, sch, cosign, 

chist, pubrec, mortlatl, mortlat2, et vr au modéle probit. Y a-t-il des indices statistiquement significatifs de 

discrimination contre les non-blancs ? 

iii. Estimez le modeéle de la question (ii) avec un logit. Comparez le coefficient de white avec celui 

estimé par probit. 

iv. Utilisez l’équation (17.17) pour mesurer l’ampleur des discriminations par logit et probit. 

C3. Utilisez les données de FRINGE pour cet exercice. 

i. Pour quel pourcentage des travailleurs de l’échantillon pension est-il nul ? Quelle est la plage des 

valeurs prises par pension pour les travailleurs avec des retraites strictement positives ? Pourquoi un modéle 

Tobit est-il adapté pour modéliser pension ? 

ii. Estimez un modeéle Tobit pour prédire pension a partir de exper, age, tenure, educ, depends, mar- 

ried, white et male. Les blancs et les hommes ont-ils des retraites espérées significativement plus grandes ? 

iii. Utilisez les résultats de la question (ii) pour estimer la différence de retraite espérée entre un 

_ homme blanc et une femme non-blanche ayant tous deux 35 ans, célibataires et sans personne a charge, ayant 

16 années d’éducation et 10 années d’expérience. 

iv. Ajoutez union au modéle Tobit et commentez sa significativite. 

v. Appliquez le modéle Tobit de la partie (iv) avec peratio, le ratio retraite sur revenu d’activités, 

comme variable dépendante (Notez que cette fraction est entre zéro et un, mais bien qu’elle prenne souvent 

la valeur zéro, elle ne s’approche jamais de un. Le modéle Tobit est donc une bonne approximation ici). Le 

sexe ou l’origine ethnique affectent-ils le ratio peratio ? 

C4. Dans l’Exemple 9.1, nous avions ajouté les termes quadratiques penv’, ptime86°, et incS6” a un modéle 

linéaire prédisant narrs6. 

i. Utilisez les données de CRIME] pour ajouter ces termes a la régression de Poisson de |’Exemple 17.3. 

ii. Calculez l’estimateur de o” donné par 6° = (n — k -1) ms /y,. Y a-t-il des preuves de sur- 

i=l 

dispersion ? Comment les écarts-types estimés de l"EMV de Poisson devraient-ils étre ajustés ? 

iii. Utilisez les résultats des parties (i) et (ii) et du tableau 17.5 pour calculer la statistique du rapport 

des quasi-vraisemblances pour la significativité jointe des trois termes quadratiques. Qu’en concluez-vous ? 
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C5. Référez-vous au tableau 13.1 du chapitre 13. Pour le construire, nous avons utilisé les données de 

FERTIL1 pour estimer un modéle linéaire prédisant kids, le nombre d’enfants d’une femme. 

i. Estimez une régression de Poisson prédisant kids, en utilisant les mémes variables que dans le 

tableau 13.1. Interprétez le coefficient de y82. 

ii. En gardant les autres variables constantes, quelle est la différence de fertilité en pourcentages 

entre une femme noire et une femme non-noire ? 

iii. Trouvez O. Y a-t-il des preuves de sous-dispersion ou sur-dispersion ? 

iv. Calculez les valeurs prédites de la régression de Poisson et trouvez le R-carré qui est le carré de 

la corrélation entre kids, et kids,. Comparez ceci avec le R-carré du modéle de régression linéaire. 

C6. Utilisez les données de RECID pour estimer le modéle de l’Exemple 17.4 par les MCO, en utilisant 

seulement les 552 durées non-censurées. Comparez ces estimations avec celles du tableau 17.6 et commentez 

ces comparaisons. 

C7. Utilisez MROZ pour cet exercice. 

i. En utilisant les 428 femmes qui étaient dans la population active, estimez les rendements de |’ édu- 

cation par les MCO en incluant comme variables explicatives exper, exper’, nwifeinc, age, kidsIt6, et kidsge6. 

Donnez |’estimation de |’ effet d’educ et son écart-type estimé. 

ii. Estimez maintenant les rendements de |’ éducation par Heckit, avec toutes les variables exogénes 

dans la régression de seconde étape. En d’autres termes, la régression d’intérét prédit log(wage) a partir de 

educ, exper, exper’, nwifeinc, age, kidslt6, kidsge6, et A. Comparez les rendements estimés de 1’ éducation et 

leurs écarts-types estimés avec ceux de la question (i). 

iii. En utilisant les 428 femmes actives, régressez A sur educ, exper, exper’, nwifeinc, age, kidsIt6, 

et kidsge6. Le R-carré est-il grand ? Cela aide-t-il 4 expliquer le résultat de la question (ii) ? (Indice : pensez 

a la multicolinéarité) 

C8. Le fichier JTRAIN2 contient des données sur une expérience de formation a la recherche d’emploi pour 

un groupe d’hommes. Les hommes pouvaient intégrer le programme de janvier 1976 4 mi-1977 environ. Le 
programme s’est arrété en décembre 1977. Le but est de tester si la participation au programme de formation 
a eu un effet sur les chances de chémage et les revenus en 1978. 

i. La variable train indique la participation au programme. Combien d’ hommes de I’échantillon ont- 
ils participé au programme ? Quelle est la plus longue durée de participation d’un individu au programme ? 

li. Régressez linéairement train sur les variables démographiques et préprogramme unem74, unem75, 
age, educ, black, hisp, et married. Ces variables sont-elles significatives de maniére jointe au seuil de 5 % ? 

ili. Estimez une version probit du modéle de la question (ii). Calculez le test de rapport de vraisem- 
blance pour la significativité jointe de toutes les variables. Que concluez-vous ? 

iv. A partir des réponses aux questions (ii) et (iii), la participation au programme de formation peut- 
elle étre considérée comme exogéne pour expliquer le ch6mage en 1978 ? Expliquez. 

v. Faites une régression simple de unem78 sur train et rapportez le résultat sous forme d’équation. 
Quel est l’effet estimé de la participation au programme sur la probabilité d’étre au chOmage en 1978 ? Est-ce 
Statistiquement significatif ? 

vi. Faites un probit de unem78 sur train et reportez les résultats sous forme d’équation. Y a-t-il un 
sens a comparer le coefficient de train avec celui du modéle linéaire de la question (v) ? 



me wee & © 

eaietna 

a a a, Ee a ee eee | OY yay 5 

Male eatin tie aca 

a 

ie bat be 

CHAPITRE 17 

Exercices sur ordinateur 

vii. Trouvez les probabilités prédites des questions (v) et (vi). Expliquez pourquoi elles sont identiques. 
Quelle approche utiliseriez-vous pour mesurer I’ effet et la significativité statistique du programme de formation ? 

vili. Ajoutez toutes les variables de la question (ii) comme variables explicatives aux modéles des 
questions (v) et (vi). Les probabilités prédites sont-elles identiques maintenant ? Quelle est la corrélation 
entre les deux ? 

- ix. En utilisant le modéle de la question (viii), estimez l’effet partiel moyen de train sur la proba- 
bilité de chémage en 1978. Utilisez (17.17) avec c, = 0. Comparez les estimations avec les coefficients de 
la question (viii). 

C9. Utilisez les données d’ APPLE pour cet exercice. Ce sont des données d’enquéte téléphonique essayant 
de mesurer la demande pour (hypothétique) une pomme « écologique ». On présentait 4 chaque famille un jeu 
de prix (tiré au sort) pour des pommes normales et des pommes labellisées écologiques. On leur demandait 

combien ils achéteraient de chaque type de pommes. 

i. Sur les 660 familles de l’échantillon, combien disent-elles ne pas vouloir de pomme labellisée 

écologique au prix proposé ? 

ii. La variable ecolbs semble-t-elle avoir une distribution continue sur les valeurs strictement posi- 

tives ? Quelle est implication de votre réponse pour la validité d’un modéle Tobit pour prédire ecolbs ? 

ili. Estimez un modéle Tobit prédisant ecolbs 4 partir des variables explicatives ecoprc, regprc, 

faminc, et hhsize. Quelles variables sont-elles significatives au seuil de 1 % ? 

iv. faminc et hhsize sont-elles significatives de maniére jointe ? 

y. Les signes des coefficients des variables de prix sont-ils ceux que vous attendiez dans la question (iii) ? 

Expliquez. 

vi. Soit B, le coefficient d’ecoprc et B, le coefficient de regprc. Testez ’hypothése Hy:—B, = B, 

contre une alternative bilatérale. Donnez la p-valeur du test (Vous pouvez vous rapporter a la section 4.4 si 

votre logiciel d’économétrie ne calcule pas ce test directement). 

vii. Trouvez les estimations d’E(ecolbs|x) pour toutes les observations de |’ échantillon [Voir I’ équa- 

, tion (17.25)]. Appelez-les ecolbs,. Quelles sont les plus petites et les plus grandes valeurs prédites ? 

viii. Calculez le carré de la corrélation entre ecolbs, et ecolbs;. 

ix. Estimez maintenant un modéle linéaire prédisant ecolbs a partir des variables explicatives de la 

question (iii). Pourquoi les estimations des MCO sont-elles si proches des estimations du Tobit ? En terme 

de qualité de la prédiction, le modéle Tobit est-il meilleur que le modeéle linéaire ? 

x. Que pensez-vous de la phrase suivante : « Comme le R-carré du modele Tobit est tout petit, les 

effets-prix estimés ne sont probablement pas convergents. » 

C10. Utilisez les données de SMOKE pour cet exercice. 

i. La variable cigs est le nombre de cigarettes fumées par jour. Combien de personnes de lV échantillon 

ne fument pas du tout ? Quelle proportion des gens dit fumer 20 cigarettes par jour ? Pourquoi pensez-vous 

que beaucoup de personnes disent fumer exactement 20 cigarettes ? 

ii. Au vu de vos réponses 8 la question (i), cigs est-il un bon candidat pour suivre une distribution 

de Poisson conditionnelle ? 

iii. Estimez un modéle de régression de Poisson de cigs, en incluant les variables explicatives 

log(cigpric), log(income), white, educ, age, et age’. Quelles sont les élasticités-prix et revenu estimées ? 
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iv. En utilisant les écarts-types estimés du maximum de vraisemblance, les variables de prix et de 

revenu sont-elles significatives au seuil de 5 % ? 

vy. Obtenez l’estimateur de o* décrit aprés l’équation (17.35). Qu’est Go ? Comment ajusteriez-vous 

les écarts-types estimés de la question (iv) ? 

vi. En utilisant les écarts-types estimés ajustés de la question (v), les élasticités-prix et revenu sont- 

elles maintenant significativement différentes de zéro ? Expliquez. 

vii. Les variables d’dge et d’éducations sont-elles significatives en utilisant les écarts-types estimés 

robustes ? Comment interprétez-vous le coefficient d’educ ? 

viii. Trouvez les valeurs prédites de la régression de Poisson, y,. Trouvez les valeurs maximales et 

minimales, et discutez si le modéle prédit bien les grandes consommations de cigarettes. 

ix. En utilisant les valeurs prédites de la question (viii), trouvez le carré de la corrélation entre y; et y,. 

x. Estimez un modéle linéaire pour prédire cigs par les MCO, en utilisant les variables explicatives 

(et les formes fonctionnelles) de la question (iii). Le modéle linéaire donne-t-il de meilleures prédictions que 

le modéle exponentiel ? L’un des deux R-carré est-il particuli¢rement grand ? 

C11. Utilisez les données de CPS91 pour cet exercice. Ces données concernent les femmes mariées, et on 

trouve aussi des informations sur le revenu et les caractéristiques de leur mari. 

i. Quelle proportion des femmes disent-elles travailler ? 

ii. En utilisant seulement les données sur les femmes qui travaillent — vous n’avez pas le choix — 

estimez |’ équation de salaire 

log(wage) = B, + B,educ + B,exper + Byexper* + B,black + Bshispanic + u 

par les moindres carrés ordinaires. Reportez les résultats sous leur forme habituelle. Semble-t-il y avoir des 

différences de salaire significatives par origine ethnique ? 

i. Estimez un modeéle probit prédisant in/f qui inclut les variables explicatives de I’ équation de salaire 

de la question (ii) ainsi que nwifeinc et kidlt6. Les coefficients de ces deux derniéres variables ont-ils le signe 

attendu ? Sont-ils statistiquement significatifs ? 

li. Expliquez pourquoi, pour tester le biais de sélection et éventuellement corriger |’équation de salaire 
pour la participation a la force de travail, il est important que nwifeinc et kidlt6 prédisent inlf. Que doit-on 
supposer sur le réle de nwifeinc et kidlt6 dans |’ équation de salaire ? 

iii. Calculez l’inverse du ratio de Mills (de chaque observation) et ajoutez-le en tant que régresseur 
supplémentaire dans |’équation de salaire de la question (ii). Quelle est la p-valeur non-directionnelle ? Est-ce 
Si petit avec 3 286 observations ? 

iv. L’ajout de l’inverse du ratio de Mills change-t-il beaucoup les coefficients de V’équation de 
salaire ? Expliquez. 

C12. Utilisez les données de CHARITY pour répondre a ces questions. 

i. La variable respond est une variable binaire qui vaut un si une personne a donné a la derniére 
sollicitation. La base de données ne contient que des personnes qui ont donné au moins une fois dans le passé 
Quelle proportion de personnes ont-elles donné la derniére fois ? 

ii. Estimez un modele probit prédisant respond a partir des variables explicatives resplast, weekslast, 
propresp, mailsyear, et avggift. Quelles sont les variables explicatives Statistiquement significatives ? 
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iii. Trouvez l’effet partiel moyen de mailsyear et comparez ce dernier avec le coefficient d’un modéle 
de probabilités linéaires. 

iv. Utilisez les mémes variables explicatives, estimez un modéle Tobit prédisant gift, le montant du 
don le plus récent (en florins néerlandais). Quelles variables explicatives sont-elles maintenant statistiquement 
significatives ? 

v. Comparez l’EPM Tobit de mailsyear avec celui d’une régression linéaire. Sont-ils similaires ? 

vi. Les estimations des questions (ii) et (iv) sont-elles vraiment compatibles avec un modéle Tobit ? 
Expliquez. 

C13. Utilisez les données de HTV pour faire cet exercice. 

a i. En utilisant les MCO sur tout I’échantillon, estimez un modéle prédisant log(wage) a partir des 
variables explicatives educ, abil, exper, nc, west, south, et urban. Reportez le rendement de |’ éducation estimé 

et son écart-type estimé. 

ii. Estimez maintenant |’équation de la question (i) en utilisant seulement les personnes avec 

educ < 16. Quel pourcentage de |’ échantillon perdez-vous ? Quel est maintenant le rendement estimé d’une 

année d’éducation ? Comment cela se compare-t-il a la question (i) ? 

iii. Supprimez maintenant toutes les informations avec wage > 20, de sorte 4 ce que tous ceux 

qui restent dans |’échantillon gagnent moins de 20 $ par heure. Faites la régression de la partie (i) et 

commentez le coefficient d’educ (Comme le modéle de régression normale tronquée suppose que y est 

continue, en théorie, peu importe que nous supprimions les observations avec wage = 20 ou wage > 20. 

En pratique, y compris dans cette application, cela peut changer un peu car quelques personnes gagnent 

exactement 20 $ par heure). 

iv. En utilisant |’échantillon de la question (ii1), utilisez une régression tronquée [la troncature par 

le haut étant en log(20)]. La régression tronquée donne-t-elle les rendements de |’ éducation sur la population 

entiére, en supposant que les estimations de la question (i) soient convergentes ? Expliquez. 

C14 Utilisez les données de HAPPINESS pour cet exercice. Voyez également |’Exercice sur ordinateur C15 

du chapitre 13. 

i. Estimez un modéle probit prédisant vhappy a partir de ocattend et regattend, et incluez toutes les 

variables indicatrices d’années. Trouvez |’effet partiel moyen de occattend et regattend. Comparez ces effets 

avec ceux tirés de l’estimation d’un modéle de probabilités linéaires. 

ii. Définissez une variable, highinc, qui prend la valeur un si le revenu est au-dessus de 25 000 $. 

Incluez highinc, unem10, educ, et teens au modeéle probit de la question (ii). L’effet partiel de regattend 

change-t-il beaucoup ? Et la significativité statistique ? 

iii. Discutez l’EPM et la significativité statistique des quatre nouvelles variables de la question (1i). 

La taille des coefficients est-elle crédible ? 

iv. En prenant en compte les facteurs de la question (ii), y a-t-il des différences de bonheur déclaré 

par sexe ou par origine ethnique ? Justifiez votre réponse. 

C15. Utilisez les données de ALCOHOL, tirées de Terza (2002), pour cet exercice. Les données, sur 

9 822 hommes, donnent les caractéristiques professionnelles, informent sur la consommation d’alcool, et 

comprennent également des variables démographiques et de contexte. Dans cette question, nous étudierons 

les effets de l’abus d’alcool sur employ, qui est une variable binaire valant un si la personne a un emploi. Si 

employ = 0, l’homme est soit inactif soit au chomage. 
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i. Quelle proportion de |’échantillon est-elle employée au moment de l’enquéte ? Quelle fraction a 

abusé de l’alcool ? 

ii. Faites une régression simple de employ sur abuse et rapportez les résultats sous la forme habi- 

tuelle, en obtenant les écarts-types estimés robustes a I’ hétéroscédasticité. Interprétez 1’ equation estimee. Vous 

attendiez-vous a ce résultat ? Est-il statistiquement significatif ? 

iii. Faites un probit d’ employ sur abuse. Le signe et la significativité statistique ont-ils changé depuis 

la question (ii) ? Comparez l’effet partiel moyen du probit avec celui d’un modele de probabilités linéaires. 

iv. Calculez les valeurs prédites du MPL estimé a la question (ii) et donnez les pour abuse = 0 et 

pour abuse = 1. Cela ressemble-t-il aux valeurs prédites du modéle probit ? Pourquoi ? 

vy. Ajoutez les variables age, agesq, educ, educsq, married, famsize, white, northeast, midwest, south, 

centcity, outercity, qrt\, grt2, et qrt3 au MPL de la question (ii). Qu’advient-il du coefficient d’abuse et de 

sa significativité statistique ? 

vi. Estimez un modéle probit en utilisant les variables de la question (v). Trouvez l’EPM d’abuse 

et sa statistique r. L’effet estimé est-il maintenant identique 4 celui du modéle linéaire ? Est-il « proche » ? 

vii. Des variables décrivant |’état de santé général des hommes sont aussi inclues dans les données. 

Est-il évident qu’il faudrait ajouter ces variables comme variables explicatives ? Pourquoi ? 

viii. Pourquoi abuse pourrait-il étre considéré comme endogéne dans |’ équation prédisant employ ? 

Pensez-vous que les variables mothalc et fathalc, qui indiquent si la mére et le pére de l’individu étaient 

alcooliques, sont des variables instrumentales possibles pour abuse ? 

ix. Estimez un MPL correspondant a la question (v) par les DMC, ot mothalc et fathalc sont les 

instruments d’abuse. La différence entre les coefficients des MCO et des DMC est-elle grande ? 

x. Utilisez le test décrit en section 15.6 pour tester si abuse est endogéne dans le MPL. 

C16. Utilisez les données de CRIME] pour répondre a cette question. 

(i) Pour les estimations des MCO données dans le tableau 17.7, trouvez les écarts-types robustes A 

Phétéroscédasticité. Cela crée-t-il des différences notables sur la significativité des coefficients ? 

(ii) Retrouvez les écarts-types vraiment robustes — c’est-a-dire ceux qui ne reposent pas sur l’équation 
(17.35) — pour les estimations de régression de Poisson de la seconde colonne. (Cela nécessite que votre logi- 
ciel de statistiques calcule ces écarts-types vraiment robustes) Comparez les intervalles de confiance vraiment 
robustes au seuil de 95 % pour bw 4 ceux obtenus de maniére habituelle dans le tableau 17.7. 

(iii) Calculez l’effet marginal moyen de chaque variable du modéle de régression de Poisson. Utilisez 
la formule pour les variables binaires pour black, hispan, et born60. Comparez les EMM de gempS6 et inc86 
avec les coefficients des MCO correspondants. 

(iv) Si votre logiciel de statistiques donne les écarts-types robustes des EMM de la question (ili), 
comparez la statistique ¢ de l’estimation par les MCO de b. avec la statistique t robuste de l7EMM de peny. penv 
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ANNEXE 17A 

17A.1 Estimation par maximum de vraisemblance avec des variables explicatives 

L’Annexe C passe en revue l’estimation par maximum de vraisemblance dans le cas le plus simple esti- 
mant les paramétres d’une distribution non conditionnelle. Or la plupart des modéles d’économétrie ont des 
variables explicatives, que nous estimions ces modéles par MCO ou EMV. Cette derniére technique est indis- 
pensable pour les modéles non linéaires, et nous apportons ici une discussion trés bréve de cette approche dans 
le cas général. 

Tous les modéles couverts dans ce chapitre peuvent étre mis sous la forme suivante. Soit fO'x,B) la 
fonction de densité du tirage aléatoire dans la population y,, conditionnellement A x, = x. L’estimateur du 
maximum de vraisemblance (EMV) de B maximise la fonction de log-vraisemblance 

max }' log f(y; Ix;, b), [17.53] 
i=] 

ou le vecteur b est l’argument du probléme de maximisation. Dans la plupart des cas, EMV, que nous note- 

rons B, est convergent et a approximativement une distribution normale sur les grands échantillons. C’est vrai 

méme quand nous ne pouvons pas donner de formule pour B, sauf dans des cas trés particuliers. 

Pour les modéles a réponse binaire (logit et probit), la densité conditionnelle est déterminée par deux valeurs, 

f(x, B) = P(Qy,= 11x,)=G(x,B) and f(Olx,B) = P(Qy,= Olx,) = 1 — G(x, B). Une maniére abrégée d’écrire cette 

densité est f(ylx, B)= [1— G(xB)]"[G(xB)P’ pour y = 0, 1. Nous pouvons donc réécrire (17.53) : 

max ¥{(1 - y;)loglt ~ G(x,b)] + y,loglG(x,b)]}. [17.54] 
sia) 

D’une maniére générale, les solutions de (17.54) sont trouvées rapidement par des ordinateurs modernes 

en utilisant des méthodes itératives pour maximiser une fonction. Le temps de calcul est généralement assez 

faible méme pour de gros échantillons. 

Les fonctions de log-vraisemblance du modéle Tobit ainsi que des régressions censurées et tronquées 

sont seulement un peu plus compliquées, elles dépendent d’un paramétre de variance en plus de B. Elles se 

tirent facilement des densités trouvées dans le texte. Voir Wooldridge (2010) pour plus de détails. 

ANNEXE 17B 

17B.1 Ecarts-types asymptotiques des modéles 4 variables dépendantes limitées 

Le calcul des écarts-types estimés asymptotiques des modéles et des méthodes introduites dans ce chapitre 

sont bien au-dela de ce qui est couvert ici. Elles nécessitent de l’algébre matriciel, mais aussi une théorie 

asymptotique détaillée pour les estimations non linéaires. Les bases nécessaires 4 une analyse systématique 

de ces méthodes et de plusieurs de leurs variantes sont données dans Wooldridge (2010). 

Il est cependant instructif de voir les formules donnant les écarts-types estimés asymptotiques au moins pour 

certaines des méthodes. Pour le modéle de réponse binaire P(y =1Ix) = G(xB), ot G(.) est la fonction logit ou 

probit, et B est le vecteur de paramétres k x 1, la matrice de variance asymptotique de B est donnée par 

a = 

Ava Pye | — EE as [17.55] 
i=! G(x, B)[1 — G(x; B)] 

qui est une matrice kx k (Voir l’annexe D pour quelques notions d’algebre matriciel). A part les termes 

incluant g(-) et G(-), cette formule ressemble beaucoup @ la matrice de variance-covariance de Vestimateur des 

MCO, sans le terme 6°. L’expression (17.55) tient compte de la nature non linéaire de la probabilité — c’est- 

}-dire la nature non linéaire de G(-) — ainsi que de la forme particuliére d’hétéroscédasticité des modeéles a 

réponse binaire : Var(ylx) = G(x)[1 - G(xB)]. 
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La racine carrée des éléments diagonaux de (17.55) sont les écarts-types estimés asymptotiques des 

B, et ils sont rapportés par défaut par les logiciels d’économétrie qui analysent les modéles logit et probit. 

Une fois que nous les avons, les statistiques ¢ (asymptotiques) et les intervalles de confiance sont trouvés de 

maniére habituelle. 

La matrice (17.55) est également la base du test de Wald pour les restrictions multiples sur B [Voir 

Wooldridge (2010, chapitre 15)]. 

La matrice de variance asymptotique du modéle Tobit est plus compliquée mais elle a une structure 

similaire. Remarquez que nous pouvons également obtenir un écart-type estimé de o. La variance asymp- 

totique de la régression de Poisson, en autorisant 0° #1 comme dans (17.35), ressemble beaucoup plus a 

(eee ie 
=i 

Avar(B) = 6” [Sew (x, Bw [17.56] 
i=l 

Les racines-carrées des éléments diagonaux de cette matrice sont les écarts-types estimés asympto- 

tiques. Si ’hypothése de Poisson tient, on peut supprimer 6° de la formule (puisque 0 = 1). 

La formule de la matrice de variance-covariance totalement robuste est donnée dans Wooldridge (2010, 

chapitre 18) : 

n os Fae n 7 a -1 

Avar(B) = bs exponBoxs 2 iis || DexpoxBow ? 
i=] Firat | =k 

ou u, = y, — exp(x,B) sont les résidus de la régression de Poisson. Cette expression a une structure similaire 

a la matrice habituelle de variance-covariance robuste a |’ hétéroscédasticité pour les MCO, et elle est calculée 

automatiquement par de nombreux logiciels statistiques pour trouver les écarts-type vraiment robustes. 

Les écarts-types estimés asymptotiques des régressions censurées, tronquées, et de la correction pour la 

sélection de |’échantillon Heckit sont plus compliqués, bien qu’il y ait des points communs avec les formules 

ci-dessus [Voir Wooldridge (2010) pour plus de détails]. 
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CHAPITRE 18 

AAATIERES AVANCEES DANS L’ANALYSE DES SERIES TEMPORELLES 

Dans ce chapitre nous couvrons quelques matiéres avancées supplémentaires en économétrie des séries tem- 

porelles. Dans les chapitres 10, 11 et 12 nous avons insisté a plusieurs occasions sur le fait qu’utiliser des 

données de séries temporelles dans une analyse de régression requiert beaucoup de soin di a la présence 

d’une tendance et a la nature persistante de beaucoup de séries temporelles économiques. En plus d’étudier 

des matiéres telles que les modéles a retards distribués infinis et la prévision, nous discutons des avancées 

récentes dans l’analyse des processus de séries temporelles avec racines unitaires. 

x 

Dans la section 18. 1, nous décrivons les modéles 4 retards distribués infinis qui permettent 

qu’une variation dans la variable explicative affecte toutes les valeurs futures de la variable dépendante. 

Conceptuellement, ces modéles sont des extensions directes des modéles a retards distribués finis vus dans 

le chapitre 10, mais l’estimation de ces modéles pose certains défis intéressants. 

Dans la section 18. 2, nous montrons comment tester formellement la présence d’une racine unitaire 

dans les séries temporelles. Rappelons-nous que dans le chapitre 11, nous avons exclu les processus a racine 

unitaire de maniére a-appliquer la théorie asymptotique habituelle. Dans la mesure ot! la présence d’une racine 

unitaire implique qu’un choc a un impact de long terme, savoir si un processus présente une racine unitaire 

est intéressant en soi-méme. 

Nous couvrons la notion de régression fallacieuse entre deux processus de séries temporelles, l’un 

et l'autre présentant une racine unitaire. Le résultat principal est que méme si deux séries a racine unitaire 

sont indépendantes, il est tres probable que la régression de lune sur |’autre générera une statistique f statis- 

tiquement significative. Cela illustre les conséquences potentiellement sérieuses d’utiliser l’inférence standard 

lorsque les variables dépendantes et indépendantes sont des processus intégrés. 

La notion de cointégration s’ applique lorsque deux séries sont I(1) mais qu’une combinaison linéaire 

des deux est I(0). Dans ce cas la régression de l’une sur l’autre n’est pas fallacieuse mais nous indique par 

ailleurs quelque chose concernant la relation de long terme entre elles. La cointégration entre deux séries 

implique aussi l’existence d’un modéle particulier appelé modéle a correction d’erreur utilisé pour étudier la 

dynamique de court terme. Nous couvrirons ces modéles dans la section 18.4. 

Dans la section 18.5 nous apporterons un apercu de la prévision et nous couvrirons tous les outils 
vus dans ce chapitre et les chapitres précédents pour montrer comment les méthodes de régression peuvent 
€tre utilisées pour prédire les résultats futurs des séries temporelles. La littérature sur la prévision est vaste, 
si bien que nous insisterons seulement sur les méthodes les plus classiques en matiére de régression. Nous 
évoquerons également un domaine conjoint, a savoir la causalité 4 la Granger. 

18.1 MODELES A RETARDS DISTRIBUES INFINIS 
Soit {Q, Z) :t=...,-2,—1, 0, 1, 2, ...} un processus bivarié de séries temporelles (qui est seulement observé 
partiellement). Un modeéle a retards distribués infinis (MRDI) reliant y, a la valeur contemporaine et a 
toutes les valeurs passées de z est donné par : 

VFO 0,2 OLN OG hee U., [18.1] 

dans lequel la somme des z retardés s’étend de maniére infinie dans le passé. Ce modéle est seulement une 
approximation de la réalité puisqu’ aucun processus économique n’est initié de maniére infinie dans le passé. 
En comparaison avec un modéle 4 retard distribué fini, un MRDI ne requiert pas que nous tronquions le 
retard a une valeur particuliére. 

Pour que le modéle (18.1) ait un sens, les coefficients de retard 6, doivent tendre vers zéro lorsque j 
foe vers l’infini. Cela ne veut pas dire que 6, est plus petit en valeur que 6,. Cela veut dire seulement que 
Veffet de z,_; Sur y, doit éventuellement devenir petit lorsque j augmente. Dans la plupart des applications, 
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cela a également un sens économique : le passé distant de z devrait étre moins important pour expliquer y 
que le passé récent de z. 

Méme si nous décidons que (18.1) est un modéle utile, nous ne pouvons clairement pas I|’estimer 
sans restriction. Tout d’abord nous observons seulement une histoire finie des données. L’équation (18.1) 
implique un nombre infini de paramétres 6), 6,, 6,, qui ne peuvent pas étre estimés sans restriction. Plus tard, 
nous imposerons des restrictions sur les 6, qui nous permettront d’estimer (18.1). 

Comme pour les modéles 4 retards distribués finis (RDF), l’impact de court terme dans 1’ équa- 
tion (18.1) est donné par 6, (voir chapitre 10). Généralement, les 6 ont la méme interprétation que dans un 
modele RDF. Supposons que z, = 0 pour tout s < 0 et que Z, = | et z,=0 pour tout s > 1 ; en d’autres termes, 
au temps t = 0, z augmente temporairement d’une unité et puis revient vers sa valeur initiale de zéro. Pour 
tout A 2 0, nous avons y, = @+ 6, + u, pour h < 0 et donc 

E(y,) = a+ 6, [18.2] 

dans lequel nous utilisons l’hypothése habituelle que u, a une moyenne égale a zéro. II s’ensuit que 6, est la 

variation de E(y,) étant donné un changement temporaire d’une unité de z au temps zéro. Pour que le modéle 

RDI fasse sens, 6, doit tendre vers zéro lorsque h augmente. Cela signifie qu’un changement temporaire de 

z n’a aucun effet de long terme sur le y attendu : E(y,) = @ + 6, > @ quand h > ~. 

Nous avons supposé que le processus z débute 4 z, = 0 et que I’augmentation d’une unité intervient 

en t = 0. Ces hypothéses sont 1a uniquement dans un but d’illustration. Plus généralement, si z augmente 

temporairement d’une unité (a partir de n’importe quel niveau initial) au temps f, alors 6, mesure la variation 

de la valeur attendue de y aprés h périodes. La distribution des retards, qui est la projection de 6, en fonction 

de h, montre la dynamique attendue que les y futurs suivent étant donné une augmentation temporaire d’une 

unité de z. 

L’impact de long terme (ILT) dans le modéle 18.1 est la somme de tous les coefficients de retard : 

ILT = 6) +6, +6, +63 +... [18.3] 

Dans lequel nous supposons que la somme infinie est bien définie. Puisque les 6, doivent converger 

vers zéro, l ILT peut souvent étre bien approximé par une somme finie de la forme 6, + 6, + ... + 6, pour p 
suffisamment élevé. Pour interpréter |’ILT, supposons que le processus z est stationnaire en z, = 0 pour s = 0. 

En t = 0, le processus augmente de maniére permanente d’une unité. Par exemple, si z, est le changement en 

pourcentage de l’ offre de monnaie et si y, est le taux d’inflation, alors nous sommes intéressés par les effets 

d’une augmentation permanente d’un point de pourcentage dans la croissance de |’ offre de monnaie. Ensuite 

en substituant z, = 0 pour s < 0 et z, = 1 pour f 2 0, nous avons 

Y= OF Ont O.+.,..\+ 0, + U,, 

ou h > 0 est n’importe quel horizon. Parce que u, a une moyenne égale a zéro pour tout /, nous avons : 

E(y)) =10) #20, 6) 410) #2, 20), [18.4] 

[il est utile de comparer (18.4) et (18.2)]. Lorsque I’horizon augmente, c’est-a-dire lorsque h — o, le terme 

de droite de (18.4) est par définition l’effet de long terme plus @ Donc l’ILT mesure la variation de long 

terme dans la valeur attendue de y étant donné une augmentation permanente d'une unité de z. 

Pour aller plus loin 18.1 

Supposons que Lae 0 pour s < 0 et que 4 = di z= ier Z,= 0 pour s > 1. Trouvez E(y,_,)» E(y,), et E(y,) pour 

h2> 1. Qu’arrive-t-il si h > 0? 
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La dérivation précédente de l’IPT et l’interprétation de 6, ont utilisé le fait que les erreurs ont une 

moyenne égale a zéro ; comme d’habitude, ce n’est pas vraiment une hypothése, moyennant le fait qu’une 

constante est incluse dans le modéle. Un examen plus approfondi de notre raisonnement montre que nous avons 

supposé que la variation de z a n’importe quelle période de temps n’a pas d’effet sur la valeur attendue de wu. 

C’est la version du retard distribué infini de l’hypothése d’exogénéité stricte que nous avons introduite 

dans le chapitre 10 (en particulier l’hypothése TS3). 

Formellement, 

LEAL Ren end Uk Acs 2 i [18.5] 
pei OOG 

si bien que la valeur attendue de u, ne dépend pas de z a n’importe quelle période de temps. Bien que (18.5) 

soit naturelle dans certaines applications, cela exclut d’autres possibilités importantes. En effet (18.5) ne 

permet pas un effet en retour de y, vers les z futurs parce que z,,, doit ¢tre non corrélé avec u, pour h > 0. 

Dans l’exemple inflation-croissance de l’offre de monnaie, ow y, est l’inflation et z, la croissance de l offre 

de monnaie, (18.5) exclut que les variations futures de la croissance de l’offre de monnaie soient liées aux 

variations du taux d’inflation aujourd’hui. Etant donné que la politique monétaire s’évertue a garder le taux 

d’inflation et les taux d’intérét a certains niveaux, cela peut étre irréaliste. 

Une approche pour estimer les 6 que nous couvrirons dans la sous-section suivante impose I’ hypothése 

d’exogénéité stricte de maniére a produire des estimateurs consistants de 6. Une hypothése plus faible est : 

Ea lgpie see) "0: [18.6] 

Sous (18.6), l’erreur est non corrélée avec les z contemporains et passés mais elle peut étre corrélée 

avec les z futurs ; ceci permet a z, d’étre une variable qui suit des régles de politique qui dépendent des y 

passés. Parfois (18.6) est suffisant pour estimer les 6, ; nous expliquerons cela dans la sous-section suivante. 

~ 
Une chose qu’il faut garder a l’esprit est que ni (18.5), ni (18.6) ne disent rien a propos de la 

corrélation sérielle de {u,} (tout comme dans les modéles 4 retards distribués finis). Au minimum, nous 

pouvons nous attendre a ce que {u,} soit corrélé sériellement parce que (18.1) n’est généralement pas com- 

plet dynamiquement dans le sens exposé dans la section 11.4. Nous étudierons le probléme de corrélation 
sérielle plus tard. 

Comment interpréter les coefficients de retard de 1’ ILT si (18.6) est valide mais que (18.5) ne l’est 
pas ? La réponse est la suivante : de la méme maniére que précédemment. Nous pouvons toujours procéder 
au raisonnement fictif précédent (ou contrefactuel) méme si les données que nous observons sont générées 
par un certain feedback entre y, et les z futurs. Par exemple nous pouvons nous demander ce qu’est I’ effet 
de long terme d’une augmentation permanente de la croissance de l’offre de monnaie sur l’inflation méme 
si les données relatives a la croissance de l’offre de monnaie ne peuvent pas étre caractérisées comme 
strictement exogeénes. 

Les retards distribués géométriquement (ou 4 la Koyck) 
Parce qu’il y a généralement un nombre infini de 6, nous ne pouvons les estimer de maniére consistante sans 
restriction. La version la plus simple de (18.1) qui fait que le modéle dépend toujours d’un nombre infini de 
retards, est le modele a retards distribués de maniére géométrique (RDG) (a la Koyck). Dans ce modéle les 
5 dépendent seulement de deux paramétres : 

0 =p); Pia Ay = 01 Wee [18.7] 
Les parametres yet p peuvent étre positifs ou négatifs mais p doit étre plus petit que un en valeur 

absolue. Cela garantit que 6, > 0 lorsque j — ce. En fait, cette convergence intervient a un taux tres rapide 
(par exemple avec p = 0,5 et j = 10, p/ = 1/1024 < 0,001). 
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L’impact de court terme (ICT) dans le RDG est simplement 6, = 7si bien que le signe de ICT est 
déterminé par le signe de y. Si y> 0 et si p > 0, alors tous les coefficients de retard sont positifs. Si p < 0, les 
coefficients de retard alternent en signe (p/ est négatif pour j impair). L’impact de long terme est plus difficile 
a obtenir mais nous pouvons utiliser un résultat standard concernant la somme d’une série géomeétrique : pour 
lpl— 11+ 2p? +...+p'+... = 1/(1— p),.si bien que 

ILT = y/(1 — p). 

L’ILT a le méme signe que y. 

Si nous insérons (18.7) dans (18.1), nous avons toujours un modéle qui dépend des z s’échelonnant 
dans un passé indéfini. Cependant une simple soustraction nous donne un modéle estimable. 

Ecrivons le RDI au temps ¢ et —-1 comme : 

Ota ce VOC tay Laat eh 1 [18.8] 

et 

BM bee 0 Zobpes a 0) Sa Say f Ok a Mi aR ee [18.9] 

Si nous multiplions la seconde équation par p et si nous la soustrayons a partir de la premiére, presque 

tous les termes disparaissent : 

Vea py ge C= Oa ya Ul pu. 

que nous pouvons écrire comme : 

Stee Vet PY, PUuy— "Puss [18.10] 

ol & = (1 — p)a. Cette Equation apparait comme un modeéle standard avec une variable dépendante retardée et 

dans laquelle z, intervient de maniére contemporaine. Parce que yest le coefficient de z, et p est le coefficient 

de y__,, il apparait que nous pouvons estimer ces paramétres (si pour une raison quelconque nous sommes 

intéressés par @, nous pouvons toujours obtenir & = G, / (1 —/P) aprés avoir estimé p et @,.). 

La simplicité de (18.10) est quelque peu trompeuse. Le terme d’erreur dans cette équation, u,— pu,_, 

est généralement corrélé avec y,_,. A partir de (18.9), il est trés clair que u,_, ety, , sont corrélés. Par conse- 

-quent si nous écrivons (18.10) comme 

= a, + YZ, + Py, PVs [18.11] 

ou v= u,— pu,_,, alors nous avons généralement une corrélation entre v et y_,. Sans hypothése supplémen- 

taire, l’estimation MCO de (18.11) produits des estimateurs inconsistants de yet p. 

Un cas ov v, doit étre corrélé avec y, , intervient lorsque u, est indépendant de z, et de toutes les 

valeurs passées de z et y. Alors, (18.8) est dynamiquement complet si bien oS u, est non corrélée avec y,_,. 

A partir de (18.9), la covariance entre v, et y, , est €gale a—pVar(u,_,) =—po,,, qui est égale a zéro seulement 

si p = 0. Nous pouvons voir facilement que v, est corrélée sériellement : parce que {u,} est non corrélée 
ee 2 2 Be 2 : * 

sériellement, E(vv,_,) = E(uu,,) — pE(u;_,) — pEuy,_,) + peu, u..) = po, Pout 7 > 1, Evy) = 0. 

Donc {v,} est un processus moyenne mobile d’ordre un (voir section 11.1). Ceci et l’équation (18.11) donnent 

l’exemple d’un modeéle, dérivé du modéle original, avec une variable dépendante retardée et une forme par- 

ticuliére de corrélation sérielle. 

Si nous posons I’hypothése stricte d’exogénéité (18.5), alors z, est non corrélé avec u,, et par consé- 

quent avec v. Done si nous trouvons une variable instrumentale adéquate pour y,,, alors nous pouvons 
t A P . 

estimer (18.11) par VI. Quel est un bon instrument potentiel pour y,_, ? Par hypothése wet u_,, sont tous les 

deux non corrélés avec z,, si bien que v, est non corrélé avec z, ,. Si y# 0, z_, et y,_, sont corrélés, méme 
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aprés élimination de z,. Par conséquent, nous pouvons utiliser les instruments (z,, Z,_,) pour estimer (13,013 

Généralement les écarts-types doivent étre ajustés pour la corrélation sérielle dans le processus {v,}, comme 

nous en avons discuté dans la section 15.7. 

Une alternative a l’estimation par VI utilise le fait que {u,} peut contenir une forme particuliére de 

corrélation sérielle. En particulier, en plus de (18.6), supposons que {u,} suive le processus AR(1) : 

L = "pie, [18.12] 

EG lg View 2am 0. [18.13] 

Il est important de remarquer que le p qui apparait dans (18.12) est le méme paraméetre qui multiplie 

y,_, dans (18.11). Si (18.12) et (18.13) sont valables nous pouvons écrire l’équation (18.10) comme 

Vi Ot Ve PV evens [18.14] 

qui est un modéle complet dynamiquement sous (18.13). Depuis le chapitre 11, nous pouvons obtenir des 

estimateurs des paramétres par MCO qui sont convergents et asymptotiquement normaux. C’est tres utile car 

il n’y a pas besoin de s’occuper de la corrélation sérielle dans les erreurs. Si e, satisfait -hypothése d’homo- 

scédasticité, Var(e lz, y,) = Gs V’inférence habituelle S’applique. Une fois que nous avons estimé y et p, 

nous pouvons estimer facilement ’ ILT : JLT = y/(1—p). 

La simplicité de cette procédure repose sur l’hypothése éventuellement forte que {w,} suit un proces- 

sus AR(1) avec le méme p apparaissant dans (18.7). Ce n’est pas une procédure plus critiquable que de faire 

Phypothése que les {u,} sont non corrélés sériellement. Néanmoins parce que la convergence des estimateurs 

repose fortement sur cette hypothése, c’est une bonne idée de la tester. Un simple test commence par la spé- 

cification de {u,} comme un processus AR(1) avec un paramétre différent, disons u, = Au_, + e. McClain 

et Wooldridge (1995) ont proposé un test du multiplicateur de Lagrange de H, : A = p qui peut-étre calculé 

apres une estimation MCO de (18.14). 

Le modeéle a retards distribués géométriquement se généralise avec des variables explicatives multiples 

si bien que nous avons un retard distribué infini pour chaque variable explicative — mais alors nous devons 

étre capables d’écrire le coefficient de Z,_,, comme A, p'. Entre d’ autres termes, bien que A, soit différent pour 

chaque variable explicative, p est le méme. Dés lors nous pouvons écrire 

¥- & Vey Poe te, Ok ee [18.15] 

Les mémes problemes qui se sont posés dans le cas d’un z se posent dans le cas de plusieurs z. 
Comme extension naturelle de (18.12) et (18.13), il faut remplacer z, Juste par z, = (2. +++» Z,)- L’estimateur 
des MCO est convergent et asymptotiquement normal. Alternativement, une méthode par VI peut-étre utilisée. 

Modéeles a retards distribués rationnels 
Le retard distribué géométriquement implique une distribution des retards relativement restrictive. Quand y> 0 
et p > 0, les 6 sont positifs et déclinent de maniére monotone vers zéro. II est possible d’avoir des modéles 
a retards distribués infinis plus généraux. Le RDG est un cas spécial de ce qui est appelé communément un 
modele a retards distribués rationnels (RDR). Une couverture générale est au-dela de la portée de notre ana- 
lyse — Harvey (1990) est une bonne référence — mais nous pouvons proposer une extension simple et utile. 

Un tel modéle RDR est décrit de maniére aisée en ajoutant un retard de z a Véquation (18.11) : 

Y= iO + ez Py ery ea ive [18.16] 

ol v = ee pus comme précédemment. Par substitution répétée, on peut montrer que (18.16) est Equivalent 
au modéle a retards distribués infinis 
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dans lequel nous avons besoin a nouveau de I’hypothése [pl < 1. A partir de cette derniére équation on peut 
caractériser la distribution des retards. En particulier l’impact de court terme est %, alors que le coefficient 
de z,_, est p* (py, + y,) pour h = 1. Par conséquent ce modéle permet A l’impact de court terme d’ avoir un 
signe différent des autres coefficients de retards méme si p > 0. Néanmoins, si p > 0, les 6, ont le méme 

signe que (py, + ¥,) pour tout h = 1. La distribution des retards est donnée dans la figure 18.1 pour p = 0,5, 

Goal evy, = 1. 

La maniére la plus simple de calculer l’impact de long terme est de mettre y et z 4 leur valeur de 

long terme pour tout ¢, disons y° et z’, et ensuite de trouver alors la variation de y" par rapport a z° (voir 

aussi le probleme 3 dans le chapitre 10). Nous avons y" = @ + %z + py + 7,2 et en résolvant on obtient 

y = a@/A —p)+(%+ 7/1 — p)z’. Maintenant nous utilisons le fait que ILT = Ay’/Az’, ce qui donne 

ILT = (y¥, + ¥,)/C — p). 

coefficient 0,5 
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| Figure 18.1 Distribution des retards distribués rationnels (18.16) avec p = 0,5, y, = 21, et y, = I. 

Parce que |p| < 1, ’ ILT a le méme signe que ¥, + 7, et PILT est égal a zéro si et seulement si ¥,+ 7, = 9, 

comme dans la figure 18.1. 

EXEMPLE 18.1 

Investissement immobilier et inflation des prix résidentiels 

Nous estimons 2 la fois le modéle a retards distribués géométriques de base et a retards rationnels en app lsaly 

les MCO aux équations (18.14) et (18.16) respectivement. La variable indépendante est log/( invpc), apres qu une 

tendance linéaire ait été enlevée (cela veut dire qu’on a dté la tendance incluse fas log (invpc) de maniére 

linéaire). Pour z,, nous utilisons la croissance de l’indice des prix. Cela nous permet d estimer dans quelle mesure 

V'inflation des prix résidentiels affecte les mouvements dans I’investissement immobilier autour de sa tendance. 

Les résultats de l’estimation, en utilisant les données dans le fichier HSEINC, sont donnés dans le tableau 18.1. 
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Le modéle a retards distribués géométriques est clairement rejeté par les données, puisque gprice_, est 

trés significatif. Les R? ajustés montrent également que le modéle RDR colle bien mieux aux données. Les deux 

modéles donnent des valeurs estimées d’ILT trés différentes. Si nous utilisons de maniére erronée le RDG, 

l’'impact de long terme estimé est proche de cing : une augmentation d’un point de pourcentage dans |’infla- 

tion des prix résidentiels augmente l’investissement immobilier de long terme de 4,7 % (au-dela de sa valeur 

tendancielle). Economiquement, cela semble improbable. L’ILT estimé a partir du modéle a retards distribués 

rationnels est en dessous de un. En fait, nous ne pouvons pas rejeter I’hypothése nulle y, + y, = 0 a n’importe 

quel degré de significativité raisonnable (p-valeur = 0,83), si bien qu'il n’y a aucune preuve que VILT soit dif- 

férent de zéro. Ceci est un bon exemple du fait qu’une mauyaise spécification de la dynamique d’un modeéle par 

omission des retards appropriés peut amener 4 tirer des conclusions erronées. 

Tableau 18.1 Modéle d retards distribués pour 'investissement immobilier 

Variable dépendante : log(invpc), ajustée pour la tendance 

Variables Indépendantes RD géomeétriques RD rationnels 

Ue 3,095 3,256 
9p (0,933) (0,970) 

y 0,340 0,547 
i (0,132) (0,152) 

3 —2,936 
gprice_, fe (0,973) 

~0,010 0.006 | 
tant , r ; 

ee (0,018) (0,017) ) 

Impact de long terme 4,689 0,706 

Taille de l’échantillon 4] | 40 ‘= : 
R? ajusté 0,375 0,504 ) 
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18.2 TESTER LA PRESENCE DE RACINES UNITAIRES 
Nous abordons maintenant le probleme important visant a tester si une série temporelle suit un processus de 
racine unitaire. Dans le chapitre 11, nous avons donné des directives vagues et nécessairement peu formelles 
pour décider si une série est I(1) ou non. Dans de nombreux cas, il est utile d’avoir un test formel de la pré- 
sence d’une racine unitaire. Comme nous le verrons, ces tests doivent étre appliqués avec prudence. 

L’approche la plus simple pour tester la présence d’une racine unitaire se base sur un modéle AR(1) 

Y= Cb py aches aries [18.17] 

dans lequel y, est la valeur initiale observée. Dans cette section, nous notons {e,} comme un processus qui a 
ra 4 4 

: une moyenne zero étant donné les y observés passés : 

E(e.lyi a} Vege wy, = 0: [18.18] 

[Sous (18.18), {e } est appelé une séquence de différences de martingale par rapport a {y_, y Sito 
{e,} est considérée comme i.i.d de moyenne zéro et indépendante de Y» alors, elle satisfait aneG (18.18).] 
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Si {y,} suit (18.17), elle posséde une racine unitaire, si et seulement si PH 1)S1 @= Wet p=, {y,} 
suit une marche aléatoire sans dérive [avec des innovations e, satisfaisant (18.18)]. Sia #0 et p= 1, { y,} 
suit une marche aléatoire avec dérive, ce qui signifie que E(y,) est une fonction linéaire de t. Un processus de 
racine unitaire avec dérive se comporte différemment d’un processus sans dérive. Néanmoins, nous suivons 
la pratique courante qui est de ne pas spécifier a@ sous Vhypothése nulle. Par conséquent, l’hypothése nulle 
est que {y } posséde une racine unitaire : 

H,: p=l. [18.19] 

Dans la plupart des cas, nous considérons I’hypothése alternative unilatérale 

Ln pals [18.20] 

(En pratique, cela implique 0 < p < 1, dans la mesure oi p < 0 serait trés rare pour une série suspectée de 
posséder une racine unitaire.) L’alternative H, : p > 1 n’est habituellement pas considérée car alors y, est 
explosif. En fait, si @ > 0, y, posséde une tendance exponentielle dans sa moyenne si p > 1. 

Quand lpi < 1, {y,} est un processus AR(1) stable, ce qui signifie qu’il est faiblement dépendant ou 

asymptotiquement non corrélé. Rappelons-nous a partir du chapitre 11 que Corr(y,y,,,) = p" > 0 lorsque 

lp| < 1. Par conséquent, tester (18.19) dans le modéle (18.17), avec l’alternative donnée par (18.20) revient 

vraiment a tester si { y,} est I(1) contre Palternative selon laquelle { y,} est 1(0). Nous ne considérons pas 

l’hypothése nulle comme I(0) dans cette structure parce que {y} est I(0) pour n’importe quelle valeur de p 

strictement comprise entre —1 et 1, un élément que la procédure classique de test d’hypothéses n’ appréhende 

pas facilement. Il y a des tests pour lesquels l’hypothése nulle est I(0) contre l’alternative I(1) mais ces tests 

adoptent une approche différente [voir par exemple Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, and Shin (1992)]. 

Une équation utile pour mener a bien un test de racine unitaire s’obtient en soustrayant y_ , des deux 

cétés de (18.17) et en redéfinissant 0= p-1: 

Ay,= @+ Oy_, +e. [18.21] 

Sous (18.18), c’est un modéle dynamiquement complet et donc il semble naturel de tester H, : 

@=0 contre H, : 6< 0. 

Le probléme est que sous H,, y, , est I(1) et donc la distribution asymptotique standard normale 

de la statistique t qui repose sur le théoréme central limite ne s’applique pas : la statistique ¢ n’a pas une 

distribution approximative standard normale méme en grand échantillon. La distribution asymptotique de la 

statistique t sous H, est connue comme la distribution de Dickey-Fuller, faisant suite aux travaux de Dickey 

et Fuller (1979). 

Bien que nous ne puissions pas utiliser les valeurs critiques habituelles, nous pouvons utiliser les 

statistiques f pour 6 dans (18.21), du moins une fois que les valeurs critiques appropriées ont été tabulées. 

Le test qui en résulte est connu sous le nom du test de Dickey-Fuller (DF) pour une racine unitaire. La 

théorie utilisée pour obtenir les valeurs critiques asymptotiques est plutét complexe et est couverte dans des 

textes avancés d’économétrie des séries temporelles (voir par exemple Banerjee, Dolado, Galbraith, and 

Hendry (1993) ou BDGH en bref). Par contre, utiliser ce résultat est plutot aisé, Les valeurs critiques pour la 

statistique t ont été tabulées par plusieurs auteurs, en commengant par le travail original de Dickey cE Fuller 

(1979). Le tableau 18.2 contient les valeurs critiques en grand échantillon pour différents niveaux de signi- 

ficativité ; elles sont reprises A partir de BDGH (1993, Tableau 4.2.) (Les valeurs critiques ajustées pour de 

petits échantillons sont disponibles chez BDGH). 

Nous rejetons l’hypothése nulle H, : 6 = 0 contre H, : 0< 0 si & <c ou c est une valeur négative 

dans le tableau 18.2. Par exemple pour mener le test 4 un niveau de significativité de 5 %, nous rejetons 

si t; < —2,86. Ceci implique une statistique t d’une ampleur beaucoup plus élevée que si nous utilisions 
6 ee 
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une valeur critique standard normale qui serait égale a —1,65. Si nous utilisions une valeur critique stan- 

dard normale pour tester une racine unitaire, nous rejetterions beaucoup plus souvent que 5 % du temps 

lorsque H, est vraie. 

Tableau 18.2 Valeurs critiques asymptotiques de t pour test de racine unitaire sans tendance temporelle, 

Niveau de Significativité 1% 2,5 % 5 % 10 | 

Valeur critique —3,43 =312 —2,/86 —2,51 
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EXEMPLE 18.2 

Test de racine unitaire pour les taux des obligations 4G trois mois. 

Nous utilisons les données trimestrielles du fichier INTQRT pour tester la présence d’une racine unitaire dans 

les taux des obligations 4 trois mois. Quand nous estimons (18.20), nous obtenons : 

Ar3, = 0,625 - 0,091 r3_, 
(0,261) (0,037) [18.22] 

n= 123, R? = 0,048; 

dans laquelle nous gardons la convention de reporter les écarts-types entre parenthéses en dessous des valeurs 

estimées. Nous devons garder a l’esprit que les écarts-types ne peuvent pas étre utilisés pour construire les 

intervalles de confiance habituels ou pour mener les tests ¢ traditionnels parce qu’ils ne se comportent pas-de 

la maniére habituelle lorsqu’il y a une racine unitaire. Le coefficient de r3,_ , montre que la valeur estimée de p 

est p = 1+ 6=0,909. Méme si celle-ci est plus petite que l’unité, nous ne savons pas si elle est statistiquement 

plus petite que 1. La statistique r de r3_, est -0,091/0,037 = —2,46. A partir du tableau 18.2, la valeur critique 

a 10 % est —2,57 et, par conséquent, nous ne rejetons pas H, : p = | contre H, : p < | contre au niveau de signi- 

ficativité de 10 %. 

Pour les autres tests d’hypothése, lorsque nous ne rejetons pas H,, nous ne disons pas que nous 

acceptons H). Pourquoi ? Supposons que nous testions H, : p = 0,9 dans l’exemple précédent en utilisant un 
test t standard — ce qui est valable asymptotiquement parce que y, est I(0) sous H, —. Dés lors, nous obtenons 
t = 0,001/0,037, ce qui est trés petit et ne donne aucune preuve a l’encontre de p = 0,9. Pourtant cela n’a pas 
de Sens accepietsOi= et Pa: 

Quand nous ne rejetons pas la racine unitaire, comme dans l’exemple précédent, nous devrions 
conclure seulement que les données ne fournissent aucune preuve tangible contre H,. Dans cet exemple, le 
test donne une certaine évidence contre H, parce que la statistique t est proche de la valeur critique a 10 % 
(Idéalement, nous devrions calculer une telle valeur mais ceci exigerait un logiciel spécial a cause de la 
distribution non normale). En plus, bien que p ~ 0,91 implique un certain degré de persistance pour fone 
la corrélation entre des observations qui sont espacées de 10 périodes dans un modéle AR(1) est a peu prés 
de 0,35, contre presque | si p = 1. 

Quid si maintenant nous utilisons r3, comme une variable explicative dans une analyse de régression ? 
Le résultat du test de racine unitaire implique que nous devrions étre extrémement prudents : si r3, posséde 
une racine unitaire, les approximations asymptotiques habituelles ne sont pas valables (comme nous en avons 
discuté dans le chapitre 11). Une solution est d’utiliser la premiére différence de r3. dans chaque analyse. 
Mais comme nous le verrons dans la section 18.4, ce n’est pas la seule possibilité. 
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Nous devons aussi pouvoir mener des tests de racine unitaire dans des modéles avec une dynamique 
plus compliquée. Si { y,} suit (18.17) avec p = 1, alors Ay, est non corrélé sériellement. On peut alors aisément 
faire en sorte que {Ay,} suive un modéle AR en augmentant |’équation (18.21) avec des retards supplémen- 
taires. Par exemple, 

Ay, = a+ Oy _, + v,Ay,, +e, [18.23] 

Dans lequel lyl < 1. Ceci garantit que, sous H, : 8 = 0, {Ay,} suit un modeéle stable AR(1). Sous 
lalternative H, : @< 0, on peut montrer que { y,} suit un modéle stable AR(2). 

Plus généralement, on peut ajouter p retards de Ay, a l’€quation pour tenir compte de la dynamique 
dans le processus. La maniére de tester l’hypothése nulle de racine unitaire est similaire : on régresse 

Ay, sur y,_,, Ay aay [18.24] 
“1-1? Rein t-p 

et on applique le test ¢ test sur 0, le coefficient de y_ |, comme précédemment. Cette version étendue du test 

de Dickey-Fuller est appelée le test de Dickey-Fuller augmenté car la régression a été enrichie des variations 

retardées, les Ay_,. Les valeurs critiques et la régle de rejet sont les mémes qu’ auparavant. L’inclusion des 

variations retardées dans (18.24) vise a dter toute corrélation sérielle dans Ay,. Plus nous incluons de retards 

dans (18.24), plus nous perdons d’ observations. Si nous incluons trop de retards, la puissance du test en petit 

échantillon s’en trouve affectée. Mais si nous décidons d’inclure trop peu de retards, la taille du test sera 

incorrecte, méme asymptotiquement, car la validité des valeurs critiques dans le tableau 18.2. est condition- 

nelle a une dynamique compléetement modélisée. Souvent, la longueur des retards est dictée par la fréquence 

des données (ainsi que par la taille de |’échantillon). Pour les données annuelles, un ou deux retards sont 

généralement suffisants. Pour les données mensuelles, on peut inclure 12 retards. Mais il n’y a pas de régle 

intangible a suivre dans chaque cas. 

Il est intéressant de noter que les statistiques ¢ des variations retardées suivent approximativement 

des distributions ¢. Les statistiques F testant la significativité conjointe de chaque groupe de termes Ay_, sont 

également asymptotiquement valables. (Sous réserve de validité de l’hypothése d’homoscédasticité discutée 

dans la section 11.5). Par conséquent, nous pouvons utiliser les tests standards pour déterminer si nous avons 

assez de variations retardées dans (18.24). 

Pour les séries qui ont clairement une tendance temporelle, on doit modifier le test de racine unitaire. 

‘Un processus stationnaire autour d’une tendance — qui posséde une tendance temporelle dans sa moyenne mais 

qui est I(0) autour de sa tendance — peut étre confondu avec un processus de racine unitaire si on ne contole 

pas pour la tendance temporelle dans la régression de Dickey-Fuller. En d’autres termes, si on méne le test 

habituel DF ou le test DF augmenté sur une série I(0) mais avec tendance, nous aurons sans doute trop peu 

de puissance pour rejeter la racine unitaire. 

EXEMPLE 18.3 
Test de racine unitaire pour I’inflation américaine annuelle 

Nous utilisons des données sur l’inflation américaine, basée sur l’IPC, afin de tester la présence d’une racine 

unitaire (voir PHILLIPS). Nous nous focalisons sur les années allant de 1948 a 1996. En incluant un retard de 

Ainf, dans la régression de Dickey-Fuller augmentée, nous obtenons : 

Ainf, = 1,36 — 0,310 inf_, + 0,138 Ainf,_, 
(0,517)(0,103) (0,126) 

n = 47, R? = 0,172. 



CHAPITRE 18 

MATIERES AVANCEES DANS L'ANALYSE DES SERIES TEMPORELLES 

La statistique t pour le test de racine unitaire est —0,310/0,103 = —3,01. Comme la valeur critique a5 % est 

—2,86, nous rejetons l’hypothése nulle d’une racine unitaire au niveau de 5 % de significativité. La valeur esti- 

mée de p est a peu prés de 0,690. Dans l’ensemble, il y a assez de preuves a l’encontre d’une racine unitaire dans 

V’inflation. Le retard Ainf,_, présente une statistique t d’environ 1,10, si bien que nous n’avons pas 4 l’inclure, 

bien qu’on ne pouvait pas le savoir a l’avance. Si nous laissons tomber Ainf_,, l’évidence a l’encontre de la 

racine unitaire est un peu renforcée : 8 = —0,335 ( p = 0,665), et t, = -—3,13. 

Pour prendre en compte les séries avec tendances temporelles, on change I’ équation de base en 

Ay,= @+ ot + Oy, +2, [18.25] 

dans laquelle une fois de plus l’hypothése nulle est H, : @= 0 et l’alternative est H, : @< 0. Sous alternative, 

{y,} est un processus stationnaire autour d’une tendance. Si y, possede une racine unitaire, alors Ay, = @ + ot 

+e, et donc le changement de y, possede une moyenne linéaire par rapport afta moins que 6 = 0. [On peut 

montrer que E(y,) est en fait quadratique par rapport a ¢.] Il n’est pas inhabituel qu’une série en différence 

premiére posséde une tendance linéaire, et donc une hypothése nulle plus appropriée est sans doute H, : 0= 0, 

6 = 0. Bien qu’il soit possible de tester cette hypothése jointe a |’aide d’un test F — mais avec des valeurs 

critiques modifiées —, il est habituel de tester H, : @= 0 seulement avec un test t. Nous suivons cette approche 

ici [Voir BDGH (1993, section 4.4) pour plus de détails sur le test joint]. 

Lorsque I’on inclut une tendance linéaire dans la régression, les valeurs critiques du test changent. 

Intuitivement, cela s’explique par le fait qu’enlever la tendance dans un processus racine unitaire le fait res- 

sembler plus a un processus I(0). En conséquence, on exige une valeur plus élevée pour le test ¢ afin de rejeter 

H,- Les valeurs critiques du test en t de Dickey-Fuller qui incluent une tendance linéaire sont reproduites dans 

le tableau 18.3 et sont reprises de BDGH (1993, Table 4.2). 

Tableau 18.3 Valeurs critiques asymptofiques pour le test en t de racine unitaire avec tendance temporelle. 

| Niveau de significativité 1% 25% 5% | 10% 

Valeur critique —3,96 —3,66 —3,4] 7 312 shod 
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4 Par exemple, pour rejeter une racine unitaire au niveau de 5 %, nous avons besoin d’une statistique t 

pour @ inférieure 4 —3,41, contre —2,86 sans tendance temporelle. 

On peut étendre |’ équation (18.25) avec les retards de Ay, pour tenir compte de la corrélation sérielle, 
de la méme maniére que dans le cas sans tendance temporelle. 

EXEMPLE 18.4 
Racine unitaire dans le log du produit domestique brut réel US. 

On peut apliquer le test de racine unitaire avec tendance temporelle aux données du PNB américain dans le 
fichier INVEN. Les données annuelles couvrent les années allant de 1959 A 1995. On teste si log(GDP ) posséde 
une racine unitaire. La série posséde une tendance évidente qui semble plus ou moins linéaire. On inclut un seul 
retard de Alog(GDP ), qui est tout simplement la croissance du PNB (en format décimal), pour tenir compte de 
la dynamique : 

gGDP, = 1,65 + 0,0059 t — 0,210 log(GDP._,) + 0,264 gGDP, , 
(0,67) (0,0027) (0,087) (0,165) [18.26] 

n = 35, R? = 0,268. 
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A partir de cette équation, on obtient p = | —0,21 = 0,79, qui est clairement inférieur 4 un. Mais nous ne pou- 
vons pas rejeter la racine unitaire pour le log du PNB : la statistique f relative & log(GDP__,) est -0,210/0,087 =—2,41, 
ce qui est bien au-dessus de la valeur critique 4 10 % de —3,12. La statistique t de gGDP_, est égale a 1,60, ce qui est 
presque significatif 4 10 % contre une alternative bilatérale. 

Que devons nous conclure a propos de la racine unitaire ? Une fois de plus, nous ne pouvons pas rejeter 
la racine unitaire, mais la valeur estimée de p n’est pas spécialement proche de un. Lorsque nous avons un petit 
échantillon en terme de taille — et n = 35 est considéré comme particuligrement petit — il est difficile de rejeter 
V’hypothése nulle de la racine unitaire si le processus posséde quelque chose proche d’une racine unitaire. En 
utilisant des données supplémentaires sur des périodes de temps plus longues, beaucoup de chercheurs ont 
conclu qu’il y a peu de preuves contre I’hypothése nulle de racine unitaire du log(PNB). Cela les a amenés a 
conclure que la croissance du PNB est I(0), ce qui signifie que le log(PNB) est I(1). Malheureusement, étant 
donné les tailles actuelles des échantillons, on ne peut pas avoir beaucoup de confiance en cette conclusion. 

Si nous omettons la tendance temporelle, on a beaucoup moins de preuves a l’encontre de H,, puisque 

=—0,023 et t-=—1,92. La valeur estimée de p est ici beaucoup plus proche de un, mais c’est trompeur car nous 

avons omis la tendance linéaire. 

a 

Il est tentant de comparer la statistique t relative 4 la tendance temporelle dans (18.26) 4 la valeur 

critique d’une distribution standard normale ou en ¢, pour voir si la tendance temporelle est significative. 

Malheureusement, la statistique ¢ relative a la tendance ne posséde pas une distribution asymptotique standard 

normale (sauf si Ip! < 1). La distribution asymptotique de cette statistique t est connue, mais est rarement 

utilisée. Habituellement, on se repose sur |’intuition (ou sur le grahique des séries temporelles) pour décider 

si l’on doit inclure une tendance dans le test de DF. 

Il existe beaucoup d’ autres variantes des tests de racines unitaires. Dans une version qui est seulement 

applicable si les séries sont sans tendance, l’intercept est omis de la régression ; c’est-a-dire, on impose & 

égal a zéro dans (18.21). Cette variante du test de Dickey-Fuller est rarement utilisée a cause des biais liés 

au cas @ # 0. On peut aussi permettre des tendances linéaires plus compliquées, telles que des tendances 

quadratiques. Une fois de plus, ceci est rarement utilisé. 

Une autre classe de tests s’évertue 4 prendre en compte la correlation sérielle dans Ay, d’une maniére 

‘différente qu’en incluant des retards dans (18.21) ou (18.25). Cette approche est liée aux écarts-types robustes a 

la corrélation sérielle pour les estimateurs MCO que nous avons couverts dans la section 12.5. L’idée est d’étre 

le plus agnostique possible 4 propos de la corrélation sérielle dans Ay,. En pratique, le test de Dickey-Fuller 

(augmenté) se comporte plutét bien. [Voir BDGH (1993, section 4.3) pour une discussion des autres tests. ] 

18.3 REGRESSION FALLACIEUSE 
Dans un contexte en coupes transyersales, on utilise le terme « corrélation fallacieuse » pour décrire une 

situation ot deux variables sont liées 4 travers la corrélation avec une troisiéme variable. En particulier, si 

on régresse y sur x, on trouve une relation significative. Mais si on controle pour une autre variable, disons z, 

effet partiel de x sur y devient nul. Bien sir, cela peut arriver aussi dans un contexte de séries temporelles 

avec des variables I(0). 

Comme on en a discuté dans la Section 10.5., il est possible de trouver une relation fallacieuse entre 

des séries temporelles qui ont des tendances croissantes ou décroissantes. Pour autant que les séries soient 

faiblement dépendantes au niveau de leurs tendances temporelles, le probléme est résolu en incluant une 

tendance temporelle dans le modéle de régression. 
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Lorsque nous traitons des processus intégrés d’ordre un, il y a une complication supplémentaire. 

Méme si deux séries ont des moyennes sans tendance, une régression impliquant deux series I(1) indépen- 

dantes donnera souvent une statistique en f significative. 

Plus précisément, soient {x,} and {y,} des marches aléatoires générées par 

x,=X,,+4,t= OL tae [18.27] 

Et 

4 teeta, ae [18.28] 

ou {a} et {e,} sont des innovations distribuées de maniére identique et indépendante, avec une moyenne nulle 

et des variances respectivement données par om and ope Pour faire simple, supposons les valeurs initiales 

comme x, = y, = 0. Supposons en outre que {a,} et {e,} soient des processus indépendants. Cela implique que 

{x,} et {y,} sont aussi indépendants. Quid dans ce cas si néanmoins nous effectuons la régression 

§. = By + Bix, [18.29] 
et si nous regardons le résultat du test t habituel pour B, et le R-carré classique ? Comme y, et x, sont indépen- 

dants, nous espérons que plim B, = 0. Et méme de maniére plus importante, si nous testons H, : 8, = 0 contre 

H, : B, #0 au seuil de 5 %, nous espérons que la statistique r de B, sera non significative dans 95 % des cas. 

A laide d’une simulation, Granger and Newbold (1974) ont montré que ce n’est pas le cas : méme si y, et x, 

sont indépendants, la régression de y, sur x, générera une statistique ¢ significative dans un pourcentage élevé 

des cas, beaucoup plus élévé que le niveau nominal de significativité. 

Vay, t <b 

Granger and Newbold ont appelé cela le probléme de régression fallacieuse : il n’y a aucune raison 

que y et x soient liés, mais une régression MCO utilisant une statistique ¢ indiquera souvent une relation. 

Des résultats récents de simulation ont été effectués par Davidson and MacKinnon (1993, Table 19.1), 

ou a, et e, sont générées comme des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées selon 

une loi normale, et dans lesquelles 10 000 échantillons différents sont générés. Pour une taille d’échantillon 

de n = 50 au niveau de significativé de 5 %, la statistique en r standard correspondant a H, : 8, = 0 contre 

lalternative bilatérale rejette H, dans 66.2 % des cas, au lieu de 5 % du temps. Lorsque la taille de 1’échan- 

tillon augmente, les choses empirent : avec n = 250, l’hypothése nulle est rejetée dans 84,7 % des cas ! 

Exploration supplémentaire 18.2 

Dans l’analyse précédente, ot {x,} et {y,} sont générés par (18.27) and (18.28) et ot {e} et {a,} sont des 
séquences i.i.d., quelle est la plim du coefficient de pente, disons y,, obtenu dans une régression de Ay, sur Ax, ? 
Décrivez le comportement de la statistique t de 1: 

‘ Voici la maniére de visualiser ce qu’il se passe lorsque l’on régresse le niveau de y sur le niveau 
de x. Ecrivons le modéle sous-jacent (18.29) comme : 

Y= Dyck Pike i. [18.30] 
Pour que la statistique ¢ de B, ait au minimum une distribution approximativement normale standard 

dans des grands échantillons, {u,} doit étre un processus non corrélé sériellement de moyenne zéro. Mais 
sous H,: 8, = 0, y, = B, + u, et, parce que { y,} est une marche aléatoire débutant en yy = 9, P Equation (18.30) 

. . ey . . 2 tient sous H, seulement si 8, = 0, et de maniére plus importante si u.=y,= Dine ; En d’autres termes, {u,} 
est une marche aléatoire sous H). Cela viole clairement méme la version asymptotique des hypothéses de 
Gauss-Markovy du chapitre 11. 
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Inclure une tendance temporelle ne change pas vraiment la conclusion. Si y, Ou x, Suivent une marche 
aléatoire avec dérive et si une tendance temporelle n’est pas incluse, le probléme de régression fallacieuse est 
encore plus grave. Les mémes conclusions qualitatives s’appliquent si {a,} and {e} sont des processus I(0) 
généraux, plut6t ques des séquences i.i.d. 

En plus du fait que la statistique ¢ n’ait pas une distribution normale standard — en fait elle augmente 
vers l’infini lorsque n—>°o — le comportement du R-carré est non standard. Dans un contexte en coupes 
transversales ou dans des régressions avec des variables en séries temporelles I(0), le R-carré converge en 
probabilité vers le R-carré de la population : 1 — ‘om fom Ce n’est pas le cas dans des régressions fallacieuses 
avec des processus I(1). Plut6t que d’avoir un R-carré avec une plim bien définie, il converge en fait vers 
une variable aléatoire. La formalisation de cette notion est au-dela de la portée de ce texte. [Une discussion 
des propriétés asymptotiques de la statistique ¢ et du R-carré peut étre trouvée dans BDGH (section 3.1).] Le 
résultat est que le R-carré est élevé avec une forte probabilité méme lorsque { y,} et {x,} sont des processus 
de séries temporelles indépendants. 

Les mémes considérations s’appliquent avec des variables indépendantes multiples, chacune d’ entre 

elles pouvant étre I(1) ou certaines d’entre elles pouvant étre I(0). Si { y,} est I(1) et si au moins certaines des 

variables explicatives sont I(1), les résultats de la régression peuvent étre fallacieux. 

La possibilité de régression fallacieuse avec des variables I(1) est trés importante et a amené les 

économistes a revoir beaucoup de régressions de séries temporelles agrégées dont les statistiques ¢ étaient trés 

significatives et dont les R-carré étaient extrémement élevés. Dans la section suivante, nous montrons que 

régresser une variable dépendante I(1) sur une variable indépendante I(1) peut-étre informatif mais seulement 

si ces variables sont reliées dans un sens bien précis. 

18.4 COINTEGRATION ET MODELES 
A CORRECTION D’ERREUR 

La discussion de la régression fallacieuse dans la section précédente nous rend certainement attentifs concer- 

nant l’utilisation des variables I(1) en niveau dans une analyse de régression. Dans les chapitres précédents 

nous avons suggéré que les variables I(1) doivent d’abord étre prises en différences premiéres avant d’étre 

‘utilisées dans des modéles de régression linéaire qui peuvent étre estimés par MCO ou par variables ins- 

trumentales. C’est certainement une bonne procédure 4 suivre et c’est l’approche utilisée dans beaucoup de 

régressions en séries temporelles aprés le papier originel de Granger et Newbold sur le probleme de régression 

fallacieuse. Malheureusement prendre la différence premiére des variables I(1) de maniére récurrente limite 

la portée des questions que l’on peut aborder. 

Cointégration 
La notion de cointégration qu’Engle et Granger (1987) ont traitée formellement donne du sens aux régressions 

impliquant des variables I(1). Un traitement complet de la cointégration est exigeant du point de vue mathéma- 

tique mais nous pouvons décrire les problémes de base et les méthodes a utiliser dans beaucoup d’ applications. 

Si {y,: ¢=0, 1, ...} et {x,:t=0, I, ...} sont deux processus ID, alors en général, y, — Bx, est un 

processus I(1) pour n’importe quelle valeur de B. Néanmoins, il est possible que pour une une certaine valeur 

de B # 0, y, — Bx, soit un processus I(0), ce qui signifie qu’il posséde une moyenne constante, une variance 

constante, des autocorrélations qui dépendent seulement de la distance temporelle entre deux variables dans 

la série et qu’il est asymptotiquement non corrélé. Si un tel B existe, on dira que y and x sont cointégreés, 

et nous appellerons B le paramétre de cointégration. [Alternativement, nous pouvons regarder ey), oe 

y#O:siy,— Bx, est I(0), alors x, - (1/B)y, est I(0). Par conséquent la combinaison linéaire de y, et x, n’est 
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pas unique mais si nous fixons le coefficient de y, a l’unité alors Best unique. Voir probleme 3. De maniere 

concréte, nous considérerons des combinaisons linéaires de la forme y, — Bx, 

Exploration supplémentaire 18.3 

Soit {(y,, x): t= 1,2,...} deux séries temporelles pour lesquelles chaque série est I(1) sans dérive. Expliquez 

pouquoi si y, et x, sont cointégrés, y, et x,_, sont aussi cointégrés. 

A titre d’exemple, prenons B= 1, supposons que y, = x, = 0, et écrivons y,=y,,+1,*X,=%,_, + V, ou 

{r,} et {v,} sont deux processus I(0) avec moyennes nulles. Donc, y, et x, ont tendance a s’écarter et a ne pas 

revenir vers leur valeur initiale de zéro de maniére réguliére. Par contre, si y, — x, est I(0), il a une moyenne 

égale a zéro et revient bien de maniére réguliére vers zéro. 

En terme d’exemple spécifique, prenons r6, le taux d’intérét annuel pour les obligations d’Etat a 

six mois (a la fin du trimestre f) et prenons r3, comme le taux d’intérét annuel pour les obligations d’Etat 

A trois mois (ils sont habituellement appelés en anglais « bond equivalent yields » et sont reportés dans les 

journaux financiers). Dans l’exemple 18.2, en utilisant les données dans le fichier INTQRT, nous obtenons 

peu d’évidence contre I’ hypothése selon laquelle r3, posséde une racine unitaire ; la méme chose s’ applique a 

r6,. Définissons le spread spr, = r6, — r3, comme la différence de rendements entre les obligations d’Etat a six 

mois et a trois mois. Alors, en utilisant ’équation (18.21), la statistique t de Dickey-Fuller pour spr, est—7,71 

(avec 9= —0,67 ou Pp, = 0,33). Dés lors, nous rejetons fortement la racine unitaire pour spr, en faveur d’un 

processus I(Q). La legon a tirer est que bien que r6, et r3, apparaissent comme des processus 4a racine unitaire 

chacun, la différence entre eux est un processus I(0). En d’autres termes, 76 et r3 sont cointégrés. 

La cointégration dans cet exemple, comme dans beaucoup d’exemples, posséde une interpretation 

économique. Si 76 et r3 n’étaient pas cointegrés, la différence entre les taux d’intérét pourrait devenir trés 

élevée, avec aucune tendance pour eux de revenir l’un vers l’autre. Sur base d’un argument simple d’ arbitrage, 

ceci semble impossible. Supposons que le spead continue de croitre pendant plusieurs périodes de temps, 

faisant des obligations 4 six mois un investissement beaucoup plus intéressant. Dans ce cas les investisseurs 

se détourneraient des obligations a trois mois en faveur des obligations a six mois, poussant vers le haut les 
prix des obligations a six mois et poussant les rendements des obligations a trois mois vers le bas. Dans la 
mesure ou les taux d’intéréts sont inversement reliés au prix, ceci diminuerait r6 et augmenterait r3 jusqu’au 
moment ou le spread est réduit. Par conséquent, on ne peut pas attendre que des déviations importantes 
entre les taux perdurent : le spread a tendance a revenir vers sa valeur moyenne. (En fait le spread moyen 
est légerement positif parce que les investisseurs de long terme sont mieux rémunérés comparativement aux 
investisseurs de court terme.) 

Il y a une autre maniére de caractériser le fait que spr, ne déviera pas durant de longues périodes de 
temps par rapport a sa valeur moyenne : 76 et r3 possédent une relation de long terme. Pour préciser ce que 
I on veut dire par 1a, supposons que Lt = E(spr,) dénote la valeur attendue du spread. Alors nous pouvons 
écrire : 

70, StS pt ite, 

ou {e,} a une moyenne égale a zéro et est un processus I(0). L’équilibre ou la relation de long terme intervient 
quand e, = 0, ou r6" = r3" + uw. En tout point du temps, il peut y avoir des déviations par rapport a |’ équilibre 
mais elles seront temporaires : Il y a des forces économiques qui raménent 76 et r3 vers la relation d’équilibre. 

Dans |’exemple du taux d’intérét nous avons utilisé un raisonnement économique pour assigner une valeur 
4 Bsi y et x sont cointégrés. Si nous avons une valeur hypothétique de f, alors tester si deux séries sont cointégrées 
est simple : Sfinit si i = i ple : on définit simplement une nouvelle variable, 5, = y, — Bx, et on applique le test usuel DF ou le test 
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DF augmenté a {s,}. Si l’on rejette une racine unitaire au niveau de {s } en faveur d’une alternative I(0), alors, t 

on conclut que y, et x, sont cointégrés. En d’autres termes, l’hypothése nulle est que y, et X, sont non cointégrés. 

Tester la cointégration est plus compliqué lorsque le paramétre de cointégration (potentiel) B est 
inconnu. Plutét que de tester la présence d’une racine unitaire dans {s }, on doit d’abord estimer B. Si y, etx, 
sont cointégrés, il s’avére que l’estimateur MCO B de la régression 

y= 6+ Bx, [18.31] 
est convergent pour 8. Sous I’hypothése nulle, les deux séries ne sont pas cointégrées, ce qui signifie que, 
sous H), on mene une regression fallacieuse. Heureusement, il est possible de tabuler les valeurs critiques 
méme lorsque f est estimé, pour lesquelles on applique le test Dickey-Fuller ou Dickey-Fuller augmenté 
aux résidus a savoir, @, = y, — a — Bx,, a partir de (18.31). La seule différence est que ces valeurs critiques 
tiennent compte que f est estimé. Le test qui en résulte est appelé le test d’Engle-Granger, et les valeurs 
critiques asymptotiques sont données dans le tableau 18.4. Elles sont tirées de Davidson and MacKinnon 
(1993, Tableau 20.2). 

Tableau 18.4 Valeurs critiques asymptotiques du test de cointégration sans tendance temporelle 

_ Niveau de significativité at 1% 25% 5% 10 % 

. Valeur critique —3,90 —3,59 ~ 3,34 —3,04 

See cs | i . © Cengage Learning, 2013 

Dans le test de base, on régresse A@ sur @,_, et on compare la statistique ¢ relative 4 #,_, a la valeur 

critique adéquate du Tableau 18.4. Si la statistique t est en-dessous de la valeur critique, nous avons alors la 

preuve que y — fx, est I(0) pour une certaine valeur de f ; c’est-a-dire y, et x, sont cointégrés. Nous pouvons 

ajouter des retards pour tenir compte de la correlation sérielle. Si nous comparons les valeurs critiques du 

tableau 18.4 avec celles du tableau 18.2, nous avons besoin d’une statistique t beaucoup plus importante en 

termes de taille afin de conclure en faveur de la cointégration par rapport au cas ot nous utiliserions une 

valeur critique usuelle DF. Ceci intervient parce que les MCO qui minimisent la somme des résidus au carré 

tendent a produire des résidus qui ressemblent a une séquence I(0) méme si y, et x, sont non cointégrés. 

Comme pour le test usuel Dickey-Fuller, on peut augmenter le test d’Engle-Granger en incluant des 

retards de Ad, comme régresseurs supplémentaires. 

Si y, et x, sont non cointégrés, une régression de y sur x, est fallacieuse et ne nous dit rien de valable ; 

il n’y a pas de relation de long terme entre y et x. On peut toujours faire tourner une régression impliquant 

les premiéres differences, Ay et Ax,, en incluant des retards. Mais nous devons interpréter ces régressions 

pour ce qu’elles sont : elles expliquent la différence de y en terme de différence de x et n’ont rien a voir 

nécessairement avec une relation en niveau. 

Si y, et x, sont cointégrés, on peut utiliser cela pour spécifier des modéles dynamiques plus généraux, 

comme nous le verrons dans la sous-section suivante. 

La discussion précédente suppose que ni y, ni x, ne possede une tendance. C’est raisonnable pour les 

taux d’intérét mais ca ne l’est pas pour d’autres séries temporelles. Si y, et x, possédent Boe derive alors EQ) 

et E(x) sont des fonctions linéaires habituellement croissantes par rapport au temps. La definition stricte de la 

cointégration requiert que y, — Bx, soit I(0) sans tendance. Pour voir ce que cela implique, €écrivons y, = 6 + g et 

x, =A, +h, ob {g,} et {h,} sont des processus I(1), 6 est une tendance dans y, [6 = E(Ay,)], A est une tendance 

dans x, [A = E(Ax,)]. Maintenant si y, et x, sont cointégrés, il doit exister un B tel que g,— Bh, est 1(0). Mais alors, 

y, — Bx, = (6- BApt + (g, - Bh), 
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qui est généralement un processus stationnaire autour d’une tendance. La forme stricte de cointegration exige 

qu’il n’y ait pas de dérive, ce qui signifie que 6 = BA. Pour les processus I(1) avec derive, il est possible 

que les parties stochastiques — c’est a dire g, et h, — soient cointégrées mais que le paramétre f qui fait que 

g, — Bh, est 1(0) n’élimine pas la tendance temporelle linéaire. 

On peut tester la cointégration entre g and h, sans prendre position sur la partie tendance en faisant 

tourner la régression ? t 

y= a+, + Bx, [18.32] 

et en appliquant le test DF ou DF augmenté sur les résidus d,. Les valeurs critiques asymptotiques sont don- 

nées dans le tableau 18.5 [a partir de Davidson and MacKinnon (1993, Tableau 20.2)]. Une conclusion en 

faveur de la cointégration laisse ouverte la possibilité que y, — Bx, ait une tendance linéaire mais permet au 

moins de rejeter |’hypothése d’un processus I(1). 

Tableau 18.5 Valeurs critiques asymptotiqus du test de cointégration avec tendance temporelle 

Niveau de significativité 1% 25% 5% 1 % 

Valeur critique —4,32 -403 -3,78 —3,50 

ef : | , a9 © Cengage Learning, 2013 

EXEMPLE 18.5 
Cointégration entre la fertilité et I’exemption personnelle 

Dans les chapitres 10 selon et 11, nous avons étudié différents modéles pour estimer la relation entre le taux de 

fertilité générale (gfr) et la valeur réelle de l’exemption d’impéts personnelle (pe) aux Etats-Unis. Les résul- 

tats de régression statique en niveau et en différences premiéres sont sensiblement différents. Les régressions 

en niveau avec une tendance temporelle inclue donnent un coefficient MCO de pe égal a 0,187 (se = 0,035) 

et R* = 0,500. En différence premiére (sans tendance), le coefficient de Ape est —0,043 (se = 0,028), and 

R* = 0,032. Bien qu’il y ait d’autres raisons expliquant la différence — telles qu’une dynamique des retards dis- 

tribués mal spécifiée — la différence entre les régressions en niveaux et en variations suggére que nous devrions 

tester la cointégration. Bien sir, cela suppose que gfr et pe sont des processus I(1). Cela semble étre le cas : les 
tests DF augmentés avec une seule variation retardée et une tendance linéaire temporelle donnent chacun des 
statistiques t d’a peu prés — 1,47 et les coefficients estimés AR(1) sont proches de un. 

Lorsque nous obtenons les résidus a partir de la régression de gfr sur f et pe et lorsque nous appliquons les 
tests DF augmentés avec un retard, nous obtenons une statistique r relative a i_, égale a—2,43, ce qui est trés loin 
de la valeur critique 4 10 %, —3,50. En conséquence, nous devons conclure qu’il y a peu d’évidence en faveur de 
la cointégration entre gfr et pe, méme en permettant des tendances séparées. II est trés possible que les résultats 
de régression précédents que nous avons obtenus en niveaux souffrent du probléme de régression fallacieuse. La 
bonne nouvelle est que lorsque nous utilisons les différences premiéres et que nous permettons la présence de 

Z 
2 retards — voir I’ équation (11.27) —, nous trouvons un effet de long terme positif et significatif de Ape sur Agfr. 

Si nous pensons que deux séries sont cointégrées, nous serons souvent désireux de tester des hypo- 
theses a propos du paramétre de cointégration. Par exemple, une théorie peut affirmer que le paramétre de 
cointégration est égal a un. Idéalement nous pourrions utiliser une statistique t pour tester cette hypothése. 

Nous couvrons explicitement le cas sans tendance temporelle bien que l’extension au cas de la ten- 
dance linéaire soit immédiate. Lorsque y, et x, sont I(1) et cointégrés, on peut écrire 

y,=a+ Bx tu, [18.33] 
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ou u, est un processus I(0) de moyenne nulle. Généralement, {u,} est sujet a la corrélation sérielle, 
mais nous savons depuis le chapitre 11 que ceci n’affecte pas la convergence des estimateurs MCO. 
Comme mentionné précédemment, MCO appliqué a (18.33) estime de maniére convergente B (et ). 
Malheureusement, parce que x, est I(1), les procédures d’inférence usuelles ne s’appliquent pas néces- 
sairement : MCO n’est pas distribué asymptotiquement de maniére normale et la statistique ¢ pour B n’a 
pas nécessairement une distribution en ¢ approximative. Nous savons depuis le chapitre 10 que si {x,} 
est strictement exogéne — voir Hypothése TS.3 — et que les erreurs sont homoscédastiques, non corrélées 
sériellement, et normalement distribuées, l’estimateur MCO est aussi normalement distribué (condition- 
nellement aux variables explicatives) et que la stastique ¢ a une distribution en ¢ exacte. Malheureusement 
ces hypothéses sont trop fortes pour s’appliquer dans la plupart des situations. La notion de cointégration 
n’implique rien d’autre a propos de la relation entre {x,} et {u,} — en fait elles peuvent étre arbitrairement 
corrélées —. En outre, a part exiger que {u,} soit I(0), la cointégration entre y et x, ne restreint pas la 
dépendence sérielle de {uw}. 

Heureusement, la caractéristique de (18.33) qui rend |’inférence plus difficile — le manque d’exo- 

généité stricte de {x,} — peut étre ajustée. Puisque x, est I(1), la notion propre d’exogénéité stricte est que u, 

soit non corrélée avec Ax., pour tout f et s. On peut toujours ajuster cela pour un nouvel ensemble d’ erreurs, 

au moins approximativement, en €crivant vu, comme une fonction des Ax, pour tous les s proches de t. Par 

exemple, 

u,= 1] + 6 Ax, + @Ax,_, + G,Ax,_ 
2 

a V,Ax,,; - %, AX, cue ey [18.34] 

ou, par construction, e, est non corrélé avec chaque Ax, apparaissant dans |’équation. L’espoir est que e, soit 

non corrélé avec des retards et valeurs avancées additionnelles de Ax. Nous savons que, quand |s-¢l devient 

grand, la corrélation entre e, et Ax, tend vers zéro, parce que ce sont des processus (0). Dés lors, si nous 

insérons (18.34) dans (18.33), on obtient 

YO et p Ar + O AX +O Ax + y Ax + Ax. + e, [18.35] 
t 

Cette équation semble un petit peu étrange parce que les Ax, futurs apparaissent avec les Ax, retardés 

et contemporains. Le point clé est que le coefficient de x, est toujours B, et par construction, x, est maintenant 

strictement exogéne dans cette équation. L’hypothése de stricte exogénéité est la condition importante néces- 

saire pour obtenir une statistique t approximativement normale pour J. Si u, est non corrélé avec tous les Ax, 

s #t, alors nous pouvons laisser tomber les retards et valeurs avancées des variations et simplement inclure 

le changement contemporain, Ax. Alors |’équation que nous estimons ressemble a quelque chose de plus 

standard et inclut encore la premiére différence de x, avec son niveau : y, = a, + Bx, + g,Ax, + e, En effet, 

en ajoutant Ax, cela résout toute endogénéité contemporaine entre x, et u,. (Souvenons-nous que n’importe 

quelle endogénéité n’entraine pas la non-convergence. En revanche, on essaye d’obtenir une ptatistuque t 

asymptotiquement normale.) Savoir si nous devons inclure ou non des retards et des valeurs avancées des 

variations, et combien, est vraiment un probléme empirique. Chaque fois que nous utilisons un retard addi- 

tionnel ou une valeur avancée additionnelle, nous perdons une observation et ceci peut étre cofiteux a moins 

d’avoir une grande base de données. 

L’estimateur MCO de f a partir de (18.35) est appelé l’estimateur a retards et valeurs avancées 

de B du fait de la maniére dont il emploit Ax. [Voir par exemple Stock and Watson (1993).] Le seul pro- 

bl&me dont nous devons nous soucier 4 propos de (18.35) est de la corrélation sérielle dans {e,}. Ceci peut 

€tre appréhendé en calculant un écart-type robuste a la corrélation sérielle pour 6 (comme décrit dans la 

section 12.5) ou en utilisant une correction standard AR(1) (comme Cochrane-Orcutt). 
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EXEMPLE 18.6 

Paramétre de cointégration pour les taux d’intérét. 

Auparavant, nous avons testé la cointégration entre r6 et r3 — les taux d’intéréts des obligations d’Etat a six et a trois 

mois — en supposant que le paramétre de cointégration était égal 4 un. Ceci nous a amené a conclure en faveur de 

la cointégration et naturellement a conclure que le paramétre de cointégration était égal a un. Cependant, estimons 

maintenant le paramétre de cointégration directement et testons H, : B= 1. Nous appliquons l’estimateur a valeurs 

avancées et retards, avec deux valeurs avancées et deux retards ainsi que le changement contemporain. La valeur 

estimée de B est 8 = 1,038, et I’écart-type MCO usuel est 0,0081. Par conséquent la statistique t pour H, : BPeihest 

(1,038 — 1)/0,0081 ~ 4,69, ce qui est un rejet statistique clair de H,. (Bien sir, que 1,038 soit économiquement diffé- 

rent de 1 est une considération qui a du sens.) Il y a peu d’évidence de correlation sérielle dans les résidus si bien que 

nous pouvons utiliser cette statistique f comme ayant une distribution normale approximative. [En comparaison l’es- 

timateur MCO de f sans les valeurs avancées, les retards ou termes contemporains — et en utilisant cing observations 

en plus — est égal & 1,026 (se = 0,0077). Mais cette statistique r a partir de (18.33) n’est pas nécessairement valide. ] 

Il y a beaucoup d’ autres estimateurs des paramétres de cointégration et ceci continue a étre un domaine trés 

actif de recherche. La notion de cointégration s’applique 4 plus que deux variables mais |’interprétation, les tests 

et l’estimation sont beaucoup plus compliqués. Un probleme est que méme aprés avoir normalisé un coefficient a 

unité, il peut y avoir plusieurs relations de cointégration. BDGH proposent une discussion et plusieurs réferences. 

Modeles 4 correction d’erreur 

En plus de nous apprendre quelque chose sur la relation potentielle de long terme entre deux séries, le concept 

de cointégration enrichit les types de modéles dynamiques a notre disposition. Si y, et x, sont des processus I(1) 

et ne sont pas cointégrés, nous pouvons alors estimer un modéle dynamique en premiéres différences. Comme 

exemple, considérons |’ équation 

Ay, = @, + a Ay 5+ YAx, +7 Ax, +u, [18.36] 

ou u, a une moyenne égale a zéro étant donné Ax, Ay_,, Ax,,, et des retards supplémentaires. C’est essen- 
tiellement I’équation (18.16) mais en premiéres differences plut6t qu’en niveaux. Si nous considérons cela 
comme un modele a retards distribués rationnels, nous pouvons trouver l’impact de court terme, l’impact de 
long terme et la distribution des retards pour Ay, comme retard distribué par rapport a Ax. 

Si y, et x, sont cointégrés avec le paramétre , alors nous avons des variables supplémentaires I(0) 
que nous pouvons inclure dans (18.36). Supposons s, = y, — Bx, si bien que s, est I(O) et supposons par souci 
de simplicite que s, a une moyenne égale a zéro. Maintenant nous pouvons inclure des retards de s, dans 
l’équation. Dans le cas le plus simple nous incluons un retard de ape 

Ay, = 0% + aAy,, + %Ax, + YAx,, + o8,_, + Me 
= G+ GAyn, + HAx, + YAx +0, = Bixee us [18.37] 

ot E(u l7, ;) = 0, et J_, contient l’information sur Ax, et sur toutes les valeurs passées de x and y. Le terme 
Oy, , — Bx__,) est appelé le terme a correction d’erreur, et (18.37) est un exemple d’un modéle a correction : : i aR . : 
d’erreur. (Dans certains modéles a correction d’erreur le changement contemporain dans x, Ax, est omis 

i : Savoir s’il est inclus ou non dépend en partie de |’ objectif de Péquation. En prévision, Ax est rarement inclus 
pour les raisons que nous verrons dans la section 18.5) 

Un modeéle a correction d’erreur nous permet d’étudier la dynamique de court terme dans la relation 
entre y et x. Par souci de simplification, considérons le modéle sans retard de AysetiAx - 

t ae 

Ay, = @, + ,Ax, + 6(y,, — Bx.) +u, [18.38] 
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ot 6< 0. Si y, , > Bx_,, alors y a dépassé I’équilibre durant la période précédente ; parce que 6 < 0, le terme 
a correction d’erreur fait en sorte que y est ramené vers |’équilibre. De maniére similaire, si V4 Papcgule 
terme a correction d’erreur induit une variation positive de y vers I’ équilibre. Comment estimer les parameétres 
d’un modéle a correction d’erreur ? Si nous connaissons B, c’est facile. Par exemple dans (18.38), on régresse 
simplement Ay, sur Ax, et s,,, ols, , = (y,_, — Bx,_,). 

EXEMPLE 18.7 | 
Modéle 4 correction d’erreur pour rendements 

Dans le Probléme 6 du chapitre 11, ona régressé hy6,, le rendement a trois mois de détention (en pourcentage) obtenu 
en achetant une obligation d’Etat a six mois au temps t—1 et en la vendant au temps f comme une obligation d’Etat 
a trois mois, sur hy3,_,, le rendement a trois mois de détention obtenu en achetant une obligation d’Etat a trois mois 

au temps ¢—1. L’*hypothése des anticipations implique que le coefficient de pente ne devrait pas étre statistiquement 

différent de un. Il s’avére qu’il y a une évidence en faveur d’une racine unitaire dans {hy3,}, ce qui remet en question 

Panalyse standard de régression. Nous allons supposer que les deux rendements de détention suivent des proces- 

sus I(1). L’hypothése des anticipations implique, au minimum, que hy6, et hy3_, sont cointegrés avec PB égal a un, ce 

qui apparait étre le cas (voir l’exercice d’ ordinateur C5). Sous cette hypothése, un modéle a correction d’ erreur est 

Ahy6, = a, + YAnyS 4. + Khy6 1 —hy3,_,) + U, 

ou u, a une moyenne zéro étant donné tous les hy3 et hy6 datés au temps t—1 et avant. Les retards sur les 

variables dans le modéle a correction d’ erreur sont dictés par l’hypothése des anticipations. 

Exploration supplémentaire 18.4 

En utilisant les données dans INTQRT, on obtient 

Ahy6, = 0,090 + 1,218 Ahy3,_, — 0,840 (hy6, , — hy3,_,) 
(0,043) (0,264) (0,244) [18.39] 

m= 122) R? =,790. 

Le coefficient de correction d’erreur est négatif et trés significatif. Par exemple, si le rendement de 

détention de I’ obligation d’ Etat A six mois est au-dessus de celui des obligations d’Etat a trois mois d’un point, 

alors hy6 diminue de 0,84 en moyenne durant le trimestre suivant. De manieére intéressante, 6 =—0,84 n’est pas 

‘statistiquement different de — 1, comme on peut le voir facilement en calculant I’intervalle de confiance a 95 %. 

Dans beaucoup d’autres exemples, le paraméetre de cointégration doit étre estimé. Dans ce cas, on 

remplace s__, par 5 Sy p— Bx, ot B est un estimateur de B. Nous avons couvert Pestumatent standard 

MCO ainsi que l’estimateur a retards et valeurs avancées. Ceci souléve la question de la maniére dont la 

variation d’échantillonnage dans f influence l’inférence des autres paramétres dans le modéle a correction 

d’erreurs. Heureusement comme Engle et Granger le montrent, on peut ignorer estimation préliminaire de B 

(asymptotiquement). Cette propriété est trés pratique et implique que Pefficacite axympiotiduie des estimate 

des paramétres dans le modéle a correction d’erreurs n’est pas affectée par le fait qu’on utilise] estimateur 

MCO ou J’estimateur a valeurs avancées et retards de B. Bien sfir le choix de f affectera en général les para- 

metres estimés du modéle a correction d’erreurs dans un échantillon particulier mais nous n’avons pas de 

maniére systématique de décider quel estimateur préliminaire de f doit étre utilisé. La procédure par laquelle 

on remplace B par est appelée la procédure en deux étapes d’Engle-Granger. 
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18.5 PREVISION 
Prévoir les séries temporelles économiques est trés important dans certains domaines de |’économie et est 

une discipline qui continue a étre activement étudiée. Dans cette section, on se concentre sur les méthodes 

de prévision basées sur la régression. Diebold (2001) propose une introduction compléte a la prévision en 

incluant des développements récents. 

Nous supposons dans cette section que le but principal est de prévoir les valeurs futures des processus 

de séries temporelles et non pas nécessairement d’estimer des modéles économiques structuraux ou de causalité. 

Il est utile de déterminer tout d’abord certains éléments fondamentaux de prévision qui ne dépendent 

pas d’un modéle spécifique. Supposons qu’au temps ¢, nous voulions prévoir le résultat de y au temps f+ 1, 

ou y ,,. La période de temps peut correspondre a une année, un trimestre, un mois, une semaine ou méme un 

jour. Soit J, qui dénote l’information que nous pouvons observer au temps 1. Cet ensemble d’informations 

inclut y, les valeurs précédentes de y, et souvent d’autres variables qui sont datées au temps ¢ ou avant. On 

peut combiner cette information de maniére infinie pour prévoir y,,,. Y a-t-il une procédure optimale ? 

La réponse est oui, moyennant le fait que nous spécifions la perte associée a |’erreur de prévision. 

Soit f, qui dénote la prévision faite au temps ¢. On appelle f la prévision une étape plus loin. L’erreur de 

prévision est e , = y,,, — f, que nous observons une fois le résultat sur y ,, observé. La mesure la plus cou- 

rante de la perte est la méme que celle relative 4 l’estimation par moindres carrés ordinaires d’un modéle de 

régression linéaire multiple : l’erreur au carré, isin L’erreur de prévision au carré considére les erreurs de 

prédictions positives et négatives de maniére symétrique et les erreurs de prédiction plus importantes regoivent 

un poids relatif plus important. Par exemple les erreurs de +2 et —2 donnent la méme perte et générent une 

perte quatre fois plus grande que les erreurs de prédictions +1 et —1. L’erreur de prévision au carré est un 

exemple de fonction de perte. Une autre fonction de perte populaire est la valeur absolue de l’erreur de 

prediction le |. Pour des raisons que nous verrons bient6t, nous nous nous concentrons maintenant sur la 

perte de l’erreur au carré. 

Etant donnée la fonction de perte de l’erreur au carré, on peut déterminer la meilleure maniére d’utili- 

ser information au temps ¢ pour prévoir y_,,. Mais nous devons admettre qu’au temps ¢, nous ne connaissons 
pas e,,, : c’est une variable aléatoire, parce que y_, est une variable aléatoire. Dés lors, tout critére pertinent 
pour choisir f doit tre basé sur ce que nous savons au temps f. Il est normal de choisir la prévision qui 
minimise l’erreur de prévision au carré attendue, étant donné iy: 

Ee, 11) =O, — pL: [18.40] 
Un fait de base en probabilité (voir Propriété CE.6 dans l’annexe B) est que l’espérance condition- 

nelle, E(y,, |/), minimise (18.40). En d’autres termes, si on veut minimiser l’erreur de prévision au carré 
attendue étant donné l'information au temps t¢, notre prévision devrait étre la valeur attendue de y,,, tant 
donné les variables que nous connaissons au temps t¢. . 

Pour beaucoup de processus de séries temporelles populaires, Pespérance conditionnelle est facile 
a obtenir. Supposons que {y,: t = 0, 1, ...} est une séquence de différences de martingale (SDM) et soit 
Lay vage-= ae passé observé de y. Par définition, Evy,, 7) = 0 pour tout ¢; la meilleure prévision de 
y,,, au temps f est toujours zero. Rappelons-nous depuis la section 18.2 qu’une séquence i.i.d. avec moyenne 
nulle est une séquence de différences de martingale. 

. Une séquence de différences de martingale est une séquence pour laquelle le passé n’est pas utile pour 
prédire le futur. Les rendements d’ actions sont généralement percus comme bien approximés par une SDM, ou 
en tout cas, avec une moyenne positive. Le point-clé est que E(y,,,!¥, Y,4> «--) = EGQ,,,) : la moyenne condi- 
tionnelle est égale a la moyenne non conditionnelle pour laquelle le passé de y n’aide Ds a prédire le y futur. 
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. Un processus {y,} est une martingale si EQ, ,:'¥» iq» «++» Yo) = y, pour tout ¢ > 0. [Si {y,} est une 
martingale, alors {Ay} est une séquence de différences de martingale, ce qui explique le terme.] La valeur 
prédite de y pour la période suivante est toujours la valeur de y pour cette période. 

Un exemple plus compliqué est 

Evy, ,,!) : Oy, “7 oe i O)y,_, hea ow al Q)'Yy, [18.41] 

ou 0 < @ < | est un paramétre que nous devons choisir. Cette méthode de prévision est appellée lissage 
exponentiel parce que les poids relatifs aux y retardés décroissent de maniére exponentielle vers zéro. 

La raison pour laquelle on écrit l’espérance comme dans (18.41) est que cela méne a une relation 
récurrente simple. Posons f, = y,. Alors, pour t > 1, les prévisions peuvent étre obtenues comme 

f= Oval Wee O)) a. 

En d’autres termes, la prévision de y _, est une moyenne pondérée de y, et de la prévision de y, faite au 

temps ¢ — |. Le lissage exponentiel convient seulement 4 certaines séries temporelles trés spécifiques et exige 

de choisir a Les méthodes de régression vers lesquelles nous nous tournons maintenant sont plus flexibles. 

La discussion précédente s’est focalisée sur la prévision de y seulement une période a l’avance. Les 

problemes généraux qui s’appliquent dans la prévision de y,, au temps f, ot A est n’importe quel entier 

positif sont similaires. En particulier, si nous utilisons l’erreur de prévision au carré attendue comme notre 

mesure de pertes, le meilleur prédicteur est E(y,, ,!/,). Lorsque I’on traite une prévision a plusieurs étapes a 

Pavance, on utilise la notation f,, pour indiquer la prévision de y |, faite au temps t. 
t+h 

Types de modéles de régression utilisés pour la prévision 
Il y a beaucoup de modeéles de régression différents que l’on peut utiliser pour prédire les valeurs futures des 

séries temporelles. Le premier modéle de régression pour données en séries temporelles du chapitre 10 était 

un modéle statique. Pour voir comment nous pouvons prévoir a partir de ce modéle, supposons que nous 

ayions une seule variable explicative : 

Ve= Bud Pia. + 4, [18.42] 

Supposons pour le moment que les paramétres 8, et B, soient connus. Ecrivons cette €équation au 

temps t+ 1 comme y,,, = B, + B,z,,, + u,,,- Maintenant, si z,,, est connu au temps ¢, si bien qu’il est un 

élément de J et que E(u,, IZ) = 0, alors 

BO = B, at DiZee 

ou J inclut Z,,, ¥» 2» +--+» Yj» Z,- Le terme de droite de cette équation est la prévision de y,,, au temps ?. Cette 

sorte de prévision est appelée habituellement une prévision conditionnelle parce qu’elle est conditionnelle 

au fait que l’on connaisse la valeur de z au temps f + 1. Malheureusement, en tout point du temps, on connait 

rarement la valeur des variables explicatives pour les périodes de temps futures. Les exceptions incluent les 

tendances temporelles et les variables indicatrices saisonniéres que nous couvrirons explicitement plus tard 

mais, a part cela, la connaissance de z,,, au temps f est rare. De ce fait, nous voudrions générer des prévisions 

conditionnelles pour certaines valeurs de z, ,.. 

Un autre probléme avec (18.42) comme modeéle de prévision est que B(u,, |) = 0 implique que {u,} 

ne peut pas contenir de la corrélation, et c’est quelque chose que nous avons vu comme souvent violé dans 

la plupart des modéles de régression statiques. [Le probleme 8 vous demande de dériver la prévision dans un 

modéle simple a retards distribués avec des erreurs AR(1).] 

Si z,,, n’est pas connue au temps f, nous ne pouvons pas V’inclure dans J. Alors, nous avons 
t+ 

EO, 4) baa B, + B.EG,,,!Z)- 
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Cela signifie que pour prévoir y,,,, nous devons d’abord prévoir z,,,, sur base du meme ensemble 

d’informations. Ceci est habituellement appelé prévision non conditionnelle parce qu’on ne suppose pas 

qu’on connait z,,, au temps t. Malheureusement, c’est un terme quelque peu galvaudé parce que notre prevision 

est toujours conditionnelle a l’information de J, Mais le nom est ancré dans la littérature sur la prévision. 

Pour la prévision, 4 moins que nous soyons liés 4 un modele statique comme dans (18.42) pour d’ autres 

raisons, il est préférable de spécifier un modéle qui dépend seulement des valeurs retardées de y et & Cela 

nous €pargne une étape supplémentaire de prévision de la variable du terme de droite avant de prévoir y. Le 

type de modéle que nous avons en téte est 

t 

E(ul_,) = 0, [18.43] 
t 

Y, = 9 ha, +) hee tu 

ou J, contient y et z est daté au temps ¢—1 et avant. Maintenant, la prévision de y,, au temps fest 6, + Oy, + YZ, 3 

si nous connaissons les paramétres, nous pouvons juste insérer les valeurs de y, et de z. 

Si nous voulons seulement utiliser le passé de y pour prédire le futur de y, alors nous pouvons laisser 

tomber z,_, a partir de (18.43). Evidemment nous pouvons ajouter plus de retards de y ou de z et des retards 

des autres variables. En particulier pour la prévision une étape a l’avance, ces modéles peuvent étre tres utiles. 

Prévision une étape a l’avance 
Obtenir une prévision pour une période suivant la fin de |’échantillon est relativement direct en utilisant des 

modéles tels que (18.43). Comme d’habitude, soit n la taille de l’échantillon. La prévision de y , , est 

fn = 9 + OY + Vik [18.44] 

ou on suppose que les parametres ont été estimés par MCO. Nous utilisons un accent circonflexe sur f, pour 

insister sur le fait que nous avons utilisé les paramétres du modéle de régression. (Si nous connaissions les 

parametres, il n’y aurait pas d’erreur d’estimation dans la prévision.) L’erreur de prévision que nous ne 

connaitrons pas avant n + | — est 
Aa 

nat = Sots [18.45] 

Si nous ajoutons plus de retards de y ou de z 4 l’équation de prévision, nous perdons tout simplement 
plus d’ observations au début de |’ échantillon. 

La prévision f, de y_,, est habituellement appelée une prévision ponctuelle. Nous pouvons aussi obte- 
nir un intervalle de prévision. Un intervalle de prévision est essentiellement la méme chose qu’un intervalle 
de fluctuation que nous avons étudié dans la section 6.4. A ce moment-la, nous avons montré comment, sous 
les hypotheses du modeéle classique linéaire, obtenir un intervalle de prédiction exact A 95 %. Un intervalle 
de prevision est obtenu exactement de la méme maniére. Si le modéle ne satisfait pas les hypothéses du 
modeéle classique linéaire — par exemple s’il contient des variables dépendantes retardées comme dans (18.44), 
Vintervalle de prévision est toujours valable approximativement moyennant le fait que u,, étant donné J_,, 
est approximativement normalement distribué avec moyenne nulle et variance constante. (Cela garantit que 
les estimateurs MCO sont distribués approximativement normalement avec les variances habituelles MCO et 
que u,,, est indépendent des estimateurs MCO avec moyenne nulle et variance O°.) 

Soit se(f,,) erreur standard de prévision et soit 6 l’erreur standard de régression. [Depuis la sec- 
tion 6.4, on peut obtenir f, et se(f,) comme l’intercept et son erreur standard a partir de la régression de 
ype (= Yuet (erae z,),t= 1, 2, ...,; en clair, on retranche la valeur de y indicée par n de chaque y 
retardé, et de méme pour z, avant de mener la régression.| Alors, 

se(é,,) = {[se(f,.)P + 67}, [18.46] 
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et l’intervalle de prévision (approximatif) 8 95 % est 
A 

Tasks avo sce [18.47] 

r Parce que self) est a peu prés proportionnel a 1/./y, se(f ) est habituellement petit par rapport a 
Vincertude relative a |’ erreur u,,,, Comme mesuré par Gg. [Certains logiciels économétriques calculent les 
intervalles de prévision de maniére habituelle, mais d’ autres exigent des manipulations simples pour obtenir 
(18.47).] 

n+] 

EXEMPLE 18.8 
Prévision du taux de chomage américain 

Nous utilisons les données dans PHILLIPS, mais seulement pour les années allant de 1948 4 1996, pour prévoir 
le taux de chémage civil aux Etats-Unis pour 1997. On utilise deux modéles. Le premier est un modéle simple 
AR(1) pour unem : 

unem, = 1,572 + 0,732 unem,, 
(0,577) (0,097) [18.48] 

n= 48, R* = 0,544, G = 1,049. 

Dans le second modéle, on ajoute |’inflation avec un retard d’une année : 

unem, = 1,304 + 0,647 unem_, + 0,184 inf_, 
(0,490) (0,084) (0,041) [18.49] 

n= 48, R° = 0,677, G = 0,883. 

Le taux d’inflation retardé est trés significatif dans (18,49) (t ~ 4,5), et le R-carré ajusté a partir de la 

seconde équation est beaucoup plus élevé que dans la premiere. Par contre, cela ne signifie pas nécessairement 

que la seconde équation produira une meilleure prévision pour 1997. Tout ce qu’on peut dire jusqu’a présent 

est que, en utilisant les données jusqu’en 1996, un retard de |’inflation aide a expliquer la variation du taux de 

chémage. 

Pour obtenir des prévisions pour 1997, nous devons connaitre unem et inf en 1996. Ils s’élévent respec- 

tivement a 5,4 et 3,0. Dés lors, la prévision de unem,,,, a partir de I’ équation (18.48) est 1,572 + 0,732(5,4), ou 

environ 5,52. La prévision a partir de 1’ équation (18.49) est 1,304 + 0,647(5,4) + 0,184(3,0), ou environ 5,35. Le 

taux de chémage civil effectif pour 1997 a été de 4,9, si bien que les deux équations surprédisent le taux effectif. 

La seconde équation donne une prévision légérement meilleure. 

On peut obtenir facilement un intervalle de prévision 4 95 %. Quand on régresse unem, sur (unem,_, — 5,4) 

et (inf_, — 3,0), on obtient 5,35 comme intercept — qu’on a déja calculé comme prévision — et se (f SOHNE 

Dés lors, comme 6 = 0,883, on a se(é,,) = [(0,137)? + (0,883)7]!” = 0,894. L’intervalle de prévision 495 % a 

partir de (18.47) est 5,35 + 1,96 (0,894), ou a peu prés [3,6, 7,1]. C’est un intervalle large, et la valeur réalisée 

pour 1997 (4,9) est bien comprise dans cet intervalle. Comme attendu, |’ écart-type de u, ,,, qui égale 0,883, est 

une fraction élevée de se(é, , .). 

Un prévisionniste professionnel doit habituellement produire une prévision pour chaque période 

de temps. Par exemple, au temps n, il ou elle produit une prévision de y_,,. Alors quand y ,, et z,,, 

deviennent disponibles, il ou elle doit prédire y, ,,. Meme si le prévisionniste S’appuie sur son modeéle 

(18.43), il a deux choix pour prédire y,,,. Le premier est d’utiliser dy+ y,,, + Y; Z,,,» 0b les paraméetres 

ont été estimés en utilisant les n premiéres observations. La seconde possibilité est de réestimer les para- 

metres en utilisant toutes les n + 1 observations et d’utiliser alors la méme formule pour prédire y, ,,. 

Pour prédire pour les périodes de temps suivantes, on peut généralement utiliser les valeurs estimées 
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des paramétres obtenues 4 partir des n observations initiales, ou nous pouvons mettre 4 jour les pata 

métres de régression chaque fois que nous obtenons une nouvelle observation. Bien que cette deuxieéme 

approche exige plus de calcul, la charge supplémentaire est relativement modeste et cela peut (ou ne 

peut pas) mieux fonctionner parce que les coefficients de régression s’ajustent quelque peu, au moins 

aux nouvelles données. 

Comme exemple spécifique, supposons que nous voulions prédire le taux de chomage pour 1998 

en utilisant le modéle avec un seul retard de l’année de unem and inf. La premiére possibilité est d’insérer 

juste les valeurs du chémage et I’inflation de 1997 dans le membre de droite de (18.49). Avec unem = 4,9 

et inf = 2,3 en 1997, nous avons une prévision pour unem,,,, d’a peu prés 4,9 (le fait d’obtenir la méme 

valeur que le taux de chémage pour 1997 est juste une coincidence). La seconde possibilité est de réestimer 

|’ équation en ajoutant I’ observation relative 4 1997 et ensuite d’utiliser cette nouvelle équation (voir exercice 

d’ ordinateur C6). 

Le modéle dans |’équation (18.43) est une équation de ce qu’on appelle un modéle autorégressif 

vectoriel (VAR). On sait ce qu’est un modéle autoregressif vectoriel depuis le chapitre 11 : on modélise des 

séries uniques, {y,}, en fonction de leur propre passé. Dans des modéles autorégressifs vectoriels, on modé- 

lise plusieurs séries — qui, si vous étes familier avec l’algébre linéaire, sont a l’origine du mot vecteur — en 

termes de leur propre passé. Si nous avons deux séries, y, and z,, une autorégression vectorielle consiste en 

des équations qui ont la forme 

Y= Oy Opin et. Veep Oak yo oer [18.50] 

et 

q = No iz Boe + P12) “F Bae ete P»%,_9 + ..., 

Chaque €équation contient une erreur qui a une valeur attendue égale a zéro étant donné son infor- 

mation passée concernant y et z. 

Dans |’équation (18.43) — et dans l’exemple estimé dans (18.49) — on a supposé qu’un retard de 

chaque variable capturait toute la dynamique. (Un test F joint de significativité de unem,_, and inf,__, confirme 

que seulement un retard de chacune des variables est nécessaire). 

Comme l’exemple 18.8 Villustre, les modéles VAR peuvent étre utiles pour la prévision. Dans beau- 
coup de cas, nous sommes intéressés par la prévision d’une seule variable, y, auquel cas nous devons estimer 
et analyser seulement |’équation relative 4 y. Rien ne nous empéche d’ajouter d’autres variables retardées, 
disons, w,,, W,_,, --., a ’équation (18.50). De telles équations sont estimées de maniére efficiente par MCO, 
a condition que nous incluions assez de retards de toutes les variables et que I’ équation satisfasse Vhypothése 
d’homoscédasticité pour les régressions de séries temporelles. 

Des equations telles que (18.50) nous permettent de tester si, aprés avoir contrélé pour l’effet des y 
passés, les z passés aident a prévoir y. Généralement, on dit que z cause y au sens de Granger si 

E(ylZ_,) # EG _,), [18.51] 
ou J, contient l’information passée sur y et z, et J,_, contient seulement l'information sur les y passés. Quand 
(18.51) est valide, les z passés sont utiles, en plus des y passés, pour prédire y. Le terme « cause » dans 
« cause au sens de Granger » doit étre interprété avec prudence. Le seul sens dans lequel z « cause » y est 
donné par (18.51). En particulier, cela n’a rien A voir avec la causalité contemporaine entre y and z, si bien 
que cela ne nous permet pas de déterminer si z, est une variable exogéne ou endogéne dans une équation 
lant y, a z,. (C’est aussi pourquoi la notion de causalité a la Granger ne s’applique pas dans des contextes 
purs de coupes transversales.) 
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Une fois qu’on suppose un modéle linéaire et qu’on décide combien de retards de y on devrait inclure 
dans E(y ly_,, y,_,, ...), on peut tester aisément "hypothése nulle que z ne cause pas y au sens de Granger. 
Pour étre plus spécifique, supposons que EO) ly,_,, Y,>» ---) dépende seulement de 3 retards : 

See 5, xe OY, a OY,_> + a,Y,_3 = U, 

E(u ly,_,» yes) =O. 

Maintenant, sous l’hypothése nulle que z ne cause pas y au sens de Granger, tout retard qui peut 
Ctre ajouté a I’équation doit avoir un coefficient dans la population égal a zéro. Si l’on ajoute z,_,, alors nous 
pouvons simplement faire un test f sur z_,. Si nous ajoutons deux retards de z, alors nous pouvons faire un 
test F de significativité jointe de z_, et z_, dans |’équation 

y, aa 5, au ay, + OY,» f OY ,_3 cy Ne a %%-2 = U 

(S’il y a hétéroscédasticité, nous pouvons utiliser une forme robuste du test. I] ne peut y avoir de corrélation 
sérielle sous H, puisque le modéle est complet dynamiquement.) 

Concrétement, comment décider combien de retards de y et z inclure ? Tout d’abord nous commencons 

par estimer un modéle autorégressif pour y et nous menons des tests en ¢ et en F pour déterminer combien de 

retards de y doivent apparaitre. Avec des données annuelles, le nombre de retards est typiquement modeste, 

disons un ou deux. Avec-des données trimestrielles ou mensuelles, il y a habituellement beaucoup plus de 

retards. Une fois que le modéle autoregressif pour y a été choisi, on peut tester les retards de z. Le choix 

des retards de z est moins important parce que lorsque z ne cause pas au sens de Granger y, aucun ensemble 

de retards de z ne doit étre significatif. Avec des données annuelles, un ou deux retards sont habituellement 

utilisés ; avec des données trimestrielles, habituellement 4 ou 8 ; et avec des données mensuelles 6, 12 ou 

peut-étre méme 24 s’il y a assez de données. 

Nous avons déja couvert un exemple de test de causalité a la Granger dans |’équation (18.49). Le 

modéle autorégressif qui s’ajuste le mieux au chOmage est AR(1). Dans I’ équation (18.49), nous avons ajouté 

un seul retard de |’inflation et cela s’est avéré trés significatif. Dés lors, inflation cause, au sens de Granger, 

le chémage. 

Il y a une définition étendue de la causalité a la Granger qui est souvent utile. Soit {w,} une troisiéme 

série (ou qui représente plusieurs séries supplémentaires). Alors, z cause y conditionnellement a w au sens de 

Granger si (18.51) est valide, mais maintenant /_, contient l'information passée sur y, z, et w, tandis que J, , 

contient l’information passée sur y et w. Il est certainement possible que z cause au sens de Granger y, mais 

z ne cause pas y au sens de Granger conditionnellement a w. Un test de I’hypothése nulle selon laquelle z 

ne cause pas y conditionnellement a w au sens de Granger s’obtient en testant la significativité de z dans un 

modéle de y qui dépend aussi des y retardés et des w retardés. Par exemple pour tester si la croissance dans 

l’offre de monnaie cause au sens de Granger la croissance du PIB réel conditionnellement a la variation des 

taux d’intérét, nous régresserions gGDP. sur les retards de gGDP, A,,, and gM et nous menerions des tests 

de significativité sur les retards de gM. [Voir, par exemple, Stock and Watson (1989).] 

Comparaison des prévisions une étape a I’avance 

Dans la plupart des problémes de prévisions, il y a plusieurs méthodes en concurrence pour la prévision. 

Méme lorsque |’on restreint son attention au modeéle de régression, on a beaucoup de possibilités. Quelles 

variables inclure et avec combien de retards ? Devons-nous utiliser des logs, les niveaux des variables ou les 

premiéres différences ? 

Afin de décider d’une méthode de prévision, nous avons besoin d’une maniére de choisir la méthode 

la plus appropriée. En résumé, on peut distinguer entre des critéres intra-échantillon et des critéres hors 
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échantillon. Dans un contexte de régression, les critéres intra-échantillon incluent le R-carré et en particulier 

le R-carré ajusté. Il y a beaucoup d’autres statistiques de sélection de modéles mais nous ne couvrirons pas 

celles-ci ici [voir par exemple Ramanathan (1995, Chapter 4)]. 

Pour la prévision, il est préférable d’utiliser des critéres hors échantillon parce que la prévision est 

essentiellement un probléme hors échantillon. Un modéle peut donner un bon ajustement par rapport ay 

dans I’échantillon utilisé pour estimer les paramétres. Mais cela peut ne pas se concrétiser en une bonne 

performance de prévision. Une comparaison hors échantillon consiste a utiliser la premiere partie de l’ échan- 

tillon pour estimer les paramétres du modéle et de garder la derniére partie de |’échantillon pour évaluer ses 

capacités de prévision. C’est ce que nous aurions dé faire si nous n’avions pas su déja les valeurs futures 

des variables. 

Supposons que nous ayons n + m observations, ot nous utilisons les n premiéres observations pour 

estimer les paramétres de notre modéle et que nous gardions les derniéres m observations pour la prévision. 

Soit ic ,, 1a prévision une étape 4 l’avance de y_,,,, pour h = 0, 1, ..., m— 1. Les m erreurs de prévision 

sont @ 1... =Yaeney ~ fy +h: Comment devrions-nous mesurer dans quelle mesure notre modeéle prédit bien y 

en dehors de 1|’échantillon ? Deux mesures sont en usage. La premiére est la racine de l’erreur moyenne 

au carré (RMSE) : 
1/2 

m-1 

RMSE =| m1 9 e244, [18.52] 
h=0 

C’est essentiellement |’écart-type d’échantillon des erreurs de prévision (sans aucun ajustement pour 

les degrés de liberté). Si nous calculons la RMSE pour deux ou plusieurs méthodes en concurrence, alors 

nous privilégierons la méthode avec la plus petite RMSE hors échantillon. 

Une seconde mesure populaire est erreur absolue moyenne (MAE) qui est la moyenne des erreurs 
absolues de prévision : 

m-1 

MAE =m") lenssnat! [18.53] 
h=0 

Une fois de plus nous préférons une MAE plus petite. D’autres critéres possibles incluent la mini- 
misation des valeurs absolues des erreurs de prévision. 

EXEMPLE 18.9 
Comparaison hors échantillon des prévisions de chmage 

Dans |’Exemple 18.8, nous avons trouvé que |’équation (18.49) s’ajuste bien mieux sur les années allant de 
1948 a 1996 que l’équation (18.48), et au moins en ce qui concerne la prévision du chdmage en 1997, le modéle 
qui inclut l’inflation retardée fonctionne mieux. Maintenant, nous utilisons les deux modeles, toujours estimés 
sur les données allant jusqu’en 1996, pour comparer les prévisions une étape a l’avance entre 1997 et 2003. Cela 
laisse sept observations hors échantillon (n = 48 et m = 7) A utiliser dans les €quations (18.52) et (18.53). Pour 
le modéle AR(1), RMSE = 0,962 et MAE = 0,778. Pour le modéle qui ajoute l’inflation retardée (un modéle 
VAR d’ordre un), RMSE = 0,673 et MAE = 0,628. Donc, en vertu des deux mesures, le modéle qui inclut inf, , 
produit les meilleures prévisions hors échantillon de 1997 & 2003. Dans ce cas, les critéres intra-échantillon et 
hors échantillon choisissent le méme modéle. 

Plutot que d’utiliser seulement les n premiéres observations pour estimer les paramétres du modéle ? on peut reestimer les modéles chaque fois que nous ajoutons une nouvelle observation et utilisons le nouveau 
modele pour prévoir la période suivante. 
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Prévisions plusieurs étapes en avant 
Prévoir plusieurs périodes 4 l’avance est généralement plus difficile que prévoir une période a l’avance. 
Nous pouvons formaliser ceci de la maniére suivante. Supposons que nous considérions la prévision de y 
au temps f¢ et a une période en avant (si bien que s < t). Alors Var[y,,, — EYy,,,!2)1 S Varly,.. - EG, ZI], 
ou l’inégalité est habituellement stricte. Nous ne prouverons pas ce résultat de maniére générale mais intui- 
tivement, il tient la route : la variance de l’erreur de prévision en prédisant y |, est plus grande lorsque nous 
basons cette prévision sur moins d’information. 

Si {y,} suit un modéle AR(1) (qui inclut une marche aléatoire, potentiellement avec dérive), on peut 
montrer aisément que la variance de |’erreur augmente avec I’horizon de prévision. Le modéle est 

Ve a+ py,, + U, 

BG e) = OTe ty es 
t 

et {u,} a une variance contante 0° conditionelle 4/_,. Au temps t + A — 1, notre prévision de YemCsl Or Pye ws 

et lerreur de prévision est simplement u,,,. Dés lors, la variance de la prévision une étape a l’avance est 

simplement o*. Pour trouver les prévisions plusieurs étapes a I’avance, on obtient par substitutions répétées, 

Pe ep Ap yt Pe Ou a 
+h 

Au temps f, la valeur attendue de U,,» pour tout j 2 1, est zéro. Donc 

E(y 

et l’erreur de prévision este ,=p"'u,,+p"~*u,,,+...+u,,,.Cest une somme de variables aléatoires non 

corrélées, et donc la variance de la somme est la somme des variances : 

ERG eae eR YS ae WE oe Ne [18.54] 
tth 

Var(e,,) = 0 [p+ p" +... + p* + 1]. Dans la mesure ot p* > 0, chaque terme multipliant 
O° est positif, si bien que la variance de |’erreur de prévision est h. Quand p? < 1 lorsque h devient grand, 

la variance de l’erreur de prévision converge vers o*/(1 — p*) qui est juste la variance non conditionnelle 

de y. Dans le cas d’une marche aléatoire (p = 1), f,, = @h + y, et Var(e,,) = 07h : la variance de prévision 

augmente sans borne avec l’augmentation de I’horizon h. Ceci montre qu’il est trés difficile de prévoir une 

marche aléatoire, avec ou sans dérive a un horizon futur élevé. Par exemple, les prévisions de taux d’intérét 

lointaines deviennent drastiquement moins précises. 

L’équation (18.54) montre qu’utiliser le modéle AR(1) pour de la prévision multi-étapes est aisé, une 

fois que p a été estimé par OLS. La prévision de y ,, au temps n est 
n+h 

fp= (tpt... +p") a+ p’y, [18.55] 

Obtenir des intervalles de prévision est plus dur, 4 moins que h = 1, parce qu’obtenir l’écart-type de 

ia , est difficile. Néanmoins, |’écart-type de f,,, est habituellement petit par rapport a l’écart-type du terme 

d’errreur, et ce dernier peut étre estimé comme G[p"" + pC"? + ph" +... +P” + 1]!?, 00 G est I’erreur 

standard de régression a partir de la régression AR(1). Nous pouvons utiliser cela pour obtenir un intervalle 

de confiance approximatif. Par exemple, quand h = 2, un intervalle de confiance a 95 % (pour n grand) est 

peop od tp). [18.56] 

Parce que nous sous-estimons |’écart-type de y, ,,, cet intervalle est trop étroit, mais pas tant que cela 

dans le cas ot n est grand. 

Une approche moins traditionnelle mais utile est d’estimer un modeéle different pour chaque horizon 

de prévision. Par exemple, supposons que l’on veuille prévoir y 2 périodes a l’avance. Si I dépend seulement 

de y a travers le temps on peut supposer que E(y,, 12) = a + yy, [ce qui comme nous l’avons vu avant est 
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valide si {y } suit un modéle AR(1)]. Nous pouvons estimer Q, et y, en régressant y, Sur un intercept et sur 

y,_,, Méme si les erreurs de cette €quation contiennent de la correlation sérielle = les erreurs dans des périodes 

contigués sont corrélées — on peut obtenir des estimateurs convergents et approximativement normaux de a, et 

de y,. La prévision de y,,, au temps 7 est simplement ie =O + ,y,. En outre et de maniére relativement 

importante, |’erreur standard de régression est justement ce dont nous avons besoin pour calculer l’intervalle 

confiance de la prévision. Malheureusement pour obtenir |’écart-type de f, >, en utilisant la procédure de la 

prévision une étape a l’avance exige que nous obtenions |’écart-type robuste a la corrélation sérielle comme 

décrit dans la section 12.5. Cet écart-type tend vers zéro lorsque n devient grand tandis que la variance de 

l’erreur est constante. Dés lors, on peut obtenir un intervalle approximatif en utilisant (18.56) et en insérant 

lESR 4 partir de la régression y, sur y, , en lieu et place de G(1 +p)'”. Mais nous devons nous souvenir que 

ceci ignore l’erreur d’estimation de @, et 7. 

Nous pouvons aussi calculer des prévisions plusieurs étapes a l’avance avec des modéles autorégres- 

sifs plus compliqués. Par exemple, supposons que {y } suive un modéle AR(2) et qu’au temps n, on veuille 

prévory ,,.Onay ,=Q&+pP,y,,, + Py, + Uj. et donc 
n+2? 

E(y n+2 A) eae PLY, ,:'0,) 2 PY, 

On peut écrire cela comme 

be = art Bids na PY, 

si bien que la prévision deux périodes a l’avance au temps n peut étre effectuée une fois que celle une période 

a lavance a été obtenue. Si les paramétres du modéle AR(2) ont été estimés par MCO, alors on met en pra- 

tique cela de la maniére suivante : 

Fo = ODL at haoe [18.57] 

Ainsi, f, , = a+ y, + Pry, ,, que l’on calcule au temps n. Ensuite, on insére cela dans (18.57), avec Ves 

pour obtenir f, ,. Pour tout h > 2, obtenir n’importe quelle prévision h étapes a l’avance a partir d’un modéle 

AR(2) est aisé et peut se calculer de maniére récursive : Sih HO HP oles Pah, ake 
Nn 

Un raisonnement similaire peut s’appliquer pour obtenir des prévisions plusieurs étapes a l’avance a 
partir de modéles VAR. Pour illustrer, supposons que nous ayons 

ys = 6, a a, ye a Ne “3 U, [18.58] 

et 

Ry Ty t ide + PiZ,_) + VY, 

Si nous voulons prévoi ilise si eos a ~ Mis prévoir y ,, au temps n, on utilise simplement f, , = 69 + @,y, + y,z,- De maniére 
similaire, la prévision de z,, au temps n est 8n1 =Ny + By, + Pi z,. Supposons maintenant que nous voulions 
obtenir une prévision de y deux étapes a l’avance au temps n. A partir de (18.58), on a 

Evy, ,!1,) = 6, + OEY. ql i VE@. /U) 

[vu que E(u, ,,17,) = 0], et donc on peut écrire la prévision comme 

n+2 n+l 

Fey Ooh Sept ys Oat [18.59] 
Cette équation montre que la prévision deux étapes a l’avance de y dépend de la prévision une étape 

a l’avance de y et z. Généralement on peut construire des prévisions plusieurs étapes 4 l’avance de y en 
utilisant la formule récursive 

A 

Fah = 90 + Os Sahat © Vien neve oes 
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EXEMPLE 18.10 
Prévisions deux ans 4 l’avance du taux de chémage 

Afin @ utiliser l’ équation (18.49) pour prévoir le chomage deux ans a |’avance — disons en utilisant les données 
jusqu’en 1996 pour prévoir le taux en 1998 — nous avons besoin d’un modeéle expliquant |’ inflation. Le meilleur 
modeéle pour inf en termes de inf et unem retardés semble étre un modéle simple AR(1) (le ch6mage n’est pas 
significatif lorsque il est ajouté a la régression) : 

inf, = (1,277) + (0,665)inf,_, 
(0,558) (0,107) 

n = 48, R? = 0,457, R? = 0,445. 

___ Si nous insérons la valeur de 1996 de inf dans cette équation, on obtient la prévision de inf pour 1997 : 
inf 997 = 3,27. Ensuite on peut insérer cela, avec unemyoo7= 5,35 (que nous avons obtenu précédemment), dans 
(18.59) pour prévoir unem,,,, : 

unemios = 1,304 + 0,647(5,35) + 0,184(3,27) ~ 5,37. 

Souvenons-nous, cette prévision n’utilise |’information que jusqu’en 1996. La prévision une période a 

Pavance de unem,,,., obtenue en insérant dans (18.48) les valeurs de 1997 pour unem et inf était environ de 

4,90. Le taux de chomage-effectif en 1998 était 4,5 %, ce qui signifie que dans ce cas, la prévision une période 

a l’avance fait un peu mieux que la prévision deux périodes 4 l’avance. 

Comme pour la prévision une période a |’avance, une racine de l’erreur moyenne au carré hors échan- 

tillon ou une erreur moyenne absolue hors échantillon peuvent étre utilisées pour choisir entre les méthodes 

de prévisions plusieurs périodes a l’avance. 

Prévoir les Processus avec tendance, 
saisonnalité et processus intégrés 
Nous pouvons maintenant traiter les prévisions des séries qui ont des tendances, qui ont de la saisonnalité 

ou qui possédent une racine unitaire. Rappelons que dans les chapitres 10 et 11 on a vu que l’approche 

permettant de traiter les variables dépendantes ou indépendantes avec tendance dans les modeles de régres- 

sion est d’inclure des tendances temporelles, la plus populaire d’entre elles étant la tendance linéaire. Les 

tendances peuvent aussi étre inclues dans les équations de prévision bien qu’elles doivent étre traitées 

avec prudence. 

Dans le cas le plus simple, supposons que {y } posséde une tendance linéaire mais est imprévisible 

autour de cette tendance. On peut alors écrire 

y= on +u, Bu lJ))=0, r= 1,2, ..:, [18.60] 

ot comme d’habitude, /_, contient l'information observée jusqu’en ¢ — | (qui inclut au moins le passé de y). 

Comment prévoir y,,, au temps n pour tout h 2 1 ? C’est simple parce que E (Viteitla) = a+ Bin + h). La 

variance de l’erreur de prévision est simplement o* = Var (u,) (en supposant une variance constante dans 

le temps). Si nous estimons @ et B par MCO en utilisant les n premieres observations, alors hore prévi- 

sion de y ,, au temps 7 est f,, = @, + B(n + h). En d’autres termes, on insere simplement la période de 

temps correspondant a y dans la fonction estimée de la tendance. Par exemple, si nous utilisons les n = 131 

observations dans BARIUM pour prédire les importations mensuelles depuis la Chine vers les Etats-Unis 

de chlorure de barium chinois, nous obtenons @ = 249,56 et B = 5,15. La période d’échantillon finit en 

décembre 1988 si bien que la prévision des importations de chlorure de barium chinois six mois plus tard est 
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249,56 + 5,15(137) = 955,11, mesurées en tonnes. En comparaison la valeur de décembre 1988 est 1 087,81, 

si bien qu’elle est plus grande que la valeur prédite six mois plus tard. La série et sa droite de tendance esti- 

mée sont reproduites dans la figure 18.2. 

Comme discuté dans le chapitre 10, la plupart des séries économiques sont caractérisées au moins 

approximativement par un taux de croissance constant, ce qui suggére que log(y,) suit une tendance linéaire 

temporelle. Supposons que nous utilisions les n observations pour obtenir 1’ équation 

log(y,) = & + Br, t=1,2,...,n. [18.61] 

Alors, pour prédire log(y) pour toute période future n + h, nous insérons simplement n + h dans 

I’ équation de la tendance, comme précédemment. Mais cela ne nous permet pas de prédire y, qui est ce que 

nous cherchons la plupart du temps. II est tentant de prendre l’exposant de a + B(n + h) pour obtenir une 

prévision de y ,,, mais c’est faux, pour les mémes raisons exposées dans la Section 6.4. On doit tenir compte 

explicitement de l’erreur implicite dans (18.61). La maniére la plus simple est d’utiliser les n_ observations 

pour régresser y sur exp (log(y,)) sans intercept. Soit 7 le coefficient de pente de exp (log(y,)). Alors la 

prévision de y en période n + h est simplement 

fon = 7 expla + Bn + h)| [18.62] 

Investigation supplémentaire 18.5 

Supposons qu’on modélise {y,: t= 1, 2, ..., 46} comme une tendance linéaire temporelle, avec des données 

débutant en 1950 et finissant en 1995. Définissons la variable year, qui s’observe de 1950 pour t= 1 a 1995 pour 

t= 46. Si on estime I’ €quation y, = 7 + dyear, comment est-ce que 7 et § se comparent avec et B dans y, =a + Bt ? 

Comment est-ce que les prévisions de ces deux équations se comparent entre elles ? 

Comme exemple, si nous utilisons les 687 premiéres semaines des données relatives 4 l’indice du 

New York Stock Exchange dans NYSE, nous obtenons & = 3,782 et B = 0,0019 [en régressant log(price,) 

sur une tendance linéaire temporelle] ; cela suggére que indice croit d’a peu prés 0,2 % par semaine en 
moyenne. Quand on régresse price sur les valeurs ajustées et prises en exposant, nous obtenons Y = 1,018. 
Maintenant, nous prédisons quatre semaines 4 l’avance, qui est la derniére semaine dans |’échantillon, en 
utilisant (18.62) : 1,018 exp [3,782 + 0,0019 (691)] ~166,12. La valeur effective s’avére étre 164,25, si bien 
que nous avons quelque peu surprédit. Mais ce résultat est bien meilleur que si l’on estime une tendance 
linéaire temporelle pour les 687 premiéres semaines : la valeur prédite pour la semaine 691 est 152,23, ce 
qui est une sous-prédiction considérable. 

Bien que les modéles de tendance puissent étre utiles pour la prévision, ils doivent étre utilisés avec 
prudence, en particulier pour prédire loin dans le futur les séries intégrées qui possédent une dérive. Ce pro- 
bleme é€ventuel peut étre appréhendé en considérant une marche aléatoire avec dérive. Au temps ft + A, on 
peut €crire y_,, comme 

Viu,n= Paty tu, t..tu 
i t+h? 

ot B est la dérive (habituellement 8 > 0), et pour lequel chaque u,,, A une moyenne zéro étant donné J et une 
t variance contsante 0°. Comme nous I’avons vu auparavant, la prévision de y,,, au temps test Ey |Z) = Bh + y 

et la variance de l’erreur de prévision est 02h. ie? t 
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' Figure 18.2 Importations des Etats-Unis de chlorure de barium chinois (en tonnes) et sa droite de tendance estimée, 249,56 + 5,15. 

Qu’arrive-t-il si on utilise un modéle avec tendance linéaire ? Soit y, la valeur initiale du processus 

au temps zéro, que nous considérons comme non aléatoire. Alors on peut écrire 

erie Dot ae yee en Atle 
=y+Bt+h+v 

h 

t+h° 

Cela ressemble a une tendance linéaire mais avec un intercept @ = y,. Néanmoins, |’erreur a une 

variance 0*(t + h) avec une moyenne égale a zéro. Dés lors, si on utilise une tendance linéaire y, + B(t + h) 

pour prédire y,,, emt, la variance de l’erreur de prévision est o*(t + h), comparée a 07h quand on utilise 

Bh + y.. Le ratio des variances de prévision est (t + h)/h, qui peut étre important lorsque f est élevé. Le point 

important est que nous ne devons pas utiliser une tendance linéaire pour prédire une marche aléatoire avec 

dérive. (l’Exercice d’ ordinateur C8 vous demande de comparer les prévisions a partir d’une tendance cubique 

et celles d’une simple marche aléatoire pour le taux de fécondité des Etats-Unis). 

Les tendances déterministes peuvent aussi produire des prévisions problématiques si les paramétres de 

tendance sont estimés en utilisant de vieilles données et que le processus est affecté d’un changement important 

dans la droite de tendance. Parfois, des chocs exogénes — tels que les crises pétroliéres des années 70 — peuvent 

changer la trajectoire des variables sujettes a la tendance. Si une droite tendancielle ancienne est utilisée pour 

prédire le futur, les prévisions peuvent diverger substantiellement. Le probleme peut étre atténué en utilisant 

les données les plus récentes disponibles pour obtenir les parametres de la droite tendancielle. 

Rien ne nous empéche de combiner les tendances avec d’autres modéles pour la prévision. Par 

exemple nous pouvons ajouter une tendance linéaire 4 un modéle AR(1), ce qui peut fonctionner correctement 

pour prédire des séries avec tendances mais qui sont aussi des processus AR stables autour de la tendance. 

Il est assez immédiat de prédire des processus avec une saisonnalité déterministe (séries mensuelles 

ou trimestrielles). Par exemple le fichier BARIUM contient la production mensuelle d’essence aux Etats- 

Unis entre 1978 et 1988. La série n’a pas de tendance marquée mais est fortement sujette 4 un schéma de 

saisonnalité. (La production d’essence est plus forte les mois d’été et en décembre.) Dans le modeéle le plus 

simple, nous régresserions gas (mesuré en gallons) sur 11 variables muettes mensuelles, disons de février 

~ 4 décembre. Dans ce cas, la prévision pour n’importe quel mois futur est simplement la constante plus le 
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coefficient de la variable muette appropriée. (Pour janvier, la prévision est juste l’intercept de la régression.) 

On peut aussi ajouter des retards des variables et des tendances temporelles pour traiter des séries générales 

avec saisonnalité. 

Prédire des processus avec racine unitaire exige également un traitement spécial. Auparavant, nous 

avons obtenu la valeur attendue d’une marche aléatoire conditionnelle a |’ information jusqu’au temps n. Pour 

prédire une marche aléatoire avec dérive possible o, h périodes de temps dans le futur au temps 7, on utilise 

f,= ah + y,, ou & est la moyenne d’échantillon de Ay, jusque t = n. (s°il n’y a pas de dérive, on impose = 0). 

Une alternative serait d’utiliser le modéle AR(1) pour { y,} et @utiliser la formule de prévision (18.55). Cette 

approche n’impose pas la racine unitaire mais si une racine est présente, p converge en probabilité vers un 

lorsque n devient large. Néanmoins, p peut étre substantiellement différent de un, notamment si la taille de 

l’échantillon n’est pas élevée. 

Le fait que cette approche fournit de meilleures prévisions hors échantillon est une question empi- 

rique. Si dans le modéle AR(1), p est inférieur 4 un, méme de peu, alors le modéle AR(1) tendra a produire 

des prévisions meilleures a long terme. 

Généralement il existe deux approches pour produire des prévisions pour des processus I(1). La 

premiére est d’imposer une racine unitaire. Pour une prévision une période a |’avance, on obtient un modele 

pour prédire la variation de y, Ay, , etant donné I’ information jusqu’au temps ¢t. Alors, puisque y Ay 25 

E(y,,, + 1) + y,. Dés lors, notre prévision de y,,, au temps n est juste 
t+l = 

t+1 

te = Sn + ve 

ou g, est la prévision de Ay, au temps n. Typiquement, un modéle AR(1) qui est nécessairement stable est 

utilisé pour Ay, ou une autorégression vectorielle est utilisée. 

Ceci peut étre étendu a des prévisions plusieurs étapes a l’avance en écrivant y |, comme 

eh = (yee = Dre) 3 Ce c- veo) Tet Gane a y,) iy yn? 

ou 

w= Ay ) 
“nth “nth 

+ Ay tee pA ee aceE yo 
n+h-1 

Dés lors, la prévision de y__, au temps n est 
n+h 

A 

Fen = Sn,h a5 Blit Feet Bunt iz a [18.63] 

ou ae est la prévision de Ay,,,; au temps n. Par exemple, on peut modéliser Ay, comme un AR(1) stable, 
obtenir des prévisions plusieurs étapes a l’avance A partir de (18.55) (mais avec & et p obtenus A partir de 
Ay, sur Ay,_,, et y, remplacé par Ay ), et ensuite introduire cela dans (18.63). 

La seconde approche pour prédire des variables I(1) est d’utiliser un processus AR général ou un 
modele VAR pour {y,}. Ceci n’impose pas une racine unitaire. Par exemple si on utilise un modéle AR(2), 

VS OD Veg tiny oe tae [18.64] 

alors p, + Pp, = 1. Si on insére dans p, = 1 —p, et si on réarrange, on obtient Ay = a—p,Ay_, +u, ce qui est 
un modele AR(1) stable, a la difference que cela nous raméne A la premiére approche décrite ole tanh Rien 
ne nous empéche d’estimer (18.64) directement par MCO. Une chose intéressante A propos de cette régression 
est qu’on peut l’utiliser la statistique ¢ relative 4 6, pour déterminer si y,_» est significatif. (Ceci suppose que 
Vhypothése d’homoscédasticité est valide ; sinon, on peut utiliser la forme robuste a l’hétéroscédasticité.) 
Nous ne montrerons pas cela formellement, mais intuitivement il découle en réecrivant |’équation eotitne 
ase gad Op P, Ay; +u, ou Y= p, + p,. Méme si y= 1, p, est l'opposé du coefficient d’un processus 
{Ay,_,} stationnaire, faiblement dépendant. Comme les résultats de régression seront identiques a ceux de 
(18.64), on peut utiliser (18.64) directement. 
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a Comme exemple, estimons un modéle AR(2) pour le taux de fécondité général dans FERTIL3, en 
utilisant les données jusqu’ 1979. (Dans |’Exercice d’ordinateur C8, on vous demande d’utiliser ce modéle 
pour la prévision, ce qui explique pourquoi on a laissé certaines observations 2 la fin de lV échantillon.) 

aff, = 3,22 + 1,272 gfr_, + 0,311 gfr_, 
(2,92) (0,120) (0,121) [18.65] 

n = 65, R? = 0,949, R* = 0,947. 

La statistique t du second retard est 4 peu prés —2,57, ce qui est statistiquement différent de zéro a un 
niveau d’a peu prés de | % (le premier retard a une statistique en ¢ trés significative, qui a une distribution 
approximative en ¢ suivant le méme raisonnement que pour f,). Le R-carré, ajusté ou non, n’est pas spécia- 
lement informatif en tant que mesure d’ajustement parce qu’apparemment, gfr contient une racine unitaire, 
et il n’y a donc pas de raison de se demander quelle part de la variance on explique. 

Les coefficients des 2 retards dans (18.65) somment a 0,961, qui est proche et non statistiquement 

différent de un (comme on peut le vérifier en appliquant le test de Dickey-Fuller a 1’ équation Agfr = a+ Ofr_, 

+ 0,Agfr_, + u,). Méme si on n’a pas imposé la restriction inhérente a la racine unitaire, on peut toujours 

utiliser (18.65) pour la prévision, comme discuté préalablement. 

Avant de finir cette section, nous mettons en évidence |’amélioration potentielle dans la prévision 

des modeéles autorégressifs avec variables I(1). Soient {y,} et {z,} deux processus I(1). Une approche pour 

obtenir des prévisions de y est d’estimer une autorégression bivariée portant sur les variables Ay, et Az, et 

d’utiliser ensuite (18.63) pour générer des prévisions une ou plusieurs étapes a l’avance ; c’est essentielle- 

ment la premiére approche que nous avons décrite précédemment. Cependant si y, et z, sont cointégrés, nous 

avons plus de variables stationnaires, stables dans l'ensemble d’informations qui peuvent étre utilisées pour 

prévoir Ay : en particulier, les retards de y, — Bz, ot B est le paramétre de cointégration. Un simple modéle 

a correction d’erreur est 

Ay, = O%, + a Ay,_, + mae FG pa a Bz,_,) ae 
B(e|Z_,) = 

[18.66] 

Pour prévoir y_,,, on utilise les observations jusque n pour estimer le parametre de cointégration 

B et ensuite pour estimer les paramétres du modéle a correction d’erreur par MCO, comme décrit dans la 

‘section 18.4. Prévoir Ay,,, est simple : on insére juste Ay,, Az,, et y, — Bz, dans I’équation estimée. Ayant 

obtenu la prévision de Ay _,, on l’ajoute a y.. 
n+l? 

En réarrangeant le modéle 4 correction d’erreur, on écrit 

CRE hy ws eee Of eer Or ant Uh, [18.67] 

ot p= 1+ a,+ 6,p, =— @, et ainsi de suite, qui est la premiére équation du modeéle-VAR pour y, et 

z,. Notez que ceci dépend de cing paramétres, autant que dans le modéle a correction d’erreur. Le point 

est que pour la tache de prévision, le modéle VAR en niveaux et le modéle a correction d’erreur sont 

essentiellement les mémes. Ce n’est pas le cas dans des modéles 4 correction d’erreur plus généraux. 

Par exemple, supposons que @, = Y, = 0 dans (18.66), mais que nous disposions d’un second terme a 

correction d’erreur, 6,(y,_, hide ,): Alors, le terme a correction d’erreur inclut seulement quatre para- 

métres alors que (18.67) — qui a le méme ordre de retards pour y et z — contient cinq parametres. Donc 

les modéles a correction d’erreur peuvent économiser des paramétres, ils sont plus parcimonieux que 

les VAR en niveaux. 

Si y, et z, sont I(1) mais non cointégrés, le modéle approprié est (18.66) sans terme a correction 

d’erreurs. Ceci peut étre utilisé pour prévoir Ay, ,, et nous pouvons ajouter cela a y pour prévoir y, , 
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RESUME 
Les matiéres des séries temporelles couvertes dans ce chapitre sont habituellement utilisées en macroéconomie 

empirique, en finance empirique et dans d’ autres domaines appliqués. Nous commencons par montrer comment 

les modéles A retards distribués infinis peuvent étre interprétés et estimés. Ils peuvent fournir des distributions 

de retards flexibles avec moins de paramétres qu’un modéle a retards distribués finis similaire. Le retard distri- 

bué géométrique, et, plus généralement, les modéles a retards distribués rationnels sont les plus populaires. Ils 

peuvent étre estimés avec des procédures économétriques standard ou avec des équations dynamiques simples. 

Tester la présence d’une racine unitaire est devenu trés courant en économétrie des séries temporelles. 

Si une série posséde une racine unitaire, alors, dans de nombreux cas, les approximations normales usuelles en 

grand échantillon ne sont plus valables. En outre, un processus avec une racine unitaire posséde la propriété 

qu’une innovation a un effet qui dure dans le temps, ce qui est intéressant en soi. Méme s'il y a beaucoup 

de tests de racine unitaire, le test en t de Dickey-Fuller est probablement le plus populaire et le plus simple 

a mettre en oeuvre. Il peut accommoder une tendance linéaire lors du test de la racine unitaire, en ajoutant 

une tendance a la régression de Dickey-Fuller. 

Quand une série I(1), y,, est régressée sur une autre série, x, il y a un risque important de régression 

fallacieuse, méme si les séries ne contiennent pas de tendances marquées. Cela a été étudié en profondeur 

dans le cas de la marche aléatoire : méme si deux marches aléatoires sont indépendantes, le test en ¢ classique 

de significativité du coefficient de pente, basé sur les valeurs critiques habituelles, rejettera beaucoup plus 

souvent que la valeur nominale du test ne l’indique. En outre, le R’ tend vers une variable aléatoire plutéot 

que vers zéro (comme cela serait le cas si on régressait la différence de y, sur la différence de x). 

Quand les séries sont cointégrées, une régression impliquant des variables I(1) n’est pas fallacieuse. 

Cela signifie qu’une fonction linéaire de deux variables I(1) est I(0). Si y, et x, sont I(1) mais que y, — x, 

est (0), y, et x, ne peuvent s’écarter arbitrairement l’un de I’ autre. Il existe des tests simples de l’hypothése 

nulle de non cointégration contre l’alternative de cointégration, un de ceux-ci étant basé sur un test de racine 

unitaire a la Dickey-Fuller appliqué sur les résidus d’une régression statique. I] existe aussi des estimateurs 

simples du paramétre de cointégration qui donnent des statistiques en t avec des distributions approximati- 

vement standard normales (et des intervalles de confiance asymptotiquement valables). Nous avons couvert 

Pestimateur avec retards et valeurs avancées dans la section 18.4. 

La cointégration entre y, et x, implique que les termes 4 correction d’erreurs peuvent intervenir dans 
un modele reliant Ay, a Ax,; les termes 4 correction d’erreurs sont des retards de y, — Bx, ot B est le para- 
metre de cointégration. Une procédure d’estimation en deux étapes est valable pour estimer les modéles A 
correction d’erreur. D’abord, f est estimé en utilisant une régression statique (ou la régression avec retards et 
valeurs avancées). Ensuite les MCO sont utilisés pour estimer un modéle dynamique simple sur les premiéres 
différences qui inclut les termes a correction d’ erreur. 

La section 18.5 inclut une introduction a la prévision en insistant sur les méthodes de prévision basées 
sur la régression. Les modeéles statiques, ou plus généralement, les modéles qui contiennent des variables explica- 
tives contemporaines de la variable dépendante, présentent des limites car les variables explicatives doivent étre 
prédites. Si l’on insére des valeurs hypothétiques dans les variables futures inconnues des variables explicatives, 
on obtient des prévisions conditionnelles. Les prévisions non conditionnelles sont identiques 4 une modélisation 
simple de y, en fonction de l'information passée que l’on a observée au moment od la prévision est faite. Les 
modeles dynamiques de régression, y compris les autorégressions et les autorégressions vectorielles, sont cou- 
ramment utilisés. En plus d’obtenir des prévisions ponctuelles une étape a l’avance, nous avons aussi discuté de 
la construction des intervalles de confiance des prévisions, qui ressemblent fort a des intervalles de prédiction. 

Différents critéres peuvent étre utilisés pour choisir parmi les méthodes de prévision. Les mesures 
de performances les plus courantes sont la racine de I’ erreur moyenne au carré et l’erreur absolue moyenne 
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Mots-clés 

Les deux critéres estiment la taille de l’erreur moyenne de prévision. C’est la plus informative pour calculer 
ces mesures en utilisant des prévisions hors échantillon 

Les prévisions a plusieurs étapes 4 l’avance impliquent de nouveaux défis et sont sujettes a des 
variances d’erreurs de prévision plus grandes. Néanmoins, pour des modéles tels que les autorégressions ou 
autorégressions vectorielles, des prévisions plusieurs étapes a l’avance peuvent étre calculées, et des intervalles 
de confiance approchés peuvent étre obtenus. 

Prévoir des séries I(1) avec tendance exige une attention spéciale. Les processus avec tendances 
deterministes peuvent étre prédits en incluant des tendances déterministes dans les modéles de régression. 
Un désavantage potentiel est que les tendances déterministes peuvent générer des mauvaises prévisions a des 
horizons de prédiction lointains : une fois estimée, une tendance linéaire continue A croitre ou a décroitre. 
L’approche typique pour prédire un processus I(1) est de prédire sa différence et d’ajouter le niveau de 

la variable 4 sa différence prédite. Alternativement, les modéles autorégressifs vectoriels peuvent étre 

utilisés sur les séries en niveau. Si les séries sont cointégrées, des modéles a correction d’erreur peuvent 

étre plutdt utilisés. 

MOTS-CLES 
Causalité a la Granger p. 754 

Cointégration p. 743 

Critéres hors Echantillon p. 755 

Critéres intra-Echantillon p. 755 

Distribution de Dickey-Fuller p. 737 

Ensemble d’information p. 750 

Erreur Absolue Moyenne (MAE) p. 756 

Erreur de prévision p. 750 

Estimateur a retards et valeurs avancées p. 747 

Fonction de perte p. 750 

Intervalle de prévision p. 752 

Lissage Exponentiel p. 751 

Martingale p. 751 

Modéle Autorégressif Vectoriel (VAR) p. 754 

Modéle a retards distribués infinis p. 730 

Modéle a retards distribués rationnels p. 734 

Modéles 4a correction d’erreur p. 748 

Prévision Conditionnelle p. 751 

Prévision non conditionnelle p. 752 

Prévision plusieurs étapes a l’avance p. 751 

Prévision ponctuelle p. 752 

Prévision une étape a l’avance p. 750 

Probléme de Régression Fallacieuse p. 742 

Procédure en deux étapes d’Engle-Granger p. 749 

Racine de l’erreur moyenne au carré (RMSE) p. 756 

Racines unitaires p. 736 

Retards Distribués Géométriques (ou de Koyck) p. 732 

Séquence de Différences de Martingale p. 736 

Test de Dickey-Fuller Augmenté p. 739 

Test de Dickey-Fuller (DF) p. 737 

Test d’Engle-Granger p. 745 
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PROBLEMES 
1. Considérez l’équation (18.15) avec k = 2. En utilisant une approche par VI pour estimer 7, et p, 

qu’utiliseriez-vous comme instruments de y,_, ? 

2. Un modéle économique intéressant qui méne 4 un modéle économétrique avec une variable dépendante 

retardée relie ya la valeur attendue de x.,, disons ae, ou |’ anticipation est basée sur toute l’information obser- 

vée jusqu’au temps t—1 : 

y,=Q,+ ax, + u, [18.68] 

Une hypothése naturelle concernant {u,} est que E(u|7_,) = 0, ou J, dénote toute Vinformation sur y et x 

observée jusqu’au temps f—1 ; cela veut dire que E(yZ_,) = B, + Bx’. Pour completer ce modeéle, nous avons 

besoin d’une hypothése sur la maniére dont I’anticipation x", est formée. Nous avons vu un exemple simple 

d’anticipations adaptatives dans la section 11.2 ot x",— x’, = 1. Un schéma d’anticipations adaptatives plus 

compliqué est 

* * = 

Xe = AG mi); [18.69] 
t-1 - 

ot 0 <A < 1. Cette équation implique que le changement dans les anticipations s’ajuste par rapport au fait 

que la valeur réalisée de la période précédente était au-dessus ou en-dessous de son anticipation. L’hypothése 

0 <A< 1 signifie que le changement dans les anticipations est une fraction de l’erreur de derniére période. 

i. Montrez que les deux équations impliquent que y = A a + (1 —A)y_, + A@x,_, +u,+ 1 -Au_,. 

[Conseil : Retardez 1’ équation (18.68) d’une période, multipliez la par (1 — A), retirez cela de (18.68). Aprés 

utilisez (18.69). ] 

ii. Sous E(ulZ_,) = 0, {u,} est non corrélé sériellement. Qu’est ce que cela implique a propos des 

nouvelles erreurs ? 

iii. Si on écrit ’équation a partir de (i) comme y, = 8, + By_, + B,x,_, + v, comment estimeriez-vous 
de maniére consistante B, ? 

iv. Etant donné des estimateurs convergents de B. comment estimeriez-vous de maniére consistante a, ? 

3. Supposons que {y,} et {z,} soient des séries I(1), mais que y,— Bz, soit (0) pour une certaine valeur B # 0. 

Montrez que pour tout 6 # B, y — 6z, doit étre I(1). 

4. Considérez le modéle a correction d’erreur de 1’équation (18.37). Montrez que si vous ajoutez un autre 
retard au terme a correction d’erreur, y_, — Bx,_,, l’équation souffre de collinéarité parfaite. (Conseil : montrez 
que y_, + Bx_, est une fonction linéaire parfaite de yee Boe hy set Ans) 

5. Supposons le processus {(x, y) : t= 0, 1, 2, ...} qui suit les équations 

y, = Bx, + u, 

et 

Ax, = YAx,,+V,» 

ou Eu.) = EW I_,) = 0, et ot J, contient l'information sur x et y datés au temps t — 1 et avant, B ¥ 0 et 
IY < I [si bien que x,, et donc y,, sont I(1)]. Montrer que ces deux équations impliquent un modéle a correc- 
tion d’erreur du type 

Ay, = WAX, + HY, = px,_,) z ep 

ou y= By, 6=-lete =u + By, (conseil : retirez d’ abord y,_, des deux termes de 1’équation. Ensuite, ajoutez 
et retirez Bx,_, du terme de droite et réarrangez. Enfin, utilisez la seconde €quation pour obtenir le modéle a 
correction d’erreur qui contient AXS) 
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Exercices sur ordinateur 

6. En utilisant les données mensuelles de VOLAT, le modéle suivant a été estimé : 

pcip = (1,54) + (0,344) pcip_, + (0,074) pcip_, + (0,073) pcip_, + (0,031) pesp_, 
(0,56) (0,042) (0,045) (0,042) (0,013) 

m= 5954, R? = 0,174, R* = 0,168, 

ou pcip est la variation en pourcentage dans la production industrielle, 4 un taux annualisé, et pcesp la variation 
en pourcentage de l’indice Standard & Poor 500, aussi a un taux annualisé. 

i. Si les valeurs de pcip des 3 derniers mois sont zéro et si pcsp_, = 0, quelle est la croissance prédite 
de la production industrielle de ce mois ? Est-ce statistiquement différent de zéro ? 

li. Si les valeurs de pcip des 3 derniers mois sont égales a zéro et mais que pcesp_, = 0, quelle est la 
croissance prédite de la production industrielle de ce mois ? 

7. Soit gM le taux de croissance annuel de |’ offre de monnaie et soit unem le taux de chOmage. En supposant 

que unem, suit un processus AR(1) stable, expliquez en details comment vous testeriez si gM cause unem au 

sens de Granger. 

8. Supposons que y, suive le modéle 

WE O+O 2 ee 

u, = pu,_, + e, 
t 

E(elI_,) = 0, 
1 

ou J, contient y et z datés en t—1 et avant. 

i. Montrez que E(y,, |Z) = (1 — p)@ + py,— pd,z,_, (Conseil : écrivez et insérez ceci dans la seconde 

équation ; ensuite insérez le résultat dans la premiére équation et prenez l’espérance conditionnelle.) 

ii. Supposons que vous utilisez n observations pour estimer @, 6, et p. Ecrivez l’équation qui prédit y, 

iii. Expliquez pourquoi le modéle avec un retard de z et une corrélation sérielle AR(1) est un cas 

spécial du modele 

Vie Oy ity Lad eka e. 

iv. Qu’est ce que le point (iii) suggére a propos de l’utilisation de modéles avec corrélation sérielle 

AR(1) a des fins de prévision ? 

9. Soit {y,} une séquence I(1). Supposons que - =g, + y, est la prévision a une étape de Ay, ,, et soit 

a = 2g, + y, la prévision a une étape de y ,,. Expliquez pourquoi les erreurs de prévision liées a la prévision 

de Ay ,, et de y ,, sont identiques. 

EXERCICES SUR ORDINATEUR 

C1. Utilisez les données de WAGEPRC pour cet exercice. Le Probleme 5 du chapitre 11 a fourni des valeurs 

estimées d’un modéle A retards distribués finis de gprice sur gwage, ot 12 retards de gwage ont été utilisés. 

i. Estimez un modeéle simple 4 RD géométriques de gprice sur gwage. En particulier, estimez Vequa- 

tion (18.11) par MCO. Quel est l’effet de court terme et leffet de long terme ? Décrivez la distribution 

estimée des retards. 

ii. Comparez l’effet de court terme et l’effet de long terme a ceux obtenus dans le probléme 5 du 

chapitre 11. Comment est-ce que les distributions de retards estimées se comparent entre elles ? 
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iii. Maintenant, estimez le modéle A retards distribués rationnels a partir de (18.16). Décrivez la 

distribution estimée des retards et comparez l’effet de court terme estimé et leffet de long terme a ceux 

obtenus dans la partie (ii). 

C2. Utilisez les données de HSEINV pour cet exercice. 

i. Testez la racine unitaire de log(invpc), en incluant une tendance linéaire temporelle et deux retards 

de Alog(invpc.). Utilisez un niveau de significativité de 5 %. 

ii. Utilisez approche de (i) pour tester une racine unitaire de log(price). 

iii. Etant donné les résultats de (i) et (ii), est-ce qu’il convient de tester la cointégration entre 

log(invpc) et log(price) ? 

C3. Utilisez les données de VOLAT pour cet exercice. 

i. Estimez un modéle AR(3) pour pcip. Ensuite, ajoutez un quatriéme retard et vérifiez qu’il est 

significatif. 

ii. Ajoutez trois retards de pcsp au modéle AR(3) pour tester si pcsp cause au sens de Granger pcip. 

Enoncez avec prudence votre conclusion. 

iii. Ajoutez trois retards de la variation de i3 (le taux des obligations 4 3 mois) au modeéle de la 

partie (ii). Est-ce que pcsp cause au sens de Granger pcip conditionnellement au passé de Ai3 ? 

C4. En testant la cointégration entre gfr et pe dans l’Exemple 18.5, ajoutez f° a 1’ équation (18.32) pour obtenir 

les résidus MCO. Incluez un retard dans le test DF augmenté. La valeur critique 4 5 % de ce test est —4,15. 

C5. Utilisez les données de INTQRT pour cet exercice. 

i. Dans l’Exemple 18.7, on a estimé un modéle a correction d’erreur pour les rendements a détention 

des obligations a 6 mois, dans lequel un retard de ces rendements était une variable explicative. On a supposé 

que le paramétre de cointégration de l’é€quation hy6, = a + Bhy3_, + u, était égal a un. Maintenant, ajoutez 

une variation avancée Ahy3,, la variation contemporaine, Ahy3,_, et la variation retardée, Ahy3_, de Ahy3 
t-1° 

Bref, estimez |’ équation 

hy6, = a + Bhy3,_, + @,Ahy3,+ @1Ahy3_, + plAhy3,_,+€, 

et reportez les résultats de l’équation. Testez H, : 8 = 1 contre une alternative bilatérale. Supposez que le 
retard et la variation avancée sont suffisants de sorte que {hy3_,} est strictement exogéne dans cette équation 
et ne vous préoccupez pas de la corrélation sérielle. 

li. Ajoutez Ahy3,, et (hy6, , — hy3_,) au modéle a correction d’erreur de (18.39). Est-ce que ces 
termes sont conjointement significatifs ? Que concluez-vous a propos du modéle a correction d’erreur ? 

C6. Utilisez les données de PHILLIPS pour cet exercice. 

i. Estimez les modéles de (18.48) et (18.49) en utlisant les données jusqu’en 1997. Est-ce que les 
valeurs estimées des paramétres changent fortement par rapport 4 (18.48) et (18.49) ? . 

li. Utilisez les nouvelles équations pour prédire unem,,.. ; atrondissez a deux décimales. Quelle 
€quation produit-elle la meilleure prévision ? 

ili. Comme vu dans le texte, la prévision de unemM,,.. en utilisant (18.49) est 4,90. Comparez ceci a 
la prévision obtenue avec les données jusqu’en 1997. Est-ce que l'utilisation de cette année supplémentaire 
pour l’estimation produit une meilleure prévision ? 
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iv. Utilisez le modéle estimé de (18.48) pour obtenir une prévision de unem deux étapes a |’avance. 
En clair, prévoyez unem.,,,, en utilisant l’équation (18.55) avec @ = 1,572, 6 =0,732 et h = 2. Est-ce mieux 
ou moins bien qu’une prévision une étape A l’avance obtenue en insérant unem,,., = 4,9 dans (18.48) ? 

C7. Utilisez les données de BARIUM pour cet exercice. 

i. Estimez le modéle a tendance linéaire chnimp, = 0+ Bt + u,, en utilisant les 119 premiéres observa- 
tions (ceci exclut les 12 derniers mois d’ observations pour 1988). Quelle est l’erreur standard de régression ? 

ii. Maintenant estimez un modéle AR(1) pour chnimp, une fois de plus en utilisant toutes les données 
sauf les 12 derniers mois. Comparez l’erreur standard de régression avec celle de (i). Quel modéle donne le 
meilleur ajustement ? 

ili. Utilisez les modéles de (i) et (ii) pour calculer les erreurs de prévision une étape a l’avance 
pour les 12 mois de 1988. (Vous devriez obtenir 12 erreurs de prévision pour chaque méthode.) Calculez et 
comparez les RMSEs et les MAE pour les deux méthodes. Quelle méthode de prévision fonctionne le mieux 

hors échantillon pour ces prévisions une étape a l’avance ? 

iv. Ajoutez des variables muettes mensuelles a la régression de (i). Est-ce qu’elles sont conjointe- 

ment significatives ? (Ne vous préoccupez pas de la corrélation sérielle modeste dans les erreurs quand vous 

faites le test joint.) 

C8. Utilisez les données de FERTIL3 pour cet exercice. 

i. Tracez le graphe de gfr en fonction du temps. Est-ce qu’il contient une tendance ascendante ou 

descendante marquée sur la période complete d’échantillon ? 

ii. En utilisant les données jusqu’en 1979, estimez un modeéle a tendance temporelle cubique pour 

efr (en clair, régressez gfr sur ft, ?, et Pf, avec un intercept). Commentez le R-carré de la régression. 

iii. En utilisant le modéle de (ii), calculez l’erreur absolue moyenne des erreurs de prévision une 

étape a l’avance pour les années allant de 1980 a 1984. 

iv. En utilisant les données jusqu’en 1979, régressez Ag/fr, sur une constante. Est-elle statistiquement 

différente de zéro ? Convient-il de supposer que tout terme de dérive est zéro, si on suppose que gfr, suit 

une marche aléatoire ? 

v. Prévoyez maintenant gfr de 1980 a 1984, en utilisant le modéle de marche aléatoire : la prévision 

de gfr__, est simplement gfr,. Trouvez la MAE. Comment cela se compare-t-il 4 la MAE de (iii) ? Quelle 

méthode de prévision préférez-vous ? 

vi. Estimez maintenant un modéle AR(2) pour gfr, une fois de plus en utilisant les données jusqu’en 

1979. Est-ce que le second retard est significatif ? 

vii. Obtenez les MAE de 1980 a 1984, en utilisant le modéle AR(2). Est-ce que ce modeéle général 

marche mieux hors échantillon que la marche aléatoire ? 

C9. Utilisez CONSUMP pour cet exercice. 

i. Soit y, le revenu disponible réel par téte. Utilisez les données jusqu’en 1989 pour estimer le modele 
re . 

y = a+ Bt+py_, + u, et reportez les résultats de la maniere habituelle. 
t t-1 % 

ii. Utilisez l’équation estimée de (i) pour prévoir y en 1990. Quelle est l’erreur de prévision ? 

iii. Calculez l’erreur absolue moyenne des prévisions une étape a l’avance pour les années 90, en 

utilisant les paramétres estimés de (1). 
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iv. Maintenant, calculez MAE sur la méme période, mais retirez y, , de l’équation. Est-ce mieux 

d’inclure ou non y,_, dans le modeéle ? 

C10. Utilisez les données de INTQRT pour cet exercice. 

i. En utilisant toutes les données sauf des 4 derniéres années (16 trimestres), estimez un modeéle 

AR(1) pour Ar6, (On utilise la différence car r6, semble posséder une racine unitaire.) Utilisez la RMSE des 

prévisions une étape a l’avance de Ar6, en utlisant les 16 derniers trimestres. 

ii. Ajoutez maintenant le terme a correction d’erreurs spr_, = r6,_, —13,_, 4 l’équation du point (i). 

(On suppose que le paramétre de cointégration est égal 4 un.) Calculez la RMSE pour les 16 trimestres. Est-ce 

que le terme A correction d’erreur améliore la prévision hors échantillon dans ce cas ? 

iii. Estimez maintenant le paramétre de cointégration, plut6t que de le supposer égal a un. Utilisez a 

nouveau les 16 derniers trimestres pour générer une RMSE hors échantillon. Comment cela se compare-t-il 

par rapport aux points (i) et (ii) ? 

iv. Est-ce que vos conclusions changeraient si vous prédisiez r6 plut6t que Ar6. Expliquez. 

C11. Utilisez les données de VOLAT pour cet exercice. 

i. Confirmez que /sp500 = log(sp500) et lip = log(ip) semblent avoir une racine unitaire. Utilisez les 

tests de Dickey-Fuller avec 4 variations retardées et faites les tests avec et sans tendance linéaire. 

ii. Faites une régression de /sp500 sur lip. Discutez de la taille de la statistique en ¢ et du R-carré. 

iti. Utilisez les résidus du point (ii) pour tester si /sp500 et lip sont cointégrés. Utilisez le test standard 

de Dickey-Fuller et le test ADF avec deux retards. Que concluez-vous ? 

iv. Ajoutez une tendance linéaire a la régression du point (11) et testez la cointégration en utilisant 

les mémes tests que dans le point (iii). 

v. Est-ce que le prix des actions et l’activité économique réelle semblent avoir une relation de long 

terme ? 

C12. Utilisez aussi les données de VOLAT pour cet exercice. L’Exercice d’ ordinateur C11 analyse la relation 
de long terme entre les prix des actions et l’ activité économique réelle. Ici, vous analyserez la question de la 
causalité a la Granger en utilisant des variations en pourcentage. 

i. Estimez un modéle AR(3) pour pcip,, la variation en pourcentage de la production industrielle 
(donnée en taux annualisé). Montrez que le second et le troisiéme retards sont conjointement significatifs au 
niveau de 2,5 %. 

li. Ajoutez un retard de pesp, a |’ équation estimée au point (i). Le retard est-il statistiquement signi- 
ficatif ? Qu’est-ce que cela vous apprend a propos de la causalité a la Granger entre le prix des actions et 
Pactivité économique réelle ? 

iii. Refaites le point (ii) mais obtenez une statistique en t robuste a I’hétéroscédasticité. Est-ce que 
ce test robuste modifie les conclusions du point (ii) ? 

C13. Utilisez les données de TRAFFIC2 pour cet exercice. Ces données mensuelles, sur les accidents de la 
route en Californie entre 1981 et 1989, ont été utilisées dans l’Exercice d’ ordinateur C11. 

i. En utilisant une régression standard de Dickey-Fuller, testez si Itotacc, posséde une racine unitaire. 
Pouvez-vous rejeter une racine unitaire au niveau de 2,5 % ? 

ii. Ajoutez maintenant deux variations retardées au test du point (1) et calculez le test Dickey-Fuller 
augmenté. Que concluez-vous ? 
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iii. Ajoutez une tendance linéaire temporelle a la régression ADF du point (ii). Qu’ arrive-t-il ? 

iv. Etant donné les résultats des points (i) a (iii), quelle serait pour vous la meilleure caractérisation 
pour /totacc, : un processus I(1) ou un processus I(0) autour d’une tendance linéaire temporelle ? 

v. Testez la présence d’une racine unitaire pour le pourcentage de victimes prcfat, en utilisant deux 
retards dans la régression ADF. Dans ce cas, est-ce que cela importe qu’on introduise une tendance linéaire 
temporelle ou non ? 

C14. Utilisez les données MINWAGE.DTA du secteur 232 pour répondre aux questions suivantes. 

i. Confirmez que Iwage232, et lemp232, sont bien caractérisés par des processus I(1). Utilisez le test 
DF augmenté avec un retard de gwage232 et de gemp232, et une tendance linéaire temporelle. N’y a-t-il pas 
de doute sur le fait que ces séries sont supposées avoir des racines unitaires ? 

li. Régressez lemp232, sur lwage232_ et testez la cointégration, avec et sans tendance temporelle, 

avec deux retards dans le test d’Engle-Granger augmenté. Que concluez-vous ? 

lil. Régressez lemp232, sur le log du taux de salaire réel, Irwage232, = Iwage232, - Icpi, et une 

tendance temporelle. Trouvez-vous de la cointégration ? Sont-ils plus proches d’étre cointégrés lorsque vous 

utilisez les salaires réels plutét que les salaires nominaux ? 

iv. Quels sont les facteurs qui pourraient manquer dans la relation de cointégration du point (iii) ? 

C15. Cette question vous demande d’étudier ce qu’on appelle la courbe de Beveridge dans une perspec- 

tive de cointégration. Les données américaines mensuelles entre décembre 2000 et février 2012 sont dans 

BEVERIDGE. 

i. Testez la racine unitaire dans urate en utilisant le test de Dickey-Fuller (avec une constante) et 

le DF augmenté avec deux retards de curate. Que concluez-vous ? Est-ce que les retards de curate dans le 

test DF augmenté sont significatifs ? Est-ce que cela importe pour le résultat concernant la racine unitaire ? 

ii. Répétez le point (i) mais avec le taux de vacance, vrate. 

iii. En supposant que urate et vrate sont tous les deux I(1), la courbe de Beveridge 

urate = a+ B vrate, + u, 

n’a du sens que si urate et vrate sont cointégrés (avec un paramétre de cointégration B < 0). Testez la coin- 

tégration en utilisant le test d’Engle-Granger sans retard. Est-ce que urate et vrate sont cointégrés au seuil 

de significativité de 10 % ? Qu’en est-il pour le seuil a5 % ? 

iv. Calculez l’estimateur 4 retards et valeurs avancées avec cvrate, cvrate,,, et cvrate,,, comme 
1-1? t+1 

variables explicatives I(0) ajoutées a 1’équation du point (ii). Calculez l’écart-type de Newey-West de Ben 

utilisant 4 retards (donc g = 4 en termes de notation de la Section 12.5). Quel est l’intervalle de confiance 

4 95 % pour B? Quelle comparaison avec un intervalle de confiance qui n’est pas robuste a la corrélation 

sérielle (ou a l’hétéroscédasticité) ? 

v. Refaites le test d’Engle-Granger mais avec deux retards dans la régression DF augmentée. Que 

concluez-vous concernant le caractére robuste de |’affirmation selon laquelle urate et vrate sont cointégrés ? 
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CHAPITRE 19 

MENER A BIEN UN PROJET EMPIRIQUE 

Dans ce chapitre, nous expliquons quels éléments sont nécessaires pour réussir une analyse empirique, en 

insistant sur la capacité & terminer un travail a rendre. En plus de vous rappeler les problémes importants 

qui ont été soulevés dans cet ouvrage, nous insisterons sur des themes récurrents qui sont importants pour 

la recherche appliquée. Nous ferons également quelques suggestions de sujets de recherche de maniére a 

stimuler votre imagination. Nous intégrons en référence des listes de journaux et de données économiques. 

19.1 POSER UNE QUESTION 

Il ne faut pas sous-estimer l’importance de poser une question trés précise 4 laquelle, en principe, on peut 

apporter une réponse quand on dispose des données adéquates. On ne peut pas savoir par ou commencer si 

l’ objectif de l’analyse n’a pas été rendu explicite. La disponibilité importante de données renforce la tentation 

de se lancer dans une collecte de données basée sur des idées 4 moitié construites mais c’est souvent contre- 

productif. Si les hypothéses et le modéle a estimer ne sont pas formulés de maniére soignée, il est probable 

que vous oublierez de réunir des informations sur les variables importantes, que vous obtiendrez un échantillon 

de la mauvaise population, ou que vous collecterez des données relatives 4 la mauvaise période de temps. 

Cela ne signifie pas que votre question soit sans fondement. En particulier, si le projet a une échéance, 

vous ne devez pas étre trop ambitieux. De ce fait, lorsque vous choisissez un sujet, vous devez étre relative- 

ment certain que les données existent de maniére 4 vous permettre de répondre a la question en temps utile. 

Au moment de choisir un sujet, vous devez choisir un domaine de l’économie ou des sciences 

sociales qui vous intéresse. Par exemple, si vous avez suivi un cours en économie du travail, vous avez 

probablement vu des théories qui peuvent étre testées empiriquement ou des relations qui peuvent avoir une 

portée de politique économique. Les économistes du travail proposent constamment de nouvelles variables 

qui peuvent expliquer les différentiels de salaire. On peut citer par exemple : la qualité de l’école secondaire 

[Card et Krueger (1992) ou Betts (1995)], la quantité de maths et de sciences suivies a |’école secondaire 

[Levine et Zimmerman (1995)], l’apparence physique [Hamermesh et Biddle (1994), Averett et Korenman 

(1996), Biddle et Hamermesh (1998), ou encore Hamermesh et Parker (2005)]. Les chercheurs en finances 

publiques fédérales ou locales étudient comment I’ activité économique locale dépend de variables de politique 

économique telles que les taxes sur habitat, les taxes sur la vente, le niveau et la qualité des services (tels 

que les écoles, la police, les pompiers), et ainsi de suite. [Voir par exemple, White (1986), Papke (1987), 

Bartik (1991), Netzer (1992), ou Mark, McGuire, et Papke (2000).] 

Les économistes qui étudient les problémes d’éducation s’intéressent 4 la maniére dont les dépenses 
affectent la performance scolaire [Hanushek (1986)], dans quelle mesure fréquenter certaines catégories 
d’écoles améliore la réussite scolaire [par exemple, Evans et Schwab (1995)] et quels facteurs affectent le 
lieu ot les écoles privées choisissent de se localiser [Downes et Greenstein (1996)]. 

Les macroéconomistes sont intéressés par les relations entre différentes séries temporelles agrégées, 
telles que le lien entre la croissance du produit domestique brut et la croissance de l’investissement fixe ou 
de l’investissement en équipements [voir De Long et Summers (1991)] ou encore l’effet des taxes sur les 
taux d’intérét [par exemple, Peek (1982)]. 

Bien entendu, il est aussi utile d’estimer des modéles qui sont essentiellement descriptifs. Par exemple, 
quand on évalue les taxes sur l’habitat, on utilise des modéles (appelés modéles de prix hédoniques) pour 
estimer la valeur immobiliére des maisons qui n’ont pas été vendues récemment. Ce type de modéle associe 
le prix d’une maison a ses caractéristiques (taille, nombre de chambres 4 coucher, nombre de salles de bain 
et ainsi de suite). Pour autant, ce type de question ne constitue pas vraiment un sujet intéressant pour an 
projet avec échéance : il est peu probable que |’on apprenne des choses surprenantes et une telle analyse n’a 
pas d’ applications précises en termes de politique économique. Par contre, ajouter le taux de criminalité dans 
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le voisinage comme variable explicative permettrait de déterminer dans quelle mesure le facteur crime a une 
influence sur le prix des maisons, ce qui peut s’avérer utile pour estimer le coat de la criminalité. 

Certaines relations essentiellement descriptives ont été estimées en utilisant des données macro- 
économiques. Par exemple, une fonction d’épargne agrégée peut étre utilisée pour estimer la propension 
marginale agrégée a épargner, ainsi que la réponse en termes d’épargne au rendement des actifs (tel que les 
taux d’intérét). On peut rendre ce type d’analyse encore plus intéressante en utilisant des données de séries 
temporelles d’un pays qui a traversé une période de troubles politiques afin de déterminer dans quelle mesure 
les taux d’€épargne diminuent au cours des périodes d’incertitude politique. 

Une fois que vous avez choisi un domaine de recherche, il y a différentes maniéres d’identifier les 
articles spécifiques du domaine. Le Journal of Economic Literature (JEL) dispose d’un systéme de classifica- 
tion détaillée grace auquel chaque article posséde une sorte de code d’ identification qui le situe dans certains 
sous-domaines de I’économie. Le JEL contient également une liste d’ articles publiés dans une grande variété 
de journaux, organisée par themes et il propose méme des résumés courts de certains articles. 

Trés utiles pour trouver les articles publiés dans différents domaines, il existe des services sur Internet, 

tel qu’EconLit, auxquels beaucoup d’universités souscrivent. EconLit permet aux utilisateurs de faire une 

recherche complete a partir d’a peu prés tous les journaux en économie, par auteur, par sujet, par mot dans 

le titre, et ainsi de suite. Le Social Sciences Citation Index est utile pour trouver les articles publiés dans un 

grand nombre de domaines des sciences sociales, ou encore les articles populaires qui ont souvent été cités 

par d’autres travaux publiés. 

Google Scholar est quant a lui un moteur de recherche sur Internet qui peut s’avérer trés utile pour 

explorer la recherche dans différents domaines ou la recherche d’un auteur en particulier, notamment pour 

prendre connaissance des travaux qui n’ont pas été publiés dans un journal académique ou qui n’ont pas 

encore été publiés. 

Au moment de choisir un sujet, vous devez garder a l’esprit un certain nombre de choses. Tout 

d’abord, pour qu’une question soit intéressante, elle ne doit pas avoir nécessairement des applications de 

politique économique générales. Par exemple vous pourriez étre intéressé par le fait de savoir dans quelle 

mesure vivre dans une communauté au sein de votre université améne les étudiants a avoir des notes moyennes 

plus élevées ou plus basses. Cette question ne suscitera peut-étre pas |’intérét des gens qui n’appartiennent 

pas a votre université, mais elle intéressera probablement au moins un certain nombre de personnes au sein 

de l’université. D’un autre c6té, vous pouvez étudier un probléme qui, au départ, est d’un intérét local mais 

qui s’avére avoir un intérét général : par exemple, la détermination des facteurs qui affectent l’abus d’alcool 

sur les campus des universités et quelles politiques l’université peut mener. 

Par ailleurs, il peut étre trés difficile, en particulier pour un projet sur un trimestre ou un semestre, de 

mener une recherche vraiment originale en utilisant les agrégats macro-économiques classiques de l’économie 

américaine. Par exemple, la question de savoir si la croissance de la monnaie ou la croissance de la dépense 

publique affecte la croissance économique a été, et continue a étre, étudiée par des macroéconomistes profes- 

sionnels. La question de savoir si les rendements d’ actions ou d’autres actifs peuvent étre systématiquement 

prédits en utilisant l’information connue a été, pour des raisons évidentes, étudiée trés attentivement. Cela 

ne signifie pas que vous deviez éviter d’estimer des modéles macro-économiques ou des modelers de finance 

empirique car |’utilisation de données récentes peut amener quelque chose de constructif au debat. En outre, 

vous pouvez parfois trouver une nouvelle variable qui a un effet important sur les agrégats Economiques ou 

sur les rendements financiers ; une telle découverte peut étre grisante. 

Il faut comprendre que des exercices tels que l’intégration de quelques années supplémentaires pour 

estimer une courbe de Philips standard ou une fonction de consommation agrégée, que ce soit pour lV éco- 

nomie américaine ou pour tout autre économie importante, ne vont probablement pas apporter de nouveaux 
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résultats, bien qu’ils puissent étre instructifs pour un étudiant. Il est peut étre plus intéressant d’utiliser les 

données d’une économie plus petite pour estimer une courbe de Philips statique ou dynamique ou encore 

une courbe de Beveridge (en permettant par exemple que les pentes des courbes dépendent de |’information 

qui est connue avant la période de temps contemporaine), ou tester ’hypothese des marchés efficients, etc... 

Au niveau macro-économique, il y a également beaucoup de questions qui peuvent ¢tre étudiées en 

détail. Par exemple, les économistes du travail ont publié beaucoup d’ articles dont le but est d’estimer le ren- 

dement de I’éducation. Cette question est toujours étudiée parce qu’ elle est tres importante. De nouvelles bases 

de données, ainsi que de nouvelles approches économétriques, continuent a étre développées. Par exemple, 

comme nous l’avons vu dans le chapitre 9, certaines données permettent mieux que d’autres d’approximer 

certaines variables comme la capacité non observée. (Comparez WAGE1 et WAGE2.) Dans d’autres cas, on 

peut obtenir des données de panel ou des données tirées d’une expérience naturelle — voir chapitre 13 — qui 

permettent d’appréhender une vieille question avec une nouvelle perspective. 

On peut aussi citer l’exemple des criminologues qui étudient les effets de différentes lois sur la cri- 

minalité. La question de savoir si la peine capitale a un effet de découragement a été longuement débattue. 

De méme, les économistes ont été intéressés par la question de l’effet potentiel des taxes sur le tabac et 

Valcool sur leur consommation (comme toujours dans un sens « toutes autres choses égales par ailleurs »). 

Puisque des données sur des années supplémentaires deviennent disponibles au niveau de l’Etat, une base de 

données plus riche, en panel, peut étre créée et cela peut nous aider a appréhender d’une meilleure maniére 

des questions majeures de politique économique. En outre, |’ efficacité de certaines innovations relativement 

récentes de lutte contre la criminalité — telle que la politique au niveau de la communauté — peut étre évaluée 

empiriquement. 

Lorsque vous formulez votre question, il est utile de discuter vos idées avec vos condisciples, ensei- 

gnants et amis. Vous devriez étre capable de convaincre les gens que la réponse a la question est d’un certain 

intérét. (Bien stir, savoir si vous pouvez proposer une réponse de maniére persuasive est un autre probléme, 

mais vous devez commencer par avoir une question intéressante.) Si quelqu’un s’intéresse au sujet de l’article 

sur lequel vous travaillez et que la réponse apportée est « je fais un article sur le crime » ou « je fais un article 
sur les taux d’intérét », il est fort probable que vous avez choisi un probléme général sans formuler une vraie 
question. Vous devriez plutét étre capable de dire quelque chose comme « j’étudie les effets de la politique 
de communauté sur les taux de criminalité urbains aux Etats-Unis » ou « j étudie comment la volatilité de 
inflation influence les taux d’intérét 4 court terme au Brésil. » 

19.2 REVUE DE LA LITTERATURE 
Tous les articles, méme s’ils sont relativement courts, doivent contenir une revue de la littérature appropriée. 
Il est rare que l’on essaye d’entamer un projet empirique sur lequel il n’y a pas eu de publication auparavant. 
Si vous cherchez dans les journaux ou si vous utilisez un service de recherche en ligne tel que EconLit pour 
aborder un sujet, alors vous étes déja bien avancé dans votre revue de la littérature. Si vous choisissez un 
sujet — tel que I’étude des effets de l’utilisation des drogues sur la performance des étudiants de licence dans 
votre université — alors vous devrez probablement travailler un peu plus dur. Mais les services de recherche 
en ligne rendent ce travail bien plus facile, car vous pouvez chercher par mots-clés, par mot dans le titre, 
par auteur, etc. Vous pouvez alors lire les résumés d’articles pour voir dans quelle mesure ils sont reliés a 
votre propre travail. 

Lorsque vous faites une recherche sur la littérature, vous devez réfléchir aux sujets reliés qui peuvent 
ne pas apparaitre dans une recherche qui utilise une série de mots-clés. Par exemple, si vous étudiez les 
effets de l’utilisation des drogues sur les salaires ou sur la mo tsi atLouN yenne des notes, vous devriez aussi regarder 
la littérature qui étudie l’effet de la consommation d’ alcool sur ces facteurs. Savoir comment mener une 
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recherche approfondie de la littérature est une compétence qui s’acquiert, mais vous pouvez déja aller trés 
loin en réfléchissant avant d’entamer la recherche. 

Il n’existe pas de consensus parmi les chercheurs sur la maniére dont une revue de la littérature doit 
€tre incorporée dans un article. Certains aiment avoir une section appelée « revue de la littérature », alors que 
d’autres préférent inclure la revue de la littérature dans l’introduction. Ceci est essentiellement une question 
de goat, bien qu’une revue de la littérature approfondie mérite probablement sa propre section. Si le projet 
a remettre tient une place centrale dans le cours — par exemple dans un séminaire senior ou dans un cours 
d’économétrie avancée — alors votre revue de la littérature doit étre probablement conséquente. Les travaux a 
rendre a la fin d’un premier cours sont habituellement plus courts et les revues de la littérature sont plus bréves. 

19.3 COLLECTE DES DONNEES 

La décision concernant la base de données appropriée 
Collecter des données pour un travail 4 échéance peut étre instructif, excitant et parfois méme frustrant. Vous 
devez tout d’abord décider quel type de données est nécessaire pour répondre a la question posée. Comme 

nous en avons discuté dans |’introduction et comme nous I’avons couvert a travers cet ouvrage, les bases de 

données apparaissent sous différentes formes. Les types les plus habituels sont les coupes transversales, les 

séries temporelles, les coupes transversales empilées et les données de panel. 

Beaucoup de questions peuvent étre abordés en utilisant chacune des structures de données que nous 

avons décrites. Par exemple, pour étudier si l’application des lois diminue la criminalité, nous pouvons utiliser 

une coupe transversale de villes, une série temporelle pour une ville donnée, ou des données de panel de villes 

— qui consistent en des données de mémes villes observées sur deux ou plusieurs années. 

Décider quel type de données collecter dépend souvent de la nature de l’analyse. Pour répondre a 

des questions au niveau individuel ou familial, nous avons souvent accés seulement a une seule coupe trans- 

versale ; typiquement, celles-ci sont obtenues via des enquétes. Dans ce cas, nous devons nous demander si 

nous pouvons obtenir des données suffisamment riches pour mener une analyse ceteris paribus convaincante. 

Par exemple, supposons que nous voulions savoir si les familles qui €épargnent via des comptes individuels 

de retraite (individual retirement accounts — IRA)' — qui possédent certains avantages fiscaux — font moins 

d’épargne non-IRA. En d’autres termes, est-ce que |’épargne via les IRA se substitue simplement a d’autres 

formes d’épargne ? II existe des bases de données, telles que I’enquéte sur les finances des consommateurs, 

(Survey of Consumer Finances) qui contiennent des informations sur différentes formes d’épargne pour un 

échantillon de familles, différent chaque année. Certains problémes apparaissent dans l’utilisation de telles 

données. Sans doute, le probléme le plus important est de savoir s’il y a assez de variables de contrdle 

— notamment le revenu, des caractéristiques démographiques ainsi que des variables capturant la préférence 

pour l’épargne — pour mener une analyse ceteris paribus raisonnable. S’il s’agit 1a des seules données dispo- 

nibles, alors nous devons faire avec ce que nous avons. 

Les mémes problémes se posent avec des données en coupe transversale sur les entreprises, les villes, 

les Etats, et ainsi de suite. Dans la plupart des cas, ce n’est pas clair que nous puissions étre capables de 

mener une analyse ceteris paribus avec une seule coupe transversale. Par exemple, toute étude sur les effets 

de l’application de la loi sur la criminalité doit tenir compte de l’endogénéité des dépenses pour |’ application 

de la loi. Lorsqu’on utilise des méthodes de régression standard, il peut étre tres difficile de proposer une 

analyse convaincante ceteris paribus, peu importe le nombre de contrdles que nous avons. (Voir la section 19.4 

pour une discussion supplémentaire.) 

1 Note de la traduction : plan d’épargne retraite individuel par capitalisation aux Etats-Unis. 
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Si vous avez lu les chapitres avancés sur les méthodes de données de panel, vous savez que I’ obser- 

vation des mémes unités pour deux ou plusieurs points dans le temps peut permettre de tenir compte des 

effets non observés, constants dans le temps, qui normalement biaiseraient les résultats dans une régression 

sur une coupe transversale unique. Les bases de données en panel sont relativement difficiles 4 obtenir 

pour des individus ou familles — bien que certaines bases importantes existent, telles que le Panel Study of 

Income Dynamics? — mais elles peuvent étre utilisées de maniére trés convaincante. Des bases de données 

de panel sur des entreprises existent aussi. Par exemple, Compustat et le Center for Research in Security 

Prices (CRSP) gérent de trés grandes bases de données en panel qui contiennent de l'information financiére 

sur les entreprises. Il est plus facile d’obtenir des données de panel sur des unités plus larges, telles que 

des écoles, des villes, des comtés, et des Etats, parce que ceux-ci disparaissent rarement et parce que les 

agences gouvernementales sont chargées de la collecte de l’information sur les mémes variables chaque 

année. Par exemple, le Bureau Fédéral d’Investigation (Federal Board of Investigation — FBI) collecte et 

fournit de information détaillée sur les taux de criminalité au niveau des villes. Les sources de données 

sont indiquées a la fin de ce chapitre. 

Les données se présentent sous diverses formes. Certaines bases de données, particuli¢rement les 

bases historiques, sont disponibles seulement sous format papier. Pour de petites bases de données, saisir 

les données vous-méme 4 partir de la forme papier est possible et pratique. Parfois, les articles sont publiés 

avec les bases de données modestes — particuliérement dans les applications en séries temporelles. Celles-ci 

peuvent étre utilisées dans une étude empirique, peut-étre en ajoutant des données supplémentaires pour les 

années plus récentes. 

Beaucoup de bases de données sont disponibles en format électronique. Différentes agences gouver- 

nementales fournissent des données sur leur site Internet. Parfois, des sociétés privées compilent des bases 

de données pour les rendre plus aisées pour l'utilisateur et les proposent alors moyennant une cotisation. Les 

auteurs des articles sont souvent enclins a fournir leurs bases de données en format électronique. De plus 

en plus de bases de données sont disponibles sur Internet. Le Web est une ressource importante de bases 

de données en ligne. De nombreux sites Internet contenant des données économiques et d’autres types de 

données ont été créés. D’autres sites contiennent des liens vers des bases de données qui sont intéressantes 

pour les économistes ; certains de ces sites sont indiqués a la fin de ce chapitre. Généralement, rechercher 

des sources de données sur Internet est facile et deviendra de plus en plus aisé dans le futur. 

Saisir et conserver des données 

Une fois que vous avez décidé du type de données et que vous avez déterminé une source de données, vous 
devez arranger les données dans un format utilisable. Si les données sont fournies dans un format électronique, 
elles sont déja dans un certain format, idéalement pour une utilisation générale. La maniére la plus flexible 
d’obtenir des données dans un format électronique est le fichier en texte standard (ASCID). Tous les logiciels 
statistiques et économétriques permettent de conserver les données brutes de cette maniére. Typiquement, 
on peut directement lire un fichier texte dans un logiciel économétrique, moyennant le fait que le fichier est 
structuré de maniére appropriée. Les fichiers de données que nous avons utilisés dans ce texte fournissent 
quelques exemples de la maniére dont des données transversales, temporelles, empilées, et en panel peuvent 
€tre conservées. Une régle a suivre est que les données doivent avoir une forme tabulée : chaque observation 
est présentée par une ligne différente, les différentes variables sont données par les colonnes. De temps en 
temps, vous pourrez rencontrer une base de données dans laquelle chaque colonne représente une observa- 
tion et chaque ligne une variable différente. Ceci n’est pas idéal, mais la plupart des logiciels permettent aux 
données d’étre lues de cette maniére et ensuite d’étre restructurées. Naturellement, il est crucial de savoir 
comment les données sont organisées avant de les lire dans votre logiciel économétrique. 

2 Note de la traduction : base de données de panel commencé en 1968, sur un échantillon de ménages américains. 
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Pour les données temporelles, il y a seulement une maniére raisonnable d’entrer et de conserver les 
données, a savoir de maniére chronologique, avec la période de temps la plus ancienne donnée par la premiére 
observation et la période de temps la plus récente par la derniére observation. Il est souvent utile d’inclure 
des variables indiquant I’année et, si cela a du sens, le trimestre ou le mois. Cela facilite Vestimation d’un 
ensemble de modeéles, en incluant la possibilité de tenir compte de la saisonnalité et de changements structurels 
pour différentes périodes de temps. Pour les données empilées, il est habituellement optimal d’ avoir la coupe 
transversale de l’année la plus ancienne correspondant au premier bloc d’observations, suivie par la coupe 
transversale de la seconde année, et ainsi de suite. (Voir FERTIL1 comme exemple.) Cet arrangement n’est pas 
crucial, mais il est trés important d’avoir une variable indiquant l’année correspondant a chaque observation. 

Pour les données de panel, comme nous en avons discuté dans la section 13.5, il est optimal que toutes 
les années pour chaque unité de coupe transversale soient adjacentes et soient dans |’ ordre chronologique. 
Cette fagon d’ordonner les données permet d’ utiliser toutes les méthodes de données de panel vues dans les 
chapitres 13 et 14. Avec les données de panel, il est important d’inclure un identifiant unique pour chaque 
unité en coupe transversale ainsi qu’une variable indiquant |’ année. 

Si vous obtenez vos données en format papier, vous avez différentes options pour les saisir informa- 

tiquement. Tout d’abord, vous pouvez créer un fichier texte en utilisant un éditeur de texte standard. (C’ est 

de cette maniére que certaines bases de données brutes inclues dans cet ouvrage ont été initialement créées. 

Typiquement, il est nécessaire que chaque ligne commence par une nouvelle observation, que chaque ligne 

contienne le méme ordre des variables — en particulier, chaque ligne devrait avoir le méme nombre d’ entrées — 

et que les valeurs soient séparées par un espace. Parfois, des séparateurs différents, tels qu’une virgule, sont 

meilleurs, mais ceci dépend du logiciel que vous utilisez. Si vous avez des observations manquantes sur 

certaines variables, vous devez décider comment les renseigner, laisser juste un blanc n’est pas approprié. 

Beaucoup de logiciels de régression acceptent un point-virgule comme symbole d’une valeur manquante. 

Certaines personnes préférent utiliser un nombre — probablement une valeur impossible pour une variable 

d’intérét — pour renseigner les valeurs manquantes. Si vous n’étes pas attentifs, ceci peut étre dangereux, 

comme nous en discuterons plus loin. 

Si les données que vous avez ne sont pas numériques — vous voulez par exemple inclure les noms 

dans un échantillon de colléges ou de villes — alors, il vous faudra vérifier, pour le logiciel économétrique 

que vous utilisez, quelle est la meilleure maniére de saisir ces variables (souvent appelées strings, ou chaines 

‘de caractéres). Souvent, les chaines de caractéres sont indiquées entre des guillemets simples ou doubles. 

Parfois, le fichier de texte peut suivre un formatage rigide des chaines de caractéres, ce qui requiert habi- 

tuellement un petit programme que |’on doit lire dans le fichier texte. Mais vous devez vérifier votre logiciel 

économétrique pour les détails. 

Une autre option, souvent disponible, est d’utiliser un tableur pour saisir vos données, tels qu’Excel. 

Cette solution présente certains avantages par rapport a un fichier texte. Tout d’abord, puisque chaque obser- 

vation de chaque variable est une cellule, il est moins probable que des nombres vont étre accolés (comme 

cela arriverait si vous oubliez d’introduire un espace dans un fichier texte). Deuxiémement, les tableurs offrent 

la possibilité de manipuler des données, notamment de trier ou de calculer des moyennes. Cet avantage est 

moins important si vous utilisez un logiciel qui permet une gestion sophistiquée des données. Beaucoup de 

logiciels, y compris Stata ou Eviews, le permettent. Si vous utilisez un tableur pour la saisie initiale des 

données, alors yous devrez souvent exporter les données dans un format qui peut étre lu par votre logiciel 

économique. Généralement, cela se fait sans probléme, puisque les tableurs exportent vers des fichiers texte 

en proposant différents formats. 

Une troisiéme alternative est d’entrer les données directement dans votre logiciel économétrique. Bien 

que cela évite le recours 4 un éditeur de texte ou a un tableur, cela peut étre plus périlleux si vous ne pouvez 

pas vous déplacer librement entre les différentes observations pour faire des corrections ou des additions. 
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Les données téléchargées sur Internet peuvent apparaitre dans un format différent. Souvent, les 

données sont sous la forme de fichiers textes, mais différentes conventions sont utilisées pour séparer les 

variables. Pour les bases de données en panel, les conventions sur la maniére d’ ordonner les données peuvent 

étre différentes. Certaines bases de données venant d’Internet sont présentées sous la forme de fichiers tableurs, 

auquel cas vous devrez utiliser un tableur approprié pour les lire. 

Examiner, nettoyer et décrire vos données 
Il est extrémement important de devenir familier avec toute base de données que vous utilisez dans une analyse 

empirique. Si vous saisissez les données vous-méme, vous serez forcé de tout savoir a propos des données. 

Mais si vous obtenez les données d’une source extérieure, vous devrez passer du temps pour comprendre 

sa structure et ses conventions. Méme les bases de données les plus souvent utilisées et soigneusement 

documentées peuvent contenir des problémes. Si vous utilisez une base de données que l’auteur d’un article 

vous a fournie, vous devez étre conscient que des régles utilisées pour la construction de la base de données 

peuvent avoir été oubliées. 

Nous avons précédemment vu les maniéres habituelles de stocker les différentes bases de données. 

Vous devez aussi savoir comment les valeurs manquantes ont été codées. Il est préférable d’indiquer les 

valeurs manquantes par un caractére non numérique, tel qu’un point-virgule. Si un nombre est utilisé comme 

code de valeurs manquantes, tel que « 999 » or « —1 », vous devez alors étre trés prudent quand vous utilisez 

ces observations pour calculer toute statistique. Votre logiciel économétrique ne saura probablement pas qu’un 

nombre particulier représente une valeur manquante : il est probable que ces observations seront utilisées dans 

le calcul, puisqu’elles sont valides, et ceci peut produire des résultats particuliérement trompeurs. La meilleure 

approche est de transformer tous les codes numériques pour les valeurs manquantes en d’autres caractéres 

(tel qu’un point-virgule) qui ne peuvent pas étre confondus avec des données réelles. 

Vous devez aussi connaitre la nature des variables de la base de données. Quelles sont les variables 

binaires ? Quelles sont les variables ordinales (telles qu’une notation de crédit) ? Par exemple, est-ce que les 

valeurs monétaires sont exprimées en dollars, milliers de dollars, millions de dollars, ou encore en une autre 

unité ? Les variables qui représentent un taux — tels que les taux d’éviction de |’école, les taux d’ inflation, 

les taux de syndicalisation, ou les taux d’intérét — sont-elles mesurées en pourcentage ou en proportion ? 

En particulier, pour les données temporelles, il est crucial de savoir si les valeurs monétaires sont 
exprimées en termes nominaux (en dollars courants) ou en termes réels (en dollar constants). Si les valeurs 

sont en termes réels, quelle est l’année de base ou la période de base ? 

Si vous recevez une base de données d’un auteur, certaines variables peuvent avoir déja été trans- 
formées d’une certaine maniére. Par exemple, parfois seulement le log de la variable (tel que le salaire ou la 
rémunération) est reporté dans la base de données. 

Il est nécessaire de détecter les erreurs dans les données pour préserver lintégrité de toute analyse de 
données. II est souvent utile de trouver le minimum et maximum, les moyennes et les écarts-types de toutes 
les variables ou au moins les plus importantes parmi celles qui seront analysées. Par exemple, si vous trou- 
vez que la valeur minimum du niveau d’instruction dans votre échantillon est —99, vous saurez alors qu’au 
moins une valeur dans votre échantillon doit étre transformée en une valeur manquante. Si, aprés analyse 
supplémentaire, vous trouvez qu’une série d’observations possédent la valeur —99 comme niveau d’éduca- 
tion, vous pouvez alors étre sfir que vous étes tombés sur le code de la valeur manquante pour |’ éducation. 
Considérons un autre exemple : si vous trouvez que le taux moyen de condamnation pour meurtre dans un 
échantillon de villes est égal 4 0,632, vous pouvez en déduire que le taux de condamnation est exprimé en 
proportion et non en pourcentage. Par contre, si la valeur maximum est supérieure a un, il est probable qu’il 
s’agisse la d’une erreur typographique. (Il n’est pas rare de trouver des bases de données dans lesquelles la 
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plupart des valeurs d’une variable en taux ont été introduites comme un pourcentage, mais ou certaines ont 
été introduites comme une proportion, et vice-versa. Des erreurs d’encodage de données peuvent étre difficiles 
a détecter mais il est important d’essayer de les repérer.) 

On doit aussi étre prudent dans l'utilisation des données temporelles. Si nous utilisons des données 
mensuelles ou trimestrielles, nous devons savoir quelles variables, s’il y en a, ont été ajustées pour la saison- 
nalité. Transformer des données requiert aussi beaucoup d’ attention. Supposons que nous ayons une base de 
données mensuelles et que nous voulions créer la variation d’une variable d’un mois a I’autre. Afin de mener a 
bien cette opération, nous devons nous assurer que les données ont été rangées par ordre chronologique, de la 
période la plus ancienne 4 la plus récente. Si pour quelque raison ce n’est pas le cas, le calcul de la différence 
résultera en une catastrophe. Afin de s’assurer que les données ont été ordonnées de maniére appropriée, il est 
utile d’avoir un indicateur de la période de temps. Avec des données annuelles, il suffit certes de connaitre 
l’année, mais nous devrions savoir si l’année a été codée en quatre chiffres ou en deux chiffres (par exemple, 

1998 contre 98). Avec des données mensuelles ou trimestrielles, il est aussi utile d’avoir une variable ou des 

variables indiquant le mois ou le trimestre. Avec des données mensuelles, nous pouvons avoir un ensemble 

de variables indicatrices (11 ou 12 variables) ou une variable indiquant le mois (de 1 4 12 ou une variable 

string, telle que jan, fév, et ainsi de suite). 

Avec ou sans un indicateur annuel, mensuel, ou trimestriel, nous pouvons facilement construire des 

tendances temporelles dans tous les logiciels économétriques. II est facile de construire des variables muettes 

saisonniéres quand le mois ou le trimestre est indiqué. Nous devons savoir, au minimum, le mois ou le tri- 

mestre de la premiere observation. 

Manipuler des données de panel peut étre encore plus difficile. Dans le chapitre 13, nous avons 

discuté de l’approche générale qui consiste en des MCO empilés sur des données différenciées pour 

prendre en compte les effets non observés. En construisant les données différenciées, nous devons étre 

attentifs 4 ne pas créer des observations fant6mes. Supposons que nous ayons un panel équilibré de villes 

de 1992 a 1997. Méme si les données ont été rangées par ordre chronologique pour chaque unité de coupe 

transversale — ce qui doit étre fait avant |’ analyse — calculer la différence de maniére peu prudente créera 

une observation pour 1992 pour toutes les villes excepté la premiére dans |’échantillon. Cette observa- 

tion sera la valeur en 1992 de la ville i, moins la valeur en 1997 de la ville i — 1, ce qui n’a clairement 

pas de sens. Par conséquent, nous devons nous assurer que année 1992 est manquante pour toutes les 

variables différenciées. 

19.4 ANALYSE ECONOMETRIQUE 
Cet ouvrage s’est concentré sur |’analyse économétrique et nous n’allons pas fournir une revue des méthodes 

économétriques dans cette section. Cependant, nous pouvons donner un certain nombre de renseignements 

généraux sur le type de problémes que 1’on doit considérer dans une analyse empirique. 

Comme nous en avons discuté précédemment, aprés avoir décidé d’un sujet, nous devons collecter 

une base de données appropriée. En supposant que ceci ait été fait également, nous devons ensuite décider 

des méthodes économétriques appropriées. 

Si votre cours s’est concentré sur l’estimation par moindres carrés ordinaires d’un modeéle de régres- 

sion linéaire multiple, soit sur des données transversales ou temporelles, V’approche économétrique a été 

essentiellement décidée pour vous. Ce n’est pas nécessairement une faiblesse, car les MCO constituent la 

méthode économétrique la plus utilisée. Bien sir, vous devez encore décider s’il est nécessaire d’ utiliser une 

variante des MCO — telle que les moindres carrés pondérés ou la correction pour la corrélation sérielle dans 

une régression sur données temporelles. 
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De maniére a justifier les MCO, vous devez montrer que les hypothéses-clés des MCO sont satisfaites 

dans votre modéle grace a des arguments convaincants. Comme nous en avons discuté largement, le premier pits 

bléme est de savoir si le terme d’erreur n’est pas corrélé avec les variables explicatives. Idéalement, vous avez ete 

capables de tenir compte de suffisamment de facteurs supplémentaires pour supposer que ce qui subsiste dans le 

terme d’erreur n’a pas de lien avec les régresseurs. En particulier, lorsque vous étudiez des données transversales 

individuelles, familiales, ou des données d’entreprise, vous serez souvent confrontés au probléme d’ auto-sélection 

— que nous avons discuté dans les chapitres 7 et 15. Par exemple, dans l’exemple sur les IRA de la section 19.3, 

il se peut que les familles pour lesquelles on n’ observe pas de préférence pour I’épargne soient aussi celles qui 

ont ouvert des comptes IRA. Vous devez aussi étre en mesure d’argumenter que les autres sources potentielles 

d’ endogénéité — en particulier, les erreurs de mesures et la simultanéité — ne constituent pas un probléme majeur. 

Lorsque l’on spécifie un modéle, il faut aussi prendre une décision quant a la forme fonctionnelle. Est-ce 

que certaines variables doivent apparaitre sous une forme logarithmique ? (Dans les applications économétriques, 

la réponse est souvent oui.) Est-ce qu’il faut inclure le niveau mais aussi le carré de certaines variables, afin de 

pouvoir capter un effet décroissant ? Comment est-ce que les facteurs qualitatifs doivent apparaitre ? Est-ce qu’il 

est suffisant d’inclure seulement des variables binaires pour les différents attributs et les différents groupes ? 

Est-ce qu’ils doivent étre combinés avec des variables quantitatives ? (Voir le chapitre 7 pour les détails.) 

Une erreur habituelle, en particulier chez les débutants, est d’inclure de maniére incorrecte des 

variables explicatives dans un modéle de régression, celles-ci étant reportées avec une valeur numérique 

qui n’a pas de signification quantitative. Par exemple, dans une base de données d’individus qui contient 

de l’information sur le salaire, 1’éducation, l’expérience professionnelle, et d’autres variables, une variable 

« profession » peut étre inclue. Typiquement, ces valeurs sont juste des codes arbitraires qui ont été attribués 

a différents métiers. Le fait qu’un instituteur regoive, par exemple, la valeur 453 alors qu’un technicien en 

informatique recoive la valeur 751, n’a de sens qu’en ce que cela permet de distinguer les deux métiers. Cela 

n’a pas de sens d’inclure la variable « profession » telle quelle dans un modéle de régression. (Quel sens 

y a-t-il de mesurer |’ effet d’une augmentation d’ occupation d’une unité lorsqu’une augmentation d’une unité 

n’a pas d’interprétation quantitative ?) En lieu et place, différentes variables muettes devraient étre définies 

pour différentes professions (ou groupe de profession s’il y en a beaucoup). Dans ce cas, les variables muettes 

peuvent étre inclues dans le modéle de régression. Un probléme moins évident apparait lorsqu’une variable 

qualitative ordonnée est inclue comme une variable explicative. Supposons que dans une base de données 
sur les salaires, on inclut une variable qui mesure « la satisfaction au travail », définie sur une échelle allant 
de 1 47, avec 7 correspondant a la satisfaction la plus importante. A condition d’avoir assez de données, 
nous voudrions définir un ensemble de six variables muettes, par exemple pour les niveaux de satisfaction 
au travail allant de deux a sept, en laissant le niveau 1 de satisfaction comme groupe de base. En incluant les 
six variables dans la régression, nous permettons d’ avoir une relation complétement flexible entre la variable 
de réponse et la satisfaction au travail. En incluant la variable « satisfaction travail » telle quelle, on suppose 
implicitement qu’une augmentation d’une unité dans la variable ordinale a une signification quantitative. Alors 
que la direction de l’effet est souvent estimée de maniére appropriée, l’interprétation du coefficient sur une 
variable ordinale est difficile. Quand une variable ordinale prend beaucoup de valeurs, alors nous pouvons 
définir un ensemble de variables muettes pour un intervalle de valeurs. Voir la section 7.3 comme exemple. 

Parfois, nous voulons expliquer une variable qui correspond a une réponse ordinale. Par exemple, 
nous pouvons envisager d’utiliser la variable « satisfaction au travail », du type de celle décrite plus haut, 
comme variable dépendante dans un modéle de régression, en faisant apparaitre les caractéristiques a la fois 
du travailleur et de 'employeur parmi les variables indépendantes. Malheureusement, avec la variable « satis- 
faction au travail » dans sa forme originale, les coefficients du modéle sont difficiles A interpréter : chaque 
coefficient mesure la variation de la satisfaction au travail étant donnée une augmentation d’une unité de la 
variable indépendante. Certains modéles — parmi lesquels le Logit ordonné et le Probit ordonné sont les plus 
courants — conviennent parfaitement a I’étude des réponses ordonnées. Ces modéles étendent essentiellement 
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les modéles Probit et Logit binaires que nous avons discutés dans le chapitre 17. [Voir Wooldridge (2010, 
Chapitre 15) pour un traitement des modéles a réponse ordonnée.] Une solution simple est de transformer 
toute réponse ordonnée en une réponse binaire. Par exemple nous pouvons définir une variable égale a un si 
la satisfaction au travail est au moins de 4, sinon 0. Malheureusement, la création d’une variable binaire fait 
perdre de l’information et exige d’utiliser un seuil quelque peu arbitraire. 

Pour l’analyse de données transversales, un probleme secondaire, mais néanmoins important, est 
de savoir si on est en présence d’hétéroscédasticité. Dans le chapitre 8, nous avons expliqué comment on 
pouvait traiter cela. La maniére la plus simple est de calculer des statistiques robustes 4 l’hétéroscédasticité. 

Comme nous avons insisté dans les chapitres 10, 11 et 12, l’analyse de séries temporelles requiert 
des précautions supplémentaires. L’équation doit-elle étre estimée en niveau ? Si les niveaux sont utilisés, 
est-il nécessaire d’inclure des tendances temporelles ? Est-il plus approprié de différencier les données ? Si 
les données sont mensuelles ou trimestrielles, faut-il tenir compte de la saisonnalité ? Si vous introduisez de 
la dynamique — par exemple la dynamique de retards distribués — combien de retards doivent étre inclus ? 
Vous devez débuter avec un certain nombre de retards basés sur |’intuition ou sur le sens commun, mais a 
la fin, ceci demeure un probléme empirique. 

S’il est possible que votre modéle soit mal spécifié, en raison par exemple de variables omises, et 

si vous utilisez les MCO, vous devriez essayer de mener une sorte d’analyse de mauvaise spécification, du 

type évoqué dans les chapitres 3 et 5. Pouvez-vous déterminer a partir d’un certain nombre d’hypothéses 

raisonnables, le signe du biais éventuel des estimateurs ? 

Si vous avez étudié la méthode des variables instrumentales, vous savez qu’elle peut étre utilisée 

pour résoudre différentes formes d’endogénéité, notamment les variables omises (Chapitre 15), les erreurs 

de mesure sur les régresseurs (Chapitre 15) et la simultanéité (Chapitre 16). Bien sfir, vous devez réfléchir 

de maniére approfondie a la validité des variables instrumentales que vous considérez. 

Les bons articles en sciences sociales empiriques proposent une analyse de sensibilité. En bref, cela 

signifie que vous devez estimer votre modéle original et ensuite le modifier dans des directions qui semblent 

raisonnables. Idéalement, les conclusions importantes ne changent pas. Par exemple, si vous utilisez comme 

variable explicative une mesure de la consommation d’alcool (par exemple, dans une équation expliquant 

les notes moyennes), obtenez-vous des résultats qualitativement similaires si vous remplacez la mesure 

quantitative par une variable muette indiquant la consommation d’alcool ? Si la variable de consommation 

binaire est significative mais la variable indiquant la quantité d’alcool consommée ne I’est pas, il se peut que 

la consommation d’ alcool refléte certains attributs non observés qui affectent le score GPA et qui sont aussi 

corrélés avec la consommation d’alcool. Néanmoins, cela doit étre examiné au cas par cas. 

Si quelques observations sont trés différentes de la majorité de l’échantillon — vous avez par exemple 

quelques entreprises dans |’ échantillon qui sont beaucoup plus grandes que les autres entreprises — vos résultats 

changent-ils significativement lorsque ces observations sont exclues de l’estimation ? Si c’est le cas, vous 

devez sans doute changer les formes fonctionnelles pour prendre en compte ces observations de maniere adé- 

quate ou apporter des arguments pour dire qu’elles suivent un modéle complétement différent. Le probleme 

des valeurs aberrantes a été discuté dans le chapitre 9. 

L’utilisation des données de panel souléve un certain nombre de problémes économétriques supplé- 

mentaires. Supposons que vous ayez deux périodes. I] y a au moins quatre maniéres d’utiliser deux périodes 

de données panel, sans recourir aux variables instrumentales. Vous pouvez empiler les deux années et mener 

une analyse standard par MCO, comme discuté dans le chapitre 13. Bien que cela augmente la taille de 

’échantillon comparativement a une coupe transversale unique, cela ne permet pas de neutraliser l’effet des 

variables non observées qui ne varient pas dans le temps. En outre, les termes d’erreur, dans une telle équa- 

tion, sont presque toujours corrélés de maniere sérielle 4 cause d’un effet non observé. L’ estimation des effets 
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aléatoires corrige le probleme de corrélation sérielle et produit des estimateurs asymptotiquement efficaces, 

A condition que l’effet non observé soit une moyenne nulle étant donné la valeur des variables explicatives 

pour toutes les périodes de temps. 

Une autre possibilité est d’inclure la variable dépendante retardée dans |’équation pour la seconde 

année. Dans le chapitre 9, nous avons présenté ceci comme une maniere d’atténuer quelque peu le probleme 

des variables omises, puisque dans tous les cas, nous considérons que la valeur de la variable dépendante en 

premiére période est fixe. Ceci méne souvent a des résultats similaires que l’étude des différences premieres, 

comme nous |’avons vu dans le chapitre 13. 

Avec des données de panel présentant des années supplémentaires, les mémes alternatives s’offrent a 

nous, plus une alternative supplémentaire. Nous pouvons en effet appliquer la transformation par effets fixes 

pour éliminer les effets non observés. (Avec deux années de données, ceci revient au méme que de calculer 

les différences premiéres.) Dans le chapitre 15, nous avons montré comment les méthodes d’estimation par 

variables instrumentales peuvent étre combinées aux transformations de données de panel pour relacher un 

peu plus les hypothéses d’exogénéité. D’une maniére générale, c’est une bonne idée d’appliquer un certain 

nombre de méthodes économétriques raisonnables et de comparer les résultats obtenus. Ceci nous permet 

souvent de déterminer quelles hypothéses sont susceptibles d’étre fausses. 

Méme si vous étes trés attentifs au moment du choix de votre sujet, de l’écriture de votre modéle, 

de la collecte de vos données, et de |’analyse économétrique, il est tout a fait possible que vous obteniez des 

résultats déconcertants — au moins au début. On a souvent tendance a essayer différents modéles, différentes 

techniques d’estimation ou peut-étre différents sous-ensembles de données jusqu’au moment ov les résultats 

correspondent plus ou moins a ce a quoi vous vous attendiez. Tous les chercheurs qui font de l’analyse empi- 

rique explorent virtuellement différents modéles avant de trouver le meilleur modéle. Malheureusement, cette 

pratique du data mining viole les hypotheses que nous avons faites dans notre analyse économétrique. Les 

résultats d’absence de biais des MCO et d’autres estimateurs, de méme que les distributions de Student et de 

Fisher que nous avons dérivées pour les tests d’hypothéses, s’appuient sur l’hypothése que nous observons 

un échantillon qui découle du modéle de la population et que nous estimions ce modéle une seule fois. En 

estimant des modéles qui sont des variantes de votre modéle original, vous violez cette hypothése parce que 

vous utilisez le méme jeu de données dans une recherche de spécification. En effet, on utilise alors le résultat 

des tests en utilisant les données pour spécifier le modéle. Les valeurs estimées et les tests qui sont issus de 
différents spécifications de modéle ne sont pas indépendants les uns par rapport aux autres. 

Certaines recherches de spécification ont été programmées dans des logiciels classiques. Une méthode 
populaire de recherche est connue sous le nom de régression en plusieurs étapes (ou régression pas a pas, 
stepwise regression). Elle consiste a utiliser différentes combinaisons de variables explicatives dans une 
analyse en régression multiple de maniére a arriver au meilleur modéle. Une régression en plusieurs étapes 
peut €tre menée de plusieurs maniéres et nous n’avons pas l’intention de couvrir ces techniques ici. L’idée 
générale est soit de démarrer avec un modéle contenant de nombreuses variables et de garder celles dont les 
p-valeurs sont en-dessous d’un certain niveau de significativité ou, alternativement, de partir d’un modéle 
contenant peu de variables et d’ajouter les variables qui ont des p-valeurs significatives. Parfois, des groupes 
de variables sont testées avec un test de Fisher. Malheureusement, le modéle final dépend souvent de |’ ordre 
dans lequel les variables ont été éliminées ou ajoutées. [Pour en savoir plus sur les régressions en plusieurs 
€étapes, voir Draper et Smith (1981).] En outre, ceci est une forme grave de data mining, et il est difficile 
d’interpréter les statistiques de Student et de Fisher dans le modéle final. On pourrait argumenter que la 
régression en plusieurs étapes automatise simplement ce que les chercheurs font de toute maniére dans la 
recherche de différents modéles. Cependant, dans la plupart des études empiriques, une ou deux variables 
explicatives sont d’un intérét prioritaire, et donc le but est de voir dans quelle mesure les coefficients de ces 
variables sont robustes a l’ajout ou au retrait d’ autres variables, ou a la modification de la forme fonctionnelle. 
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En principe, il est possible d’intégrer les effets du data mining dans notre inférence statistique. En 
pratique, ceci est trés difficile et rarement effectué, en particulier dans le travail empirique élaboré. [Voir 
Leamer (1983) pour une présentation intéressante de ce probleme.] En revanche, nous pouvons essayer de 
recourir le moins possible au data mining, il faut pour cela ne pas explorer un grand nombre de modéles ou 
de méthodes d’estimation jusqu’a ce que un résultat significatif soit obtenu pour ensuite ne reporter que ce 
résultat. Si une variable est statistiquement significative dans seulement une petite partie des modéles estimés, 
il est fort probable que la variable n’a pas d’effet au niveau de la population. 

19.5 REDIGER UN ARTICLE EMPIRIQUE 
Rédiger un article qui présente une analyse économétrique est un grand défi, mais qui peut étre aussi grati- 
fiant. Un article réussi associe une analyse de données approfondie et convaincante A un exposé et des expli- 
cations de qualité. Par conséquent, vous devez avoir une bonne connaissance de votre probléme, une bonne 
compréhension des méthodes économétriques et de solides qualités de rédaction. Ne soyez pas découragés 

si vous trouvez qu’écrire un article empirique est difficile, la plupart des chercheurs professionnels ont passé 

de nombreuses années a apprendre 4 mener une analyse empirique et a présenter les résultats d’une maniére 

convaincante. 

Si le style d’écriture varie, la plupart des papiers suivent le méme plan général. Dans les paragraphes 

suivants, nous proposons des pistes pour intituler les sections et nous expliquons ce que chaque section doit 

contenir. Ce sont seulement des suggestions qui ne doivent pas forcément étre suivies de maniére stricte. Dans 

Varticle final, chaque section est numérotée, on peut éventuellement commencer par un pour |’ introduction. 

Introduction 

L’ introduction établit les objectifs de base de |’étude et explique pourquoi cette analyse est importante. 

Elle contient généralement une revue de la littérature qui présente ce qui a été fait et dans quelle direc- 

tion les travaux précédents peuvent étre améliorés. (Comme discuté dans la section 19.2, une revue de 

la littérature fouillée peut étre proposée dans une section séparée.) Présenter des statistiques simples ou 

des graphes qui révélent une relation apparemment paradoxale est une bonne fagon d’introduire le sujet 

de 1’étude. Par exemple, supposons que vous écriviez un travail sur les facteurs affectant la fécondité 

dans un pays en voie de développement, avec une attention particuliére sur les niveaux d’éducation des 

femmes. Une maniére intéressante d’introduire le sujet serait de présenter un tableau et des graphiques 

montrant que la fécondité a baissé dans le temps et une explication succincte de la maniére dont vous 

espérez analyser les facteurs qui ont contribué a ce déclin. A ce stade, vous pouvez déja savoir que, 

ceteris paribus, les femmes plus éduquées ont moins d’enfants et que les niveaux d’éducation moyens 

ont augmenté 4a travers le temps. 

La plupart des chercheurs aiment bien résumer les résultats de leur article dans Pintroduction. Cela 

peut étre une bonne fagon de capturer |’attention du lecteur. Par exemple, vous pouvez affirmer que votre 

meilleure valeur estimée de l’effet du fait de manquer 10 sur 30 heures de cours durant un semestre est a 

peu prés d’un demi-point. Néanmoins, le résumé ne doit pas tre trop précis parce que ni les méthodes, ni 

les données utilisées pour obtenir la valeur estimée n’ont encore été introduites. 

Structure conceptuelle (ou théorique) 

Dans cette section, vous décrivez l’approche générale pour répondre a la question que vous avez poscee. iH 

peut s’agir de théorie économique formelle, mais il s’agit souvent d’une explication intuitive des problemes 

conceptuels qui se posent lors de cette analyse. 
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A titre d’exemple, supposons que vous étudiez les effets des débouchés économiques et de la sévérité 

des peines sur le comportement criminel. Afin d’expliquer la participation a une activité criminelle, on peut 

spécifier un probléme de maximisation d’utilité dans lequel l’individu choisit combien de temps il consacre a 

des activités légales et illégales, étant donné les taux de salaire dans chacune des deux activités, ainsi que les 

variables mesurant la probabilité d’étre condamné et la sévérité des peines pour les activités criminelles. Un 

tel exercice sert 4 suggérer quelles variables doivent étre inclues dans |’analyse empirique et a donner une idée 

de comment les variables doivent apparaitre dans le modéle économétrique (sans |’indiquer de fagon précise). 

Dans la plupart des cas, il n’est pas nécessaire d’écrire explicitement une théorie économique. Pour 

l’analyse économétrique de politique économique, le bon sens est généralement suffisant pour spécifier un 

modéle. Supposons par exemple que vous vous intéressiez a l’estimation des effets de la participation au 

programme Aid to Families with Dependent Children (AFDC)? sur les effets de la performance a l’école 

de l’enfant. L’AFDC apporte un revenu complémentaire, mais facilite également l’accés 4 Medicaid" et a 

d’autres transferts. La partie difficile d’une telle analyse est de décider l’ensemble des variables dont il faut 

neutraliser l’effet. Dans cet exemple, nous pourrions tenir compte du revenu familial (incluant 1’ AFDC et tout 

autre aide financiére), l’éducation de la mére, si la famille vit dans une zone urbaine, et d’autres variables. 

Dans ce cas, l’inclusion d’un indicateur de participation 4 1’ AFDC mesure (idéalement) les bénéfices non 

monétaires de 1’ AFDC. Expliquer quels facteurs il faut prendre en compte et par quels mécanismes |’ AFDC 

pourrait améliorer la performance scolaire se substitue 4 une théorie économique formelle. 

Modéles économétriques et méthodes d’estimation 
Il est trés utile d’avoir une section qui contient une série d’équations du type de celles que vous estimez et 

de les présenter dans la section « résultats » du papier. Ceci vous permet d’étre clair sur la variable qui est 

la variable-clé et les facteurs dont vous allez neutraliser l’effet. L’écriture d’équations contenant des termes 

d’erreur vous permet de discuter la question de la fiabilité des MCO comme méthode d’ estimation. 

La distinction entre le modéle et une méthode d’ estimation doit étre effectuée dans cette section. Un 

modele représente une relation de la population (définie grossiérement pour introduire des équations en séries 

temporelles). Par exemple vous devriez écrire 

colGPA = B, + B,alcohol + B,hsGPA + B,SAT + B, female + u [19.1] 

pour décrire la relation entre les notes 4 l’université (colIGPA) et la consommation d’alcool (alcohol), avec 
un certain nombre de variables dont on veut tenir compte dans |’équation. En toute logique, cette équation 
représente une population, telle que celle de tous les étudiants en Licence dans une université particuliére. 
Il n’y a pas de chapeau sur les B ou sur colGPA parce que nous ne connaissons pas (et nous ne connaitrons 
jamais) ces nombres. Plus tard, nous les estimerons. Dans cette section, n’anticipez pas la présentation de 
vos résultats empiriques. En d’autres termes, ne commencez pas avec un modéle général pour ensuite écrire 
que vous avez omis certaines variables parce qu’elles s’avéraient étre non significatives. De telles discussions 
devraient étre maintenues dans la section « résultats ». 

Un modeéle de séries temporelles qui relie, au niveau de la ville, les vols de voitures au taux de chd- 
mage et au taux de condamnation pourrait ressembler A 

thefts, = B, + B,unem, + B,unem,, + B, cars, + B,convrate, 

+B. convrate,, + u, [19.2] 

3 Note de la traduction : aide pour les familles avec enfants dépendants. 
4 Note de la traduction : Medicaid est un iti i : ‘ programme de politique publique dont le but est de fournir une i 
ea ans 

assurance maladie aux 
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ou Vindice ¢ est utile pour insister sur la dynamique dans cette équation (dans ce cas, on permet au chOmage 
et au taux de condamnation pour vol d’automobile d’ avoir des effets retardés). 

Aprés avoir spécifié un modéle ou des modéles, il est approprié de discuter des méthodes d’esti- 
mation. Dans la plupart des eas, ce sera MCO, mais, par exemple, dans une équation en séries temporelles, 
vous pourriez utiliser MCQG pour procéder 4 une correction pour la corrélation sérielle (comme dans le 
chapitre 12). Cependant, la méthode pour estimer un modéle est bien distincte du modéle lui-méme. II n’est 
pas approprié, par exemple, de parler d’un « modéle MCO ». Les moindres carrés ordinaires sont une méthode 
d’estimation, de méme que les moindres carrés pondérés, Cochrane-Orcutt, et ainsi de suite. Il y a habituel- 
lement différentes maniéres d’estimer n’importe quel modéle. Vous devriez expliquer pourquoi la méthode 
que. vous avez choisie est appropriée. 

Toutes les hypothéses qui sont utilisées pour obtenir un modéle économétrique estimable a partir 

d’un modéle économique sous-jacent doivent étre discutées clairement. Par exemple, dans l’exemple sur la 
qualité de l’école secondaire mentionné dans la section 19.1, le probléme central dans |’ analyse est de savoir 

comment mesurer la qualité de l’école. Doit-elle étre basée sur les scores moyens SAT, le pourcentage d’éléves 

accédant a l’université, le ratio étudiants — professeurs, le niveau d’éducation moyen des enseignants, une 

certaine combinaison de ces variables, ou éventuellement d’autres mesures ? 

Nous devons toujours faire des hypothéses a propos de la forme fonctionnelle, qu’il y ait un modéle 

théorique qui ait été présenté ou non. Comme vous le savez, les modéles a élasticité constante ou 4 semi- 

élasticité constante sont intéressants parce que les coefficients sont faciles 4 interpréter (comme effets en 

pourcentage). Il n’y a pas de régles strictes sur la maniére de choisir la forme fonctionnelle, mais les direc- 

tives discutées dans la section 6.2 semblent fonctionner correctement en pratique. Vous n’avez pas besoin 

d’une discussion complete sur la forme fonctionnelle, mais il est utile de mentionner si vous estimez des 

élasticités ou une semi-élasticité. Par exemple, si vous estimez |’effet d’une certaine variable sur le salaire ou 

la rémunération, la variable dépendante sera presque toujours en forme logarithmique, et vous pouvez inclure 

celle-ci aussi dans n’importe quelle équation depuis le début. Vous ne devez pas présenter chacune, et méme 

la plupart, des variations de forme fonctionnelle que vous reporterez plus tard dans la section « résultats ». 

Souvent, les données utilisées en économie empirique sont au niveau de la ville ou du comté. Par 

exemple, supposons que pour la population des villes de petite 4 moyenne taille, vous désiriez tester l’hypo- 

thése selon laquelle posséder une équipe de base-ball de ligue mineure entraine un taux de divorce plus faible 

pour la ville. Dans ce cas, vous devez tenir compte du fait que les plus grandes villes auront plus de divorces. 

Une maniére de tenir compte de la taille de la ville est de remettre les divorces a I’échelle de la population 

adulte ou de la population de la ville. Par conséquent, un modeéle raisonnable est : 

log(div/pop) = B, + B,mlb + B,perCath + B,log(inc/pop) 

+ other factors, [19.3] 

ou mlb est une variable muette égale a un si la ville a une équipe de base-ball en ligue mineure et perCath est 

le pourcentage de la population qui est catholique (donc un nombre tel que 34,6 signifie 34,6 %). Notez que 

div/pop est un taux de divorce, qui est généralement plus facile a interpréter que le nombre absolu de divorces. 

Une autre maniére de tenir compte de la population est d’estimer le modéle 

log(div) = % + y,mlb + ¥,perCath + y,log(inc) + y,log(pop) 

+ other factors. [19.4] 

Le parametre d’intérét, ¥,, lorsqu’il est multiplié par 100, donne la différence en pourcentage entre 

les taux de divorce en gardant la population, le pourcentage de catholiques, le revenu, et n’importe quel autre 

facteur, constants. Dans |’ équation (19.3), B, mesure |’effet en pourcentage du base-ball en ligue mineure, qui 
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peut varier soit parce que le nombre de divorces change, soit parce que la population change. En utilisant le 

fait que log(div/pop) = log(div) — log(pop) et log(inc/pop) = log(inc) — log(pop), on peut réécrire (19.3) comme 

log(div) = B, + B,mlb + B,perCath + B,log(inc) + (1 — B,) log(pop) 

+ other factors. 

Ce qui montre que (19.3) est un cas spécial de (19.4) avec y, = (1 — B,) et ¥ = B, J = eee 

Alternativement, (19.4) est équivalent au fait d’ajouter la population comme variable explicative supplé- 

mentaire a (19.3). Cela facilite le fait de tester pour en effet séparé de la population sur le taux de divorce. 

Si vous utilisez une méthode d’estimation plus élaborée, tel que les doubles moindres carrés, vous 

devez fournir une série de raisons de l’utiliser. Si vous utilisez les DMC, vous devez proposer une discussion 

approfondie des raisons pour lesquelles vos choix en termes d’instruments pour la variable (ou les variables) 

explicative(s) endogéne(s) sont valables. Comme on |’a mentionné dans le chapitre 15, il y a deux conditions 

pour qu’une variable soit considérée comme une bonne VI. Tout d’abord, elle doit étre omise et exogene 

par rapport A l’équation d’intérét (équation structurelle). Ceci est une hypothése. Deuxiémement, elle doit 

avoir une corrélation partielle avec la variable explicative endogéne. Ceci peut étre testé. Par exemple, dans 

I’équation, vous pourriez utiliser une variable binaire qui indique qu’un étudiant vit dans un dortoir comme 

une VI pour la consommation d’alcool. Cela exige que la situation de vie n’a pas d’impact direct sur colGPA 

— si bien qu’elle est omise de (19.1) — et qu’elle est non corrélée avec les facteurs inobservés dans u qui ont 

un effet sur colGPA. Nous devrions également vérifier que dorm est partiellement corrélé avec alcohol en 

régressant alcohol sur dorm, hsGPA, SAT, et female. (Voir le chapitre 15 pour plus de détails.) 

Vous pouvez tenir compte du probleme des variables omises (ou de ’hétérogénéité omise) en utilisant 

des données de panel. Une fois de plus, c’est facilement décrit en écrivant une équation ou deux. En fait, il 

est utile de montrer comment différencier les équations dans le temps pour Gter les effets non observables 

constants dans le temps ; ceci mene a une équation qui peut étre estimée par MCO ; alternativement, si vous 

utilisez une estimation avec effets fixes, il suffit simplement de 1’ expliquer. 

Comme exemple simple, supposons que vous testiez si des taux de taxation au niveau du comté plus 

élevés réduisent l’activité économique, mesurée par la production manufacturiére par téte. Supposons que 

pour les années 1982, 1987, et 1992, le modéle est 

log(manuf,) = B, + 6,d87, + 6,d92,+ B tax, +... +a, + u,, 

ou d87, et d92 sont des variables temporelles et tax, est le taux de taxation pour le comté i au temps f (en 
pourcentage). Nous aurions d’autres variables qui varient a travers le temps dans I’équation, y compris des 
mesures du coat des affaires (telles que les salaires moyens), des mesures de la productivité du travailleur 
(mesurée par |’éducation moyenne), et ainsi de suite. Le terme a, est l’effet fixe, contenant tous les facteurs 
qui ne varient pas dans le temps, et u,, est le terme d’erreur idiosyncratique. Pour 6ter d,, hous pouvons soit 
prendre la différence entre les années ou utiliser la différence de moyenne dans le temps (la transformation 
par effets fixes). 

Les données 

Vous devriez toujours avoir une section qui décrit de maniére approfondie les données utilisées dans l’analyse 
empirique. C’est particuliérement important si vos données sont non standards et n’ont pas été beaucoup 
utilisées par d’autres chercheurs. Une information suffisante devrait étre présentée de maniére a ce qu’un 
chercheur puisse, en principe, obtenir les données et refaire votre analyse. En particulier, toutes les sources 
de données disponibles publiquement devraient étre inclues dans les références, et les bases de données 
succinctes doivent €tre reportées dans une annexe. Si vous utilisez votre propre enquéte pour collecter des 
données, une copie du questionnaire doit étre présentée dans une annexe. 
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Parallélement 4 une discussion des sources de données, assurez-vous de commenter les unités de 
chacune des variables (par exemple, est-ce que le revenu est mesuré en centaines ou en milliers de dollars ?). 
Inclure un tableau des définitions de variables est aussi trés utile pour le lecteur. Les noms dans le tableau 
devraient correspondre aux noms utilisés pour décrire les résultats économétriques dans la section suivante. 

Il est aussi trés informatif de présenter un tableau des statistiques descriptives, tel que les valeurs 
maximales et minimales, les moyennes, les écarts-types pour chaque variable. Un tel tableau facilite ’inter- 
prétation des valeurs estimées des coefficients dans la section suivante, et cela permet d’insister sur les unités 
de mesure des variables. Pour les variables binaires, la seule statistique de base nécessaire est la proportion 
de « uns » dans I’échantillon (ce qui est le méme que la moyenne d’échantillon). Pour les variables présentant 
une tendance, des éléments comme les moyennes sont moins intéressants. Il est souvent utile de calculer le 
taux de croissance moyen d’une variable a travers les années dans votre échantillon. 

Vous devriez toujours expliquer clairement combien d’ observations vous avez. Pour les bases de don- 

nées en séries temporelles, identifiez les années que vous utilisez dans votre analyse, incluez une description 

de toutes les périodes particuliéres de l’histoire (telles que la seconde Guerre Mondiale). Si vous utilisez des 

données de panel ou des coupes transversales empilées, assurez-vous de reporter combien d’unités en coupe 

transversale (personnes, villes, et ainsi de suite) vous possédez pour chaque année. 

Résultats 

La section « résultats » devrait inclure vos valeurs estimées de tous les modéles présentés dans la section 

« modéles ». Vous pouvez débuter avec une analyse trés simple. Par exemple, supposons que le pourcentage 

d’étudiants d’une classe terminale (percoll) fréquentant l’université soit utilisé comme une mesure de la qualité 

de l’école secondaire que cette personne a fréquentée. Dans ce cas, une équation a estimer est 

log(wage) = B, + B,percoll + u. 

Bien entendu, ceci ne tient pas compte de I’ effet d’ autres facteurs qui peuvent déterminer les salaires 

et qui peuvent étre corrélés avec percoll. Mais une analyse simple peut attirer |’attention du lecteur sur une 

analyse plus élaborée et révéler l’importance de neutraliser l’effet des autres facteurs. 

Si seulement quelques équations sont estimées, vous pouvez présenter les résultats sous la forme d’une 

équation avec les écarts-types entre parenthéses en-dessous des coefficients estimés. Si votre modéle inclut 

plusieurs variables explicatives et si vous présentez quelques variations du modele général, il est préférable de 

donner les résultats sous une forme de tableau plutét que sous la forme d’une équation. La plupart des papiers 

devraient avoir au moins un tableau, qui devrait toujours inclure au moins le R-carré et le nombre d’ observa- 

tions pour chaque équation. D’ autres statistiques, telles que le R-carré ajusté, peuvent aussi tre présentées. 

La chose la plus importante est de discuter l’interprétation et la force de vos résultats empiriques. 

Est-ce que les coefficients ont les signes attendus ? Est-ce qu’ils sont statistiquement significatifs ? Si un 

coefficient est statistiquement significatif mais présente un signe contre-intuitif, est-ce que cela peut étre vrai ? 

Cela peut révéler un probléme de données ou de méthode économétrique (par exemple, les MCO peuvent 

@tre inappropriés a cause de problémes de variables omises). 

Assurez-vous de décrire l’ampleur des coefficients des variables explicatives importantes. Souvent, 

une ou deux variables de politique sont centrales dans |’étude. Leurs signes, tailles, et significativites sta- 

tistiques doivent étre traités en détails. Veillez a faire une distinction entre la significativité statistique et 

économique. Si la statistique ¢ est petite, est-ce parce que le coefficient est petit ou parce que son écart-type 

est élevé ? 

En plus de discuter les valeurs estimées du modéle le plus général, vous pouvez fournir les cas spé- 

ciaux intéressants, en particulier ceux nécessaires pour tester certaines hypothéses multiples. Par exemple, 
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dans une étude visant a déterminer le différentiel de salaire entre industries, vous pouvez présenter |’ équation 

sans les variables muettes industrielles ; cela permet aux lecteurs de tester aisément si les differentiels entre 

industries sont significatifs statistiquement (en utilisant la forme du R-carré du test en F). N’hesitez pas a 

éliminer différentes variables pour trouver la « meilleure » combinaison des variables explicatives. Comme 

nous l’avons mentionné précédemment, c’est une tache difficile et 4 vrai dire pas trés bien definie. Cela est 

important seulement si l’élimination d’une série de variables modifie de maniére substantielle les tailles et la 

significativité des coefficients d’intérét. L’élimination d’un groupe de variables — telles que des interactions 

ou des termes quadratiques — pour simplifier le modéle peut étre justifiée via un test en F. 

Si vous avez utilisé au moins deux méthodes différentes — telles que les MCO ou les DMC, ou 

des séries temporelles en niveaux ou en différences, la différenciation avec des données panel ou des MCO 

empilés —, vous devez alors commenter toutes les différences importantes. Si les MCO donnent des résultats 

contre-intuitifs, est-ce que les DMC ou les méthodes en données de panel améliorent les valeurs estimées ? 

Ou, est-ce l’inverse qui se passe ? 

Conclusions 

Ceci peut étre une section courte qui résume ce que vous avez appris. Par exemple, vous pouvez présenter 

la taille d’un coefficient qui était d’un intérét particulier. La conclusion doit aussi discuter les précautions 

par rapport aux conclusions tirées, et peut méme proposer des directions pour la recherche ultérieure. Il est 

utile d’imaginer que les lecteurs vont d’abord se tourner vers la conclusion avant de décider s’ils vont lire 

le reste du papier. 

Conseils de styles 
Vous devez donner un titre 4 votre papier qui refléte son sujet, mais assurez-vous que le titre n’est pas trop 

long au point d’étre difficile a lire. Le titre devrait étre sur une page de titre séparée qui inclut aussi votre 

nom, |’affiliation, et — si c’est approprié — le numéro du cours. La page de titre doit inclure aussi un court 

résumé, et le résumé peut étre aussi proposé sur une page séparée. 

Les articles doivent étre tapés en double espace. Toutes les équations doivent commencer sur une 

nouvelle ligne, et doivent étre centrées et numérotées de maniére consécutive, 4 savoir, (1), (2), (3), et ainsi 

de suite. Les figures et les tableaux importants peuvent étre inclus aprés le corps du texte. Dans le texte, citez 
les articles par auteur et par date, par exemple, White (1980). La section bibliographique a la fin du papier 
doit étre écrite en format standard. Un certain nombre d’exemples sont donnés en référence a la fin du texte. 

Quand vous introduisez une équation dans la section consacrée aux modéles économétriques, vous 
devez décrire les variables importantes : la variable dépendante et la ou les variable(s) indépendante(s) 
importante(s). Pour se focaliser sur une seule variable indépendante, vous pouvez écrire une équation, telle que 

GPA = B, + B,alcohol + x6 + u 

Ou 

log(wage) = B, + B,educ + x6 + u, 

ot la notation x6 est un résumé pour différentes variables explicatives supplémentaires. A ce stade, vous devez 
seulement décrire ces variables de maniére générale ; elles peuvent étre décrites de maniére spécifique dans 
la section « données » dans un tableau. Par exemple, dans une étude des facteurs influengant les salaires des 
cadres, vous pourriez inclure un tableau comme le Tableau 19.1. 

Un tableau de statistiques synthétiques, obtenu A partir du Tableau I dans Papke et Wooldridge 
(1996) et similaire aux données de la base de données 401K, peut étre établi comme illustré dans le 
Tableau 19,2. 
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Dans la section résultats, vous pouvez écrire les coefficients estimés, soit sous une forme équation, 
comme nous l’avons fait souvent, soit dans un tableau. En particulier, quand plusieurs modéles ont été estimés 
avec différents ensembles de variables explicatives, les tableaux sont trés utiles. Si vous écrivez la valeur 
estimée dans une équation, par exemple, 

log(salary) = 2,45 + 0,236 log(sales) + 0,008 roe + 0,061 ceoten 
(0,93) (0,115) (0,003) (0,028) 

n = 204, R? = 0,351, 

assurez-vous de mentionner aux alentours de la premiére équation que les écarts-types sont entre parenthéses. 
Il est acceptable de reporter les statistiques t pour tester rH. B, = 0, ou leur valeur absolue, mais il est trés 
important de mentionner ce que vous faites. 

EPL ITED IAG NINE CEILI RARE OEE ANB ORIOLE REIT ELE IODIDE TELNET EE ESSE AB ESE SACLE ALON IIIT IOS SOSETICOOELEE EOE ESP EEE 

salary Solaire annuel (incluant les bonus) en 1990 (en milliers) 
; a anni 

sales Ventes de la firme en 1990 (en millions) 
este BANOS CSEE CEES DOE NORE ICN OTTO TIE ARIES TRE ISIE IOI 

5 

pocconcenececetsacconcutiet sana vecImA Tr Nesenenveninncaannnaedd 

roe | Rendement moyen sur action, 1988-1990 (en pour cent) 

pesal Changement en pourcentage du salaire, 1988-1990 
tA ESOOLE DI ACISBS SODAS BCE DESI PONIES IIE NE SEREIEE TILE LEP LEO USE DEOL OP OSAB BEDE RESELL LEELA TIE ILE IES IAL II IED ELISE I IEE IEEE IESE REE ASE PLE REELED ESE LERNER AEENENDLE LAL DLE TIPO REE IEIIED 

pcroe Changement en pourcentage du roe, 1988-1990 

= | si une société industrielle, 0 sinon 
SRS NAIR OCSRBRTENE IBIAS SISSIES IE SIDE ERISE BOLI SISOREEERISOEEDEDADELE PIES ELCLE REESE DELLE EELE RE LOELEEE EMIEEEOLLL EEL 

finance = | si une société financiére, 0 sinon 
POG NOA AONE AIEEE BIRT IED LIE NEI IRE SLOSS RIES EI SLES SEBS LIL SPCR EE ED RIE LITE IEE BEEBE 

consprod = | si une société de produits de consommation, 0 sinon 
pL EN IRICEN ROOT 

util = | si une société d’équipements, 0 sinon 

ceoten Nombre d’années comme PDG de la société 
’ 

me © Cengage Learning, 2013 

oh Re EAE i RAE Da 
Toe Se ee 

Nombre dobservations = 3784 

76 

: Congage Learning, 2013 
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Si vous reportez vos résultats sous la forme d’un tableau, assurez-vous que les variables dépendantes 

et indépendantes sont clairement indiquées. Une fois de plus, précisez si les écarts-types ou les statistiques 

t sont en-dessous des coefficients (la derniére option est préférée). Certains auteurs préferent utiliser des 

astérisques pour indiquer la significativité statistique a différents niveaux de significativité (par exemple, une 

étoile signifie significatif a 5 %, deux étoiles signifient significatif 8 10 % mais pas 45 %, et ainsi de suite). 

Ce n’est pas nécessaire si vous discutez précisément la significativité des variables explicatives dans le texte. 

Un exemple de tableau de résultats, tiré de Papke et Wooldridge (1996), est reporté dans le tableau 19.3. 

Tableau 19.3. Résultats MCO. Variable Dépendante : Taux de porticipation 

Variables Indépendantes (1) | (2) (3) 

mrate 0,156 0,239 0,218 | 

(0,012) (0,042) (0,342) 

- rate? : — 0,087 — 0,096 
(0,043) (0,073) 

- loglemp) 0,112 ~0,112 0,098 | 
(0,014) (0,014) (0,111) : 

~ log(emp)? 0,0057 0,0057 0,0052 ! 
(0,0009) (0,0009) (0,0007) 

| age 0,0060 0,0059 0,0050 | 
2 (0,0010) (0,0010) (0,0021) 

age’ — 0,00007 | — 0,00007 — 0,00006 | 
— | (0,00002) (0,00002) (0,00002) 

_ sole - 0,001 0,0008 | 0,0006 | 
{---— | (0,0058) | (0,0058) (0,0061) | 

“qian 1,213 0,198 | (I ee to rem 
aaa gue (0,051) (0,052) | (0,041) 

| Muettes industries ? | non non | i sian ae roti a 
hao aa . . | once : Fy ae a ae Se 5 

| Reanés | 0,143 0,152 | 0,162 | 

Note : les valeurs entre parenthéses en-dessous des coefficients estimés sont les écarts-types. 

© Cengage Learning, 2013 

Vos résultats devront étre faciles a lire et a interpréter si vous choisissez les unités de vos variables 
indépendantes et de la variable dépendante de telle maniére A ce que les coefficients ne soient pas trop élevés 
ou trop petits. Vous ne devez jamais reporter des nombres tels que 1,05le — 007 ou 3,524e + 006 pour vos 
coefficients ou vos écarts-types, et vous ne devez pas utiliser la notation scientifique. Si les coefficients sont 
soit extremement petits, soit extrémement larges, remettez a l’échelle les variables indépendantes et dépen- 
dante, comme nous en avons discuté dans le chapitre 6. Vous devez limiter le nombre de chiffres reportés 
aprés la virgule décimale de maniére a ne pas donner une impression erronée de précision. Par exemple, si 
votre logiciel de régression estime un coefficient 4 0,54821059, vous devez reporter cela comme 0,548 ou 
méme comme 0),55 dans I’article. 
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En principe, les commandes que votre logiciel économétrique particulier utilise pour produire les 
résultats ne doivent pas apparaitre dans le papier ; seuls les résultats sont importants. Si une commande 
spéciale a été utilisée pour mener A bien une certaine méthode d’estimation, ceci peut étre reporté dans une 
annexe. Une annexe est aussi un bon endroit pour inclure des résultats supplémentaires qui vont dans le sens 
de votre analyse mais qui ne sont pas centraux par rapport a elle. 

RESUME 
Dans ce chapitre, nous avons discuté des ingrédients d’une étude empirique réussie et nous avons fourni des 
conseils qui peuvent améliorer la qualité de l’analyse. Finalement, le succés de toute étude dépend spéciale- 
ment du soin et des efforts consentis. 

MOTS-CLES 
Analyse de mauvaise spécification p. 783 

Analyse de sensibilité p. 783 

Bases de données en ligne p. 778 

Data Mining p. 784 

Editeur de texte p. 779 

Fichier Texte (ASCII) p. 778 

Internet p. 775 

Services de recherche en ligne p. 776 

Tableur p. 779 

ECHANTILLON DE PROJETS EMPIRIQUES 
Dans le texte, nous avons vu des exemples d’analyse économétrique qui, soit proviennent de, soit sont motivés 

par des travaux publiés. Nous espérons que ceux-ci vous ont donné une bonne idée sur la portée d’une analyse 

empirique. Nous incluons dans la liste suivante des exemples supplémentaires de questions que d’ autres ont 

trouvées ou sont susceptibles de trouver intéressantes. Ils ont pour but de stimuler votre imagination ; il n’y a 

pas d’ambition ici a fournir tous les détails de modéles spécifiques, d’exigences de données, ou de méthodes 

d’ estimation alternatives. II doit étre possible de terminer ce projet en un semestre. 

1. Menez a bien votre propre enquéte de campus pour répondre a une question qui intéresse votre université. 

Par exemple : quel est l’effet du travail sur les notes moyennes en Bachelier ? Vous pouvez interroger les 

étudiants 4 propos de leur résultats moyens a l’école secondaire, le résultat moyen au bac, les scores ACT 

ou SAT, les heures de travail par semaine, la participation aux activités de sports, la branche principale, le 

genre, l’origine ethnique, et ainsi de suite.* Ensuite, utilisez ces variables pour créer un modele qui explique 

la note moyenne. Quel effet, s’il y en a, exerce une heure supplémentaire travaillée par semaine sur le score 

moyen ? Un probléme ici est que les heures travaillées peuvent étre endogenes : cela peut étre corrélé avec 

des facteurs inobservés qui influencent le score moyen au BAC, ou un score moyen plus faible peut amener 

les étudiants 4 travailler plus. 

Une meilleure approche serait de collecter le score moyen cumulé avant le semestre et ensuite d’obte- 

nir le score moyen du semestre le plus récent, en méme temps que la quantité travaillée durant ce semestre, 

5 Note de l’éditeur : les scores ACT (American College Testing) et SAT sont des résultats de tests standardisés menés a la fin de 

l’école secondaire aux Etats-Unis et utilisés dans les critéres de sélection d’admission dans les universités américaines. 
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et les autres variables. Dans ce cas, le score moyen cumulé peut étre utilisé comme une variable explicative 

de contréle dans |’ équation. 

2. Il y a beaucoup de variantes sur le sujet précédent. Vous pouvez étudier les effets de la consommation de 

drogue ou d’alcool, ou le fait de vivre dans une communaute, sur la note moyenne scolaire. Vous pourrez 

alors tenir compte de l’effet de nombreuses variables li¢es au contexte familial, ainsi que des variables sur 

la performance passée. 

3. Est-ce que les lois sur le controle des armes appliquées au niveau de la ville réduisent le nombre de crimes 

violents ? De telles questions peuvent étre difficiles a traiter avec une coupe transversale unique parce que les 

lois en application au niveau de la ville et de l’Etat sont souvent endogénes. [Voir Kleck et Patterson (1993) 

pour un exemple. Ils utilisent des données en coupe transversale et des méthodes de variables instrumentales, 

mais leurs VIs sont discutables.] Les données de panel peuvent étre trés utiles pour inférer la causalité dans 

ce contexte. Au minimum, vous pourriez contréler pour l’effet du taux de criminalité violente d’une année 

précédente. 

4. Low et McPheters (1983) utilisent des données transversales sur les taux de salaire et estiment le risque de 

décés des officiers de police, en méme temps que |’effet d’autres variables dont ils veulent neutraliser I’ effet. 

L’idée est de déterminer si les officiers de police ont des compensations salariales pour le fait de travailler 

dans des villes avec un risque plus élevé de blessures au travail ou de décés. 

5. Est-ce que les lois sur le consentement parental augmentent le taux de naissance chez les adolescents ? 

Vous pouvez utiliser des données au niveau de I’Etat pour mener cette analyse : soit une série temporelle 

pour un Etat donné, ou, méme mieux, des données de panel par Etat. Est-ce que les mémes lois réduisent les 

taux d’avortement parmi les adolescents ? Le Statistical Abstract of the United States contient toutes sortes de 

données au niveau de I’Etat. Levine, Trainor, et Zimmerman (1996) ont étudié les effets des restrictions sur le 

financement de |’avortement sur des résultats similaires. D’autres facteurs, tels que l’accés aux avortements, 

peuvent influencer le taux de naissance chez les adolescentes et les taux d’avortement. 

6. Est-ce que les modifications du code de la route affectent le nombre de victimes de la circulation routiére ? 

McCarthy (1994) inclut une analyse de données en séries temporelles mensuelles pour l’Etat de Californie. 

Un ensemble de variables muettes peut étre utilisé pour indiquer les mois durant lesquels certaines lois ont 
été en place. Le fichier TRAFFIC2 contient les données utilisées par McCarthy (1994). Une alternative est 
d’obtenir un ensemble de données de panel sur les Etats aux Etats-Unis, dans laquelle vous pouvez exploiter 
la variation au niveau des réglements entre les Etats, ainsi que dans le temps. Freedman (2007) est un bon 
exemple d’une analyse au niveau de 1’Etat ; celle-ci utilise 25 années de données qui retracent les modifica- 
tions des lois sur la conduite en état d’ivresse, le port de la ceinture de sécurité, et les limitations de vitesse 
dans différents Etats. Les données peuvent étre trouvées dans le fichier DRIVING. 

Mullahy et Sindelar (1994) utilisent des données au niveau individuel qui correspondent aux lois de 
l’Etat et aux taxes sur l’alcool pour estimer les effets des lois et des taxes sur la probabilité de conduite en 
état d’ivresse. 

7. Est-ce que les gens d’origine ethnique sont discriminés négativement sur le marché du crédit 2 

Hunter et Walker (1996) ont abordé cette question ; en fait, nous avons utilisé leurs données dans 
les Exercices d’ordinateur C.8 du Chapitre 7 et C.2 du Chapitre 17. 

8. Y a-t-il une prime liée au mariage pour les athlétes professionnels ? Korenman et Neumark (1991) ont 
trouvé une prime de salaire significative pour les hommes mariés apres avoir utilisé une série de méthodes 
économétriques, mais leur analyse est limitée, parce qu’ils ne peuvent pas observer directement la productivité. 
(De plus, Korenman et Neumark ont restreint leur analyse a des hommes ayant certains métiers.) Les athl&tes 
professionnels fournissent un groupe intéressant pour lequel on peut étudier la prime de Mariage parce que 
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lon peut facilement collecter des données sur différentes mesures de productivité, en plus du salaire. La 
base de données concernant les joueurs de la National Basketball Association (NBA) est un exemple. Pour 
chaque joueur, nous avons des informations sur les points marqués, les rebonds, les passes décisives, le temps 
de jeu, et la démographie. Comme dans l’exercice d’ ordinateur C.9 dans le chapitre 6, on peut utiliser une 
analyse de régression multiple pour tester si les mesures de productivité différent par statut marital. On peut 
aussi utiliser ce type de données pour tester si les hommes mariés sont mieux payés apres avoir tenu compte 
des différences de productivité. (Par exemple, les propriétaires de la NBA peuvent penser que les hommes 
mariés apportent de la stabilité a 1’équipe, ou sont plus favorables pour Pimage de |’ équipe.) Pour les sports 
individuels — tels que le golf et le tennis — les rémunérations annuelles reflétent directement la productivité. 
De telles données, de méme que 1’ge et l’expérience, sont relativement faciles a collecter. 

9. Répondez a cette question : est-ce que les fumeurs de cigarettes sont moins productifs ? Une variante de 
cette question est : est-ce que les travailleurs qui fument ont plus de jours de maladies (toutes choses égales 
par ailleurs) ? Mullahy et Portney (1990) utilisent des données au niveau individuel pour évaluer cette question. 
On pourrait utiliser, disons, des données au niveau de la métropole. Quelque chose comme la productivité 
moyenne dans le secteur manufacturier peut étre relié au pourcentage de fumeurs du secteur manufacturier. 
On peut tenir compte de l’effet d’autres variables, telles que 1’éducation moyenne du travailleur, le capital 

par travailleur, et la taille de la ville (vous pouvez imaginer encore plus de choses). 

10. Est-ce que le salaire minimum diminue le taux de pauvreté ? Vous pouvez utiliser des données au niveau 

de I’Etat ou du comté pour répondre a cette question. L’idée est que le salaire minimum varie entre les Etats 

parce que certains Etats ont des minimums plus élevés que le minimum fédéral. En outre, il y a des change- 

ments dans le temps dans le minimum nominal a l’intérieur d’un Etat, certains dus au changement au niveau 

fédéral et d’autres A cause des changements au niveau de |’Etat. Neumark et Wascher (1995) ont utilisé des 

données de panel sur les Etats pour estimer les effets du salaire minimum sur les taux d’emploi des jeunes 

travailleurs, ainsi que sur les taux de participation scolaire. 

11. Quels facteurs influencent la performance de 1’étudiant dans les écoles publiques ? II est relativement 

aisé d’obtenir des données au niveau de |’école ou au moins au niveau du district dans la plupart des Etats. 

Est-ce que la dépense par étudiant a une influence ? Est-ce que les rapports étudiants — enseignants ont un 

effet quelconque ? II est difficile d’estimer les effets ceteris paribus parce que la dépense est liée a d’ autres 

facteurs, tels que les revenus familiaux ou les taux de pauvreté. La base de données, MEAP93, concernant les 

€coles secondaires du Michigan, contient une mesure des taux de pauvreté. Une autre possibilité est d’ utiliser 

des données de panel, ou au moins de contréler pour l’effet de la performance de l’année passée (tel qu’un 

résultat de tests moyens ou le pourcentage des étudiants ayant réussi un examen). 

Vous pouvez examiner des facteurs moins évidents qui influencent la performance scolaire. Par 

exemple, aprés avoir tenu compte de |’effet du revenu, est-ce que la structure familiale a une influence ? Il 

est possible que les familles avec deux parents, avec un seul d’entre eux travaillant de maniére rémunérée, 

aient un effet positif sur la performance. (II pourrait y avoir au moins deux canaux : les parents passent plus 

de temps avec les enfants, et ils peuvent aussi faire du travail volontaire a Il’ école.) Qu’en est-il de Peffet des 

ménages avec un seul parent, en contr6lant pour le revenu et les autres facteurs ? Vous pouvez fusionner des 

données du recensement pour une ou deux années avec les données de district scolaire. 

Est-ce que les écoles publiques pour lesquelles il y a des écoles privées dans le voisinage éduquent 

mieux leurs étudiants A cause de la concurrence ? C’est un probléme de simultanéité difficile parce que les 

écoles privées sont probablement localisées dans des zones ot les écoles publiques sont déja pauvres. Hoxby 

(1994) a utilisé une approche par variables instrumentales, dans laquelle les proportions de la population de 

différentes religions sont des VIs pour le nombre d’écoles privées. 

Rouse (1998) a étudié une question différente : est-ce que les étudiants qui ont été capables de fré- 

quenter une école privée grace au programme de repas du Milwaukee s’en sortent mieux que ceux qui ne 
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l’ont pas fait ? Elle a utilisé des données de panel et a été capable de tenir compte d’un effet étudiant non 

observé. Un sous-ensemble des données de Rouse est inclus dans le fichier VOUCHER. 

12. Est-ce que les rendements excédentaires d’une action, ou d’un indice sur actions, peuvent étre prédits par 

le rapport prix/dividende retardé ? Ou par les taux d’intéret retardés ou la politique monétaire hebdomadaire ig 

Il serait intéressant de sélectionner un indice étranger sur actions, ou un des indices américains moins connu. 

Cochrane (1997) propose une revue intéressante des théories récentes et des résultats empiriques expliquant 

les rendements excédentaires sur action. 

13. Y a-t-il une discrimination raciale dans le marché des cartes de base-ball ? Ceci implique de relier les prix 

des cartes de base-ball aux facteurs qui peuvent influencer leur prix, tels que les statistiques de la carriére, 

si le joueur a été dans le Hall of Fame, et ainsi de suite. En gardant les autres facteurs fixes, est-ce que les 

cartes des joueurs ayant des origines ethniques ou hispaniques se vendent avec une réduction ? 

14. Vous pouvez tester si le marché des paris sur les sports est efficace. Par exemple, est-ce que la difference 

sur les parties de football ou de basket-ball contient toute l'information utilisable pour parier sur l’écart de 

score ? La base de données PNTSPRD contient de |’information sur les matchs masculins de basket-ball 

universitaire. La variable de résultat est binaire. Est-ce que la différence est couverte ou pas ? Ensuite, vous 

pouvez essayer de trouver I’information qui était connue avant chaque match a jouer de maniére a prédire si 

l’écart est couvert. (Bonne chance !) Un site internet utile qui contient des écarts historiques et les résultats 

pour les parties de basketball et de football universitaires masculins est www.goldsheet.com. 

15. Quel est l’effet, s’il y en a un, du sport au collége sur les autres aspects de l’université (les candidatures, 

la qualité des étudiants, la qualité des départements non sportifs) ? McCormick et Tinsley (1987) ont regardé 

les effets du succés en sport dans les colléges importants sur les variations des résultats SAT des étudiants 

entrant. La séquence chronologique est ici importante : en toute logique, c’est le succés passé récent qui 

affecte les candidatures contemporaines et la qualité de |’étudiant. On doit neutraliser l’effet de beaucoup 

d’autres facteurs — tels que les mesures de la qualité de l’école et du suivi des étudiants — pour rendre |’ analyse 

convaincante parce que, sans tenir compte des autres facteurs, il y a une corrélation négative entre la perfor- 

mance académique et sportive. Une analyse plus récente du lien entre performance académique et sportive est 

proposée par Tucker (2004), qui regarde également dans quelle mesure les contributions des anciens éléves 

sont influencées par les résultats sportifs. 

Une variante est de mettre ensemble des rivaux naturels en football ou en basket-ball masculin et 
de regarder les différences entre écoles comme une fonction de |’école qui a gagné la rencontre de football 
ou un ou plusieurs matchs de basket-ball. ATHLET! et ATHLET2 sont des petites bases de données qui 
peuvent étre étendues et mises a jour. 

16. Collectez des taux de meurtre pour un échantillon de comtés (disons, a partir des Uniform Crime Reports 
du FBI) pour deux années. Faites en sorte que la derniére année soit telle que des variables économiques et 
démographiques sont faciles 4 obtenir a partir du County and City Data Book. Vous pouvez obtenir le nombre 
total des personnes sujettes 4 exécution pour les années en question au niveau du comté. Si les années sont 
1990 et 1985, vous pouvez estimer 

mrdrte,, = B, + B, mrdrte,. + B, executions + autres facteurs, 

ou intérét réside dans le coefficient relatif 4 executions. Le taux de meurtre retardé et d’ autres facteurs per- 
mettent de tenir compte de leur effet. Si plus de deux années de données sont obtenues, alors les méthodes 
de données de panel du chapitre 13 et 14 peuvent étre utilisées. 

D’autres facteurs peuvent aussi agir comme des repoussoirs du crime. Par exemple, Cloninger (1991) 
a presente une analyse en coupe transversale des effets des réponses mortelles de la police sur les taux de 
criminalité. 
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Sur un plan différent, quels sont les facteurs qui affectent les taux de criminalité sur les campus uni- 
versitaires ? Est-ce que la proportion d’étudiants qui vivent en communauté a un effet ? Est-ce que la taille des 
forces de police a une influence, ainsi que le type de police utilisée ? (Soyez prudents sur l’inférence de la cau- 
salité ici.) Est-ce que la mise en ceuvre d’un programme d’escorte permet de réduire le crime ? Qu’en est-il des 
taux de criminalité dans les communautés voisines ? Récemment les colléges et les universités ont di reporter 
les statistiques de criminalité ; durant les années précédentes, les transmissions de données étant volontaires. 

17. Quels sont les facteurs qui influencent la productivité manufacturiére au niveau de l’Etat ? En plus des 
niveaux de capital et d’éducation des travailleurs, vous pouvez regarder les taux de syndicalisation. Une ana- 
lyse en données de panel serait des plus convaincantes ici, en utilisant des années multiples sur les données 
du recensement, disons en 1980, 1990, 2000, et 2010. Clark (1984) propose une analyse de la maniére dont la 
syndicalisation influence la performance au niveau de l’entreprise et la productivité. Quelles autres variables 
peuvent expliquer la productivité ? 

Les données au niveau de la firme peuvent étre obtenues a partir de Compustat. Par exemple, en 

fixant d’autres facteurs, est-ce que les variations au niveau de la syndicalisation influencent le prix de |’ action 

d’une firme ? 

18. Utilisez des données au niveau de l’Etat — ou du comté —, ou si possible des données au niveau du district 

scolaire pour regarder les facteurs qui influencent la dépense d’éducation par étudiant. Une question inté- 

ressante est la suivante : toute autre chose égale par ailleurs (telle que le revenu ou les niveaux d’éducation 

des résidents), est-ce que les districts avec un plus grand pourcentage de personnes handicapées dépensent 

moins dans les écoles ? Les données de recensement peuvent étre appariées avec les données de dépenses par 

district scolaire pour obtenir une coupe transversale de grande taille. Le ministére de l’éducation américain 

compile de telles données. 

19. Quels sont les effets des réglements par Etat, tels que les lois sur le port du casque 4 moto, sur le nombre 

de victimes 4 moto ? Ou est-ce que les différences dans les réglements sur la navigation — tel que l’age 

minimum requis pour la conduite — permettent d’expliquer les taux d’accidents en bateau ? Le ministére des 

Transports américain compile de telles informations. Celles-ci peuvent étre fusionnées avec des données obte- 

nues a partir du Statistical Abstract of the United States. Une analyse en données de panel semble possible ici. 

20. Quels sont les facteurs qui affectent le taux de croissance de la production ? Deux facteurs d’intérét sont 

l’inflation et l’investissement [voir par exemple, Blomstrém, Lipsey, et Zejan (1996)]. Vous pouvez utiliser 

des données en séries temporelles d’un pays que vous trouvez intéressant. Alternativement, vous pouvez uti- 

liser une coupe transversale de pays, comme dans De Long et Summers (1991). Friedman et Kuttner (1992) 

trouvent que, au moins dans les années 80, |’écart entre le taux sur le papier commercial et le taux sur les 

obligations d’Etat influence la production réelle. 

21. Quel est le comportement des fusions dans l’économie américaine (ou toute autre économie) ? Shughart 

et Tollison (1984) caractérisent (le log) des fusions annuelles dans I’ économie américaine comme une marche 

aléatoire en montrant que la différence dans les logs — approximativement, le taux de croissance — est impos- 

sible A prédire étant donné les taux de croissance passés. Est-ce toujours valable ? Est-ce que c’est valable 

dans différentes industries ? Quelle mesure passée de |’ activité économique peut étre utilisée pour prédire 

les fusions ? 

22. Quels sont les facteurs qui peuvent expliquer les differences ethniques et de genre dans les salaires et 

l'emploi ? Par exemple, Holzer (1991) a couvert les résultats sur « V’hypothése de non-appariement spatial » 

pour expliquer les différences dans les taux d’emploi entre les noirs et les blancs. Korenman et Neumark 

(1992) ont examiné les effets de 1’éducation des enfants sur les salaires des femmes, alors que Hersch et 

Stratton (1997) ont regardé les effets des responsabilités dans le ménage sur les salaires des hommes et des 

femmes. 
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23. Collectez des données mensuelles ou trimestrielles sur les taux d’emploi des adolescents, le salaire mini- 

mum, et les facteurs qui affectent |’emploi des adolescents pour estimer les effets du salaire minimum sur 

V’emploi des adolescents. Solon (1985) a utilisé des données américaines trimestrielles tandis que Coste. 

Freeman et Freeman (1992) ont utilisé des données annuelles sur Porto Rico. Il peut étre interessant d ana- 

lyser des données en séries temporelles dans un Etat a bas salaires des Etats-Unis — les variations du salaire 

minimum sont susceptibles d’ avoir l’effet le plus important. 

24. Au niveau de la ville, estimez un modéle en séries temporelles pour la criminalité. Un exemple est 

Cloninger et Sartorius (1979). Comme alternative, vous pouvez estimer les effets de la politique de commu- 

nauté ou des programmes de basket-ball de minuit — des innovations relativement récentes — dans la lutte 

contre la criminalité. L’identification de la causalité est difficile. Inclure une variable dépendante retardée peut 

étre utile. Puisque vous utilisez des données en séries temporelles, vous devez €tre conscient du probléme 

de régression fallacieuse. 

25. Grogger (1990) a utilisé des données sur le nombre d’homicides journaliers pour estimer les effets de 

découragement exercés par la peine capitale. Peut-il y avoir d’autres facteurs — tels que l'information concer- 

nant la riposte mortelle de la part de la police — qui peuvent avoir un effet sur le nombre de crimes journaliers ? 

26. Y a-t-il des effets de l’utilisation de |’ ordinateur en termes de productivité moyenne ? Vous avez besoin 

de collecter des données en séries temporelles, sans doute au niveau national, sur la productivité, le pour- 

centage d’employés utilisant des ordinateurs, et d’autres facteurs. Qu’en est-il des dépenses en recherche et 

développement (probablement en proportion des ventes totales) ? Quels sont les facteurs sociologiques qui 

peuvent affecter la productivité, tels que par exemple la consommation d’alcool ou les taux de divorce ? 

27. Quels sont les facteurs qui influencent les salaires des cadres exécutifs supérieurs ? Les fichiers CEOSAL1 

et CEOSAL2 sont des bases de données qui incluent différentes mesures de performance de la firme ainsi 

que des informations telles que la permanence et le niveau d’éducation. Vous pouvez certainement mettre a 

jour ces fichiers de données et examiner d’ autres facteurs intéressants. Rose et Shepard (1997) ont considéré 

la diversification de la firme comme un déterminant important de la rémunération du PDG. 

28. Est-ce que les différences dans les codes fiscaux entre les Etats influencent le montant de l’investisse- 

ment direct étranger ? Hines (1996) a étudié les effets des taxes sur l’entreprise au niveau de l’Etat, ainsi 

que la possibilité de souscrire a des crédits d’imp6t étranger sur l'investissement fait a partir de l’extérieur 
des Etats-Unis. 

29. Quels sont les facteurs qui influencent les résultats des élections ? Est-ce que les dépenses ont de l’im- 
portance ? Est-ce que les votes sur certaines matiéres spécifiques ont de l’importance ? Est-ce que |’état de 
l’économie locale a de |’importance ? Voir, par exemple Levitt (1994), et les bases de données VOTEI et 
VOTE2. Fair (1996) a mené une analyse en séries temporelles sur les élections présidentielles américaines. 

30. Tester ici si les magasins ou les restaurants pratiquent la discrimination par les prix basée sur la race 
ou l’origine ethnique. Graddy (1997) a utilisé des données sur les restaurants de restauration rapide dans le 
New Jersey et en Pennsylvanie, en méme temps que les caractéristiques par zone définie a l’échelle du code 
postal, pour voir si les prix varient en fonction des caractéristiques de la population locale. Elle a trouvé que 
les prix des biens standard, tel que les sodas, augmentent lorsque la proportion de résidents d’origine eth- 
nique augmente. (Ses données sont contenues dans le fichier DISCRIM.) Vous pouvez collecter des données 
similaires dans votre région en enquétant dans les restaurants et dans les magasins au niveau des prix des 
biens standards et en les croisant avec les données récentes du recensement. Voir le papier de Graddy pour 
les détails de son analyse. 

31. Menez votre propre étude « d’ audit » pour tester la discrimination en termes d’ origines ethniques ou de 
genre dans le recrutement. (Une telle étude est décrite dans exemple C.3. de l’ 
et . tele € annexe C.) Trouver des paires 

amis de méme niveau de qualification, disons un homme et une femme, qu i candidatent 4 des ouvertures 
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de postes dans des bars ou des restaurants locaux. Vous pouvez leur donner des curriculums vitae par télé- 
phone qui reflétent chaque fois le méme niveau d’expérience professionnelle, avec la seule différence étant 
le genre (ou Vorigine ethnique). Ensuite, vous pouvez noter qui obtient les interviews et les offres de travail. 
Neumark (1996) a décrit une telle étude menée A Philadelphie. Une variante serait de tester si |’ attractivité 
physique générale ou une caractéristique spécifique, tel que le fait d’étre obése, avoir des tatouages visibles 
ou des piercings sur le corps, a une influence dans les décisions de recrutement. Vous pouvez utiliser le méme 
genre dans les paires appariées, et il peut ne pas étre facile d’obtenir des volontaires pour une telle étude. 

32. Suivant Hamermesh et Parker (2005), essayez d’établir un lien entre l’apparence physique des enseignants 
au college et les évaluations des étudiants. Ceci peut étre fait sur le campus via une enquéte. Des données 
quelque peu brutes peuvent étre obtenues a partir des sites internet qui permettent aux étudiants de classer 

leurs professeurs et qui fournissent des informations sur I’apparence. Idéalement par contre, toute évaluation 

de la beauté ne doit pas étre faite par les étudiants contemporains ou anciens, car ces évaluations peuvent 

étre influencées par les notes obtenues. 

33. Utilisez des données de panel pour étudier les effets de différentes politiques économiques sur la crois- 

sance économique régionale. Etudier |’effet des taxes ou des dépenses est naturel, mais d’autres politiques 

peuvent étre intéressantes. Par exemple, Craig, Jackson, et Thomson (2007) étudient les effets des programmes 

de Garantie du Crédit de |’ Association des Petites Entreprises sur la croissance du revenu par téte. 

34. Blinder et Watson (2014) ont récemment étudié les différences systématiques que |’on peut observer aux 

Etats-Unis, en particulier au niveau du PIB réel, en fonction du parti politique duquel provient le président 

en fonction. I est possible de mettre a jour les données en ajoutant les trimestres plus récents en en étudiant 

d’autres variables économiques, comme le taux de chémage. 

LISTE DES JOURNAUX 
La liste suivante est une liste non exhaustive des journaux populaires contenant de la recherche empirique 

en économie, management, et d’autres sciences sociales. Une liste compléte des journaux peut étre trouvée 

sur Internet a http://www.econlit.org 

American Economic Review 

American Journal of Agricultural Economics 

American Political Science Review 

Applied Economics 

Brookings Papers on Economic Activity 

Canadian Journal of Economics 

Demography 

Economic Development and Cultural Change 

Economic Inquiry 

Economica 

Economics Letters 

Empirical Economics 

Federal Reserve Bulletin 

International Economic Review 

International Tax and Public Finance 

Journal of Applied Econometrics 

Journal of Business and Economic Statistics 

Journal of Development Economics 

Journal of Economic Education 
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Journal of Empirical Finance 

Journal of Environmental Economics and Management 

Journal of Finance 

Journal of Health Economics 

Journal of Human Resources 

Journal of Industrial Economics 

Journal of International Economics 

Journal of Labor Economics 

Journal of Monetary Economics 

Journal of Money, Credit and Banking 

Journal of Political Economy 

Journal of Public Economics 

Journal of Quantitative Criminology 

Journal of Urban Economics 

National Bureau of Economic Research Working Papers Series 
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SOURCES DE DONNEES 
De nombreuses sources de données sont valables a travers le monde. Les gouvernements de la plupart des pays 

compilent de nombreuses données ; certaines sources de données générales et facilement accessibles pour les 

Etats-Unis, telles que I’ Economic Report of the President, the Statistical Abstract of the United States, et le 

County and City Data Book, on déja été mentionnées. Les données financiéres internationales de beaucoup de 

pays sont publiées de maniére annuelle dans /nternational Financial Statistics. Différents magazines, comme 

BusinessWeek and U.S. News and World Report, publient souvent des statistiques — telles que les salaires des 

PDG et la performance de la firme, le classement des programmes académiques — qui sont nouveaux et qui 

peuvent étre utilisées dans l’analyse économique. 

Plutot que d’essayer de fournir une liste ici, nous fournissons plutét certaines adresses Internet qui 
constituent des sources completes pour les économistes. Un site trés utile pour les économistes est A SUNY, 
Oswego. L’ adresse est 

http://www.rfe.org. 

Ce site propose des liens vers les journaux, les sources de données, et des listes d’économistes pro- 
fessionnels et académiques. I] est vraiment simple a utiliser. Un autre site trés utile est 

http://econometriclinks.com, 

qui contient des liens vers de nombreuses sources de données ainsi que d’ autres sites d’intérét pour les éco- 
nomistes empiriques. 

En outre, le Journal of Applied Econometrics et le Journal of Business and Economic Statistics 
possedent des archives de données qui contiennent des bases de données utilisées dans la plupart des articles 
publiés dans les journaux durant les derniéres années. Si vous trouvez une base de données qui vous intéresse, 
c’est une bonne maniére de débuter, car le nettoyage et le formatage de données ont déja été accomplis. Le 
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hic est que certaines de ces bases de données sont utilisées pour des analyses économétriques qui sont plus 
avancees que ce que nous avons couvert dans cet ouvrage. D’un autre cété, il est souvent utile d’estimer des 
modeles plus simples en utilisant des méthodes économétriques standard A des fins de comparaison. 

Beaucoup d’universités, telles que l’université de California — Berkeley, l’université de Michigan, et 

Puniversité du Maryland, entretiennent des bases de données trés importantes ainsi que des liens vers une série 

de base de données. Votre propre bibliothéque contient peut-étre une série importante de liens vers des bases 

de données en management, économie, et d’autres sciences sociales. Les banques centrales régionales, telles 

que celles a Saint-Louis, gérent une série de données. Le National Bureau of Economic Research publie une 

série de données utilisées par certains de ses chercheurs. Les gouvernements régionaux et fédéraux publient 

aujourd’ hui beaucoup de données qui peuvent étre disponibles via Internet. Les données de recensement sont 

disponibles publiquement a partir du U.S. Census Bureau. (Deux publications utiles sont Economic Census, 

publié les années finissant par deux et sept, et le Census of Population and Housing, publié au début de 

chaque décennie.) D’autres agences, telles que le département de la justice américaine, rendent aussi des 

données disponibles auprés du public. 
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ANNEXE A 

OUTILS MATHEMATIQUES DE BASE 

Cette annexe couvre les outils mathématiques de base utilisés dans l’analyse économétrique. Nous résumerons 

ici diverses propriétés des opérateurs de sommation, nous étudierons les propriétés de certaines équations 

linéaires et non-linéaires, et nous reverrons des notions de proportions et de pourcentages. Nous présenterons 

également certaines fonctions spéciales qui apparaissent souvent dans les applications économétriques, comme 

les fonctions quadratiques et le logarithme naturel. Les quatre premieres sections de cette annexe nécessitent 

simplement des connaissances de base en algébre. La section A.5 contient un bref apercu du calcul différen- 

tiel ; bien qu’une connaissance de ce type de calcul ne soit pas nécessaire afin de comprendre |’essentiel du 

texte, nous utiliserons ces calculs dans certaines annexes en fin de chapitre et dans plusieurs des chapitres 

plus avancés de la troisiéme partie de cet ouvrage. 

A.1 OPERATEUR DE SOMMATION 
ET STATISTIQUES DESCRIPTIVES 

L’opérateur de sommation est une notation utile pour manipuler des expressions impliquant des 

sommes de nombres, et joue un role clé dans les statistiques et l’analyse économétrique. Si l’expression 

ie oeieed A eetrae C)) désigne une suite de n nombres, alors nous écrivons la somme de ces nombres de la 

maniere suivante : 

Six, Sa toy te ty, [A.1] 
i=] 

Avec cette définition, il est simple de démontrer que |’opérateur de sommation a les propriétés 

suivantes : 

Propriété 1 : Pour toute constante c, 

ye sian [A.2] 

Propriété 2 : Pour toute constante c, 

n 

ree = Oy X;. [A.3] 
i=l i=l 

Propriété 3: Si {(x, y,): i= 1, 2, ..., n} est un ensemble de n paires de nombres, et pour a et b 
deux constantes, alors 

n n n 

DG + by)=a > x; +b > y,. [A.4] 
He i=] i=l 

Il est aussi important d’étre conscient des opérations qui ne peuvent pas étre réalisées a partir de 
“opérateur de sommation. Si {(x, y.) : i= 1,2 n} est un ense i pes Pee mble de n paires de nombre 
pour tout 7. Alors, ; nie 

n 

ern # iy Se 
i=] (eal i=] 

En d’autres termes, la somme des ratios n’est pas égale au ratio des sommes. En prenant par 
er e n = 2, une application algébrique simple nous montre bien que cette égalité n’est pas valable ; 
en effet x,/y, + x,/y, # (x, + x,)/(y, + y,). De la méme facon, la somme des carrés n’est pas égale au Sire 
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nN 

r 2) : Peay : a de la somme : ye # ie , Sauf dans certains cas spécifiques. Le fait que le carré de la somme ne 
i=1 (a 

soit pas égal 4 la somme des carrés peut étre montré simplement en considérant n = 2 : x} + x3 # Coat we Je 
Se Plex xs 

Pour n nombres {x,: i= 1, ..., n}, la moyenne se calcule en additionnant I’ensemble des données, 
puis en divisant par n : 

Weak (Lin) ee, [A.5] 

Lorsque x, est un échantillon d’une variable donnée (par exemple du nombre d’années d’ études), 
la moyenne est souvent appelée moyenne de |’échantillon, pour souligner le fait que ce chiffre est calculé 
a partir d’un ensemble particulier de données. La moyenne de |’échantillon est un exemple de statistique 
descriptive ; dans ce cas, la statistique décrit la tendance centrale de l’ensemble des points Ke 

Il existe des propriétés basiques 4 propos des moyennes qu’ il est important de connaitre. Tout d’abord, 

supposons que nous calculions une variable d pour chaque observation, égale a la valeur de 1’ observation 

moins la moyenne de |’échantillon : d,; = x, — x (ol « d » représente /’écart par rapport a la moyenne). Dans 

ce cas, la somme des écarts est toujours égale a 0 : . 

n n mn n n 

i EP ere ree) a) rie ir at =. 
i=l i=I i=l t= t=1 

Nous résumons cela en écrivant : 

aCe pia 0, [A.6] 

Une application numérique simple permet de vérifier cela. Supposons n = 5 et x, = 6, x, = 1, x, =—2, 

x, = 0, et x, =5. Alors, x = 2 , et l’écart par rapport a la moyenne pour chaque observation est donc {4, —1, 

—4, —2, 3}. La somme des ces valeurs est égale a zéro, comme vu dans |’ équation (A.6). 

Dans le cadre du chapitre 2 4 propos de l’analyse de régression, il est essentiel de connaitre certaines 

propriétés algébriques supplémentaires impliquant des écarts par rapport aux moyennes de |’échantillon. Une 

propriété importante est que la somme du carré des écarts est égale 4 la somme des carrés des x, moins n fois 

le carré de x : 

G4 — xP = Dox? — ney’. [A.7] 
iil t=) 

Cela peut étre démontré en utilisant les propriétés de base de l’opérateur de sommation : 

DG - 27 = LG? - 24,8 + F) 

=e ad + n(x)" 

i= z= 

= x} - 2n(H)? + ney = Yi x7 - n@)”. 
i=1 i=1 
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Pour un ensemble de données et deux variables, {(x, y,) i= 1, 2, ..., nm}, nOUS pouvons aussi mon- 

trer que : 

Ye 2) = Y x0; =) 
t=] [iil 

n n 

= V1; - Dy, = Dix 0G); 
HN | ri il 

qui est une généralisation de (A.7). (ou, y, = x, pour tout 7.) 

[A.8] 

La moyenne est une mesure de la tendance centrale d’une série que nous allons utiliser dans la majeure 

partie de cet ouvrage. Cependant, il est parfois utile d’utiliser la médiane (ou médiane de |’échantillon) afin 

de décrire la tendance centrale d’une série. Pour obtenir la médiane de n nombres {x,, ..., x,}, nous devons 

tout d’abord classer les valeurs x, de la plus petite 4 la plus grande. Ensuite, si n est impair, alors la médiane 

de |’échantillon est le nombre se trouvant au milieu de la série triée par ordre croissant. Par exemple, en 

considérant la série {—4, 8, 2, 0, 21, —10, 18}, la médiane est égale a 2 (car la série triée par ordre crois- 

sant donne {—10, —4, 0, 2, 8, 18, 21}). Si nous changeons la derniére valeur de cette liste, par exemple si 

21 devient 42, alors la médiane reste la méme, tandis que la moyenne dans cette situation aurait augmenté 

de 5 4 8. Généralement, la médiane est moins sensible que la moyenne aux variations des valeurs extrémes 

(positives ou négatives) dans une liste de nombres triés. C’est pourquoi le « salaire médian » ou la « valeur 

médiane des biens immobiliers » sont souvent utilisés, plut6t que la moyenne, afin de synthétiser les salaires 

ou la valeur de l’immobilier dans une ville ou dans un pays donné. 

Sin est pair, il n’existe pas une méthode unique afin de déterminer la médiane, étant donné qu’il 

existe deux nombres « au milieu ». Souvent, la médiane est définie comme la moyenne des deux nombres 

du milieu (une fois la liste triée du plus petit au plus grand). En utilisant cette régle, la médiane pour la suite 

de nombre {4, 12, 2, 6} serait égale 4 (4 + 6)/2 = 5. 

A.2 PROPRIETE DES FONCTIONS LINEAIRES 
Les fonctions linéaires jouent un réle important dans |’ analyse économétrique car elles sont simples 4 mani- 
puler et a interpréter. Si x et y sont deux variables reliées par la relation suivante : 

y=B,+ Bx, [A.9] 

alors on dit que y est une fonction linéaire de x, et que B, et B, sont les deux paramétres (nombres) décrivant 
cette relation. 8, est l ordonnée a Vorigine et , la pente. 

La caractéristique principale d’une fonction linéaire est que le changement de y est toujours égal B 
multiplié par le changement de x : 

Ay = B Ax, [A.10] 

ou A signifie la « variation ». En d’autres termes, l’ effet marginal de x sur y est constant, et est égal a B - tJ 112 
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EXEMPLE A.1 
Fonction linéaire des dépenses de logement 

Supposons que la relation entre les dépenses mensuelles de logement et le salaire mensuel s’écrive sous la 
forme : 

logement = 164 + 0,27 revenu [A.11] 

Dans ce cas, pour chaque hausse du salaire de 1 dollar, 27 centimes sont dépensés pour le logement. Si 

le salaire de la famille augmente de 200 $, alors les dépenses de logement augmenteront de (0,27)200 = 54 $. 

Cette fonction est tracée dans le graphique A.1. 

Selon l’équation (A.11), une famille n’ayant aucun revenu dépense 164 $ pour son logement, ce qui ne 

peut pas étre littéralement vrai. Pour les familles avec de faibles revenus, cette fonction linéaire ne permettra 

pas de décrire de maniére adéquate la relation entre le salaire et les dépenses de logement, et c’est pour cela 

que nous devrons éventuellement utiliser d’autres types de fonctions pour décrire ce type de relation. 

Dans (A.11), la propension marginale a consommer en dépenses de logement en fonction du salaire est 

égale a 0,27. Ce chiffre est trés différent de la propension moyenne a consommer, qui est égale a 

logement oot = 164/revenu + 0,27 
revenu 

La propension moyenne 4 consommer n’est pas constante et est toujours supérieure a la propension 

marginale 4 consommer. La propension moyenne 4 consommer tend vers la propension marginale a consom- 

mer lorsque le revenu augmente. 

Les fonctions linéaires peuvent étre composées de plusieurs variables. Supposons que y est fonction 

de x, et de x,, tel que 

y= But Bx, + Bae [A.12] 

logement 

Alogement _ 0,27 

1,514 A revenu 

164 

5,000 revenu 

© Cengage Learning, 2013 

Graphique A.1 Graphique de équation logement = 164 + 0,27 revenu, 
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Il est difficile d’imaginer la forme de cette fonction, car il faudrait la représenter en trois dimensions. 

Cependant, f, est toujours la valeur de lordonnée a l’origine (la valeur de y lorsque x, = 0 et x, = 0), et B et 

B, mesurent la pente de chaque variable. A partir de (A.12), le changement de y, pour tout changement de x, 

et x,, peut s’ éenire 

4 Ay = B,Ax, + BAx,. [A.13] 

Si x, ne change pas, c’est-a-dire si Ax, = 0, alors nous avons 

Ay = B,Ax, si Ax, = 0 

B, est donc bien la pente de x, : 

AY... 
B, = >= Si SSE. = 0 

Ax, ‘ 

Etant donné que B, mesure la variation de y suite 4 un changement de x, lorsque x, est fixe, B, est 

souvent appelé effet partiel de x, sur y. La notion d’effet marginal impliquant que les autres facteurs soient 

fixes, cela se rapproche fortement de la notion de ceteris paribus (toutes choses égales par ailleurs). Nous 

Ay . 
es si Ax, = 0, de telle sorte que B, repré- pouvons faire la méme interprétation pour le paramétre B, : B. = 

sente l’effet marginal de x, sur y. 

EXEMPLE A.1 
La demande de compact-disc 

Supposons que la demande mensuelle en « compact-disc » (CD) soit liée au prix des CD et au revenu dispo- 

nible mensuel : 

Demande de CD = 120 — 9,8 prix + 0,03 revenu, 

ou prix est le prix en dollar d’un CD et revenu est mesuré en dollar. La courbe de demande montre la relation 

entre la quantité et le prix, avec la variable revenu et les autres facteurs fixes. Cette relation est représentée 

en deux dimensions dans le graphique A.2, pour un niveau de salaire mensuel fixé 4 900 $. La pente de la 

courbe de demande est égale 4 —9,8, ce qui représente /’effet marginal du prix sur les quantités (en fixant le 

salaire). Si le prix d’un CD augmente de 1 dollar, alors la demande diminuera de 9,8 (en omettant le fait qu’il 

ne soit pas possible d’acheter un nombre non-entier de CD). Une augmentation du salaire ne fait que déplacer 

la courbe de demande (changement de l’ordonnée 4 I’ origine) mais ne modifie en rien la pente de cette courbe. 

A.3 PROPORTIONS ET POURCENTAGES 
Les proportions et pourcentages jouent un rdle tellement important en économie appliquée qu’il est essentiel 
d’étre parfaitement a l’aise avec ces notions. De nombreuses quantités publiées dans la presse le sont sous 
la forme de pourcentage, comme par exemple le taux d’intérét, le taux de chdmage ou bien encore le taux 
de réussite au lycée. 

Il est important d’étre capable de transformer des proportions en pourcentages, et vice versa. Pour 
obtenir un pourcentage, il suffit de multiplier une proportion par 100. Par exemple, si la proportion d’ adultes 
ayant obtenu le baccalauréat est de 0,82, on dit alors que 82 % (82 pourcents) des adultes ont le baccalauréat. 
Une autre maniere de voir les pourcentages et les proportions est de voir une proportion comme la forme 
décimale d’un pourcentage. Par exemple, si le taux marginal de taxation d’une famille ayant un revenu de 
30 000 $ est de 28 %, alors la proportion du prochain dollar de salaire qui devra étre payée dans le cadre de 
limpot sur le revenu est de 0,28 (ou 28 centimes). 
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Lorsque nous utilisons des pourcentages, nous avons souvent besoin de les convertir sous forme 
décimale. Par exemple, si la taxe de vente dans un pays est de 6 % et que 200 $ sont dépensés en biens 
taxables, alors la taxe de vente payée est égale 4 200*(0,06) = 12 $. Si le rendement annuel d’un certificat 
de dépdét (CD) est de 7.6 % et que vous placez 3 000 $ sur ce compte au début de |’ année, alors a la fin de 
Vannée, vous recevrez des intéréts pour un montant 3 000 x (0,076) = 228 $. Malheureusement pour vous, 
les revenus des intéréts ne s’obtiennent pas en multipliant 3 000 par 7,6. 

Nous devons faire attention au fait que des proportions sont parfois incorrectement appelées pour- 
centage dans la presse. Si vous lisez par exemple « Le pourcentage d’étudiant du secondaire qui boivent de 
V’alcool est de 0,57 », nous savons qu’il s’agit en réalité de 57 % (et non pas 0,57 %, comme une interpréta- 
tion littéraire pourrait le faire penser). Les fans de volley-ball ont stirement déja di lire des articles de presse 
contenant des déclarations telles que « son pourcentage de frappe est de 0,372 ». En réalité, son pourcentage 
de frappe est de 37,2 % et non de 0,372. 

quantité 

147 

cy A quantité _ _98 
A prix , 

iS) 
prix 

© Cengage Learning, 2013 

: Graphique A.2 Graphique de I’équation quantité = 120 — 9,8 prix + 0,03 revenu, avec un salaire constant de $ 900. 

En économétrie, nous mesurons souvent des variations exprimées dans des unités différentes. 

Définissons x comme étant une variable quelconque, telle que le salaire d’un individu, le nombre de crimes 

commis par une communauté ou bien le profit d’une entreprise. Soit x, et Xx, les deux premieres valeurs 

de x : x, est le valeur initiale, et x, la valeur suivante. Par exemple, X, pourrait étre le salaire d’un individu en 

1994, et x, le salaire de ce méme individu en 1995. La rariahon proportionnelle de x lorsque x passe de x, 

a x,, parfois appelée la variation relative, est simplement égale a 

(x, — x,)/x, = Ar/x,, [A.14] 

en supposant bien évidemment que x, # 0. En d’autres termes, pour obtenir la variation proportionnelle, il 

suffit de diviser la variation de x par sa valeur initiale. C’est un moyen de standardiser la variation, afin que 

celle-ci soit sans unité. Par exemple, si le salaire d’un individu passe de 30 000 $ par an a 36 000 $ par an, 

alors la variation proportionnelle est égale 4 6 000/30 000 = 0,20. 

Il est plus fréquent d’exprimer les variations en pourcentage. Le pourcentage de variation de x 

lorsque x passe de x, a x, est simplement égal a 100 fois la variation proportionnelle : 

JoAx = 100(Ax/x,) ; [A.15] 
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la notation « %Ax » se lit « pourcentage de variation de x. » Par exemple, lorsque le salaire d’un individu passe 

de 30 000 $ a 33 750 $, alors son salaire augmente de 12,5 %. On obtient ce résultat en multipliant la variation 

proportionnelle, 0,125, par 100. 

De nouveau, nous devons faire attention au fait que les termes « variation proportionnelle » et « pour- 

centage de variation » sont parfois utilisés de maniére incorrecte par les médias. Dans l’exemple précédent par 

exemple, déclarer que le pourcentage de variation de salaire est de 0,125 est faux et peut préter a confusion. 

Lorsque nous nous intéressons par exemple aux variations de la population ou a des variations 

exprimées en dollars, il n’existe pas d’ambiguité sur le sens d’un pourcentage de variation. Mais lorsque la 

variable pour laquelle nous souhaitons calculer un pourcentage de variation est elle-méme un pourcentage, 

comme c’est d’ailleurs souvent le cas en économie et en sciences sociales, cela peut poser quelques problemes. 

Pour illustrer cela, notons x le pourcentage d’adulte ayant un dipléme d’études secondaires dans une ville 

donnée. Supposons que x, = 24 (24 % ont un diplome d’études secondaires), et que ce pourcentage passe a 

x, = 30. Il est possible de calculer deux valeurs pour décrire la variation du pourcentage de personnes avec 

un dipl6me d’ études secondaires. La premiére consiste a calculer la variation x, Ax, soit dans notre exemple, 

Ax = x, —x, = 6. On dit alors que le pourcentage d’ adultes ayant un dipléme d’études secondaires a augmenté 

de six points de pourcentage. II est aussi possible de calculer le pourcentage de variation de x, en utilisant la 

formule de I’équation (A.15) : %Ax = 100[(30 — 24)/24] = 25. 

Dans cet exemple, le pourcentage de variation et la variation en point de pourcentage donnent deux 

résultats trés différents. La variation en point de pourcentage représente la différence entre le pourcentage 

final et le pourcentage initial. Le pourcentage de variation correspond a un changement relatif par rapport 4 une 

valeur initiale. I] est important de bien distinguer ces deux valeurs, ce que fait le chercheur rigoureux, mais ce 

qui n’est malheureusement pas toujours le cas dans la presse populaire. 

EXEMPLE A.2 
Augmentation de la taxe de vente dans le Michigan 

En mars 1994, le Michigan a voté une loi pour augmenter la taxe de vente de 4 % 4 6 %. Lors des débats 

politiques, les partisans de cette mesure présentaient cela comme une augmentation de deux points de pour- 
centage, c’est-a-dire une augmentation de deux cents par dollar. A l’inverse, les opposants dénongaient la 
mesure en parlant d’une augmentation de 50 % de cette taxe. Les deux camps avaient raison ; ils utilisaient 
simplement deux méthodes différentes pour mesurer la hausse de la taxe de vente. Naturellement, chaque 
groupe utilisait le chiffre qui renforgait le plus sa position. 

Pour une variable telle que le salaire, cela ne fait aucun sens de parler de « point de pourcentage de 
salaire », étant donné que le salaire n’est pas mesuré en pourcentage. Une variation de salaire peut étre décrite 
soit en dollar, soit en pourcentage de variation. 

A.4 PRESENTATION DE QUELQUES FONCTIONS 
SPECIALES ET DE LEURS PROPRIETES 

Dans la section A.2, nous avons revu les propriétés de base des fonctions linéaires. Nous avons présenté la 
caractéristique des fonctions du type y = B, + B,x : une variation d’une unité de x entraine toujours la méme 
variation de y, peu importe le niveau initial de x. Comme nous l’avons noté précédemment, cela revient a 
dire que l’effet marginal de x sur y est constant, ce qui n’est pas réaliste dans le cas de none relations 
économiques. Par exemple, la notion économique de rendement marginal décroissant nest pas compatible 
avec une relation linéaire. 



ANNEXE A 

Présentation de quelques fonctions spéciales et de leurs propriétés 

Afin de modéliser une grande variété de phénoménes économiques, nous avons besoin d’étudier 
différentes fonctions non-linéaires. Une fonction non-linéaire est caractérisée par le fait que la variation 
de y pour un changement donné de x dépend de la valeur initiale de x. Certaines fonctions non-linéaires 
apparaissent fréquemment en économie, et il est donc important de savoir interpréter ce type de fonction. 
Une compréhension complete des fonctions non-linéaires demande des connaissances approfondies en calcul 
différentiel. Ici, nous verrons simplement les aspects les plus importants de ces fonctions, en laissant de c6té 
les détails de certaines dérivées pour la section A.5. 

Fonction quadratique 
Une facon simple de capturer le phénoméne de rendement marginal décroissant consiste 4 ajouter un terme 

quadratique a la relation linéaire. Considérons par exemple 1’ équation 

y= Bo + Bx + Bx, [A.16] 

ou f,, B,, et B, sont des paramétres. Lorsque f, > 0 et B, < 0, alors la relation entre y et x est de forme para- 
bolique. Le graphique A.3 illustre cela avec B, = 6, B, = 8, et B, = -2. 

Lorsque B, > 0 et B, < 0, il peut étre montré (en utilisant les calculs présentés dans la prochaine 

section) que le maximum de la fonction se trouve au point 

x* = B28). [A.17] 

Par exemple, si y = 6 + 8x — 2x° (donc avec B, = 8 et B,= —2), alors la plus grande valeur de y se 

trouve au point x* = 8/4 = 2, et cette valeur est égale a 6 + 8(2) — 2(2) = 14 (voir graphique A.3). 
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/ Graphique A.3 Graphique de I’équation y = 6 + 8x — 2x’. 

L’ équation (A.16) implique un effet de rendement marginal décroissant de x sur y, ce qui peut faci- 

lement étre vu graphiquement. Supposons que nous commencions avec une valeur faible de x, puis que nous 

augmentions x par une constante appelée c. Cela aura un effet plus grand sur y que si nous avions soma 

avec une valeur de x plus élevée, puis si nous avions augmenté x par la méme constante c. A partir d’un certain 

niveau x > x", une hausse de x entraine méme une diminution de y. 
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L’assertion indiquant que x a un effet marginal décroissant sur y consiste a dire que la pente de la 

fonction du graphique A.3 est décroissante lorsque x augmente. Bien que ce phénoméne soit facilement visible 

graphiquement, nous voulons étre capable de quantifier rapidement la variation de la pente d’une fonction. 

Mathématiquement, une approximation de la pente d’une fonction quadratique s’ écrit : 

A 
pente = Fe = B, + 2B,x [A.18] 

pour de « petites » variations de x. [La partie droite de l’équation (A.18) est la dérivée en fonction de x de 

la fonction de l’équation (A.16).] Il est aussi possible d’écrire cette relation sous la forme 

Ay = (B, + 2B,x)Ax [A.19] 

pour des valeurs petites de Av. 

Pour mesurer la précision de cette approximation, considérons de nouveau la fonction y = 6 + 8x 

— 2x. Selon I’équation (A.19), Ay ~ (8 — 4x)Av. Maintenant, supposons que nous commencions a x = | puis 

que nous augmentions x de 0,1 unité Ax = 0,1. En utilisant (A.19), Ay = (8 — 4) x 0,1 = 0,4. Bien évidemment, 

nous aurions pu aussi calculer la variation de y en calculant y pour x = 1, puis pour x = 1,1, soit y, = 6 + 8(1) 

—2(1? = 12 et y, = 6 + 80,1) - 2(1,1)* = 12,38, avec donc une variation exacte de y de 0,38. On voit bien 

que |’approximation en utilisant |’équation (A.19) est proche de la variation exacte de y. 

Maintenant, supposons que nous commencions toujours 4 x = | mais que nous augmentions x par une 

valeur plus grande, égale par exemple 4 0,5 : Ax = 0,5. Dans cette situation, une approximation de la variation 

est Ay = 4 x (0,5) = 2. Il est possible de calculer la variation exacte de y en appliquant le méme raisonnement 

que précédemment, en calculant donc y pour x = | puis pour x = 1,5. La valeur initiale de y est alors de-12, 

tandis que la valeur finale est égale 4 6 + 8(1,5) — 2(1.5)? = 13,5 : la variation réelle est donc égale a 1,5 (et non 

a 2 comme calculé avec l’approximation). Dans cet exemple, on voit bien que l’approximation est plus éloignée 

car la variation de x est plus grande. 

Dans de nombreuses applications, |’équation (A.19) est utilisée pour approximer |’effet marginal de 

x sur y pour toute valeur initiale de x et pour une faible variation de x. Il est aussi possible de calculer la 
variation exacte si nécessaire. 

EXEMPLE A.3 
Une fonction quadratique du salaire 

Supposons que la relation entre le salaire horaire et le nombre d’années de travail (exper) soit de la forme 

salaire = 5,25 + 0,48 exper — 0,008 exper? [A.20] 

_ Cette fonction a une forme similaire 4 celle du graphique A.3. En utilisant (A.17), exper a donc un effet 
positif sur le salaire jusqu’au point de retournement exper* = 0,48/[2(0,008)] = 30. La premiére année d’expé- 
rience rapporte environ 0,48, ou 48 centimes [voir (A.19) avec x = 0 et Ax = 1]. Chaque année d’expérience 
supplémentaire entraine une augmentation de salaire, mais une augmentation inférieure a celle de l’année 
précédente, ce qui refléte donc le rendement marginal décroissant de l’expérience. A partir de la 30°" année, 
une année supplémentaire d’expérience diminue méme le salaire. Cette situation n’est pas trés réaliste, mais 
est la conséquence de V’utilisation d’une fonction quadratique afin de capturer l’effet de rendement marginal 
décroissant : ce type de fonction atteint un maximum pour un point donné, puis est décroissante aprés cette 
valeur (ici n = 30). Pour des raisons pratiques, le point de retournement peut étre trés élevé, et il est possible de 
regarder uniquement la partie de la courbe avant le point de retournement (mais ce n’est pas toujours le cas). 

Le graphique de la fonction quadratique de (A.16) exhibe une forme en U si B, < Oet B, > 0, et dans ce 
cas nous avons un rendement marginal croissant. Le minimum de cette fonction correspond alors au point — 8 /(2B.) 

1 27° 
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Logarithme Naturel 
La fonction non-linéaire qui joue le rdle le plus important dans Panalyse économétrique est le logarithme 
naturel. Dans ce texte, nous utilisons la notation « log(x) » lorsque nous utilisons le logarithme naturel, aussi 
appelé simplement « fonction log » 

y = log(). [A.21] 

Vous vous rappelez peut-étre avoir appris différentes notations concernant le logarithme naturel : 
In(x) et log (x) étant les plus communes. Ces différentes notations sont utiles lorsque des logarithmes avec des 
bases différentes sont utilisés. Pour nos besoins, nous utiliserons simplement le logarithme naturel, et donc 
nous utiliserons la notation log(x) dans |’ensemble de cet ouvrage. Cela correspond 4 la notation utilisée dans 

de nombreux logiciels statistiques, bien que certains utilisent In(x) [tout comme la plupart des calculatrices]. 

Les économistes utilisent quant 4 eux les deux notations, log(x) et In(x) (ce qui peut vous étre utile lorsque 

vous lirez des papiers académiques en économie). 

La fonction y = log(x) est définie pout tout x > 0, et est représentée dans le graphique A.4. Ce n’est 

pas trés important de savoir comment les valeurs de log(x) sont obtenues. Pour nos besoins, nous pouvons 

voir la fonction comme une « boite noire », qui renvoie une valeur log(x) pour tout x > 0. 

x 
Plusieurs choses sont apparentes a partir du graphique A.4. Premiérement, lorsque y = log(x), la 

relation entre y et x montre une situation de rendement marginal décroissant. Une différence importante entre 

la fonction quadratique du graphique A.3 et le graphique A.4 est que pour y = log(x), l’effet de x sur y ne 

devient jamais négatif : la pente de la fonction tend vers 0 lorsque x devient trés grand, mais la pente n’est 

jamais égale a O et n’est jamais négative. 

A partir du graphique A.4, nous pouvons de plus noter que : 

log(x) < 0 pour0<x< 1 

log(1) = 0 

log(x) > 0 pour x > | 

En particulier, log(x) peut étre positif ou négatif. Certaines propriétés de la fonction log nous seront 

utiles par la suite, a savoir : 

log(x; x2) = log(x,) + log(x,), x), x2 > 0 

log(x,/x,) = log(x,) — log(x,), x, x. > 0 

log(x°) = clog(x), x > 0, c un nombre quelconque. 
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: Graphique A.4 Graphique de l’équation y = log(x). 

Le logarithme peut étre utilisé pour approximer diverses relations apparaissant dans les applications 

économétriques. Tout d’abord, log(1 + x) = x pour x ~ 0. Vous pouvez essayer pour x = 0,02, x = 0,1, etx = 0,5 

afin de voir que la précision de cette estimation se détériore au fur et 4 mesure que x augmente. Plus utile 

encore, il est possible d’utiliser la différence entre deux logarithmes pour approximer une variation relative. 

Soit x, et x, deux valeurs positives. Dans ce cas, nous pouvons démontrer en utilisant quelques calculs que : 

log(x,) — log(x9) = (x, — X9)/X%9 = Ax/Xq [A.22] 

pour des petites variations de x. Si nous multiplions (A.22) par 100 et définissons Alog(x) = log(x,) — log(x,), alors 

100- Alog(x) = %Ax [A.23] 

pour des petites variations de x. Le sens de « petites variations » dépend du contexte, et nous verrons différents 

exemples dans la suite de cet ouvrage. 

Pourquoi estimer le pourcentage de variation en utilisant (A.23) alors que la formule exacte pour 
calculer le pourcentage de variation est trés simple ? Avant d’expliquer pourquoi la relation (A.23) est trés 
utile en économétrie, regardons tout d’abord la précision de cette approximation avec deux exemples. 

Premierement, supposons que x, = 40 et x, = 41. Dans cette situation, le pourcentage de variation 
de x, lorsque x passe de x, 4 x,, est de 100%, — X,/x, = 2,5 %. Avec le logarithme, nous obtenons alors, 
log(41) — log(40) = 0,0247, et si lon multiplie ce nombre par 100, nous obtenons un nombre trés proche 
de 2,5. L’approximation marche donc trés bien dans cet exemple. Maintenant, considérons un changement 
beaucoup plus important, en définissant : x, = 40 et x, = 60. Dans cette situation, la variation en pourcentage 
exacte est égale 4 50 %. Cependant, avec la formule du log, nous obtenons log(60) — log(40) = 0,4055, ce 
qui nous donne donc une approximation de 40,55 %, qui est trés éloignée de la valeur exacte. 

Mais pourquoi la relation (A.23) est utile simplement pour les petites variations ? Pour répondre a 
cette question, nous devons tout d’abord définir I’ élasticité de y par rapport a x, avec la formule : 

Ay x _ %Ay 

Ax y %Ax 
L’élasticité de y par rapport a x est donc le pourcentage de variation de y lorsque x augmente de 1 %. 

Cette notion est une notion de base de I’ économie. 

[A.24] 
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Si y est une fonction linéaire de x, y = Ae + B.x, alors I’élasticité est : 

AY X 
ral Tec A.2 a= Be Ouse aK [A.25] 

qui dépend donc clairement de la valeur de x. (ceci est une généralisation bien connue résultant de la théorie 
de la demande : l’élasticité n’est pas constante sur une courbe de demande linéaire). 

Les élasticités sont d’une importance toute particuliére en économie appliquée, et non pas seulement 
pour la théorie de la demande. Dans de nombreuses situations, il est utile d’avoir des modéles a élasticité 
constante, et la fonction log permet justement cela. Si nous utilisons I’ approximation (A.23) pour x et y, alors 
l’élasticité est donc approximativement égale 4 Alog(y)/Alog(x). Un modéle a élasticité constante est donc 
approximé en utilisant |’ équation 

log(y) = B, + B,log(x), [A.26] 

Avec B, l’élasticité de y par rapport 4 x (pour tout x, y > 0). 

EXEMPLE A.4 

Fonction de demande 4 élasticité constante 

Si q est la quantité demandée et p le prix, et que ces variables sont reliées par la relation 

log(q) = 4,7 — 1,25log(p) 

alors l’élasticité-prix est environ égale a —1,25. Une augmentation de 1 % du prix entraine donc une baisse de 

la quantité demandée d’environ 1,25 %. 

Pour nos besoins, le fait que 8, dans (A.26) soit une approximation de |’élasticité n’est pas impor- 

tant. En réalité, lorsque I’ élasticité est calculée a partir d’une dérivée, comme dans la section A.5, alors sa 

définition est exacte. Dans le cadre de |’analyse économétrique, |’équation (A.26) définit donc un modéle a 

élasticité constante. Ces modéles sont d’ailleurs largement utilisés en économie appliquée. 

Les travaux empiriques peuvent utiliser d’autres types de fonction log. Supposons que y > 0 et 

définissons 

log(y) =B, + Bx. [A.27] 

Dans ce cas, Alog(y) = 8, Ar, donc 100 - Alog(y) = (100 - B, )Ax. Done, lorsque y et x sont reliés selon 

une équation du type (A.27), nous avons 

% Ay = (100 - B, Ax. [A.28] 

EXEMPLE A.5 
Equation logarithmique du salaire 

Supposons que le salaire horaire et le nombre d’années d’éducation soient reliés par la relation : 

log(salaire) = 2,78 + 0,094 educ 

- En utilisant (A.28), nous obtenons donc, 

%Asalaire = 100(0,094)Aeduc = 9,4Aeduc 

Dans cette situation, une année supplémentaire d’expérience entraine une hausse du salaire horaire 

d’environ 9,4 %. 
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En général, la quantité Z%Ay/Ax est appele semi-élasticité de y par rapport a x. La semi-élasticité repré- 

sente la variation en pourcentage de y lorsque x augmente d’une unite. Dans le modéle (A.27), nous avons montré 

que la semi-élasticité est constante et égale a 100 x B,. Dans l’exemple A.6, nous pouvons resumer la relation 

entre le salaire et le nombre d’années d’études en montrant que — peu importe le nombre d’années d’ études de 

départ — une année supplémentaire d’étude entraine une hausse de salaire d’environ 9,4 %. 

Une autre formule utile en économie appliquée est 

y =B, + Blog(x), [A.29] 

ou x > 0. Comment peut-on interpréter cette relation ? Si l’on s’intéresse a la variation de y, nous obtenons 

Ay =B, Alog(x), qui peut étre réécrit sous la forme Ay = (B,/100)[100 -Alog(x)]. Dans cette situation, en uti- 

lisant 1’équation (A.23), nous avons donc : 

Ay = (B,/100)(%Ax). [A.30] 

En d’autres termes, y augmente de B,/100 lorsque x augmente de | %. 

EXEMPLE A.6 
Fonction d’offre de travail 

Supposons que |’offre de travail d’un employé s’écrive sous la forme 

heures = 33 + 45,1 log(salaire), 

ou salaire est le salaire horaire et heures est le nombre d’ heures travaillées par jour. Alors, en utilisant (A.30), 

Aheures = (45,1/100)(%A salaire) = 0,451%A salaire 

En d’autres termes, une augmentation de | % de salaire augmente le nombre d’heures travaillées par 

semaine d’environ 0,45, soit une augmentation d’un petit peu moins d’une demi-heure. Si le salaire augmente 

de 10 %, alors Aheures = 0,451 x (10) = 4,51, soit une augmentation d’environ 4 h 30. 

La fonction exponentielle 
La derniere fonction de cette partie est une fonction spéciale liée au log. Considérons 1’ équation (A.27). Dans 

cette Equation, log(y) est une fonction linéaire de x. Mais comment pouvons-nous exprimer y en fonction 

de x ? Pour cela, nous devons alors utiliser ce que l’on appelle la fonction exponentielle. 

Une fonction exponentielle s’écrit sous la forme y = exp(x), et une représentation de cette fonction 
est tracée dans le graphique A.5. A partir de ce graphique, nous pouvons voir que exp(x) est défini pour 
toutes les valeurs de x, et est toujours supérieur 4 0. La fonction exponentielle peut aussi s’écrire sous la 
forme y = e*, mais nous n’utiliserons pas cette notation ici. Il existe deux valeurs importantes de la fonction 
exponentielle : exp(0) = 1 et exp(1) = 2,7183 (arrondi a la 4*"* décimale). 

La fonction exponentielle est l’inverse dans la fonction log, dans le sens ou loglexp(x)] = x pour tout x, 
et exp[log(x)] = x pour tout x > 0. En d’autres termes, le log supprime I’exponentielle, et inversement (c’est pour- 
quoi la fonction exponentielle est parfois appelée « fonction anti-log »). En particulier, notons que log(y) =B, +B, x 
est équivalent a 

y =exp(Pp + Bx). 

Si B, > 0, la relation entre x et y est de la méme forme que celle du graphique A.5. Donc, si 
log(y) = By +8\x pour B, >0, alors x a un effet marginal croissant sur y. En prenant l’exemple A.6, cela 
signifie qu’une année supplémentaire d’ étude a partir d’un niveau donné entraine une hausse de salaire supé- 
rieure a la hausse de salaire de l’année précédente. 
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f : Deux relations sont particuliérement utiles A propos de la manipulation des fonctions exponentielles, 
a Savoir : exp(x, + x,) = exp(x, )exp(x,) et exp[c.log(x)] = x°. 

0 x 
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| Graphique A.5 Graphique de |’équation y = exp(x). 

A.5 LE CALCUL DIFFERENTIEL 
Dans la section précédente, nous avons utilisé certaines approximations ayant comme fondement le calcul 

différentiel. Soit y = f(x) une fonction f. Pour une faible variation de x, nous avons, 

Ay = ee AX, [A.31] 

ou dfldx est la dérivée de la fonction f, évaluée au point initial x,. Nous pouvons aussi écrire la dérivée sous 

la forme dy/dx. 

Par exemple, si y = log(x), alors dy/dx = 1/x. En utilisant (A.31), avec dy/dx évalué en iis 

cela nous donne Ay = (I/xy)Ax, ou Alog(x) = Ax/x,, ce qui correspond a l’approximation donnée par 

l’équation (A.22). 

En économétrie appliquée, il est important de connaitre les dérivées des fonctions usuelles, car celles- 

ci sont utilisées pour calculer la pente d’une fonction en un point donné. Nous pouvons alors utiliser (A.31) 

pour obtenir une approximation de la variation de y suite a un petit changement de x. Pour une fonction 

linéaire, la dérivée est simplement la pente de la droite, comme nous pouvons le voir en calculant la dérivée 

de cette fonction ; si y = By + B,x, alors dy/dx = B;. 

Si y = x°, alors dy/dx = cx*'. La dérivée d’une somme de deux fonctions est égale a la somme de 

chaque dérivée, soit : d[ fix) + g(x)\/dx = dflx)/dx + dg(x)/dx. La dérivée d’une fonction multipliée par une 

constante est égale a cette constante multipliée par la dérivée de la fonction, soit : d[cf(x)|/dx = c[dftx)/dx]. Ces 

régles simples permettent de calculer les dérivées de fonctions plus compliquées. D’autres regles, concernant 

le produit, le quotient ou bien encore les fonctions composées sont sirement familiéres a nombreux d’entre 

vous, mais nous ne reverrons pas cela ici. 
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Voici une liste non-exhaustive de fonctions souvent utilisées en économie, accompagnées de leurs 

dérivées : : 

y=B,+B.x+B,x° ; dyldx =B, + 2B,x 

y=B,+B,/x; dyldx = —B,/(x’) 

y =B, + B,Vx ; dy/dx = (B,/2)x"” 
y =B, + Blog(x) ; dy/dx = B,/x 

y =exp(B, + Bx) ; dy/dx = Bexp(B, + B,x). 

Si B, = 0 et B, = 1 dans la derniére expression, nous obtenons dy/dx = exp(x), lorsque y = exp(X). 

Dans la section A.4, nous avions souligné que I’équation (A.26) permettait de définir un modéle a 

élasticité constante lorsque le calcul différentiel était utilisé. D’un point de vue calculatoire, |’élasticité se 

calcule avec la formule (dy/dx)-(x/y). En utilisant les propriétés du logarithme et de l’exponentiel, il est pos- 

sible de montrer que pour (A.26), nous obtenons bien une élasticité constante (dy/dx)-(x/y) = B.. 

Lorsque y est fonction de plusieurs variables, la notion de dérivée partielle devient importante. 

Supposons que 

y= f(x,,%,). [A.32] 

Il existe alors deux dérivées partielles, une par rapport a x, et autre par rapport a x,. La dérivée 

partielle de y en fonction de x,, que nous notons 0 y/0x,, est simplement égale a la dérivée usuelle de (A.32) 

par rapport a x,, lorsque x, est considérée comme une constante. De la méme fagon, 0 y/ dx, est simplement 

la dérivée (A.32) par rapport a x,, avec x, constant. 

Les dérivées partielles sont utiles pour les mémes raisons que les dérivées classiques. Il est possible 

d’approximer la variation de y 

7) 
Ay = aa -Ax,, avec x, constant. [A.33] 

xX, * 

Cette relation permet d’étudier les effets partiels dans un modéle non-linéaire de la méme facon que 
ce que nous avons vu pour le modéle linéaire. Si par exemple 

y =f, + Bx, t Doss 

alors 

Oy _ Oy _ 

Ox, %. =B. ies 2 

Cela correspond donc aux effets partiels vu dans la section A.2. 

Considérons maintenant un exemple un peu plus compliqué 

WAS Ay eS ee = Shy PTL [A.34] 

A présent, la dérivée de (A.34), par rapport a x, (avec x, constant), est simplement égale a : 

dy 
Sa ae Poa ase 

1 

et dépend donc 4a la fois de x, et x,. La dérivée de (A.34), par rapport a x,, est égale 4 dy/ dx, =-3+ 7x, et 
donc ne dépend que de x,. 2 v 
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EXEMPLE A.7 
Fonction du salaire avec terme d’interraction 

Considérons |’ équation d’une fonction reliant le salaire au nombre d’années d’ études 

salaire = 3,10 + 0,41 educ+ 0,19 exper — 0,004 exper? + 0,007 educ - exper [A.35] 

L’effet partiel de la variable exper sur la variable salaire est la dérivée partielle de (A.35) : 

Asalai 
eee ENO. 19 = 0. DOR exber 20.007 cde 
Oexper 

Cette équation permet d’approximer la variation de salaire lorsque l’expérience augmente d’une année. 
L’effet partiel dépend donc ici du niveau initial de exper, mais aussi de celui de educ. Par exemple, pour un 
travailleur ayant les caractéristiques educ = 12 et exper = 5, une année d’expérience supplémentaire augmente 
son salaire d’environ 0,19 — 0,008(5) + 0,007(12) = 0,234, ou 23,4 centimes par heure. La variation exacte 

peut étre définie en calculant le salaire dans (A.35) pour exper = 5, educ = 12, puis pour exper = 6, educ = 12, 

et en calculant ensuite la différence. Avec cette méthode, nous obtenons 0,23, ce qui est trés proche de notre 

estimation en utilisant les dérivées partielles. 

Le calcul différentiel joue un rdle important dans la minimisation et la maximisation de fonctions 

a une ou plusieurs variables. Si fies Ee. ws. 8 x, ?) est une fonction différentiable de k-variables, alors une 

condition nécessaire pour que Roe oe, eit e soit un minimum ou un maximum de f pour tous les x, est que 

of * * * f 

pee ect mA) = 12)... [A.36] 
be 

L 

En d’autres termes, toutes les dérivées partielles doivent étre égales a 0 en x,*. C’est ce que l’on 

appelle les conditions du premier ordre, qui permettent donc de minimiser ou de maximiser une fonction. 

D’un point de vue pratique, nous souhaitons donc résoudre |’ équation (A.36) pour tous les x,*. Il est ensuite 

possible d’utiliser d’autres critéres pour déterminer s’il s’agit alors d’un minimum ou d’un maximum, mais 

nous n’aurons pas besoin de cela ici. [Voir Sydsaeter et Hammond (1995) pour une discussion sur le calcul 

différentiel 4 plusieurs variables et l’optimisation de ces fonctions. ] 

RESUME 
Les outils mathématiques présentés ici sont trés importants pour étre capable d’analyser le résultat des 

régressions, ainsi que pour comprendre les probabilités et statistiques qui seront couvertes dans les annexes 

B et C. La compréhension des fonctions non-linéaires — spécialement les fonctions quadratiques, logarith- 

miques et exponentielles — est cruciale pour comprendre la recherche en économie appliquée actuelle. Le 

niveau de compréhension requis de ces fonctions ne demande pas de connaissances approfondies en calcul 

différentiel, bien que cela soit utile pour certaines dérivées. 

MOTS-CLES 
Dérivée p. 812 

Dérivée partielle p. 818 

Effet marginal p. 806, 807 

Effet marginal décroissant p. 812 

Elasticité p. 814 
Fonction exponentielle p. 816 
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Fonction logarithmique p. 813 

Fonction non-linéaire p. 811 

Logarithme naturel p. 813 

Médiane p. 806 

Modéle a élasticité constante p. 815 

Moyenne p. 805 

Opérateur de sommation p. 804 

Ordonnée 4 l’origine p. 806 

Pente p. 806 

Pourcentage de variation p. 809 

Semi-élasticité p. 816 

Statistique descriptive p. 805 

Toutes choses égales par ailleurs p. 808 
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Variation relative p. 809 
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i. A combien est égale la moyenne de la dépense de logement ? 

ii. A combien est égale la médiane de la dépense de logement ? 

. iii. Si les dépenses de logement étaient exprimées en centaines de dollars, plutét qu’en dollars, quelles 
seraient les valeurs de la dépense moyenne et de la dépense médiane ? 

iv. Supposons que la famille 9 voit sa dépense de logement augmenter a 900 $, et que les dépenses 
de toutes les autres familles restent les mémes. Calculer alors la moyenne et la médiane pour la variable 
« dépense de logement ». 
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ty, : ; — ' 2. Supposez que |’ équation suivante décrive la relation entre le nombre moyen de cours manqués durant un 
semestre (missed) et la distance entre le logement principal et l’école (distance, mesurée en miles) : 

missed = 3 + 0,2 distance. 

i. Tracez cette droite, en nommant correctement les axes. Comment interprétez-vous l’ordonnée a 
Porigine dans cette équation ? 

li. Quel est le nombre moyen de cours manqués pour un étudiant habitant A 5 miles de l’école ? 

i. Combien de cours de plus un éléve habitant A 20 miles de 1’école aura-t-il manqué par rapport 
a un éléve habitant 4 10 miles ? 

3. Dans |’exemple A.2, la quantité de « compact-disc » acheté était une fonction du prix des CD et du salaire 
de l’individu, en suivant la relation quantité = 120 — 9,8 prix + 0,03 revenu. Quelle est la demande de CD si 
prix = 15 et revenu = 200 ? Qu’est-ce que cela suggére sur I’utilisation d’une fonction linéaire pour décrire 
une courbe de demande ? 

4. Supposons que le taux de chémage aux Etats-Unis diminue de 6,4 % 45,6 % en une année. 

i. Exprimez la baisse du taux de ch6mage en nombre de point de pourcentage 

ii. Exprimez la baisse du taux de chémage en pourcentage de variation 

5. Supposons que le rendement associé a la détention d’une action d’une entreprise donnée soit de 15 % une 

année, et de 18 % l’année suivant. La majorité des actionnaires prétendent que le rendement de I’action a aug- 

menté de 3 %, alors que le chef de la direction annonce que le rendement a augmenté de 20 %. Réconciliez 

ces deux visions. 

6. Supposons que la personne A gagne 35 000 $ par an et que la personne B gagne 42 000 $. 

i. Trouvez le pourcentage exact permettant de montrer la différence entre le salaire de B et celui de A. 

ii. Maintenant, utilisez la différence du logarithme naturel afin d’approximer cette différence (en 

pourcentage). 

7. Supposons que le modéle suivant décrive la relation entre le salaire annuel (salaire) et le nombre d’ années 

_ d’expérience sur le marché du travail (exper) : log(salaire) = 10,6 + 0,027 exper. 

i. A combien s’éléve la variable salaire lorsque exper = 0 ? Et lorsque exper = 5 ? (Astuce : Vous 

devez utiliser la fonction exponentielle.) 

ii. En utilisant l’équation (A.28), approximez la variation en pourcentage de salaire lorsque exper 

augmente de 5 (années). 

iii. Utilisez le résultat de (i) pour calculer le pourcentage de différence exact de salaire lorsque 

exper = 0 et exper = 5. Commentez ce résultat par rapport au résultat de l’approximation de (ii). 

8. Notons grthemp la croissance proportionnelle de l’emploi, au niveau d’un pays, entre 1990 et 1995. Notons 

salestax le taux de taxe de vente, en proportion. Interprétez |’ordonnée a l’origine et la pente de l’équation 

erthemp = 0,043 — 0,78 salestax. 

9. Supposons que le rendement de certaines récoltes (en boisseau par acre) soit relié au volume d’engrais 

utilisés (en livres par acre) 
yield = 120 + 0,19, fertilizer . 

i. Tracez cette fonction dans un graphique, en utilisant quelques valeurs de la variable fertilizer. 

ii. Décrivez la forme de cette fonction, et comparez-la avec ce qu’aurait été une fonction linéaire 

~ décrivant la relation entre yield et fertilizer. 
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10. Supposons que dans un Etat, un test standardisé soit effectué par tous les étudiants diplomés. Notons 

score le score de I’ étudiant a ce test. Le résultat 4 ce test dépend de la taille de la classe de l’étudiant, et suit 

une relation quadratique telle que : 

score = 45,6 + 0,082 class — 0,000147 class”, 

ou class correspond au nombre d’étudiants par classe. 

i. Comment interprétez-vous littéralement la valeur 45,6 dans |’équation ci-dessus ? Cette variable 

a-t-elle un intérét particulier ? Justifiez. 

ii. A partir de |’ équation, définissez la taille optimale d’une classe (c’est-a-dire la taille qui maximise 

le résultat du test), en arrondissant a l’unité la plus proche ? Quel est le meilleur résultat possible a ce test ? 

iii. Tracez un graphique pour illustrer vos réponses a la question (i1). 

iv. Pensez-vous que la relation entre les variables score et class soit déterministique ? Est-il réaliste 

de penser qu’a partir du moment ot vous connaissez la taille de la classe pour un étudiant donné, vous pouvez 

déterminer avec certitude son score au test ? Justifiez. 

11. Considérez la droite 

y=, + Bx. 

(i) Soit (x,, y,) et (x,, y,) deux points sur la droite. Montrez que si X = (x, + x,)/2 et ¥ = (y, + y,)/2, 

alors (x, y) est aussi sur la droite. 

(ii) Etendez les résultats de la question (i) 4 n points sur la droite, {(x,, y,) : i= 1, ...., n}. 
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Cette annexe couvre les concepts clés de base en probabilités. Les annexes B et C constituent prioritaire- 

ment des revues de la matiére ; le but n’est pas qu’elles remplacent un cours en probabilités et statistiques. 

Cependant, tous les concepts de probabilités et de statistiques que nous utilisons dans le texte sont couverts 

dans ces annexes. 

La théorie des probabilités est une discipline d’intérét pour les étudiants en management, en économie, 

ainsi que dans les autres sciences sociales. Par exemple, considérons le probleme d’une compagnie aérienne 

essayant de fixer le nombre de réservations qu’elle doit accepter pour un vol possédant cent siéges disponibles. 

Si moins de cent personnes veulent procéder 4 une réservation, alors ces réservations doivent toutes étre 

acceptées. Mais quid si plus de 100 personnes demandent une réservation ? Une solution sans aucun risque 

est d’accepter au plus cent réservations. Cependant, parce que certaines personnes font des réservations et 

ensuite ne se présentent pas pour le vol, il est possible que l’avion ne soit pas plein méme si cent réservations 

ont été enregistrées. Cela résulte alors dans des pertes de revenus pour la compagnie aérienne. Une stratégie 

différente est de réserver plus de cent siéges et d’espérer que certaines personnes ne se présenteront pas, de 

sorte que le nombre final des passagers soit aussi proche que possible de cent. Cette politique court le risque 

que la compagnie aérienne ait 4 dédommager les personnes qui seront inévitablement exclues du vol du fait 

d’un nombre de réservations excédant la capacité (soit la pratique de« surréservation » ou « surbooking »). 

Une question naturelle dans ce contexte est la suivante : peut-on déterminer le nombre optimal de 

réservations que la compagnie aérienne devrait accepter ? C’est un probléme non trivial. Cependant, étant donné 

une certaine information (sur les coats des compagnies aériennes et la fréquence a laquelle les gens se présentent 

aprés réservation), nous pouvons utiliser les bases de la théorie des probabilités pour arriver a une solution. 

B.1 VARIABLES ALEATOIRES 
ET LEURS DISTRIBUTIONS DE PROBABILITE 

Supposons que nous lancions une piéce 10 fois et que nous comptions le nombre de fois ot la piéce tombe du 

cété face. Ceci est un exemple d’une expérience [aléatoire]. Généralement une expérience [aléatoire] consiste 

en toute procédure pouvant, au moins en théorie, étre répétée a |’infini, et possédant un ensemble clairement 
établi de résultats [possibles]. Nous pourrions, en principe, continuer la procédure du lancer de piéces un grand 
nombre de fois. Avant de lancer la piéce, nous savons que le nombre de faces qui apparaissent est un nombre 
entier compris entre 0 et 10, si bien que les résultats de l’expérience [aléatoire] sont bien définis. 

Une variable aléatoire est une variable qui prend des valeurs numériques et posséde un résultat qui 
est déterminé par une expérience [aléatoire]. Dans l’exemple du lancer de la piéce, le nombre de faces qui 
apparaissent dans 10 lancers de la piéce est un exemple d’une variable aléatoire. Avant de lancer la piece 
10 fois, nous ne savons pas combien de fois la piéce tombera du cété face. Une fois que nous avons lancé 
la piéce 10 fois et que nous comptons le nombre de faces, nous obtenons le résultat de la variable aléatoire 
pour ce tirage particulier de l’expérience [aléatoire]. Un autre tirage peut produire un résultat différent. 

Dans l’exemple des réservations de la compagnie aérienne que nous avons introduit précédemment 
7 . s . 2 le nombre de personnes se présentant pour le vol est une variable aléatoire : avant chaque vol particulier : 

° 

nous ne savons pas combien de personnes se présenteront. 

Pour analyser les données collectées dans les sciences du management et les sciences sociales, il 
est important d’avoir une connaissance de base des variables aléatoires et de leurs propriétés. En suivant fe 
conventions habituelles en probabilités et statistiques dans les annexes B et C, nous notons les variables aléa- 
toires par des lettres en majuscule, habituellement W, X, Y, et Z; les réalisations spécifiques de ces variables 
étant notées par les lettres correspondantes en minuscule, w, x, y, et z. Par exemple, dans l’expérience du 
lancer de la piéce, on va noter X le nombre de faces apparaissant dans un lancer de 10 pieces. Dans ce cas , 
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X n’est pas associé 4 une valeur quelconque particuliére mais nous savons que X prendra une valeur dans 
lensemble {0, 1, 2, ..., 10}. Un résultat particulier est, disons, x = 6. 

Nous indiquons des ensembles larges de variables aléatoires en utilisant des suffixes. Par exemple, 
Si nous enregistrons le revenu de |’année derniére pour 20 ménages choisis aléatoirement aux Etats-Unis, 
nous pouvons noter ces variables aléatoires par X,, X,, ..., X,,. ; les réalisations particuliéres seraient alors 
notees Xp Xqy +205 XQ: 

Comme indiqué dans la définition, les variables aléatoires sont toujours définies de maniére A prendre 
des valeurs numériques, méme lorsqu’elles décrivent des événements qualitatifs. Par exemple, si l’on considére 
le lancer d’une piéce unique, pour lequel les deux résultats possibles sont pile et face. On définit alors une 
variable aléatoire de la maniére suivante : X = | si la piéce tombe sur face, et X = 0 si la piéce tombe sur pile. 

Une variable aléatoire qui peut prendre les valeurs zéro et un est appelée une variable aléatoire de 
Bernoulli (binaire). Dans la théorie des probabilités, il est habituel d’appeler l’événement X = 1 un « suc- 
cés » et l’événement X = 0 un « échec ». Pour une application particuliére, la nomenclature succés — échec 
peut ne pas correspondre a notre notion personnelle d’un succés ou d’un échec, mais c’est une terminologie 

utile que nous adopterons. 

Variables aléatoires discrétes 

Une variable aléatoire discréte peut prendre seulement un nombre fini ou un nombre infini dénombrable de 

valeurs possibles. La notion d’« infini dénombrable » signifie que méme si la variable aléatoire peut prendre un 

nombre infini de valeurs, ces valeurs peuvent étre mises dans une correspondance directe avec des entiers posi- 

tifs. Parce que la distinction entre « infini dénombrable » et « infini non dénombrable » est quelque peu sub- 

tile, nous nous concentrerons seulement sur des variables aléatoires discrétes qui peuvent prendre un nombre 

fini de valeurs. Larsen et Marx (1986, Chapitre 3) fournissent un traitement détaillé de cette question. 

Une variable aléatoire de Bernoulli est |’exemple le plus simple d’une variable aléatoire discrete. La 

seule chose dont nous avons besoin pour décrire complétement le comportement d’une variable aléatoire de 

Bernoulli est la probabilité de prendre la valeur un. Dans |’exemple du lancer de piéce, si la piéce est « non 

biaisée », alors P(X = 1) = 1/2 (qu’il convient de lire comme suit : « la probabilité que X égale un est un 

- demi »). Parce que les probabilités doivent sommer a un, nous obtenons en outre que P(X = 0) = 1/2. 

Les chercheurs en sciences sociales sont intéressés par d’autres choses que des lancers de piéce, 

si bien que nous devons tenir compte de situations plus générales. Une fois de plus, considérez l’exemple 

dans lequel la compagnie aérienne doit décider combien de personnes doivent réserver un vol qui possede 

100 siéges disponibles. Ce probléme peut étre analysé dans le contexte de plusieurs variables aléatoires de 

Bernoulli comme suit : pour un client sélectionné aléatoirement, définissez une variable aléatoire de Bernoulli 

comme X = | si la personne se présente pour la réservation, et X = 0 sinon. 

Il n’y a pas de raison de penser que la probabilité qu’un client particulier se présente est 1/2 ; en 

principe, la probabilité peut étre n’importe quel nombre entre zéro et un. Appelons ce nombre @ si bien que 

PX =1)=0 [B.1] 

PX =0)=1-8. [B.2] 

Par exemple, si, 0 = 0,75, alors il y a 75 % de chances qu’un consommateur se présente aprés avoir 

fait une réservation et 25 % de chances que le client ne se présente pas. Intuitivement, la valeur de @ est cru- 

ciale pour déterminer la stratégie de la compagnie aérienne dans la prise des réservations. Les méthodes pour 

estimer 6, étant donné les données historiques relatives aux réservations des compagnies aériennes, constituent 

une question d’intérét en statistiques, une discipline que nous couvrirons dans l’annexe C. 
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Plus généralement, toute variable aléatoire discréte est entierement décrite en établissant ses valeurs 

possibles et les probabilités associées que la variable prenne chaque valeur. Si X prend les k valeurs possibles 

{x;;.5.,.%,},alots les probabilités sont définies par 

p,= PX=x), j= Leet eek [B.3] 

ou chaque p, est entre Ore iret 

Dias 2 ctl: [B.4] 

L’équation (B.3) se lit comme : « la probabilité que X prenne la valeur x, est égale a p,. » 

Les équations (B.1) et (B.2) montrent que les probabilités de succés et d’échec pour une variable 

aléatoire de Bernoulli sont déterminées totalement par la valeur de @. Dans la mesure ot les variables aléa- 

toires de Bernoulli sont si courantes, nous réservons une notation spéciale pour elles : X ~ Bernoulli(@) se lit 

comme « X suit une distribution de Bernoulli avec probabilité de succés égale a @. » 

La fonction de densité de probabilité (FDP) de X résume l’information concernant les réalisations 

possibles de X et les probabilités correspondantes : 

S%,) = Pi»J =e ee ene [B.5] 

avec f(x) = 0 pour tout x différent de x, pour un j quelconque. En d’autres termes, pour tout nombre réel x, 

f(x) est la probabilité que la variable aléatoire X prenne la valeur particuliére x. Lorsque |’on considére plus 

dune variable aléatoire, il est parfois utile d’indexer la FDP en question : f, est la FDP de X, f, est la FDP 

de Y et ainsi de suite. 

Etant donné la FDP de toute variable aléatoire discréte, il est simple de calculer la probabilité de 

n’importe quel €événement impliquant cette variable aléatoire. Par exemple, supposons que X soit le nombre 

de lancers-francs réussis par un joueur de basket-ball bénéficiant de deux essais, si bien que X prend trois 

valeurs {0,1,2}. Supposons que la FDP de X est donnée par 

FO) = 0,20, f1) = 0,44, et f(2) = 0,36 

f(x) 

0,44 

0,36 | 

0,20 

0 1 2 x 

© Cengage Learning, 2013 

: Figure B.1 La FDP du nombre de lancers francs réussis aprés deux essais, 
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Les trois probabilités somment a un, et c’est obligatoire. En utilisant cette FDP, on peut calculer la pro- 
babilité que le joueur réussira au moins un lancer franc : P(X 2 1) = P& = 1) + PX = 2) = 0,44 + 0,36 = 0,80. 
La FDP de X est reproduite a la figure B.1. 

Variables aléatoires continues 

Une variable X est une variable aléatoire continue si elle prend n’importe quelle valeur réelle avec une pro- 
babilité zéro. Cette définition est quelque peu contre-intuitive parce que dans n’importe quelle application, 
nous observons un résultat donné pour une variable aléatoire. L’idée est qu’une variable aléatoire continue X 
prend tellement de valeurs possibles que nous ne pouvons pas les dénombrer ou les faire correspondre avec 
des entiers positifs, si bien que la cohérence logique nous améne A ce que X peut prendre n’importe quelle 
valeur avec une probabilité zéro. Si les mesures sont toujours discrétes en pratique, les variables aléatoires 
qui prennent des valeurs numériques se traitent avantageusement comme continues. Par exemple, la mesure 
la plus fine du prix d’un bien est exprimée en termes de centimes. On peut imaginer établir toutes les valeurs 
possibles du prix (méme si la liste peut continuer de maniére indéfinie), ce qui techniquement considére le 
prix comme une variable aléatoire discréte. Cependant, il y a tant de valeurs possibles du prix qu’utiliser la 

mécanique des variables aléatoires discrétes n’est pas possible. 

Nous pouvons définir une fonction de densité de probabilité pour les variables aléatoires continues, et, 

comme pour les variables aléatoires discrétes, la FDP fournit l’information sur les résultats possibles de la variable 

aléatoire. Cependant, comme cela n’a pas de sens de discuter la probabilité qu’une variable aléatoire continue 

prenne une valeur particuliére, nous utilisons la FDP d’une variable aléatoire continue seulement pour calculer 

des événements impliquant un intervalle de valeurs. Par exemple, si a et b sont des constantes, pour lesquelles 

a <b, la probabilité que X s’établisse entre les nombres a et b, P(a < X < b), est l’aire située sous la FDP entre les 

points a et b comme indiqué a la figure B.2. Si vous étes familiers avec l’algébre, vous reconnaitrez ceci comme 

l’intégrale de la fonction f entre les points a et b. L’aire totale en-dessous de la FDP doit toujours étre égale a un. 

Lorsque l’on calcule les probabilités pour des variables aléatoires continues, le plus facile est de 

travailler avec la fonction de distribution cumulée (FDC). Si X est n’importe quelle variable aléatoire, alors 

sa FDC est définie pour tout nombre réel x par 

Fe) = PCS x), [B.6] 

Pour les variables aléatoires discrétes, (B.6) est obtenue en établissant la somme des FDP pour toutes 

les valeurs x, telles que x, < x. Pour une variable aléatoire continue, F(x) est l’aire sous la FDP, f, a gauche 
ih 

du point x. Parce que F(x) est simplement une probabilité, sa valeur est toujours comprise entre 0 et 1. En 

outre, Si x, <x, alors P(X <x,)<PXS BC Jel savoir, F(x,) S F(x,). Cela signifie qu’une FDC est une fonction 

croissante (ou du moins non décroissante) de x. 

Deux propriétés importantes des FDC utiles pour calculer les probabilités sont les suivantes : 

Pour tout nombre c, P(X > c) = 1 —- F(c). [B.7] 

Pour tous les nombres a < b, P(a < X < b) = F(b) -— F(a). [B.8] 

Dans notre analyse de l’économétrie, nous utiliserons les FDC pour calculer les probabilités seulement 

pour les variables aléatoires continues, ce qui implique que cela n’a pas d’importance si les inégalités dans 

les probabilités sont strictes ou non. Dés lors, pour une variable aléatoire continue X, 

POXG2G) =P Xe); [B.9] 

et 

Pla<X<b)=P(asX<b)=Pasx<b)=Pa<Xsb). [B.10] 
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a b Xx 
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‘ Figure B.2 La probabilité que X se situe entre les points a et b. 

Combinées avec (B.7) et (B.8), les équations (B.9) et (B.10) étendent significativement les calculs 

de probabilité qui peuvent étre faits en utilisant les FDC continues. 

Les fonctions de distribution cumulées ont été tabulées pour toutes les distributions continues impor- 

tantes en probabilité et statistique. La plus connue d’entre elles est la distribution normale, que nous couvrirons 

ainsi que des distributions associées, dans la section B.5. 

B.2 DISTRIBUTIONS JOINTES, 
DISTRIBUTIONS CONDITIONNELLES, 
ET INDEPENDANCE 

En économie, nous nous intéressons souvent a I’ occurrence d’événements impliquant plus d’une variable aléa- 
toire. Par exemple, dans l’exemple de réservation de la compagnie aérienne mentionné auparavant, la compa- 
gnie aérienne peut s’intéresser a la probabilité qu’une personne qui fait une réservation se présente et est un 
voyageur d’affaires ; ceci est un exemple d’une probabilité jointe. Alternativement, la compagnie aérienne 
peut s’intéresser a la probabilité conditionnelle suivante : conditionnellement au fait que la personne est un 
voyageur d’ affaires, quelle est la probabilité qu’il ou elle se présente ? Dans les deux sous-sections suivantes, 
nous formalisons les notions de distribution jointe et conditionnelle et la notion importante d’ indépendance 
des variables aléatoires. 
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Distributions jointes et indépendance 
Soit X et Y des variables aléatoires discrétes. Alors, (X,Y) posséede une distribution jointe, qui est totalement 
décrite par la fonction de densité de probabilité jointe de (X,Y) : 

fyyy) = PX =x, Y=y), [B.11] 

ou le terme de droite est la probabilité que X = x et Y = y. Lorsque X et Y sont continues, une FDP jointe peut 
aussi tre définie, mais nous ne couvrirons pas de tels détails parce que les FDP jointes pour les variables 
aléatoires continues ne sont pas utilisées explicitement dans ce texte. 

Dans un cas, il est facile d’obtenir la FDP jointe si on nous donne les FDP de X et de Y. En parti- 
culier, les variables aléatoires X et Y sont dites indépendantes, si et seulement si, 

fy yy) = FOOF,0) [B.12] 

pour tout x et y, ot f, est la FDP de X et f, est la FDP de Y. Dans le cas de plus d’une variable aléatoire, 
les FDP sont souvent appelées fonctions de densité de probabilité marginales pour les distinguer de la FDP 
jointe f, ,. Cette définition de la dépendance est valable pour les variables aléatoires discrétes et continues. 

Pour comprendre le sens de (B.12), il est plus facile de traiter le cas discret. Si X et Y sont des 

variables aléatoires discrétes, alors (B.12) est le méme que 

PRS ary yr PX aH a PY Sy) 5 [B.13] 

En d’autres termes, la probabilité que X = x et Y = y est le produit des deux probabilités P(X = x) 

et P(Y = y). Une implication de (B.13) est que les probabilités jointes sont relativement faciles 4 calculer, 

puisqu’elles ne demandent que la connaissance de P(X = x) et P(Y = y). 

Si des variables aléatoires ne sont pas indépendantes, alors on dit qu’elles sont dépendantes. 

EXEMPLE B.1 

Tirs de lancers francs 

Considérons un joueur de basket-ball langant deux lancers francs. Soit X une variable aléatoire de Bernoulli 

égale 4 un s’il réussit le premier lancer franc, 0 sinon. Soit Y une variable aléatoire de Bernoulli égale a un s’il 

réussit le second lancer franc, 0 sinon. Supposons qu’il est un lanceur de lancer franc avec 80 % de réussite, si 

bien que P(X = 1) = P(Y = 1) = 0,8. Quelle est la probabilité que le joueur réussisse ses deux lancers-francs ? 

Si X et Y sont indépendants, nous pouvons répondre facilement a cette question : P(X = 1,Y = 1) 

= P(X = 1)P(Y = 1) = (0,8)(0,8) = 0,64. Dés lors, il y a une 64 % de chances de réussir les deux lancers francs. 

Si la probabilité de réussir le second lancer franc dépend de ce qui s’est passé pour le premier — a savoir, X 

et Y ne sont pas indépendants — alors ce calcul simple n’est pas valable. 

L’indépendance des variables aléatoires est un concept tres important. Dans la sous-section suivante, 

nous montrerons que si X et Y sont indépendants, alors connaitre le résultat de X ne change pas les probabili- 

tés des résultats possibles de Y, et vice-versa. Un fait utile 4 propos de l’indépendance est que si X et Y sont 

indépendants et si nous définissons de nouvelles variables aléatoires pour n’importe quelles fonctions g et h, 

alors ces nouvelles variables aléatoires g(X) et h(Y) sont aussi indépendantes. 

Il n’y a pas lieu de s’arréter 4 deux variables aléatoires. Si X,, X,, ..., X, sont des variables aleatoires 

discrétes, alors leur FDP jointe est f(x,, x,, .--, x,) = P(X, = My, As ies x, = x,). Les variables aléatoires 

K, xX. X sont des variables aléatoires indépendantes si, et seulement si, leur FDP jointe est le produit 
ee ae en aa ash, : 

des FDP individuelles pour tout (x,, x,, -.-, Js Cette définition de l’indépendance est aussi valable pour les 

variables aléatoires continues. 
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La notion d’indépendance joue un réle important pour obtenir certaines des distributions classiques 

en probabilités et statistiques. Auparavant, nous avons défini une variable aléatoire de Bernoulli comme une 

variable aléatoire 0-1 indiquant si un certain événement était survenu. Nous nous intéressons souvent au 

nombre de succés dans une séquence de tirages de Bernoulli indépendants. Un exemple standard de tirages 

indépendants est le lancer d’une piéce un grand nombre de fois. Dans la mesure ov le résultat de n’importe 

quel lancer particulier n’a rien 4 voir avec les résultats des autres lancers, l’indépendance est une hypotheése 

correcte. 

L’indépendance est souvent une approximation raisonnable dans des situations plus compliquées. 

Dans l’exemple de réservation de la compagnie aérienne, supposons que la compagnie aérienne accepte 

n réservations pour un vol particulier. Pour chaque i = 1, 2, ..., n, dénotons par Y, la variable aléatoire de 

Bernoulli indiquant si un consommateur i se présente : Y, = | si le consommateur se présente, et Y; = 0 sinon. 

Si @ dénote une fois de plus la probabilité de succés (utiliser la réservation), chaque Y, suit une distribution 

de Bernoulli(@). Comme approximation, nous pouvons supposer que les Y, sont indépendants les uns des 

autres, bien que ce ne soit pas exactement vrai en réalité : certaines personnes voyagent en groupe, ce qui 

signifie que le fait qu’une personne se présente ou non n’est pas vraiment indépendant du fait que les autres 

personnes se présentent. Modéliser ce type de dépendance est néanmoins complexe, si bien que nous pouvons 

étre enclins a utiliser l’indépendance comme une approximation. 

La variable d’intérét primaire est le nombre total de consommateurs se présentant a partir des n réser- 

vations ; appelons cette variable X. Puisque chaque Y, est un quand une personne se présente, nous pouvons 

écrire X = Y, + Y, +... + Y,. Maintenant, en supposant que chaque Y, a une probabilité de succés 6 et que 

les Y, sont indépendants, on peut montrer que X suit une distribution binomiale. A savoir, la fonction de 

densité de probabilité de X est 

f(x= [Jo (le 0) tyae=10 pane [B.14] 

oe hin n! 
ou et pour tout entier n, n! (lisez « factorielle n ») est défini comme n! = n-(n—1)-(n—2)... 1. 

x} x! (n — x)! 

Par convention, 0! = 1. Quand une variable aléatoire X posséde la FDP donnée par (B.14), on écrit 

X~ Binomiale(n, @). L’équation (B.14) peut étre utilisée pour calculer P(X = x) pour toute valeur de x de 0 an. 

Si le vol posséde 100 si¢ges disponibles, la compagnie aérienne s’intéresse 4 P(X > 100). Supposons 
qu’initialement, n est égal a 120, si bien que la compagnie aérienne accepte 120 réservations, et supposons 
que la probabilité que chaque personne se présente est 0 = 0,85. Alors, P(X > 100) = P(X = 101) + P(X = 102) 
+... + P(X = 120) et chacune des probabilités dans la somme peut étre trouvée a partir de I’équation (B.14) avec 
n= 120, 0 = 0,85, et la valeur appropriée de x (101 a 120). C’est un calcul difficile 4 la main, mais beaucoup 
de logiciels statistiques ont des commandes pour calculer ce type de probabilité. Dans ce cas, la probabilité que 
plus de 100 personnes se présentent et 4 peu prés de 0,659, ce qui est probablement un risque de surréservation 
trop risqué pour étre toléré par une compagnie aérienne. Si en lieu et place, le nombre de réservations est de 
110, la probabilité que plus de 100 passagers se présentent est seulement d’A peu prés 0,024. 

Distributions conditionnelles 

En econometrie, nous nous intéressons habituellement a la maniére dont une variable aléatoire, appelons-la 
Y, est reliée 4 une ou plusieurs autres variables. Pour l’instant, supposons qu’il n’y ait qu’une variable, appe- 
lons-la X et que nous nous intéressions a ses effets. Le maximum que nous puissions savoir A Siepos de la 
maniere dont X affecte Y est contenu dans la distribution conditionnelle de Y étant donné X. Cette informa- 
tion est résumée par la fonction de densité de probabilité conditionnelle, définie par 

Fx) =f yoy) ZF) [B.15] 
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pour toutes les valeurs de x telles que f(x) > 0. L’interprétation est aisée lorsque X et Y sont discrétes. Dans 
ce Cas, 

Fb) =— PO = ix i= 2x), [B.16] 

ou le terme de droite se lit comme « la probabilité que Y = y étant donné que X = x. » Quand Y est conti- 
nue, fy) n'est pas directement interprétable comme une probabilité, pour les raisons exposées ci-dessus, 
mais les probabilités conditionnelles s’obtiennent en calculant les aires en-dessous des FDP conditionnelles. 

Une caractéristique importante des distributions conditionnelles est que, si X et Y sont des variables 
aléatoires indépendantes, la connaissance de la valeur prise par X ne nous apprend rien sur la probabilité que 
Y prenne différentes valeurs (et vice-versa). En clair, Fax lx) = f,0), et Fy Oly) = f(x). 

EXEMPLE B.2 

Tir de lancers-francs 

On considére 4 nouveau |’exemple du lancer au basket-ball, dans lequel deux lancers francs sont tentés. 

Supposons que la densité conditionnelle est 

Fy G1) = 0,85, fy,.(Ol1) = 0,15 

Fyy110) = 0,70, f,,,(010) = 0,30. 

Cela signifie que la probabilité qu’un joueur réussisse le second lancer franc dépend du fait que le pre- 

mier lancer franc a été réussi : si le premier lancer franc est réussi, la chance de réussir le second est 0,85 ; 

si le premier lancer franc est raté, la chance de réussir le second est 0,70. Ceci implique que X et Y ne sont 

pas indépendants ; ils sont dépendants. 

Nous pouvons toujours calculer P(X = 1,Y = 1) a condition que l’on connaisse P(X = 1). Supposons 

que la probabilité de réussir le premier lancer franc est 0,8, c’est-a-dire, P(X = 1) = 0,8. Alors, a partir de 

(B.15), nous avons 

PX aby = lye PY = 1k = 1) PX = 1) = (0,85)08) = 0.68. 

B.3 CARACTERISTIQUES DES DISTRIBUTIONS DE PROBABILITE 
Donc beaucoup de cas, nous nous intéressons seulement 4 quelques aspects des distributions des variables 

aléatoires. Les caractéristiques qui sont intéressantes peuvent étre classées dans trois catégories : des mesures 

de tendance centrale, des mesures de variabilité et d’écart, et des mesures d’ association entre deux variables 

aléatoires. Nous couvrons la derniére de ces mesures dans la section B.4. 

Une mesure de tendance centrale : la valeur espérée 

La valeur espérée est un des concepts probabilistes les plus importants que nous rencontrerons dans notre étude 

de l’économétrie. Si X est une variable aléatoire, la valeur espérée (espérance) de X, dénotée E(X) et souvent 

Ll, ou simplement LU, est la moyenne pondérée de toutes les valeurs possibles prises par X. Les poids sont deter- 

minés par la fonction densité de probabilité. Parfois, la valeur espérée est appelée la moyenne de la population, 

spécialement lorsque nous voulons insister sur le fait que X représente une certaine variable dans la population. 

La définition précise de la valeur espérée est la plus simple dans le cas ot! X est une variable aléatoire 

discréte prenant un nombre fini de valeurs, disons, {x,, ..., X,}. Soit f(x) la fonction de densité de probabilité 

de X. La valeur espérée de X est la moyenne pondérée 

k 

ENaC) ts x,f(%,) = oe f(x;). [B.17] 

ya! 
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Celle-ci se calcule aisément étant donné les valeurs de la FDP pour chaque résultat possible de X. 

EXEMPLE B.3 
Calcul d’une valeur espérée 

Supposons que X prenne les valeurs —1, 0, et 2 avec probabilités 1/8, 1/2, et 3/8, respectivement. Dans ce cas, 

E(X) = (-1)-(1/8) + 0-(1/2) + 2-(3/8) = 5/8. 

Cet exemple illustre quelque chose de curieux a propos des valeurs espérées : la valeur espérée de X 

peut étre un nombre qui n’est pas un résultat possible de X. Nous savons que X prend les valeurs —1, 0, ou 2, 

et pourtant sa valeur espérée est 5/8. Ceci rend la valeur espérée impropre 4 résumer la tendance centrale de 

certaines variables aléatoires discrétes, mais les calculs du type de ceux que nous avons étudiés peuvent étre 

utiles, comme nous le verrons plus tard. 

Si X est une variable aléatoire continue, alors E(X) est définie comme une intégrale : 

E(X) = J x f(x)dr, [B.18] 
—oo 

que nous supposons bien définie. Ceci peut tout de méme étre interprété comme une moyenne pondérée. Pour 

les distributions continues les plus courantes, E(X) est un nombre qui est un résultat possible de X. Dans ce texte, 

nous n’avons pas besoin de calculer les valeurs espérées en utilisant les intégrales ; nous nous appuierons néan- 

moins sur des résultats bien connus de probabilité pour les valeurs espérées des variables aléatoires spéciales. 

Etant donné une variable aléatoire X et une fonction g(¢), nous pouvons créer une nouvelle variable 

aléatoire g(X). Par exemple, si X est une variable aléatoire, alors X? et log(X) (si X > 0) le sont aussi. La 

valeur espérée de g(X) est, une fois de plus, simplement une moyenne pondérée : 

k 

Elg(X)1= Yg(x,) f(x) [B.19] 
j=l 

ou, pour une variable aléatoire continue, 

Ele X = J (a) fodder. [B.20] 

EXEMPLE B.4 
Valeur espérée de X? 

Pour une variable aléatoire de l’exemple B.3, soit g(X) = X*. Dans ce cas, 

E(X?) = (-1)°(1/8) + (0)?(1/2) + (2)?(3/8) = 13/8. 

Dans l’exemple B.3, nous avons calculé E(X) = 5/8, si bien que [E(X)]? = 25/64. Ceci montre que 
E(X*) n’est pas le méme que [E(X)]*. En fait, pour une fonction non linéaire g(X), Elg(X)] # g[ECX)] (sauf 
dans des cas trés spécifiques). 

Si X et Y sont des variables aléatoires, alors g(X,Y) est une variable aléatoire de n’importe quelle 
fonction g, et de ce fait nous pouvons définir son espérance. Quand X et Y sont toutes deux discrétes. et 
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; ; 
qu’elles prennent respectivement les valeurs (eer Bek osc sp Cd Oe prance y,,}, la valeur espérée est donnée 
par : 

m k 

ElgQ.Y)1= >>) 8(%,.9)) fey tnd) 
h=1j=1 

ou f,, est la FDP jointe de (X,Y). La définition est plus compliquée pour des variables aléatoires continues 
dans la mesure ot cela implique l’intégration ; nous n’en avons pas besoin ici. L’extension a plus de deux 
variables aléatoires est directe. 

Propriété des valeurs espérées 
En €conométrie, nous ne sommes pas tellement intéressés par le calcul de valeurs espérées A partir de diffé- 
rentes distributions ; les calculs les plus importants ont été faits trés souvent et nous les considérerons comme 

acquis. Nous devrons manipuler certaines valeurs espérées en utilisant quelques régles simples. Elles sont tel- 
lement importantes que nous leur donnons ici un intitulé : 

Propriété E.1 : Pour toute constante c, E(c) = c. 

Propriété E.2 : Pour toutes constantes a et b, E(aX + b) = aE(X) + b. 

Une implication utile de E.2 est que, si Lt = E(X), et si nous définissons une nouvelle variable aléatoire 

comme Y = X — yu, alors E(Y) = 0; dans E.2, prenons a = 1 et b=~—uw. 

Comme exemple de la propriété E.2, soit X la température mesurée en degrés Celsius 4 midi un jour 

particulier en un endroit donné ; supposons que la valeur attendue est E(X) = 25. Si Y est la température 

mesurée en degrés Fahrenheit, alors Y = 32 + (9/5)X. A partir de la propriété E.2, la température attendue en 

degrés Fahrenheit est donnée par : E(Y) = 32 + (9/5) soit E(X) = 32 + (9/5).25 = 77 degrés Farenheit. 

En régle générale, il est aisé de calculer la valeur attendue d’une fonction linéaire de plusieurs 

variables aléatoires. 

Propriété E.3 : Si {a,, a,, ...,@,} sont des constantes, {X,, X,, .... X,} des variables aléatoires, alors : 

ENG XSF doe tyne t aX) = a,E(X,) + DoE) acre oh a E(X,). 

Ou, en utilisant la notation de sommation, 

E| ¥.a;X; |= ),4; EX). [B.21] 

Comme cas particulier, nous avons (avec chaque a, = |) 

E yx, = SEX) [B.22] 
i=] i=l 

de telle sorte que la valeur espérée de la somme est la somme des valeurs espérées. Cette propriété est sou- 

vent utilisée pour les dérivations en statistiques. 
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EXEMPLE B.5 
Trouver le revenu espéré 

Soit X,, X,, et X, le nombre de pizzas de petite, moyenne, et grande taille respectivement, Bs durant une 

journée dans une échoppe de pizzas. Ce sont des variables aléatoires avec les valeurs esperees E(X,) = 25, 

E(X,) = 57, et E(X,) = 40. Les prix des pizzas de petite, moyenne et grande taille sont respectivement 5,50, 

7,60, et 9,15 USD. Dés lors, le revenu espéré des ventes de pizzas pour une journée donnée est 

E(5,50 X, + 7,60 X, + 9,15 X,) = 5,50 E(X,) + 7,60 E(X,) + 9,15 E(X,) 
= 5,50(25) + 7,60(57) + 9,15(40) = 936,70, 

a savoir, 936,70 USD. Le revenu réel de n’importe quel jour différera généralement de cette valeur, mais ceci est 

le revenu espéré. 

Nous pouvons aussi utiliser la propriété E.3 pour montrer que si X ~ Binomiale(n,@), alors E(X) = n@. 

A savoir, le nombre attendu de succés dans un tirage de Bernoulli 4 n tirages est simplement le nombre de 

tirages multiplié par la probabilité de succés de tout tirage particulier. Ceci se voit aisément en écrivant X 

comme X = Y, + Y, +... + Y,, ot chaque Y, ~ Binomiale(@). Dans ce cas, 

E(X) = SEW) = yo = n0. 
t=1 i=] 

Nous pouvons appliquer ceci 4 l’exemple des réservations de la compagnie aérienne, ot la compa- 

gnie aérienne enregistre n = 120 réservations, et ot la probabilité de se présenter est @ = 0,85. Le nombre 

attendu de personnes se présentant est 120(0,85) = 102. Dés lors, s’il y a 100 siéges disponibles, le nombre 

attendu de personnes se présentant est trop élevé ; ceci permet a la compagnie de savoir si c’est une bonne 

idée d’enregistrer 120 réservations. 

En fait, ce que la compagnie devrait faire c’est définir une fonction de profit tenant compte a la fois 

du revenu net généré par chaque siége vendu et par le coiit par passager de ne pas €étre retenu pour le vol. La 

fonction de profit est aléatoire du fait que le nombre réel de personnes se présentant est aléatoire. Soit r le 

revenu net de chaque passager. (Vous pouvez imaginer ceci comme le prix du ticket pour faire simple.) Soit 
c la compensation donnée a chaque voyageur non retenu pour le vol. Ni r ni c ne sont aléatoires ; ils sont 
supposés connus de la compagnie aérienne. Soit Y les profits du vol. Dés lors, avec 100 siéges disponibles, 

Y=rxX si X < 100 

= 100r — c(X — 100) si X > 100. 

La premiere équation donne le profit si au plus 100 personnes se présentent pour le vol ; la seconde 
équation est le profit si plus de 100 personnes se présentent. (Dans le dernier cas, le revenu net de vente des 
tickets est 100r, puisque tous les 100 siéges sont vendus, et ensuite c(X — 100) et le coat d’admettre plus 
de 100 réservations.) En utilisant le fait que X suit une distribution Binomiale(n,0,85), o1 n et le nombre de 
réservations enregistrées, les profits attendus, E(Y), peuvent étre trouvés comme une fonction de n (et de riet 
de c). Calculer directement E(Y) serait relativement difficile, mais cela peut se faire rapidement en utilisant 
ordinateur. Une fois pour les valeurs de r et c données, la valeur de n qui maximise les profits attendus peut 
€tre trouvée en cherchant le résultat pour les différentes valeurs de n. 

Une autre mesure de tendance centrale : la médiane 
La valeur attendue constitue seulement une possibilité pour définir la tendance centrale d’une variable aléa- 
toire. Une autre mesure de tendance centrale est la médiane. Une définition generale de la médiane n’a pas 
d’intérét réel pour ce que nous voulons traiter dans le cadre de cet ouvrage. Si X est continue, alors la médiane 
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de X, disons m, est la valeur telle que la moitié de l’aire sous la FDP est a droite de m et l’autre moitié de 
Paire est a gauche de m. 

Quand X est discréte et prend un nombre fini impair de valeurs, la médiane est obtenue en ordon- 

nant les valeurs possibles de X et en sélectionnant la valeur du milieu. Par exemple, si X prend les valeurs 

{—4,0,2,8,10,13,17}, alors la valeur médiane de X est 8. Si X prend un nombre pair de valeurs, il y a alors 

deux valeurs médianes. Parfois, on en prend la moyenne pour obtenir une valeur médiane unique. Dés lors, 

si X prend les valeurs {—5,3,9,17}, alors les valeurs médianes sont 3 et 9 ; si nous prenons la moyenne de 

ces valeurs, nous obtenons une médiane égale a 6. 

En général, la médiane, parfois notée Med(X), et la valeur espérée, E(X), sont différentes. Aucune 

n’est « meilleure » que l’autre comme mesure de tendance centrale ; elles sont toutes les deux valables pour 

mesurer le centre de la distribution de X. Dans un cas particulier, la médiane est la valeur attendue (ou la 

moyenne) sont les mémes. Si X a une distribution symétrique autour de la valeur pu, alors yu est a la fois 

la valeur espérée et la médiane. Mathématiquement, la condition s’écrit f(u + x) = f( fl — x) pour tout x. Ce 

cas est illustré 4 la figure B.3. 

f(x) 

Uu x 
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| Figure B.3 Une distribution de probabilité symétrique. 

Mesures de variabilité : variance et écart-type 

Bien que la tendance centrale d’une variable aléatoire constitue une mesite utile, elle ne nous renseigne pas 

intégralement sur les caractéristiques de la distribution d’une variable aléatoire. La figure B.4 Ione ks PDE 

de deux variables aléatoires avec la méme moyenne. Clairement, la distribution de X est centree plus étrol- 

tement autour de sa moyenne que la distribution de Y. Nous voudrions avoir une maniére simple de résumer 

les différences dans les dispersions des distributions. 
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Variance 

Soit = E(X) pour une variable aléatoire X. Il y a différentes maniéres de mesurer dans quelle mesure X est 

éloignée de sa valeur espérée, mais la maniére la plus simple est de travailler algébriquement avec la diffé- 

rence au carré, (X — 1)”. (Le carré élimine le signe de la mesure de distance ; la valeur positive qui en résulte 

correspond a notre notion intuitive de la distance, et traite les valeurs au-dessus et en-dessous de ps symétri- 

quement.) La distance est elle-méme une variable aléatoire puisqu’elle change avec les résultats de X. Comme 

nous avons besoin d’un nombre pour mesurer la valeur centrale de X, nous avons également besoin d’un 

nombre qui nous dit dans quelle mesure X est éloigné en moyenne de LU. Un tel nombre est la variance, qui 

nous dit la distance attendue de X par rapport a sa moyenne : 

Var(X) = E[(X — )) [B.23] 

pdf 
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' Figure B.4 Variables aléatoires dont la moyenne est identique mais dont la distribution differe. 

7 La variance est parfois dénotée o; ou simplement o°, lorsque le contexte est clair. A partir de (B.23), 
il s’ensuit que la variance est toujours non négative. Comme instrument de calcul, il est utile d’ observer que : 

2 = E(X? — 2X + pe) = E(x) -— 2p? + pe = E(X?) - pe. [B.24] 

En ealeeDe soit (B.23) ou (B.24), nous ne devons pas distinguer entre des variables aléatoires discrétes 
a continues : la definition de la variance est la méme dans les deux cas. La plupart du temps, nous calculons tout 
d abord E(X), et ensuite E(X*), et puis enfin la formule (B.24). Par exemple si X~ Bernoulli(@), alors E(X) = 6. 
et, puisque X* = X, E(X’) = 6. A partir de I’ équation (B.24), il suit que Var(X) = E(X2) — 62 = 6- 62 = 6a — 0). 

Deux propriétés importantes de la variance suivent. 

Propriété VAR.1 : Var(X) = 0 si et seulement si, il y a un 
mcuclicns Cet uy e constante c telle que P(X = c) = 1, 

Cette ipremiictes proprieté dit que la variance de toute constante est zéro et si une variable aléatoire a 
une variance égale a zéro, alors elle est constante. 
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Propriété VAR.2 : Pour toutes constantes a et b, Var(aX + b) = a’Var(X). 

Cela signifie qu’ajouter une constante a une variable aléatoire ne change pas la variance, mais 
multiplier une variable aléatoire par une constante accroit la variance par un facteur égal au carré de cette 
constante. Par exemple, si X dénote la température en degrés Celsius et Y = 32 + (9/5)X est la température 
en degrés Fahrenheit, alors Var(Y) = (9/5)?Var(X) = (81/25)Var(X). 

Ecart-type 

L’écart-type d’une variable aléatoire, dénoté o(X), est simplement la racine carrée positive de la variance : 
0(X) =+,/Var(X). L’écart-type est parfois dénoté 0, ou simplement o, lorsque la variable aléatoire est bien 
comprise. Deux propriétés relatives a |’ écart-type suivent immédiatement a partir des propriétés VAR.1 et 
VAR.?2. 

Propriété SD.1 : Pour toute constante c, o(c) = 0. 

Propriété SD.2 : Pour toutes constantes a et b, 

o(aX + b) = lalo(X). 

En particulier, si a > 0, alors o(aX) = a-o(X). 

Cette derniére propriété rend |’écart-type plus naturel 4 manipuler que la variance. Par exemple, 

supposons que X soit une variable aléatoire mesurée en milliers de dollars, disons, le revenu. Si nous 

définissons Y = | OOOX, alors Y est le revenu mesuré en dollars. Supposons que E(X) = 20, et o(X) = 6. 

Alors, E(Y) = 1 OOOE(X) = 20 000, et of Y) = 1 000, o(X) = 6 000, si bien que la valeur espérée et I’ écart- 

type augmentent tous les deux du méme facteur, 1000. Si nous avions travaillé avec la variance, nous 

aurions obtenu, Var(Y) = (1,000)*Var(X), si bien que la variance de Y est | million de fois plus élevée que 

la variance de X. 

Standardiser une variable aléatoire 

Comme application des propriétés de la variance et de |’écart-type — et c’est une matiére d’intérét pratique 

en soi —, supposons qu’étant donné une variable aléatoire X, nous définissions une nouvelle variable aléatoire 

en soustrayant sa moyenne jl et en divisant par son écart-type 0: 

praesent [B.25] 
oO 

que nous pouvons écrire comme Z = aX + b, ot. a = (1/0) et b = —(w/O). Dans ce cas, a partir de la pro- 

pricté E.2, 

E(Z) = aE(X) + b = (u/o) — (W/o) = 0. 

A partir de la propriété VAR.2, 

Var(Z) = a’Var(X) = (07/0") = 1. 

Dés lors, la variable aléatoire Z a une moyenne de zéro et une variance (et des lors un écart-type) 

égaux a un. Cette procédure est parfois appelée standardisation de la variable aléatoire X, et Z est appelée 

une variable aléatoire standardisée. (Dans les cours d’introduction aux statistiques, cette méthode est par- 

fois appelée transformation-z de X.) Il est important de se rappeler que |’ écart-type, et non pas la variance, 

apparait au dénominateur de (B.25). Comme nous le verrons cette transformation est fréquemment utilisée 

en inférence statistique. 

Comme cas particulier, supposons que E(X) = 2, et que Var(X) = 9. Alors, Z = (X — 2)/3 a une valeur 

attendue de zéro et une variance de un. 
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Coefficients d’asymétrie et d’aplatissement 

Nous pouvons utiliser la version standardisée d’une variable aléatoire pour définir d’ autres caractéristiques 

de la distribution d’une variable aléatoire. Ces caractéristiques sont décrites en utilisant ce qu’on appelle les 

moments d’ordre supérieur. Par exemple, le troisieme moment de la variable aléatoire Z de (B.25) est utilisé 

pour déterminer si une distribution est symétrique autour de sa moyenne. On peut écrire 

E(Z*) = E[(X — wy Vo* 

Si X a une distribution symétrique autour de j, alors Z a une distribution symétrique autour de zéro. 

(La division par 0° ne change pas, que la distribution soit symétrique ou non.) Cela signifie que la densité de 

Z en deux points quelconques z et —z est la méme, ce qui signifie que, en calculant E(Z°), les valeurs positives 

z3 quand z > 0 sont exactement compensées par les valeurs négatives (—z)’ = —z’. Il s’ensuit que, si X est 

symétrique autour de zéro, alors E(Z) = 0. Généralement, E[(X — 11)*]/o* est vu comme une mesure de symé- 

trie dans la distribution de X. Dans un probléme statistique, nous pouvons utiliser des données pour estimer 

E(Z*) pour déterminer si la distribution de population sous-jacente apparait comme symétrique. (L’exercice 

sur ordinateur C5.4 dans le chapitre 5 en fournit une illustration.) 

Il peut étre informatif de calculer le quatrieme moment de Z, 

E(Z*) = E[(X — p)*Vo*. 

Parce que Z* > 0, E(Z*) = 0 (et, dans tout cas intéressant, strictement supérieur a zéro). Sans avoir 

une valeur de référence, il est difficile d’interpréter les valeurs de E(Z*), mais des valeurs plus élevées 

signifient que les queues de la distribution de X sont plus épaisses. Le quatriéme moment E(Z*) est appelé 

le kurtosis (ou coefficient d’aplatissement) de la distribution de X. Dans la section B.5., nous obtiendrons 

E(Z*) pour la distribution normale. 

B.4 CARACTERISTIQUES DES DISTRIBUTIONS JOINTES 
ET CONDITIONNELLES 

Mesures d’association : covariance et corrélation 

Alors que la FDP jointe de deux variables aléatoires décrit complétement la relation entre elles, il est utile 
d’avoir des mesures de synthése de la maniére dont, en moyenne, deux variables aléatoires varient l’une 
par rapport a l’autre. Comme pour la valeur attendue et la variance, ce nombre unique permet de résu- 
mer un aspect d’une distribution compléte, ce qui est dans ce cas une distribution jointe de deux variables 
aléatoires. 

Covariance 

Soit U, = E(X) et 4, = E(Y) ; considérons la variable aléatoire (X — LL,)(Y — y,). Maintenant, si X est au-dessus 
de sa moyenne et Y est au-dessus de sa moyenne, alors (X — u(Y = L,) > 0. Ceci est vrai si X < pu, et Y< ee 
D’un autre cété, si X > H, et Y < pL, et vice-versa, alors (X — Hy)(Y — M,) < 0. Comment, dans ce cas Go a 
duit peut-il nous apprendre quelque chose a propos de la relation entre X et Y ? 

La covariance entre deux variables aléatoires X et Y, parfois appelée la covariance de la population 
pour insister sur le fait que cela concerne la relation entre deux variables décrivant une population, est définie 
comme la valeur attendue du produit (X — Loe 

Cov(X,Y) = EUX — 1, )(Y = Hy)], [B.26] 
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qui est parfois dénoté o,,. Si o,,, > 0, alors, en moyenne, quand X est au-dessus de sa moyenne, Y est aussi 
au-dessus de sa moyenne. Si O,y < 0, alors, en moyenne, quand X est au-dessus de sa moyenne, Y est quant 
a lui en-dessous de la sienne. 

Plusieurs expressions utiles pour calculer Cov(X,Y) sont les suivantes : 

Cov(X,Y) = EL(X ~ u)(Y ~ 1,)] = ELX - 4,)¥1 
= ELX(Y ~ p,)] = E(XY) — py, [B.27] 

Il s’ensuit a partir de (B.27), que si E(X) = 0 ou E(Y) = 0, alors CovOGy =] ECM): 

La covariance mesure le degré de dépendance linéaire entre deux variables aléatoires. Une covariance 
positive indique des variables aléatoires évoluant dans la méme direction, tandis qu’une covariance négative 
indique qu’elles évoluent dans des directions opposées. Interpréter l’ampleur de la covariance peut étre quelque 
peu délicat, comme nous le verrons bientét. 

Parce que la covariance est une mesure de la maniére dont deux variables aléatoires sont reliées, il 

est naturel de se demander comment la covariance est reliée 4 la notion d’indépendance. Ceci est donné par 
la propriété suivante. 

Propriété COV.1 : Si X et Y sont indépendants, alors Cov(X,Y) = 0. 

Cette propriété découle de |’ équation (B.27) et le fait que E(XY) = E(X)E(Y) quand X et Y sont indé- 

pendants. I est important de se rappeler que l’inverse de COV.1 n’est pas vrai : une covariance égale a zéro 

entre X et Y n’implique pas que X et Y sont indépendants. En fait il y a des variables aléatoires X telles que, 

si Y = X*, Cov(X,Y) = 0. [N’importe quelle variable aléatoire avec E(X) = 0 et E(X?) = 0 a cette propriété.] Si 

Y = X’, alors X et Y sont clairement non indépendantes : une fois que nous connaissons X, nous connaissons 

Y. Il semble plutét étrange que X et X’ puissent avoir une covariance égale a zéro, et cela révéle une faiblesse 

de la covariance comme mesure générale de |’association entre des variables aléatoires. La covariance est 

utile dans des contextes ot les relations sont au minimum approximativement linéaires. 

La seconde propriété majeure de la covariance concerne les covariances entre les fonctions linéaires. 

Propriété COV.2 : Pour toutes les constantes a,, b,, a,, et b,, 

Cov(a,X + b,, a,¥ + b,) = a,a,Cov(X,Y). [B.28] 

Une application importante de COV.2 est que la covariance entre deux variables aléatoires peut étre 

simplement altérée en multipliant une ou les deux variables aléatoires par une constante. Ceci est important 

en économie car les variables monétaires comme les taux d’inflation peuvent étre définies dans différentes 

unités de mesure sans que |’on change leur interprétation. 

Finalement, il est utile de savoir que la valeur absolue de la covariance entre deux variables aléatoires 

quelconques est bornée par le produit de leur écart-type ; ceci est connu comme Vinégalité de Cauchy-Schwartz. 

Propriété COV.3 : |Cov(X,Y)| < o(X)o(Y). 

Coefficient de corrélation 

Supposons que nous voulions connaitre la relation entre le degré d’éducation et les revenus annuels dans la 

population active. Nous notons par X |’éducation et par Y le revenu et nous calculons leur covariance. La 

réponse que nous obtenons dépendra de la maniére dont on mesure l'éducation et les revenus. La propriété 

COV.2 implique que la covariance entre I’ éducation et le revenu dépend du fait que les revenus sont mesu- 

rés en dollars ou en milliers de dollars, ou du fait que |’éducation est mesurée en mois ou en années. II est 

trés clair que la maniére dont nous mesurons ces variables n’a pas d’implication sur la force avec laquelle 

les deux variables sont reliées. Mais la covariance entre elles dépend des unités de mesure. 
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Le fait que la covariance dépend des unités de mesure est une faiblesse qui est surmontée par le 

coefficient de corrélation entre X et Y : 

Cov(X,Y) _ Oxy . [B.29] 
OO nore ae 

Corr(X,Y)= 

le coefficient de corrélation entre X et Y est parfois dénoté p, (et est parfois appele la corrélation de la 

population). 

Parce que 0, et 0, sont positifs, Cov(X,Y) et Corr(X,Y) ont toujours le méme signe, et Corr(X,Y) = 0 

si et seulement si, rng 4 Y) = (0. Certaines des propriétés de la covariance s’appliquent a la corrélation. Si X 

et Y sont indépendants, alors Corr(X,Y) = 0, mais une corrélation de zéro n’implique pas l’indépendance des 

variables. (Comme la covariance, le coefficient de corrélation est aussi une mesure d’indépendance linéaire.) 

Cependant, la taille du coefficient de corrélation est plus facile 4 interpréter que la taille de la covariance 

grace a la propriété suivante. 

Propriété CORR.1 : —1 < Corr(X,Y) < 1. 

Si Corr(X,Y) = 0, ou de maniére équivalente Cov(X,Y) = 0, alors il n’y a pas de relation linéaire entre 

X et Y, et X et Y sont dits des variables aléatoires non corrélées ; sinon X et Y sont corrélés. Corr(X,Y) = 1 

implique une relation linéaire positive parfaite, ce qui signifie que pouvons écrire Y = a + bX pour une certaine 

constante a et une certaine constante b > 0. Corr(X,Y) = —1 implique une relation linéaire négative parfaite, 

si bien que Y = a + bX pour un certain b < 0. Les cas extrémes de | positifs ou négatifs arrivent rarement. 

Les valeurs de P,, plus proches de | ou de —1 indiquent des relations linéaires plus fortes. 

Comme mentionné précédemment, la corrélation entre X et Y est invariante aux unités de mesure, 

soit de X ou de Y. Ceci est établi de maniére générale comme suit. 

Propriété CORR.2 : Pour des constantes Gis Ora, CF Ds. avec aa, > 0, 

Corr(a,X + b,, a,¥Y + b,) = Corr(X,Y). 

Si a,a, < 0, alors 

Corr(a,X + b,, a,¥Y + b,) = —Corr(X,Y). 

Comme exemple, supposons que la corrélation entre les revenus et l’éducation dans la population 
active est 0,15. Cette mesure ne dépend pas du fait que les revenus sont mesurés en dollars, milliers de dol- 
lars, ou dans toute autre unité ; cela ne dépend pas non plus du fait que l’éducation est mesurée en années, 
trimestres, mois, et ainsi de suite. 

Variance d’une somme de variables aléatoires 
Maintenant que nous avons défini la covariance et la corrélation, nous pouvons terminer notre liste des pro- 
priétés majeures de la variance. 

Propriété VAR.3 : Pour les constantes a et b, 

Var(aX + bY) = a’Var(X) + b’Var(Y) + 2abCow(X,Y). 

Il s’en suit immédiatement que, si X et Y sont décorrélés — si bien que Cov(X,Y) = 0 — alors 

Var(X + Y) = Var(X) + Var(Y) [B.30] 

et 

Var(X — Y) = Var(X) + Var(Y). [B.31] 
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Dans le dernier cas, notons dans quelle mesure la variance de la différence est la somme des variances, 
et non pas la différence des variances. 

Comme illustration de (B.30), soit X les profits gagnés par un restaurant durant un vendredi soir et soit 
Y les profits gagnés le samedi soir suivant. Alors, Z = X + Y représente les profits des deux soirs. Supposons 
que X et Y ont tous les deux une valeur espérée de 300 USD et un écart-type de 15 USD (si bien que la 
variance est 225). Les profits espérés pour les deux soirs sont E(Z) = E(X) + E(Y) = 2-(300) = 600 USD. 
Si X et Y sont indépendants, et de ce fait non corrélés, alors la variance des profits totaux est la somme des 
variances : Var(Z) = Var(X) + Var(Y) = 2-(225) = 450. Il s’ensuit que I’ écart-type des profits totaux est /450 
ou a peu pres 21,21 USD. 

Les expressions (B.30) et (B.31) se généralisent a plus de deux variables aléatoires. Pour établir 

cette extension, nous avons besoin d’une définition. Les variables aléatoires {X > +», X,} sont des variables 

aléatoires non corrélées deux 4 deux si chaque variable dans l’ensemble est non corrélée avec chaque autre 

variable dans l’ensemble. 

A savoir, Cov(X,,X,) = 0, pour tout i # j. 

Propriété VAR.4 : Si {X,, ..., X,} sont des variables aléatoires non corrélées deux a deux et si (as: 

i= 1, ..., n} sont des constantes, alors 

Var(a,X, +... + a,X,) = ay Var(X,) +... + a, Var(X ). 

En notation avec |’opérateur de somme, nous pouvons écrire 

n n 

Var| > a,X, |= )\a? Var(X,). [B.32] 
i=l t=] 

Un cas spécial de la propriété VAR.4 intervient lorsque nous prenons a, = | pour tous les i. Alors 

pour les variables aléatoires non corrélées deux a4 deux, la variance de la somme est la somme des variances : 

Var| 9° X; |= > Var(X;). [B.33] 

Parce que des variables aléatoires indépendantes sont non corrélées (voir propriété COV.1), la variance 

d’une somme de variables aléatoires indépendantes est la somme des variances. 

n 

Si les X, ne sont pas non corrélés deux a deux, alors l’expression de Var Dia Xs est beaucoup plus 

i=l 

compliquée ; nous devons ajouter au terme de droite de (B.32) les termes 2a,a,Cov(x,,x,) pour tous eS Bes 

Nous pouvons utiliser (B.33) pour dériver la variance d’une variable aléatoire binomiale. 

Soit X ~ Binomiale (n,@) et écrivons X = Y, + ... + Y,, ou les Y, sont des variables aléatoires de Bernoulli(@) 

indépendantes. Dans ce cas, via (B.33), Var(X) = Var(Y,) +... + Var(Y_) = n@(1 — @). Dans l’exemple de réser- 

vation de la compagnie aérienne avec n = 120 et @ = 0,85, la variance du nombre de passagers arrivant pour la 

réservation est n = 120 et 0 = 0,85, si bien que 120(0,85)(0,15) = 15,3 et que l’écart-type est d’a peu prés 3,9. 

Espérance conditionnelle 
La covariance et la corrélation mesurent la relation linéaire entre deux variables aléatoires et les traitent de 

maniére symétrique. Souvent en sciences sociales, nous voudrions expliquer une variable, appelée Y, en terme 

d’une autre variable disons, X. Ensuite, si Y est relié a X d’une maniére non linéaire, nous voudrions le savoir. 
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Appelons Y la variable expliquée et X la variable explicative. Par exemple, Y pourrait étre le salaire horaire, 

et X pourrait étre le nombre d’années d’éducation formelle. 

Nous avons déja introduit la notion de la fonction de densité de probabilité conditionnelle de 

Y étant donné X. Dés lors, nous voudrions voir comment la distribution du salaire varie avec le niveau 

d’éducation. Cependant, nous voulons comme d’habitude avoir une maniere simple de résumer cette distri- 

bution. Un simple nombre ne suffira plus, car la distribution de Y étant donné X = x dépend généralement 

de la valeur de x. Cependant nous pouvons résumer la relation entre Y et X en regardant l’espérance 

conditionnelle de Y étant donné X, appelée parfois la moyenne conditionnelle. L’idée est la suivante. 

Supposons que nous sachions que X a pris une valeur particuliére, disons x. Alors, nous pouvons calculer 

la valeur attendue de Y, étant donné ce que nous savons a propos du résultat de X. Nous notons cette 

valeur espérée par E(YIX = x), ou parfois E(Y1X) par raccourci. Généralement, lorsque x change, E(¥1x) 

change aussi. 

Lorsque te’ Y est une variable aléatoire discréte prenant les valeurs {y,, ..., y,,}, alors 
l ~m 

m 

EQ) yy fom Oye 
j=. 

Quand Y est continue, E(Ylx) est défini en intégrant yf, (ylx) sur toutes les valeurs possibles de Y. 

Comme dans le cas des espérances non conditionnelles, l’espérance conditionnelle est une moyenne pondé- 

rée de toutes les valeurs possibles de Y, mais désormais, les poids reflétent le fait que X a pris une certaine 

valeur. Dés lors, E(Ylx) est simplement une certaine fonction de x, qui nous dit comment la valeur espérée 

de Y varie avec x. 

Comme exemple, soit (X,Y) représentant la population de tous les individus qui travaillent, ot X est 

le nombre d’années d’éducation et Y le salaire horaire. Dans ce cas, E(YIX=12) est le salaire horaire moyen 

pour toutes les personnes dans la population avec 12 années d’éducation (soit a peu prés |’ éducation a l’issue 

du secondaire). E(YIX=16) est le salaire horaire moyen pour toutes les personnes avec 16 années d’ éducation. 

Tracer la valeur espérée pour les différents niveaux d’éducation fournit une information importante sur la 

maniére dont les salaires et l’éducation sont liés. Voir la figure B.5 pour une illustration. 

En principe, la valeur espérée du salaire horaire peut étre trouvée pour chaque niveau d’éducation, 

et ces espérances peuvent étre résumées dans un tableau. Parce que l'éducation peut varier fortement — elle 
peut méme étre mesurée en fraction d’années — ceci est une maniére compliquée de montrer la relation entre 
le salaire moyen et la quantité d’éducation. En économétrie, nous spécifions habituellement des fonctions 
simples qui capturent cette relation. Comme exemple, supposons que la valeur espérée de WAGE étant donné 
EDUC est la fonction linéaire 

E(WAGEIEDUC) = 1,05 + 0,45 EDUC. 

Si cette relation est valable dans la population des personnes qui travaillent, le salaire moyen pour 
les personnes avec 8 années d’éducation est 1,05 + 0,45(8) = 4,65, et 4,65 USD. Le salaire moyen pour les 
personnes avec 16 années d’éducation est de 8,25, et 8,25 USD. Le coefficient de EDUC implique que chaque 
année d’éducation augmente le salaire horaire espéré de 0,45, ou 45 cents (de dollar). 

Les espérances conditionnelles peuvent aussi étre des fonctions non linéaires. Par exemple, supposons 
que X est une variable aléatoire qui est toujours plus grande que zéro. Cette fonction est représentée a la 
figure B.6. Ceci pourrait représenter une fonction de demande, ou Y est la quantité demandée et X est le prix. 
Si Y et X sont reliés de cette maniére, une analyse d’ association linéaire, telle qu’une analyse de corrélation 
serait incomplete. ‘ 
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i Figure B.5 L’espérance du salaire horaire étant donné différents niveaux d‘instruction. 
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Figure B.6 Graphique de E(Y |X) = 10/4 
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Propriétés de l’espérance conditionnelle 

Une série de propriétés de base des espérances conditionnelles sont utiles pour certaines dérivations utiles 

en économétrie. 

Propriété CE.1 : E[c(X)|X] = c(X) pour toute fonction c(X). 

Cette premiére propriété signifie que les fonctions de X se comportent comme des constantes quand 
F a N sabe Bm 

nous calculons les espérances conditionnelles par rapport 4 X. Par exemple, E(X“1X) = X°. Intuitivement, cela 

signifie simplement que si nous connaissons X, alors nous connaissons aussi X°. 

Propriété CE.2 : Pour les fonctions a(X) et b(X), 

Ela(X)Y + b(X)IX] = a(X)E(MX) + D(X). 

Par exemple, nous pouvons calculer facilement |’espérance conditionnelle d’une fonction telle que 

XY + 2X? : E(XY.+-2X7IX) = XE(VIX) + 2X?. 

La propriété suivante lie ensemble les notions d’indépendance et d’espérances conditionnelles. 

Propriété CE.3 : si X et Y sont indépendants, alors, E(Y1X) = E(Y). 

Cette propriété signifie que, si X et Y sont indépendants, alors la valeur espérée de Y étant donné X 

ne dépend pas de X, auquel cas, E(YIX) est toujours égal a la valeur espérée (non conditionnelle) de Y. Dans 

l’exemple des salaires et de |’éducation, si les salaires étaient indépendants de |’éducation, alors les salaires 

moyens de |’école secondaire et des dipl6més de l’université seraient le méme. Comme ceci est presque 

certainement faux, nous ne pouvons pas supposer que le salaire et l’éducation sont indépendants. 

Un cas particulier de la propriété est le suivant : si U et X sont indépendants et E(U) = 0, alors, 

EUIX) = 0. 

Il existe aussi des propriétés de l’espérance conditionnelle qui ont trait au fait que E(YIX) est une 

fonction de X, disons, E(Y1X) = U(X). Parce que X est une variable aléatoire, (X) est aussi une variable aléa- 

toire. En outre, U(X) a une distribution de probabilité et dés lors une valeur espérée. Généralement, la valeur 

espérée de p(X) peut étre trés difficile 4 calculer directement. La loi des espérances itérées établit que la 

valeur espérée de j(X) est simplement égale 4 la valeur espérée de Y. Nous écrivons ceci ainsi. 

Propriété CE.4 : E[E(Y1X)] = E(Y). 

Cette propriété est quelque peu difficile 4 appréhender au début. Elle signifie que, si nous obtenons 
tout d’abord E(YIX) comme une fonction de X et que nous en prenons la valeur espérée (par rapport a la 
distribution de X, bien entendu), alors nous obtenons E(Y). Ceci n’est pas évident au premier abord, mais 
cela peut étre dérivé en utilisant la définition des valeurs espérées. 

Comme exemple de la maniére d’ utiliser la propriété, CE.4, supposons Y = WAGE et X = EDUC, ou 
WAGE est mesurée en heures et EDUC mesurée en années. Supposons que la valeur espérée de WAGE étant 
donné EDUC est E(WAGEIEDUC) = 4 + 0,60 EDUC. En outre, E(EDUC) = 11,5. Dans ce cas, la loi des espé- 
rances itérées implique que E(WAGE) = E(4 + 0,60 EDUC) = 4 + 0,60 E(EDUC) = 4 + 0,60(1 13) = D200) 
ou 10,90 USD par heure. 

La propriété suivante établit une version plus générale de la loi des espérances itérées. 

Propriété CE.4 : E(YIX) = E[E(Y1X,Z)IX]. 

. En d'autres termes, on peut trouver E(YIX) en deux étapes. Premiérement, trouver pour toute autre 
variable aléatoire Z. Ensuite, trouver la valeur de E(Y1X,Z), conditionnellement a X. 

Propriété CE.5 : Si E(Y1X) = E(Y), alors Cov(X,Y) = 0 [et ainsi Corr(X,Y) = 0]. 

En fait, chaque fonction de X est non corrélée avec Y. 
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Cette propriété implique que, si la connaissance de X ne change pas la valeur espérée de Y, alors X 
et Y doivent étre non corrélés, ce qui implique que si X et Y sont corrélées, alors E(Y1X) doit dépendre de 
X. L’inverse de la propriété n’est pas vrai : si X et Y ne sont pas corrélées, E(Y1X) pourrait toujours dépendre 
de X. Par exemple, supposons Y = X?. Alors, E(YIX) = X?, qui est clairement une fonction de X. Cependant, 
comme nous |’avons mentionné dans notre discussion sur la covariance la corrélation, il est possible que X 
et X* soient non corrélées. L’espérance conditionnelle capture la relation non linéaire entre X et Y qu’une 
analyse de corrélation raterait complétement. 

Les propriétés CE.4 et CE.S ont deux implications importantes : si U et X sont des variables aléatoires 
telles que E(UIX) = 0, alors E(U) = 0, et U et X sont non corrélés. 

Propriété CE.6 : Si E(Y*) < © et E[g(X)*] < © pour une certaine fonction g, alors E{[Y — W(X) LX} 

SEALY — g(X)/X} et E{[Y—uCo?} s E{[Y | g&)F}. 

La propriété CE.6 est trés utile dans des contextes de prédiction ou de prévision. La premiére inégalité 
dit que, si nous mesurons la prédiction de maniére imprécise comme I’ erreur de prédiction au carré attendue, 
conditionnellement a X, alors la moyenne conditionnelle est meilleure que n’importe quelle autre fonction 

de X pour prédire Y. La moyenne conditionnelle minimise aussi l’erreur de prédiction au carré attendue non 

conditionnelle. 

Variance conditionnelle 

Soit deux variables aléatoires X et Y. La variance de Y, conditionnelle a X = x, est égale a la variance asso- 

ciée a la distribution conditionnelle de Y, étant donné que X = x. Sous forme mathématique, Var(YIX = x) = 

E{{Y — E(Y1x)}’lx}. Néanmoins, la formule 

Varn VX = x)= E(x) — [EC1x) 7 

est plus fréquemment utilisée lorsqu’il s’agit de calculer la variance conditionnelle. Méme si nous n’aurons 

pas a la calculer trés souvent, il nous faudra poser des hypothéses a son sujet. Nous serons également ame- 

nés a adapter cette formule pour traiter de certaines problématiques liées a l’analyse de régression. 

Par exemple, supposons que Y = EPARGNE et X = REVENU, ces deux variables étant mesurées sur 

_ base annuelle pour la population de toutes les familles. Soit Var(EPARGNEIREVENU) = 400 + 0,25 REVENU. 

Cette formule implique que la variance de |’épargne augmente lorsque le revenu s’éléve. Notez bien que 

cette relation entre la variance de |’épargne par rapport au revenu n’a rien 4 voir avec celle qui caractérise 

la valeur attendue de |’ épargne étant donné le revenu. 

Nous présentons une propriété intéressante de la variance conditionnelle (VC). 

Propriété VC.1 : Si X et Y sont indépendants, alors Var(YIX) = Var(Y). 

Cette propriété est assez évidente puisque, dans ce cas, la distribution de Y étant donné X ne dépend 

pas de X et Var(YIX) n’est qu’une caractéristique de cette distribution. 

B.5 LES DISTRIBUTIONS STATISTIQUES INCONTOURNABLES 

La distribution normale 

La distribution normale et celles qui en découlent sont les distributions les plus couramment utilisées en éco- 

nométrie. L’hypothése selon laquelle les variables aléatoires de la population sont distribuées selon une loi 

normale simplifie le calcul des probabilités. Nous allons également recourir tres frequemment a ces distribu- 

tions pour mener des tests d’hypotheses ou construire des intervalles de confiance, meme lorsque la popu- 

lation sous-jacente ne suit pas une loi normale. A ce stade de analyse, il est impossible d’approfondir la 
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discussion mais vous pourrez constater que ces distributions interviennent A de multiples reprises dans cet 

ouvrage. 

Une variable aléatoire, dite « normale », est une variable aléatoire continue, qui peut prendre n’importe 

quelle valeur. Sa FDP est représentée par la célébre « courbe en cloche », représentée a la figure B.7. 

f, pour une variable 
ys aléatoire normale 

ee, NS = ee eee SS eee 
us x 
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: Figure B.7 La forme générale de la fonction de densité de probabilité. 

Sur le plan mathématique, la FDP de X peut s’écrire sous la forme 

f(x) = 1/(oV2m) exp[-(x — )*/207], -02 < x < [B.34] 

ou UW = E(X) et o? = Var(X). Dans ce cas de figure, nous disons que X suit une distribution normale 

dont l’espérance est / et la variance 0’, soit X ~ N({, 07). Vu que la distribution normale est symétrique 

autour de jl, correspond également a la médiane X. La distribution normale est parfois appelée distribution 

Gaussienne, en ’honneur des travaux réalisés par le célébre mathématicien C. F. Gauss. 

Certaines variables aléatoires suivent une distribution plus ou moins normale. Par exemple, le poids 
et la taille des étres humains, les résultats aux examens, ou le taux de chOmage régional ont des FDP dont la 
forme est proche de celle décrite a la figure B.7. D’ autres distributions, comme la distribution des revenus, 
ne suivent pas la FDP de la loi normale, en régle générale. Dans la plupart des pays, le revenu n’est pas 
symétriquement distribue ; la distribution est asymétrique, affichant une extrémité droite plus longue que la 
gauche. [Le plus bas des revenus est nul, alors qu’il n’y a pas de plafond au revenu le plus élevé]. Dans cer- 
tains cas, il est possible de transformer une variable aléatoire pour la rendre « normale ». Une transformation 
populaire est le log naturel (ou logarithme népérien), qui convient aux variables aléatoires positives. Si X est 
une variable aléatoire positive, comme le revenu, et que Y = Jog(X) suit une distribution normale, alors X suit 
une distribution log-normale. I] s’avére que la distribution log-normale caractérise assez bien la distribution 
des revenus que l’on observe dans de nombreux pays. La distribution d’autres variables, comme les prix de 
biens et services, est également bien décrite par la distribution log-normale. 
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Un cas particulier de la distribution normale est représenté par la distribution dont I’espérance est nulle et la 
variance (et |’écart-type) est l’unité. Lorsqu’une variable aléatoire Z suit une distribution N(O,1), nous disons 
qu’elle suit une distribution normale standard. Z est une variable normale standard [ou encore une variable 
normale centrée et réduite]. La FDP d’une variable normale standard est notée (z). Si nous utilisons LW = 0 
et o? = | dans (B.34), nous obtenons 

(z) = (1/J2m)exp(— 2/2), -20 < z < 0, [B.35] 
La fonction de distribution cumulée (FDC) standard est notée @(z) et correspond a l’aire sous @¢, a 

gauche de z (voir la figure B.8). Rappelez-vous que ®(z) = P(Z < z) ; comme Z est continue, nous pouvons 
également écrire B(z) = P(Z < z). 

a eS a Oe ae ee 

La distribution normale standard 

0,5 

-3 0 3 Zz 
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| | Figure B.8 La fonction de distribution cumulée de Ia loi normale standard. 

Aucune formule simple ne peut étre utilisée pour obtenir les valeurs de ®(z). [En effet, ®(z) corres- 

pond a une intégrale, sans solution analytique, de la fonction (B.35)]. Les valeurs de ®(z). peuvent néanmoins 

étre aisément tabulées, comme dans le tableau G.1 de l’annexe G, pour des valeurs de z comprises entre —3,1 

et 3,1. Pour z < —3,1, ®(z) est inférieure a 0,001 ; pour z = —3,1, ®(z) est supérieure 4 0,999. De nos jours, 

tous les logiciels disposent de lignes de commande qui permettent de calculer les valeurs d’une FDC standard ; 

il est donc souvent inutile d’imprimer une table complete pour obtenir les probabilités de z. 

En recourant 4 quelques propriétés élémentaires de probabilités [en particulier, les probabilités 

(B.7) et (B.8)], nous sommes capables d’ utiliser la FDC standard pour calculer la probabilité d’ occurrence 

de n’importe quel événement relatif 4 une variable aléatoire normale standard. Les formules les plus 

importantes sont 

PZ > Zz) = l= OG), [B.36] 

P(Z > -z) = P(Z> 2), [B.37] 

et 

P(asZ<b) = ®(b) - D(a). [B.38] 
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Etant donné que Z est une variable aléatoire continue, ces trois formules sont vérifiées, que les iné- 

galités soient ou non strictes. Par exemple, P(Z > 0,44) = 1 — 0,67 = 0,33 ; P(Z < — 0,92) = P(Z > 0,92) = 

1 — 0,821 = 0,179 ; et P(-1 < Z $ 0,5) = 0,692 — 0,159 = 0,533. 

Pour tout c > 0, une autre expression utile est 

PUZh>1c = PR Gece) Ha PZ Sc) 

= 2-P(Z>C) 21 = Der [B.39] 

Par conséquent, la probabilité que la valeur absolue de Z soit plus élevée qu’une constante positive c, 

est égale au double de la probabilité P(Z > c) ; ce résultat est une suite logique de la propriété de symétrie 

de la distribution normale standard. 

La plupart du temps, nous commencons 4 travailler avec une variable aléatoire distribuée selon une 

loi normale, soit X ~ N(,07), ol 6 # 0 et o? # 1. Toute variable X peut ensuite étre transformée en une 

variable normale centrée réduite grace a la propriété suivante. 

Propriété 1 de N. Si X ~ N(u,07), alors (X — )/o ~ N(0,1). 

Cette propriété montre qu’il est facile de transformer n’importe quelle variable aléatoire normale 

en une variable normale centrée réduite [soit une variable centrée (par rapport a la moyenne) et réduite (par 

rapport a l’écart-type)]. Par exemple, si nous cherchons a calculer P(X < 1) alors que X ~ N(3,4), nous devons 

transformer X en une variable normale centrée réduite : 

P(X $1) = P(X —3 $1-3) = P(X — 3)/2<-)) 

= PZS 1) OC 1 = 0159. 

EXEMPLE B.6 
Calcul de probabilités pour une variable aléatoire normale 

Calculons d’abord P(2 < X < 6) lorsque X ~ M(4,9). Pour rappel, le choix entre les signes < ou < n’a pas 

d’importance puisque X est une variable aléatoire continue. Donc, 

pa<x<6=p(2—4 <4=4 <S-4 

= (0,67) — ®(—0,67) = 0,749 — 0,251 = 0,498. 

= P(-2/3 < Z < 2/3) 

Calculons maintenant P(|XI > 2). 

PM > 2). =P(XK> 2). POS 2) 

= P[(X — 4)/3 > (2 — 4)/3] + P[(X — 4)/3 < (- 2 - 4)/3] 

= 1 —- ®(-2/3) + D(-2) 

= 1 -—0,251 + 0,023 = 0,772. 

Les autres propriétés de la distribution normale 
Nous concluons cette section en identifiant les autres propriétés désirables de la distribution normale que nous 
exploiterons dans le reste de I’ ouvrage. 

Propriété 2 de N. Si X ~ N(, 0”), alors aX + b ~ Nau + b, ao). 

‘ ’ Par conséquent, si X ~ N(1,9), alors Y = 2X + 3 est distribuée selon une loi normale de moyenne 
égale a 2E(X) + 3 = 5 et de variance égale 4 2?-9 = 36, Enfin, o(Y) = 20(X) = 2:3 = 6. 
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Nous avons précédemment montré qu’absence de corrélation et indépendance n’étaient pas équi- 
valents. Dans le cas particulier des variables aléatoires distribuées selon une loi normale, il s’avere qu’une 
corrélation nulle suffit 4 garantir l’indépendance. 

Propriété 3 de N. Si X et Y sont toutes deux distribuées selon une loi normale, elles sont indépen- 
dantes si, et seulement si, Cov(X,Y) = 0. 

Propriété 4 de N. Toute combinaison de variables aléatoires indépendantes et identiquement distri- 
buées selon une loi normale, suit elle-méme une distribution normale. 

Prenons un exemple. Soit une variable aléatoire indépendante, X, pour i = 1, 2, et 3, distribuée selon 
N(uU,07). Si W= A 2X, — 3X,, alors W est distribuée selon une loi normale ; il ne nous reste qu’a calculer 
sa moyenne et sa variance. 

E(W) = E(X,) + 2E(X,) - 3E(X,) = w+ 2u - 3 = 0 
et 

Var(W) = Var(X,) + 4Var(X,) + 9Var(X,) = 140°. 

La propriété 4 implique que la moyenne de variables aléatoires, indépendantes et normalement dis- 

tribuées, suit elle-méme une distribution normale. Si Y,, Y,, --., ¥, sont des variables aléatoires indépendantes 

et que chacune est distribuée selon une loi N(, 0”), alors 

Y ~ N(u,07/n). [B.40] 

Ce résultat est essentiel lorsqu’il s’agit d’inférer les propriétés statistiques de la moyenne d’une 

population normalement distribuée. 

D’ autres propriétés de la distribution normale sont également intéressantes, méme si elles ne jouent 

pas un réle central dans cet ouvrage. Etant donné qu’une variable aléatoire normale est symétrique par rapport 

a la moyenne, son degré d’asymétrie est nul, soit E[(X — j1)*] = 0. Il est également possible de démontrer que 

le coefficient d’aplatissement (ou kurtosis) de la distribution normale standard est égale a 3, soit 

E[(X — )*V/o4 = 3, 

De maniére équivalente, sachant que Z suit une distribution normale standard, E(Z*) = 3. [Une 

distribution dont le coefficient d’aplatissement vaut 3 est dite mésokurtique]. Comme cette distribution est 

trés fréquemment utilisée en probabilités et statistiques, le coefficient d’aplatissement de n’importe quelle 

variable aléatoire (dont le quatritéme moment de la distribution existe, naturellement) est mesurée relativement 

a celui de la distribution normale standard. Si E[(X — 1)*]/o* > 3, la distribution de X posséde des extrémités 

plus épaisses que la distribution normale. [On parle de distribution leptokurtique.] C’est souvent le cas de 

la distribution de Student que nous allons introduire prochainement. Si E[(X — L)*\/o* < 3, la distribution 

de X dispose d’extrémités plus minces (ou moins épaisses) que la distribution normale. [On parle alors de 

distribution platikurtique]. 

La distribution du chi-deux 

La distribution du chi-deux (ou chi deux, le tiret étant facultatif) est obtenue directement a partir de variables 

aléatoires normales centrées et réduites. Définissons Z,, i = 1, 2, ..., n, comme des variables aléatoires indé- 

pendantes, chacune suivant une distribution normale standard. Soit une nouvelle variable aléatoire X corres- 

pondant a la somme des carrés des Z, : 

X=) Z. [B.41] 
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Dans ce cas, X suit une distribution du chi deux avec n degrés de liberté (ou ddl, pour faire bref). 

2 be cu ad , ' 
Nous écrivons X ~ Xp». Les ddl de la distribution du chi deux correspond au nombre de termes inclus dans 

la somme (B.41). Le concept de degrés de liberté joue un réle important dans les analyses statistiques et 

économétriques. 

La FDP de la distribution du chi deux, pour différents degrés de liberté, est représentée par la figure 

B.9. Comme la formule de cette FDP ne nous sera pas utile, nous ne la reproduisons pas dans le texte. 

L’équation (B.41) montre clairement qu’une variable aléatoire distribuée selon une chi deux sera toujours 

nulle ou positive ; contrairement a la distribution normale, la distribution du chi deux n’est pas symétrique, 

quel que soit le point de référence. Lorsque X ~ Xn, nous pouvons montrer que l’espérance de X est égale a 

n, soit le nombre de termes compris dans (B.41), et que sa variance est égale a 2n. 

f(x) 

x 
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: Figure B.9 La distribution du chi deux pour différents degrés de liberté. 

La distribution t de Student 
La distribution t de Student est l’outil de prédilection de l’analyse statistique et de la régression linéaire. Nous 
obtenons une distribution ¢ 4 l’aide de deux variables. La premiere, Z, suit une distribution normale standard 
et la seconde, X, suit une distribution du chi deux an degrés de liberté. Par ailleurs, Z et X sont des variables 
indépendantes. Dans ce cas, la variable aléatoire 

T = Z/(.JX\|n) [B.42] 
suit une distributi a : i S, SOl S I S istributi 

it ; bution tan degrés de liberté, Soit F 3 t. Les degrés de liberté de la distribution ¢ sont déter- 
minés en fonction de ceux de la variable du dénominateur, X, distribuée selon la loi du chi deux 

La FDP de la distribution t ressemble a celle de la normale, mais la premiere est plus étirée et l’aire 
totale située dans ses extrémités est plus grande. [Les extrémités de la distribution sont souvent identifié pour des valeurs absolues de t supérieures & 2 environ). L’espérance d’une variable aléatoire distribué sch une loi de Student est égale A zéro, 4 condition que n > I, et sa variance est égale a n/(n — 2) pour ate es 5 
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(La variance tend vers l’infini lorsque n < 2, la distribution devenant trop étirée.) La FDP de la distribution 
t est représentée sur la figure B.10 pour différents degrés de liberté. Au fur et & mesure que les degrés de 
liberté augmentent, la distribution r se rapproche de la distribution normale standard. 

La distribution F de Fisher-Snedecor 
Une autre distribution trés importante en statistiques et en économétrie est la distribution F. Elle est parti- 
culiérement utile pour réaliser des tests d’hypothéses dans le contexte des régressions linéaires multiples. 

3 
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( Figure B.10 La distribution t de Student pour différents degrés de liberté. 

pers . 5 iether” os ; . : agile ase 
Pour définir une variable distribuée selon une loi de Fisher Snedecor, nous avons besoin de el 

variables indépendantes distribuées selon une loi du chi deux, soit X, ~ Xx, et X, ~ Xx,. La variable aléatoire 

F = (X,/k,)/(X5/k) [B.43] 

suit une distribution F 4 (k,,k,) degrés de liberté, soit F ~ F, ,. La FDP d'une distribution F est reprise a la 

figure B.11, pour différents degrés de liberté. 

L’ordre des degrés de liberté dans F;,, ,, revet toute SOR AMEOHARCE: Le nombre entier k, représente 

les degrés de liberté du numérateur, car ce nombre est associé a la variable du chi deux qui se trouve au 
on s : e ya . 4 2 o- 

numérateur de (B.43). De maniére équivalente, le nombre entier k, mesure les degres de liberté du oe 

minateur, car ce nombre est associé a la variable du chi deux qui se trouve au dénominateur de (B.43). 

g *écri t, dans ce Cela mérite toute notre attention car (B.43) peut également s’écrire sous la forme (X KK.) et, 

cas, k, apparait au dénominateur. Retenez simplement que les dd/ du numérateur et du dénominateur sont 
e ° Owed . , , . 

fespectivement donnés par les nombres entiers associés aux variables du numérateur et du dénominateur 

de (B.43). 
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f(x) df = 2,8 

0) x 
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; Figure B.11 La distribution F, , pour différents degrés de liberté, k, et k.,. 

RESUME 
Dans cette annexe, nous avons passé en revue tous les éléments de probabilités dont nous avons besoin pour 

nous lancer dans |’étude de l’économétrie. La plupart de ces concepts sont d’ailleurs couverts dans les cours 

d’introduction aux probabilités et statistiques. Les themes plus avancés, tels que les propriétés des espérances 

conditionnelles, seront étudiés en temps voulu, notamment lorsque nous aborderons |’analyse de régression 

dans la partie 1. 

Dans un cours d’introduction a la statistique, l’accent est mis sur le calcul des moyennes, variances, 

covariances, etc., propres a différentes distributions. Dans la partie | de cet ouvrage, nous n’aurons pas besoin 

de recourir a ces calculs ; par contre, nous utiliserons tres souvent les propriétés que nous avons identifiées 

dans cette annexe et dont bénéficient les espérances et les variances. 

MOTS-CLES 
Asymétrie p. 838 

Coefficient de corrélation p. 840 

Coefficient d’aplatissement (ou kurtosis) p. 838 

Covariance p. 838 

Degrés de liberté p. 850 

Distribution binomiale p. 830 

Distribution du chi deux p. 850 

Distribution conditionnelle p. 830 

Distribution F p. 851 
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Distribution t p. 850 

Distribution jointe p. 829 

Distribution normale p. 846 

Distribution normale standard p. 847 

Distribution symétrique p. 835 

Ecart-type p. 837 

Espérance conditionnelle p. 842 

Expérience p. 824 

Fonction de densité de probabilité (FDP) p. 826 

Fonction de distribution cumulée (FDC) p. 827 

Kurtosis (ou coefficient d’aplatissement) p. 838 

Loi des espérances itérées p. 844 

Valeur espérée p. 831 

Variable aléatoire p. 824 

Variable aléatoire continue p. 827 

Variable aléatoire de Bernoulli p. 825 

Variable aléatoire discréte p. 825 

Variables aléatoires indépendantes p. 829 

Variables aléatoires non corrélées p. 840 

Variables aléatoires non corrélées deux a deux p. 841 

Variables aléatoires standardisées p. 837 

Variance p. 836 

EXERCICES 
1. Supposons qu’une étudiante américaine désire passer le « SAT », qui est un examen standardisé au 

niveau national. Expliquez la raison pour laquelle son résultat peut étre considéré comme une variable 

aléatoire. 

2. Soit une variable aléatoire X distribuée selon N(5,4). Calculez les probabilités des événements suivants : 

TP (XS 6). 

ii. P(X > 4). 

dir (ix =5)l, > 1), 

3. La presse financiére fait souvent grand cas de la capacité de certains gestionnaires de fonds com- 

muns de placement a battre le marché année aprés année. (Cela signifie que le rendement obtenu en 

investissant dans ces fonds gérés activement est plus élevé que celui obtenu en détenant un portefeuille 

investi dans un indice boursier de référence, comme le S&P 500). Pour étre plus concret, considérez 

une période de 10 ans et tenez compte de la population des 4 170 fonds communs de placement que le 

Wall Street Journal identifiait au 1° janvier 1995. Lorsque nous disons que la performance d’un ges- 

tionnaire de fonds est aléatoire par rapport au marché, nous voulons signifier que chaque gestionnaire a 

1 chance sur 2 de battre le marché chaque année, et que cette capacité a battre le marché est indépen- 

dante de la performance passée. 

i. Sila performance du gestionnaire relativement a celle du marché est véritablement aléatoire, quelle 

est la probabilité qu’un fonds batte le marché chaque année pendant 10 ans ? 
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ii. Calculez la probabilité qu’au moins un de ces 4 170 fonds batte le marché chaque année pendant 

10 ans. Quel enseignement en tirez-vous ? 

iii. A aide d’un tableur ou d’un logiciel de statistique, calculez la probabilité binomiale qu’au moins 

5 fonds battent le marché chaque année pendant 10 ans. 

4. Soit X le taux d’emploi des adultes 4gés de plus de 65 ans dans un pays sélectionné au hasard. Si le 

taux d’emploi est donné en décimales, la variable X est comprise entre 0 et 1. Supposons que la FDC de x 

soit F(x) = 3x2 — 2x?, pour 0 < x < 1. Calculez la probabilité que le taux d’emploi des seniors soit au moins 

0,6 (60 %). 

5. Juste avant le début du procés pour meurtre du célébre joueur de base-ball afro-américain, O. J. Simpson, 

en 1995, un sondage avait trouvé qu’environ 20 % de la population des adultes pensait qu’il était innocent. 

(L’ existence de preuves ADN avait filtré dans la presse.) En guise d’illustration, ignorez le fait que ces 20 % 

ne représentent qu’une estimation obtenue a partir d’un sous-échantillon de la population. Supposons plu- 

tot qu’il s’agisse de la vraie valeur du pourcentage d’adultes qui auraient innocenté Simpson juste avant le 

début du procés et la sélection des jurés. Supposons également que les 12 membres du jury soient sélection- 

nés de maniére aléatoire et indépendante au sein de la population. (En réalité, ce ne fut pas le cas ; les avo- 

cats des deux parties sélectionnérent 10 femmes et 2 hommes, dont 9 personnes afro-américaines, 2 de type 

caucasien, et | hispanique.) 

i. Calculez la probabilité que le jury contienne un membre qui, avant |’ ouverture du procés, défende 

innocence de Simpson. [Astuce : Définissez une variable aléatoire X distribuée selon une loi binomiale de 

paramétres n = 12 et p = 20%, pour représenter le nombre de jurés qui, avant le début du proces, sont en 

faveur de O.J. Simpson. ] 

ii. Calculez la probabilité que le juré soit composé d’au moins deux membres qui croient en I’inno- 

cencerde Sumpson: [Astuce = P(X 22) = — P(X = 1), et PX s 1) = PX =0) + PX =4):; 

6. (Cet exercice requiert quelques éléments de calcul) Soit X la peine de prison, en années, a laquelle est 

condamnée une personne coupable de vol de voiture dans un pays donné. Supposons que la FDP de X soit 

représentée par 

TG CULO es Ole <a. 

Calculez l’intégrale de cette fonction pour trouver la peine de prison attendue. 

7. Si un joueur de basket-ball réussit 74 % de ses lancers francs, combien de lancers francs est-il susceptible 
de réussir en moyenne dans un match durant lequel huit lancers francs ont lieu ? 

8. Une étudiante a l’université suit trois cours : un cours a deux crédits, un cours a trois crédits et un cours 
a quatre crédits. Le résultat attendu pour un cours 4 deux crédits est égal 3,5 [sur 4] alors qu’il est égal a 3 
pour les cours a trois et quatre crédits. Quelle est la moyenne globale des résultats a laquelle elle peut s’at- 
tendre ? (Astuce : Chaque résultat est pondéré par la part des crédits que le cours représente dans le total.) 

9. Soit X le salaire annuel des professeurs d’université aux Etats-Unis, en milliers de dollars. Si le salaire 
moyen est de 52,3 et que l’écart-type est de 14,6, que deviennent ces estimations lorsque le salaire est mesuré 
en dollars ? 

10. Dans une grande université, la relation entre la moyenne générale obtenue a l’université (GPA) et le 
résultat obtenu au test d’admission 4 l’université (SAT) peut étre synthétisée par l’espérance conditionnelle 
suivante : E(GPAISAT) = 0,70 + 0,002 SAT. 
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i. Calculez la valeur attendue de GPA lorsque SAT = 800. Calculez E(GPAISAT = 1 400). Quelle 

différence observez-vous entre les deux ? Commentez. 

ii. Si le résultat au test d’admission (SAT) est 1 100 en moyenne a V’université, quelle est la moyenne 

attendue de GPA au niveau de l’université ? (Astuce : Utilisez la propriété CE.4.) 

ili. Si le résultat d’un étudiant au test d’admission (SAT) est 1 100, peut-on dire que sa moyenne 

générale a l’université (GPA) sera celle obtenue au point (ii) ? Expliquez. 
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C.1 POPULATIONS, PARAMETRES 
ET ECHANTILLONNAGE ALEATOIRE 

L’inférence statistique consiste 4 découvrir les caractéristiques d’une population a partir d’un échantillon issu 

de cette population. Par population, nous entendons un ensemble défini de sujets, tels que des personnes, des 

entreprises, des villes ; etc. Les caractéristiques qui peuvent étre découvertes grace a l’inférence statistique 

proviennent des estimations et des tests d’hypothéses. 

Prenons deux exemples en guise d’illustration. Beaucoup d’économistes du travail s’intéressent 

au rendement du niveau d’ instruction, mesuré par l’augmentation moyenne (en pourcentage) des rémuné- 

rations, due & une année supplémentaire d’études. Comme il serait impossible et trop cofiteux de collecter 

des informations concernant la rémunération et le niveau d’instruction de chaque membre de la popula- 

tion active des Etats-Unis, les économistes du travail collectent des données relatives 4 un sous-ensemble 

de la population, sur base duquel ils peuvent obtenir leur meilleure estimation du rendement du niveau 

d’instruction. Cette estimation peut étre ponctuelle (par exemple, 7.5 %) ou par intervalle (entre 5.6 % et 

9.4 %, par exemple). 

Les économistes s’intéressent aussi 4 la criminalité urbaine et cherchent a déterminer l’effet des 

programmes de surveillance dans les quartiers urbanisés sur le taux de criminalité. I] leur faut tirer un échan- 

tillon de la population et comparer les taux de criminalité dans des quartiers avec et sans programmes de 

surveillance. Ces économistes aboutissent ensuite a une des deux conclusions suivantes : soit les programmes 

de surveillance n’ont pas d’effet sur les taux de criminalité, soit ils en ont. Ce sont les tests d’hypothéses qui 

permettent de trancher. 

La premiere étape d’une procédure d’inférence statistique est l’identification de la population d’ intérét. 

Cela peut sembler trivial mais il est important d’étre trés précis. Lorsque cette population est bien définie, il 

est possible de spécifier un modéle pour caractériser les relations qui nous intéressent dans cette population. 

Ces modeles reposent sur des distributions de probabilité (ou sur leurs caractéristiques, 4 tout le moins) qui 

dépendent de certains parametres inconnus. Les paramétres représentent des constantes qui déterminent la 

direction et la force des relations entre les variables. Dans le premier exemple concernant les économistes du 

travail, le parametre d’intérét était le rendement du niveau d’instruction dans la population. 

Echantillonnage 
Pour réviser les bases de l’inférence statistique, nous adoptons le cadre de travail le plus simple possible. Soit 
la variable aléatoire Y qui représente une population avec une fonction de densité de probabilité SO; 0) kal 
anglais, cette fonction est appelée « pdf» pour « probability density function ».] Elle ne dépend ici que d’un 
seul paramétre 6. Nous supposons que cette fonction de densité est connue, a Pexception de la valeur de @. 
Différentes valeurs de @ impliquent différentes distributions de la population ; c’est précisément la raison pour 
laquelle nous sommes intéressés par cette valeur de @. Si nous pouvons obtenir des échantillons particuliers 
de la population, nous pouvons déduire de l’information sur la valeur de @. Le systeme d’échantillonnage le 
plus simple est I’échantillonnage aléatoire. 

Echantillonnage aléatoire. Si Y,, Y,, ..., Y, sont des variables aléatoires indépendantes dont la fonc- 
tion de densité est f(y ; 8), alors {Y » V5... ¥,} est un échantillon aléatoire de fly ; @) ou de la population 
représentée par f(y ; @). 

_Lorsque ila Voy Y } est un échantillon aléatoire de densité Sy; 9), on dit aussi que les Y. sont 
des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées (ou tid.) de fly ; 8). Dans certains cas 
il n’est d’ailleurs pas nécessaire de spécifier entiérement la distribution. 
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Dans la définition d’échantillonnage aléatoire, le caractére aléatoire de Dae aon ee Viens Gui fait 
que nous ne pouvons pas anticiper les résultats obtenus avant de procéder a l’échantillonnage. Par exemple, 
si nous obtenons les revenus familiaux d’un échantillonnage de n = 100 familles aux Etats-Unis, ces revenus 
ne seront pas les mémes d’un échantillon a l’autre, méme si la taille reste la méme. Lorsque |’ échantillon est 
disponible, nous disposons d’un ensemble de nombres, disons { V1» Yoo +++ Y, }, Qui constituent les données sur 
lesquelles nous pouvons travailler. Pour déterminer si un échantillon est issu d’un processus d’échantillonnage 
aléatoire, il est nécessaire de comprendre ce que représente un processus d’échantillonnage. 

Les échantillons aléatoires qui suivent une distribution de Bernoulli sont souvent utilisés pour illus- 
trer des concepts statistiques et traiter certaines applications concrétes. Si Y,, Y,, ..-, Y, sont des variables 
aléatoires indépendantes dont la distribution Bernoulli(@) est P( Y, = 1) = @et P(Y, = 0) = 1 - @, alors {Y7, 
Y,, .... ¥Y,} est un échantillon aléatoire qui suit une distribution de Bernoulli(@). Considérons V’exemple des 
réservations d’avion de |’annexe B. Chaque Y, indique si le client i s’est présenté a 1’aéroport ; Y=1sile 
client s’est présenté et Y, = 0 sinon. Dans ce contexte, @ est la probabilité qu’un client, tiré au hasard dans la 
population de tous les clients, se présente a |’ aéroport. 

Dans beaucoup d’ autres cas, nous pouvons aussi supposer que 1’ échantillon aléatoire est tiré au hasard 

a partir d’une distribution normale. Soit {Y,, Y,, ..., Y,} un échantillon aléatoire provenant d’une popula- 

tion Normale(u, 0°). Dans ce cas, la population est caractérisée par deux paramétres : la moyenne p et la 

variance o?. La moyenne a un intérét prépondérant mais o? est également trés important : sans information 

sur O°, il est impossible d’inférer quoi que ce soit sur LU. 

C.2 ESTIMATEURS — PROPRIETES EN ECHANTILLONS FINIS 
Dans cette section, nous étudions les propriétés en échantillons finis des estimateurs. Le terme « échantillon 

fini » vient du fait que ces propriétés sont valables pour tous les échantillons, quelle que soit leur taille. On 

parle parfois de « propriétés en petits échantillons ». La section C.3 couvre les « propriétés asymptotiques », 

qui décrivent le comportement des estimateurs lorsque la taille de l’échantillon augmente jusqu’a l’infini. 

Estimateurs et Estimations 

Avant d’étudier les propriétés des estimateurs, nous devons définir ce que représente un estimateur. Etant 

donné un échantillon aléatoire {Y,, Y,, ..., Y,} tiré au hasard a partir d’une population dont la distribution 

dépend d’un paramétre @ inconnu, un estimateur de @ est une regle de calcul qui permet d’attribuer une 

valeur de @ 4 chaque échantillon possible. Cette régle est spécifiée avant d’effectuer |’échantillonnage ; elle 

reste la méme, quelles que soient les données effectivement obtenues. 

Par exemple, si {Y,, Y,, ..., Y,} est un échantillon aléatoire qui est issu d’une population avec une 

moyenne , un estimateur naturel de p est la moyenne empirique de I’échantillon aléatoire : 

n 

Y=n' Se [C.1] 

i=l 

Soit Y la moyenne de I’échantillon ; contrairement a la moyenne définie dans l’annexe A (ou elle 

correspondait A une statistique descriptive), Y est ici considéré comme un estimateur. Pour n’importe quelle 

Salisati i Satoi ili é e r estimer jl. Pour les données réelles réalisation des variables aléatoires Y,, ..., Y,on utilise la méme regle pou U 

yLy y , estimation de yu est égal au nombre correspondant a la moyenne des données récoltées dans 
179)? an 

cet échantillon en particulier, soit y =(y, + y. +... + y,)/n. 
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EXEMPLE C.1 
Taux de chémage 

Considérons ci-dessous un échantillon composé de différents taux de chmage dans 10 villes aux Etats-Unis. 

Ville Taux de Chomage 

I 5,1 | 

2 6,4 

3 92 

4 “st | 4] 
ee) _ 

6 | 8,3 

7 2,6 

8 | 33 
“| ‘i 

10 | 75 
© Cengage Leaming, 2013 

Notre estimation du taux de chmage moyen aux Etats-Unis est y = 6,0. En régle générale, chaque échan- 

tillon conduit 4 une estimation différente mais la régle qui permet de calculer |’ estimation est toujours la méme, 

indépendamment des villes qui se trouvent dans |’ échantillon ou de leur nombre. 

Plus généralement, un estimateur W d’un paraméetre @ peut étre représenté par une formule mathé- 

matique abstraite : 

head W go ool opal a [C.2] 

pour des fonctions h des variables aléatoires Y,, Y,, ..., ¥,. Comme dans le cas spécial de la moyenne de 

l’échantillon, W est une variable aléatoire parce qu’elle dépend de |’échantillon aléatoire : si nous obte- 

nons différents échantillons aléatoires de la population, la valeur de W peut changer. Lorsqu’un ensemble 
particulier de données {y,, y,, ..., y,} est inséré dans la fonction h, on obtient une estimation de 0, notée 
w=Nh(y,, y,, ---, y,). West parfois appelée estimateur ponctuel et w estimation ponctuelle pour les distinguer 
des estimateurs et estimations par intervalles, présentés dans la section C.5. 

Pour évaluer la qualité de la procédure d’estimation, nous présentons différentes propriétés de la 
distribution de probabilité de la variable aléatoire W. La distribution d’un estimateur est souvent appelée dis- 
tribution d’échantillonnage, parce que cette distribution décrit la vraisemblance des différents résultats de 
W provenant des différents échantillons aléatoires. Puisqu’il y a un nombre illimité de régles pour combiner 
les données et estimer les paramétres, nous avons besoin de critéres raisonnables pour opérer une sélection 
parmi les différents estimateurs disponibles ou, a tout le moins, écarter certains d’entre eux. Nous devons 
donc quitter le domaine des statistiques descriptives dans lequel la moyenne de |’ échantillon, pour prendre 
un exemple, ne servait qu’a synthétiser un ensemble de données. L’ étude de la distribution d’ échantillonnage 
des estimateurs s’effectue a l’aide d’ outils de statistique mathématique. 
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Biais 
Etant donné la distribution de probabilité de Y, et la fonction h, nous pouvons en principe obtenir toute la 
distribution d’échantillonnage de W. Il est habituellement plus facile de se concentrer sur certaines caractéris- 
tiques de la distribution de W lorsque W est évalué comme estimateur de 6. La premiére propriété importante 
d’un estimateur concerne son espérance. 

Estimateur sans biais. Un estimateur W de @ est un estimateur sans biais si 

E(W) = @ [C.3] 

pour toutes les valeurs possibles de 0. 

Si un estimateur est sans biais, alors l’espérance de sa distribution de probabilité est égale au para- 

métre qu’il est supposé estimer. Disposer d’un estimateur sans biais ne veut pas dire que |’ estimation obtenue 

a partir d’un échantillon quelconque sera égale 4 @ ou proche de @. Nous ne pouvons pas le savoir. Cela 

veut plutdt dire que nous obtenons @ en effectuant la moyenne des estimations que nous pourrions obtenir 

en tirant un nombre illimité d’échantillons aléatoires dans la population. Comme, dans la plupart des cas, un 

seul échantillon aléatoire est disponible, cette réflexion reste abstraite mais la distinction entre estimation et 

estimateur reste tout aussi importante. 

Si un estimateur est biaisé, le biais est défini comme suit. 

Biais d’un estimateur. Si W est un estimateur biaisé de 0, le biais est 

Biais(W) = E(W) — 8. [C.4] 

La figure C.1 montre deux estimateurs ; le premier est sans biais et le second est biaisé vers le haut (ou 

positivement). 

densité de W;j——>, <——— densité de W, 

6 = E(W,) E(W,) Ww 

© Cengage Learning, 2013 

| Figure C.1 Un estimateur sans biais, W,, ef un estimateur biaisé vers le haut, W,, 

La présence et la taille d’un biais dépendent de la distribution de Y et de la fonction h. Nous n’avons 

- généralement aucun contréle sur la distribution de Y, qui peut étre déterminée par la nature ou par une 
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dynamique sociale. Nous avons néanmoins le choix du modéle pour cette distribution, en particulier de la 

régle h que nous devons choisir en vue d’obtenir un estimateur sans biais. 

Nous pouvons démontrer, de maniére tres générale, que certains estimateurs sont sans biais. 

Démontrons, par exemple, que la moyenne d’un échantillon y est un estimateur sans biais de la moyenne i! 

de la population, indépendamment de la distribution de la population sous-jacente. On utilise les proprietes 

de l’espérance (E.1 et E.2) couvertes dans la section Boe 

ly I ee al Seley 
E(Y)=E pe =(<|e LY se EO) 

ly l 
carts ia LU. 

Pour effectuer des tests d’hypothéses, nous devons également estimer la variance 0° d’une population 
- 2 : : a, 2 

dont la moyenne est . Si {Y,, ..., Y } est l’échantillon aléatoire de la population dont E(Y) = ys et Var(Y) = 0°, 

l’estimateur de la variance est défini par 

Sigg aa [C5] 
i=l 

fool Fe 

qui est habituellement appelé variance de I’échantillon. On peut démontrer que S° n’est pas biaisé pour 07 : 

E(S*) = o?. La division par n — 1, et non par n, tient compte du fait que la moyenne LU inconnue est estimeée. 
n 

5 aed c ares | 2 : 
Si pl était connue, un estimateur non biaisé de 0° serait n s (Y, —u)° mais LU est rarement connue dans la 

pratique. i=l 

Bien que l’absence de biais soit une propriété désirable pour un estimateur (un estimateur biaisé est 

clairement connoté négativement), elle ne résout pas tous les problémes. En effet, certains estimateurs, méme 

biaisés, peuvent bien se comporter. Nous en verrons un bref exemple. 

Il existe également des estimateurs sans biais qui ne donnent pas de bons résultats. Considérons, par 

exemple, la moyenne fu d’une population. Au lieu d’utiliser la moyenne de 1’échantillon Y pour estimer , 

supposons que nous écartions toutes les observations, sauf la premiére, aprés avoir collecté un échantillon de 

taille n. Autrement dit, l’estimateur de est simplement W = Y.. Cet estimateur n’est pas biaisé parce que 
E(Y,) = MW. On comprend néanmoins que le fait de négliger toutes les observations, sauf une, n’est pas une 
bonne méthode d’estimation puisque la plus grande partie de l’information contenue dans |’ échantillon est 
perdue. Par exemple, cela revient a n’utiliser qu’une seule observation pour estimer E(Y) alors que 100 dif- 
férentes observations de la variable aléatoire Y sont disponibles (n = 100). 

La variance d’échantillonnage de |’estimateur 
L’exemple précédent montre que nous avons besoin de critéres complémentaires pour bien évaluer un estima- 
teur. L’absence de biais garantit simplement que la valeur moyenne de la distribution d’échantillonnage d’un 
estimateur sera égale au paramétre qu’il est supposé estimer. Nous devons également nous renseigner sur la 
dispersion de la distribution de cet estimateur. En moyenne, un estimateur peut tre égal a 0, tout en ayant 
une grande probabilité d’en étre trés éloigné. Dans la figure C.2, W, et W, sont tous les deux des estimateurs 
sans biais de @, mais la distribution de W, est plus concentrée autour de @ : la probabilité que W, se situe 
au-dela de n’importe quelle distance donnée de @ est inférieure a la probabilité que W, se situe au-dela de la 
meme distance de @. En utilisant W, comme estimateur, la probabilité d’ obtenir une estimation trés éloignée 
de @ 4 partir d’un échantillon aléatoire est plus faible. 
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En résumé, la situation présentée a la figure C.2 s’inscrit dans l’étude de la variance (ou de I’ écart- 
type) d’un estimateur. Comme vous le savez, la variance est une mesure de dispersion d’une distribution. 
La variance d’un estimateur est souvent appelée variance d’échantillonnage parce qu’elle est la variance 
associée a une distribution d’échantillonnage. Pour rappel, la variance d’échantillonnage n’est pas une variable 
aléatoire : il s’agit d’une constante, qui est parfois inconnue. 

Nous obtenons la variance de la moyenne de I’échantillon (qui sert d’estimateur 4 la moyenne pi de 

la population) de la maniére suivante : 

a 1 n 1 n 1 nN 

Vari) = Var) =) Yo\=— Var Y= = D- Var, 
n , 2 Ti Dy ) 

een 
n 

i=] i=1 

= (/n?) So =(1/n?)(no’) = 07 /n. [C.6] 
i=1 

Notez que nous avons utilisé les propriétés de la variance (VAR.2 et VAR.4) des sections B.3 et B.4, 

ainsi que celle d’indépendance des Y,. En résumé, si {Y, : 7 = 1, 2, ..., n} est un échantillon aléatoire tiré d’une 

population dont la moyenne est p et la variance 0”, alors Y a la méme moyenne [U que celle de la population mais 

sa variance d’échantillonnage est égale a la variance de la population, 07, divisée par la taille de I’ échantillon. 

densité de W, 

densité de W, 

a 

6 w 

© Cengage Learning, 2013 

: Figure C.2 Les distributions d’échantillonnage de deux estimateurs sans biais de 0. 

s 74 : Vv 2 > 2 

Il est important de noter que la variance d’échantillonnage Var(Y)=o~ /n peut s’approcher de zéro 

quand la taille d’échantillon augmente. C’est une caractéristique cruciale pour un estimateur « raisonnable » 

(ou désirable) et nous y reviendrons dans la section C.3. 

Comme le suggére la figure C.2, parmi tous les estimateurs sans biais, nous préférons — dont la 

variance est la plus faible. Cela conduit a l’élimination de plusieurs types d’estimateurs. Pour os échantillon 

aléatoire tiré d’une population dont la moyenne est p et la variance 0°, nous savons que Yon oe ag biaisé 

et que Var(Y) = o? /n. Qu’en est-il de l’estimateur Y,, celui qui correspond simplement a la premiére oes 

vation tirée ? Puisque la valeur de Y, est issue d’un tirage aléatoire dans laypopulation, Var(Y y nla Par 

conséquent, il peut exister une différence considérable entre Var(Y,) et Var(Y ), méme pour des échantillons 
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de petite taille. Si n = 10, alors Var(Y,) est 10 fois plus grande que Var(¥ ) = 07/10. Nous avons donc une 

raison formelle d’écarter Y, comme estimateur désirable de LU. 

Tableau C.1 Simulations des estimateurs pour une distribution Normale(u, ]) avec u = 2 

Réalisation y, y 

. | ~0,64 , 198 

ian noe 1,43 

3 “407 1,65 

4 1,03 1,88 

ee ay 2.34 
ne 077 | FAR ABAD 

ae 1,68 1,58 

8 2.98 1,23 

9 958 1,96 

10 2,04 211 
eieue r 0,95 eu 

2 1,36 1,93 
13 0,62 2,02 

4 —— 297 210 
5 , 1,93 | 218 

16 af 1,14 . 2,10 

V7 2,08 1,94 

18 1,52 221 

19 1,33 1,16 

20 1,21 | 175 
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Pour insister sur ce point, le tableau C.1 présente les résultats d’un petit exercice de simulations. 
Au moyen du logiciel statistique Stata®, 20 échantillons aléatoires de taille 10 ont été générés a partir d’une 
distribution normale de paramétres UU = 2 et o? = 1. Nous nous intéressons a l’estimation de Lu. Pour chacun 
des 20 échantillons aléatoires, deux estimations, y, et y, sont calculées : leurs valeurs sont listées dans le 
tableau C.1. Nous pouvons constater que les valeurs de y, sont plus dispersées que celles de y. En fait, y, varie 
entre —0,64 et 4,27 et y varie seulement entre 1,16 et 2,58. En outre, dans 16 cas sur 20, y est plus proche 
de {4 = 2 que ne l’est y,. En considérant toutes les simulations, la moyenne de y, vaut environ 1,89, tandis 
que celle de y vaut 1,96. Ces valeurs, qui sont proches de 2, montrent que les deux estimateurs ne sont pas 
biaisés (on pourrait d’ailleurs obtenir des valeurs encore plus proches de 2 si le nombre de simulations passait 
a 20). Par contre, si nous ne considérons que les moyennes des différentes estimations, nous ignorons le fait 
que la moyenne de I’échantillon 7, en tant qu’estimateur de H, est nettement supérieure a Y.. 
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Efficacité 

La comparaison des variances de Y et de Y|, que nous venons de faire, constitue un exemple d’ approche 
générale que nous pouvons adopter pour comparer différents estimateurs sans biais. 

Efficacité relative. Si W, et W, sont deux estimateurs sans biais de 0, W, est plus efficace que W, 
lorsque Var(W,) < Var(W,) pour tout @, avec une inégalité stricte pour au moins une valeur de @. 

_ Lors de l’estimation de la moyenne d’une population, nous avons précédemment montré que 
Var(Y ) < Var(Y,) pour n’importe quelle valeur de o? lorsque n > 1. Par conséquent, ¥ est plus efficace que 
Y, pour estimer 4. Cependant, méme 4 ce stade, nous ne pouvons toujours pas choisir le meilleur estimateur 
sans biais sur base du critére de la plus petite variance. Etant donnés deux estimateurs sans biais de 6, un 
estimateur peut en effet avoir une variance plus petite pour certaines valeurs de @ et une variance plus grande 
pour d’autres valeurs de @. 

Si nous considérons la catégorie particuliére des estimateurs sans biais, nous pouvons montrer que 

la moyenne de |’échantillon aura la plus petite variance. Le probléme C.2 consiste a vérifier que Y affiche 

effectivement la variance la plus petite parmi tous les estimateurs sans biais, qui sont fonctions linéaires de 

Y, Y,, ---, Y,. Dans ce contexte, tous les Y, ont la méme moyenne, la méme variance, et ne sont pas corrélés 

deux a deux. 

Si nous ne limitons pas notre attention aux estimateurs sans biais, la comparaison des variances 

n’a pas vraiment de sens. Par exemple, pour estimer la moyenne p de la population, nous pourrions utiliser 

un estimateur égal a zéro, indépendamment de |’échantillon sélectionné. Naturellement, la variance de cet 

estimateur est nulle (puisque |’estimateur est le méme pour tous les échantillons aléatoires). Néanmoins, le 

biais de cet estimateur est égal a —y. Cet estimateur, égal a zéro, ne peut donc pas étre un bon estimateur 

pour de grandes valeurs de | LU]. 

Une maniére de comparer des estimateurs qui ne sont pas nécessairement sans biais est de calculer 

leur erreur quadratique moyenne, que nous noterons EQM. Si W est un estimateur de 6, alors 1 EQM de 

W est définie par EQM(W) = E[(W — @)’]. L7EQM mesure la distance qui sépare en moyenne |’estimateur W 

du paramétre @. On peut démontrer que EQM(W) = Var(W) + [Biais(W)|?. L7>EQM(W) dépend done de la 

variance et du biais. Le calcul de 17EQM nous permet de comparer deux estimateurs qui peuvent étre biaisés. 

C.3 PROPRIETES ASYMPTOTIQUES DES ESTIMATEURS 

Dans la section précédente, nous avons montré que |’estimateur Y, de la moyenne y de la population n’était 

pas un bon estimateur. Méme s’il n’est pas biaisé, cet estimateur Y, peut afficher une variance bien plus grande 

que la variance calculée a partir de la moyenne de I’échantillon. Notez aussi que la variance de l’estimateur 6 

sera toujours la méme, quelle que soit la taille de l’échantillon [puisque n = 1]. Par contre, la précision de 

lestimateur Y s’améliore au fur et 4 mesure que n augmente, puisque sa variance diminue. 

Ce raisonnement démontre que nous pouvons écarter certains estimateurs simples en étudiant leurs 

propriétés asymptotiques (ou en grands échantillons). De plus, en procédant de la sorte, nous pouvons éga- 

lement identifier des avantages liés 4 l'utilisation d’estimateurs potentiellement biaisés, dont les variances 

sont difficiles a calculer. 

L’analyse asymptotique consiste 4 approximer les caractéristiques de la distribution d’échantillonnage 

d’un estimateur. Ces approximations dépendent de la taille de l’échantillon. Malheureusement, il est difficile 

d’identifier la taille de l’échantillon qui rend l’analyse asymptotique appropriée ; en réalité, cela dépend de 

la distribution sous-jacente de la population. Il est néanmoins couramment admis que les approximations en 

grands échantillons fonctionnent bien pour des échantillons dont la taille est au minimum n = 20. 
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Convergence 
La premiére propriété asymptotique d’un estimateur concerne la distance entre les valeurs possibles de l’esti- 

mateur et le paramétre qu’il est supposé estimer, lorsque la taille de ’échantillon augmente indéfiniment. 

Convergence. Si W, est un estimateur de @ basé sur |’échantillon Y,, Y,, ..., Y, de taille n, alors W, 

est un estimateur convergent si pour tout € > 0, 

P(IW, - @l>€) 0 sin > 2. [C7 

Quand W, est convergent, 6 représente la limite en probabilité de W,,, écrite plim(W,) = 6. 

Contrairement au biais (qui est une caractéristique d’un estimateur pour une taille d’échantillon donnée), 

la convergence concerne le comportement de la distribution d’échantillonnage de |’estimateur quand la taille 

d’échantillon devient grande. Pour souligner cet aspect de |’analyse, nous avons ajouté a l’estimateur un indice 

qui représente la taille de l’échantillon ; cette convention est adoptée de maniére systématique dans cette section. 

L’équation (C.7) peut sembler assez technique et difficile 4 démontrer sur la base de principes fonda- 

mentaux de probabilité. Par contre, son interprétation est simple. Elle signifie que la distribution de W devient 

de plus en plus concentrée autour de @ lorsque n — oe. [Autrement dit, la dispersion de cette distribution 

autour du parametre de la population diminue au fur et 4 mesure que la taille de l’échantillon grandit.] Cela 

signifie que, pour des échantillons de taille croissante, il est de moins en moins probable que W, soit trés 

éloigné de @. Cette tendance est illustrée dans la figure C.3. 

Ww 

© Cengage Learning, 2013 

: Figure C.3 Les distributions d’échantillonnage d'un estimateur convergent pour des trois échantillons de tailles différentes. 

; : Lorsqu’un estimateur n’est pas convergent, il ne concourt pas a la découverte de 6, méme dans l’hypo- 
these ou une quantité illimitée de données serait disponible. C’est la raison pour laquelle la convergence est considérée comme une propriété indispensable dont doivent, a tout le moins, disposer les estimateurs utilisés en statistique ou en économétrie. Cette propriété de convergence dépend souvent de certaines hypothéses qui peuvent ne pas étre vérifiées. Quand des estimateurs ne parviennent pas a converger, on peut habituellement 
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trouver leurs limites en probabilité ; il est alors important de connaitre les distances qui séparent ces limites 
en probabilité du paramétre @. 

Comme nous |’avons indiqué précédemment, les estimateurs sans biais ne sont pas nécessairement 
convergents ; ils le sont néanmoins lorsque leur variance s’approche de zéro lorsque la taille de I’ échantillon 
augmente. De maniére plus formelle, si W_ est un estimateur sans biais de 6 et Var(W,,) > 0 quand n > ~, 
alors plim(W,) = @. Les estimateurs sans biais, qui utilisent toute l’information présente dans |’ échantillon 
de données, seront habituellement convergents car leur variance se rapproche généralement de zéro lorsque 
la taille de l’échantillon augmente. 

Un bon exemple d’estimateur convergent est la moyenne d’un échantillon aléatoire tiré d’une popu- 
lation de moyenne p et de variance o*. Nous avons déja montré que la moyenne de |’échantillon n’est pas 

biaisée pour uu. Dans 1’ équation (C.6), nous avons montré que Var(Y,,) = 0° /n pour n’importe quelle taille n. 

Par conséquent, en plus d’étre sans biais, Y, est un estimateur convergent de 1 puisque Var(Y,,) > 0 lorsque 

n—-oce, 

En conclusion, Y, est un estimateur convergent de 1, méme lorsque « Var(Y,,) disparait ». Ce résultat 

classique est appelé loi des grands nombres (LGN). 

Loi des grands nombres. Si Y,, Y,, ..., Y, sont des variables aléatoires indépendantes et identique- 

ment distribuées de moyenne p, alors 

plim(Y,,) = Ll [C.8] 

La loi des grands nombres montre que, si nous nous intéressons a |’estimation de la moyenne p d’une 

population, on peut obtenir des valeurs arbitrairement proches de / en choisissant un échantillon suffisamment 

grand. Il est possible de combiner ce résultat fondamental avec les propriétés élémentaires des limites en 

probabilité pour démontrer que des estimateurs relativement complexes sont convergents. 

Propriété PLIM.1 : Soit y = g(@) un paramétre défini par une fonction g continue du parameétre 0. 

Si plim(W,) = @ et que G = g(W_) est un estimateur de y, alors 

plim(G,) = y. [C.9] 

Souvent, on écrit 

plim g(W,) = g(plim(W, )) [C.10] 

pour une fonction continue g(@). 

L’hypothése de continuité de la fonction g(@) est une exigence technique qui a souvent été vulgarisée 

de la maniére suivante : g(@) est « une fonction qui peut étre entiérement dessinée sans jamais soulever le 

stylo ». Dans cet ouvrage, toutes les fonctions que nous utilisons sont des fonctions continues ; il est donc 

inutile de donner une définition formelle de la continuité d’une fonction. Parmi les nombreux exemples de 

fonction continue, nous avons : g(@) = a + b@ (a et b étant des constantes), g(@) = 6, g(@) = Je, g(@) = exp(9), 

y compris leurs variantes. 

Comme exemple important d’estimateur convergent mais biaisé, considérons lestimation de 

l’écart-type, o, d’une population de moyenne pi et de variance o’. Nous avons déja expliqué que la variance 
n 

de l’échantillon S? = (n- Ne es —Y,) n’était pas un estimateur biaisé de o. En utilisant la loi des 

ral F yi es Z 4 2 

grands nombres et quelques manipulations algébriques, nous pouvons également démontrer que S,, est 
s 2 ) . . zB . D ¥ 

convergent. L’estimateur naturel de O=Vo" est S, = 5, (ot la racine carrée est toujours une racine carrée 
ad ° . . . >’ . 

positive). S| représente l’écart-type de l’échantillon, mais il ne s’agit pas d’un estimateur sans biais de 

O, puisque Tespérance de la racine carrée n’est pas la racine carrée de l’espérance (voir section B.3). 
> 
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Néanmoins, en utilisant PLIM.1, plim(S,) = Jplim(s?) = Vo? = 0, 1’estimateur S_ est donc un estimateur 

convergent de o. 

Citons des autres propriétés utiles des limites en probabilite : 

Propriété PLIM.2 : Si plim(7,) = @ et plim(U,,) = B, alors 

(i) plim(7, + U.) = a+ B; 

(ii) plim(T. U_,) = ap; 

(iii) plim(T, / U,) = a/ B, si B #0. 

Ces trois propriétés des limites en probabilité permettent de combiner des estimateurs convergents 

pour obtenir d’ autres estimateurs convergents. Par exemple, considérons {Y,, Y,, ..., Youn échantillon aléa- 

toire de n revenus annuels tirés au hasard dans la population des travailleurs dont le dipléme le plus élevé 

correspond & celui des études secondaires ; notons la moyenne de cette population y,. Considérons également 

1 Zoe Zis tess, 28) AU échantillon aléatoire de revenus annuels de travailleurs dipl6més de l’université ; notons 

la moyenne de cette population u,. Supposons que nous voulions estimer la difference en pourcentage entre 

les revenus annuels moyens de ces deux catégories de travailleurs, soit y= 100 (uw. — “,) / ,. (Il s’agit done 

de l’écart entre les revenus moyens de ces deux populations, exprimé en pourcentage du revenu moyen des 

travailleurs diplomés du secondaire). Comme Y, et Z, sont respectivement des estimateurs convergents de Ly 

et de 41,, nous pouvons déduire de PLIM.1 et de la partie (iii) de PLIM.2 que 

G, = 100(Z, ins Y,) / be 

est un estimateur convergent de y. Comme G, correspond simplement a la différence en pourcentage entre vi. 

et Y, dans |’échantillon, G, est un estimateur naturel de y. Méme si G, est un estimateur biaisé de y, il s’agit 

d’un estimateur utile dans de nombreux cas, sauf éventuellement quand n est petit. 

Normalité asymptotique 
La convergence est une propriété des estimateurs ponctuels'. Elle nous indique que la distribution de I’esti- 

mateur se resserre autour du parametre quand la taille de I’échantillon s’accroit. Elle ne nous renseigne pas 

sur la forme que prend cette distribution pour une taille d’échantillon donnée. Pour construire des intervalles 
d’estimation et tester des hypotheses, nous devons pouvoir approximer les distributions des estimateurs. 
Quand 1|’échantillon est grand, la plupart des estimateurs en économétrie ont des distributions qui sont bien 
approximées par une distribution normale, ce qui nous conduit 4 énoncer la définition suivante. 

Normalité asymptotique. Soit {Z,: n = 1, 2, ...} une suite de variables aléatoires, telle que pour 
tout nombre z, 

P(Z,, S z) > ®(z), quand n + oo [C.11] 

ou P(z) est la fonction de répartition d’une loi normale centrée réduite. On dit alors que Z a une dis- 
tribution asymptotique normale centrée réduite. Dans ce cas, on écrira souvent Log Normal(0,1). (Le «a» 
au-dessus du tilde signifie « asymptotiquement » ou « approximativement ».) La propriété (C.11) signifie 
que la fonction de répartition de Zest de plus en plus proche de la fonction de répartition d’une loi nor- 
male centrée réduite quand la taille de l’échantillon n s’accroit. Lorsque n est grand et que la normalité 
asymptotique est vérifiée, nous obtenons |’approximation suivante : P(Z, < z) = ®(z). Par conséquent, 

1 Un estimateur ponctuel signifie qu’étant donné |’ échantillon, l’estimateur ne fournira : : qu'une seule valeur (un point) du é 
de la population envisagée, (un point) parametre 
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les probabilités associées a Z, peuvent étre approximées par des probabilités d’une loi normale centrée 
réduite. 

Le théoréme central limite (TCL) est un des résultats les plus puissants en probabilité et en statis- 
tiques. Ce théoréme affirme que la moyenne centrée réduite d’un échantillon aléatoire suit asymptotiquement 
une loi normale centrée réduite, guelle que soit la population dont cet échantillon est issu (a condition que 
la variance soit finie naturellement). 

Théoréme central limite. Soit {Y,, Y,, .... ¥,} un échantillon aléatoire de moyenne jl et de variance 0”. 
Alors, 

¥, =p Vi 

ssn 9 be 

suit asymptotiquement une loi normale centrée réduite. 

[C.12] 

La variable Z, dans [C.12] est la version centrée et réduite de Y,. On lui a soustrait E(Y,) = ps et on 
a divisé par o(Y,) =o / Vn ,ou o(Y,) représente |’écart-type de Y,. Par conséquent, quelle que soit la distri- 

bution de la population Y, Z, est de moyenne nulle et de variance unitaire, ce qui coincide avec la moyenne 

et la variance d’une loi normale centrée réduite. [1 faut remarquer ici que toute la distribution de Z, devient 

arbitrairement proche de la distribution d’une loi normale centrée réduite quand n s’accroit. 

On peut écrire la variable centrée réduite de l’équation [C.12] sous la forme Jn(Y, —)/ 0, ce qui 

nous indique qu’il est nécessaire de multiplier la différence entre la moyenne de I’échantillon et la moyenne 

de la population par la racine carrée de la taille de la population afin d’obtenir une distribution asymptotique 

qui peut nous étre utile. Sans la multiplication par Vn, nous aurions seulement (Y, —) / 0, ce qui converge en 

probabilité vers zéro. En d’autres termes, quand n — 9, la distribution de (Y, —) / o se rétrécie autour d’un 

point qui ne représente pas une bonne approximation de la distribution de (Y, —1) / o pour des échantillons de 

taille raisonnable. Multiplier par /n nous permet de garder la variance de Z, constante. En pratique, on considére 

souvent que Y, est approximativement distribuée selon une loi normale de moyenne et de variance 0? / n, 

ce qui nous permet de mettre en place des procédures statistiques correctes puisque qu’on aboutit a la variable 

centrée réduite de |’ équation [C.12]. 

La plupart des estimateurs rencontrés en statistiques et en €conométrie peuvent s’écrire en fonction 

‘des moyennes de 1’échantillon, auquel cas on peut appliquer la loi des grands nombres et le théoréme central 

limite. Quand deux estimateurs convergents suivent asymptotiquement une distribution normale, on choisit 

l’estimateur dont la variance est la plus faible. 

En plus de la moyenne centrée réduite de |’échantillon présentée en [C.12], de nombreuses autres 

statistiques qui dépendent des moyennes de |’échantillon se trouvent étre asymptotiquement normales. Un 

cas particulier important est la statistique obtenue en remplagant o par son estimateur convergent S, dans 

l’équation [C.12] : 

yoo 
Ete SS [C.13] 

S,/n 

qui a également une distribution asymptotique normale centrée réduite quand n est grand. Pour un échantil- 

lon de taille finie, les distributions exactes des variables décrites en [C.12] et en [C.13] ne sont assurément 

pas les mémes, mais la différence est souvent suffisamment petite pour qu’on puisse l’ignorer quand n 

est grand. 

Tout au long de cette section, nous avons écrit chaque estimateur en ajoutant la lettre souscrite n, 

afin d’insister sur la nature de I’ analyse asymptotique et de l’analyse de grands échantillons. Cette convention 

alourdit I’écriture sans rien apporter de plus, une fois que nous avons compris les fondements de l’analyse 
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asymptotique. Nous enlevons par la suite la lettre souscrite n et nous faisons confiance au lecteur pour se 

rappeler que les estimateurs dépendent de la taille de l’échantillon et que les propriétés de convergence et de 

normalité asymptotique font référence a I’ accroissement sans limite de la taille de l’échantillon. 

C.4 APPROCHES GENERALES 
DE L’ESTIMATION DE PARAMETRES 

Nous avons, jusqu’a présent, utilisé la moyenne de |’échantillon pour illustrer les propriétés des estimateurs 

sur des échantillons de taille finie ou de grande taille. Il est naturel de se poser la question : existe-t-il des 

approches plus générales de l’estimation, qui nous donnent des estimateurs ayant les bonnes propriétés, 

c’est-a-dire qui ne soient pas biaisés, qui soient convergents et efficaces ? 

La réponse est oui. Une explication détaillée des différentes approches de |’estimation irait au-dela 

des objectifs de cet ouvrage. Nous présentons ici une discussion informelle. Pour une discussion rigoureuse, 

voir Larsen et Marx (1986, Chapitre 5). 

Méthode des moments 

Considérons un paramétre 0 d’une distribution définie sur une population. Il existe en général plusieurs fagons 

d’obtenir des estimateurs sans biais et convergents de @. Il est en pratique impossible de recourir 4 toutes ses 

méthodes pour comparer ensuite leur estimateur sur base des critéres présentés dans les sections C.2 et C.3. 

Heureusement, il a été montré que certaines méthodes ont de bonnes propriétés générales et pour la plupart, 

la logique sur laquelle ils sont construits est séduisante car intuitive. 

Dans la section précédente, nous avons vu que la moyenne empirique est un estimateur non biaisé 

de l’espérance et que la variance empirique est un estimateur non biaisé de la variance de la population. Ces 

estimateurs sont des exemples d’estimateurs construits sur la méthode des moments. En général, une estimation 

basée sur la méthode des moments procéde de la fagon suivante : on montre que le paramétre @ est relié a 

quelques valeurs espérées de la distribution de Y, généralement E(Y) ou E(Y*) (méme si on fait parfois des choix 

plus exotiques). Imaginons par exemple que le paramétre d’intérét soit relié 4 la moyenne de la population 0 = 

g(4) ou g est une fonction connue. Puisque la moyenne empirique Y est un estimateur non biaisé et convergent 
de yu, il est naturel de remplacer par Y, ce qui nous donne l’estimateur g(Y) pour @. L’estimateur (VY) est 
convergent vers @ et si, de plus, g() est une fonction linéaire en py, alors g(Y) est également un estimateur 
non biaisé. Nous avons donc remplacé le moment de la population ju par sa contrepartie empirique Y, d’ou 
Vappellation « méthode des moments ». 

Nous allons maintenant présenter deux estimateurs supplémentaires obtenus grace A la méthode des 
moments qui seront utiles au moment de discuter I’analyse par régression. La covariance entre deux variables 
aléatoires X et Y est définie par 0,7= 41h =) v= Ll,)]. La méthode des moments nous suggére d’estimer 

n 
= a ry . . . O,, par n > (X; — X) (¥, — Y). C’est en effet un estimateur convergent de O,,, mais il se trouve étre biaisé, 

i=l 

pour les mémes raisons que la variance empirique est biaisée si on utilise comme dénominateur n, plutot que 
n— 1. La covariance empirique est définie par 

lx — — Sy =— See er [C.14] 
i=l 

On peut montrer qu’il s’agit 14 d’un estimateur sans biais de O,,- (Remplacer n par n — | ne fait 
aucune différence quand la taille de I’échantillon s’accroit indéfiniment, l’estimateur est done encore 
convergent.) 



ANNEXE C 

Approches générales de |'estimation de paramétres 

Comme nous I’avons présenté dans la section B.4 de l’annexe B, la covariance entre deux variables 
est souvent difficile a interpréter. En général, on préfére s’intéresser aux corrélations. Du fait que la corré- 
lation de la population s’ écrit Pxy = Oy, / (O,0,), la méthode des moments nous suggére d’estimer Pr Pata: 

n 

a - YW, -¥) 
_ Sxy i=l 

ae I 

>a-y¥y 
i=l 

i 7D? [C.15] 

dx, - x)’ 
i=] 

que nous pouvons appeler coefficient de corrélation empirique (ou corrélation empirique, ou coefficient 
de corrélation de I’échantillon). Notez que nous avons simplifié le quotient par n — 1 dans |’expression de la 
covariance empirique et des écarts-types empiriques. En fait, nous aurions pu diviser chacun de ces termes 
par n, et nous serions arrivés 4 la méme formule. 

On peut montrer que le coefficient de corrélation empirique appartient toujours a |’intervalle [—1,1], 

comme il se doit. Puisque S,,, S, et S, sont convergents pour les paramétres de population auxquels ils cor- 

respondent, R,,, est un estimateur convergent de la corrélation de la population, p,,. Cependant, R,,, est un 

estimateur biaisé pour deux raisons. D’abord, S, et S, sont des estimateurs biaisés de o, et 0, respectivement. 

Ensuite, R,, est un quotient d’estimateurs ; il serait donc biaisé, méme si S, et S, ne l’étaient pas. Etant donné 

nos objectifs, cela n’a pas d’importance pour nous, méme si le fait qu’il n’existe pas d’estimateur non biaisé 

de p,, est un résultat classique de statistique mathématique. 

Maximum de vraisemblance 

Une autre approche générale de |’estimation est la méthode du maximum de vraisemblance, un theme cou- 

vert dans la plupart des cours d’introduction 4a la statistique. Nous nous contenterons ici de présenter un bref 

résumé pour le cas le plus simple. Soit {Y,, Y,, ..., Y,} un échantillon aléatoire tiré dans une population de 

distribution f(y ; @). Puisque nous faisons l’hypothése que |’échantillon est tiré aléatoirement, la distribution 

jointe de {Y,, Y,, ..., ¥,} est simplement le produit des densités : f(y, ; 0) fly, ; ) ... fly, ; @). Dans le cas 

discret, elle s’écrit P(Y, = y,, Y, = y,, --.. Y, = y,). On définit maintenant la fonction de vraisemblance de la 
n 

facon suivante : 

LO ee eet ee Oiacei le) 

Il s’agit 14 d’une variable aléatoire puisqu’elle dépend du résultat d’un échantillon aléatoire 

Pees) fue. yay L’estimateur par maximum de vraisemblance de @, que I’on appelle ici W, est la valeur 

de @ qui maximise la vraisemblance. (C’est pourquoi L est une fonction de @, suivi d’un échantillon aléatoire.) 

Cette valeur dépend clairement de |’échantillon aléatoire. Le principe du maximum de vraisemblance est qu’il 

faut choisir pour @ la valeur qui, parmi toutes les valeurs possibles de 6, rend la vraisemblance des données 

observées la plus grande possible. C’est intuitivement une approche valable pour estimer 0. 

En général, il est plus pratique de travailler avec la fonction de log-vraisemblance, qu’on obtient en 

prenant le logarithme naturel de la fonction de vraisemblance : 

log(L(0;¥,,.-.. ¥,)) = >, log( FY ; 8) [C.16] 
j=1 

en utilisant le fait que le log d’un produit est la somme des logs. Puisque [C.16] est la somme de variables 

aléatoires indépendantes et identiquement distribuées, |’analyse d’estimateurs issus de [C.16] est relativement 

aisée. 
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L’estimateur par maximum de vraisemblance (EMV) est généralement convergent et parfois pauls 

biais, mais c’est aussi le cas de nombreux autres estimateurs. Quand le modele fly ; @) est correctement spéci- 

fié, ’ EMV est généralement |’ estimateur le plus efficace asymptotiquement, ce qui le rend souvent attrayant. 

De plus, l’EMV est parfois l’estimateur sans biais dont la variance est la plus petite, c’est-a-dire qu’il est 

Vestimateur dont la variance est la plus petite parmi tous les estimateurs non biaisés de @. [Voir Larsen et 

Marx (1986, Chapitre 5) pour vérifier ces assertions. ] 

Dans le chapitre 17, nous aurons besoin du maximum de vraisemblance pour estimer les paramétres de 

modéles économétriques poussés. En économétrie, nous sommes presque toujours intéressés par la distribution 

de Y conditionnelle 4 un ensemble de variables explicatives, qu’on appelle ici X,, X,, ..., X. On remplace 

donc! la densité en:[C. 16] paray (VX, a Xe Oe 0,); ou la densité peut dépendre de p parametres, 

Oct 0. Heureusement, pour mettre en ceuvre correctement les méthodes de maximum de vraisemblance, 

nous n’avons pas besoin de plonger trop profondément dans des problémes de calculs ou dans la théorie sta- 

tistique des grands échantillons. Voir Wooldridge (2010, Chapitre 13) pour une présentation de l’estimation 

par maximum de vraisemblance. 

Moindres Carrés 

Le troisiéme type d’estimateur, qui joue un réle central dans cet ouvrage, est ’estimateur par moindres 

carrés. Un exemple de moindres carrés a déja été présenté : la moyenne empirique, Y, est |’estimateur 

par moindres carrés de l’espérance, . On sait déja que Y est un estimateur par la méthode des moments. 

Comment sait-on qu’il s’agit aussi d’un estimateur par moindres carrés ? On peut montrer que la plus petite 

somme possible des carrés des différences 

Ye =m)" 
i=l 

est obtenue pour la valeur de m telle que m = Y. La démonstration n’est pas difficile, mais nous ne présentons 
pas ici le calcul. 

Pour certaines distributions importantes, en particulier les distributions normales et de Bernoulli, 
la moyenne empirique Y est aussi l’estimateur du maximum de vraisemblance de I’espérance s. Ainsi, les 
principes des moindres carrés, de la méthode des moments et du maximum de vraisemblance aboutissent fré- 
quemment au méme estimateur. Avec d’autres distributions, les estimateurs sont similaires mais pas identiques. 

C.5 ESTIMATION D’INTERVALLE 
ET INTERVALLES DE CONFIANCE 

Une estimation ponctuelle obtenue sur la base d’un échantillon particulier n’apporte pas, en elle-méme, 
suffisamment d’information pour tester des théories économiques ou pour éclairer les discussions sur la 
mise en place d’une politique. Une estimation ponctuelle peut représenter la meilleure idée que se fait le 
chercheur de la valeur d’un paramétre dans la population, mais par nature, elle ne nous dit en rien si l’esti- 
mation est potentiellement proche du paramétre de la population. Par exemple, prenons le cas d’un chercheur 
qui annoncerait, en se basant sur un échantillon aléatoire de salariés, que des subventions a la formation 
professionnelle augmentent le salaire horaire de 6,4 %. Dans quelle mesure peut-on savoir si cela est proche 
ou pas de l’augmentation qu’ obtiendrait la population des salariés qui auraient pu recevoir la formation 
professionnelle ? Puisque nous ne connaissons pas la vraie valeur, nous ne sommes pas en mesure de savoir 
si l’estimation obtenue pour un échantillon particulier est proche de celle-ci. Nous pouvons cependant dire 
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quelque chose a ce sujet en nous appuyant sur les probabilités : c’est A ce moment 1a qu’intervient |’ esti- 
mation d’intervalles. 

Un moyen d’évaluer l’incertitude d’un estimateur est d’estimer son écart-type. Indiquer 1’ écart-type 
estimé, en plus de l’estimation ponctuelle, apporte de l’information sur la précision de l’estimateur. Cependant, 
méme si l’on ignore le probléme de la dépendance de |’écart-type a l’égard de certains paramétres inconnus 
de la population, donner |’ écart-type estimé en plus de |’estimation ponctuelle ne permet pas de dire s’il est 
possible que la valeur dans la population soit en relation avec l’estimation. On peut dépasser cette limite en 
construisant un intervalle de confiance. 

Nous illustrons le concept d’intervalle de confiance au moyen d’un exemple. Supposons que la 
population suive une distribution Normale(u, 1) et définissons un échantillon aléatoire issu de cette population, 
soit {Y,, ..., ¥,}. (Nous faisons ici l’hypothése que la variance de la population est connue et égale a l’unité 
a des fins d’illustration. Nous montrerons ensuite ce qu’il convient de faire dans le cas plus réaliste d’une 
variance inconnue.) La distribution de la moyenne empirique, Y, est une loi normale de moyenne jp et de 

variance I/n : ¥ ~ Normale|u , — |. Sachant cela, nous pouvons centrer et réduire y. Puisque la distribution 
n 

de la version centrée et réduite de Y est une loi normale standard, nous savons que 

Y—u 
P\-1,96< 
{ 1/Jn 

L’événement entre parentheses est équivalent a |’événement Y -196/Jn< U< Y +1,96/ Jn, ce 

qui nous donne 

<1 96] = 0,95. 

P(Y -1,96/ Jn <p<Y +1,96/ Vn) = 0,95. [C.17] 

L’équation [C.17] est intéressante parce qu’elle nous dit que la probabilité que 1’intervalle 

Py (1967 Jn), Y 41 96/ Jn)| contienne l’espérance p est de 0,95 ou 95 %. Cette information nous per- 

met d’estimer un intervalle de confiance pour [, qui est obtenu en injectant une observation de la moyenne 

empirique, c’est-a-dire y = Y. Par conséquent, en utilisant cette observation, nous pouvons estimer un intervalle 

de confiance pour LU : 

[¥ — 0,96/ Vn); ¥ + 1,96 / Vn) |. [C.18] 

Celui-ci est aussi appelé l’intervalle de confiance 4 95 %. On peut aussi abréger la notation en 

Vécrivant : y + (1,96/ Vn). 

L’intervalle de confiance de I’équation [C.18] est facile 4 calculer lorsque les données de 1|’échan- 

tillon {y,, y>, .--, y,} sont disponibles. y est le seul facteur qui dépende des données. Par exemple, supposez 

que n = 16 et que la moyenne des 16 points est 7,3. Notre estimation de l’intervalle de confiance pour 

est alors 7,3 = (1,96 / J16) = 7,3 + 0,49, ce qu’on peut écrire sous la forme d’un intervalle [6,81 ; 7,79]. Par 

construction, y = 7,3 est au centre de cet intervalle. 

S’il est facile de comprendre la construction d’un intervalle de confiance, il est plus difficile d’en 

saisir la signification. Quand nous disons que |’équation [C.18] correspond a un intervalle de confiance a 

95 % de pu, nous voulons signifier que ’intervalle aléatoire 

Pea ati al C.19 
[LY = Jn ’ Yost Tn [ ] 

contient £4 avec une probabilité de 95 %. En d’autres termes, avant de tirer V’échantillon, il ya 95 “«s de 

chances que [C.19] contient yu. L’équation [C.19] est un exemple d’estimateur d’intervalle de confiance. C’est 

un intervalle aléatoire, puisque les bornes varient avec différents échantillons. 
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Tableau C.2 Intervalles de confiance simulés d partir d'une loi normale (u ; 1). Distribution telle que u = 2 

Réplication y Intervalle a 95 % Contient p ? 

1,98 (1,36 ; 2,60) Oui 

‘daeliete ©. 143 (0,81 ; 2,05) Oui 

3 1,65 (1,03:2,27) : Oui 

1. | ey (1,26 ; 2,50) Oui 

ey cama Ra (172; 2,96) Oui 

ee 258 (1,96 ; 3,20) Oui 

3 1,58 (0,96 ; 2,20) Oui 

8 | 2123 (1,61 ; 2,85) Oui 

clean 196 (134: 258) Oui “ 

pee i asi 211 : : (1,49 ; 2,73) | Oui 

ite aE 2,15 (1,53; 2,77) ui 

12 aliases 0: (1,31 ; 2,55) Oui 

43 Po Gop head (1,40: 264) Toa . | 
RAN INRRETTDGRERA BRETT PE EAE ern bse 

(Sethe ere (1,56 ; 2,80) Lae # 

16 | 210 (4-272) an ie 

Lull | 194 a ea ee oe 

SAW te | 2,21 (1,59: 2.83) | ui 

eww lott Lliyraebas aw (054; 178) | | ion 

ile ped oan AEE bene Tes ee Lt) a 7 
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Malheureusement, I’intervalle de confiance estimé [C.18] est souvent interprété comme suit : « La 
probabilité que la vraie valeur de la moyenne, LU, appartienne a [C.18] est égal 4 95 % ». Cette interprétation 
n’est pas correcte. Une fois l’échantillon observé et y calculé, les bornes de l’intervalle sont simplement des 
nombres (6,81 et 7,79 dans l’exemple que nous venons de voir). Le paramétre de la population, LU, méme s'il 
n’est pas connu, est également un nombre. Par conséquent, 1 peut trés bien ne pas appartenir a l’intervalle 
[C.18] ; nous ne pouvons d’ailleurs jamais le savoir avec certitude. En réalité, la probabilité n’a pas de sens 
lorsqu’elle s’applique 4 un intervalle spécifique, estimé 4 partir de données. Une bonne interprétation en 
termes de probabilité est la suivante : 95 % des intervalles de confiance, construits a partir d’échantillons 
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aléatoires, contiendront uu. [Notez bien que nous ne pouvons pas savoir avec certitude si l’échantillon [C.18] 
fait partie de ces 95 %.] 

Afin de bien comprendre la signification d’un intervalle de confiance, le tableau C.2 présente les 
calculs menés pour 20 échantillons aléatoires (ou réplications) de taille n = 10, tirés dans une distribution 
suivant une loi normale (2 ; 1). Pour chacun des 20 échantillons, nous calculons y puis [C.18] est calculé de 
la fagon suivante : y + 1,96 / J10 = y + 0,62 (arrondi a deux décimales). Comme on peut le constater, |’inter- 
valle de confiance n’est pas le méme pour tous les échantillons aléatoires. 19 des 20 intervalles contiennent 
la valeur de la moyenne de la population yw. Dans le cas de l’échantillon noté 19, et seulement de celui-la, U 
n’appartient pas a l’intervalle de confiance. En d’autres termes, 95 % des échantillons donnent un intervalle 
qui contient 44. Avec seulement 20 réplications, nous aurions pu ne pas obtenir précisément 95 % des inter- 
valles incluant la valeur 1 ; il se trouve que nous avons abouti 4 95 % dans cet exemple-ci. 

Intervalles de confiance de la moyenne 
quand la population est distribuée selon une loi normale 
L’intervalle de confiance que nous dérivons de |’équation [C.18] nous permet d’illustrer la construction et 

l’interprétation des intervalles de confiance. En pratique, l’équation [C.18] n’est pas trés utile dans le cadre 

de l’analyse d’une espérance, puisque nous avons supposé que la variance était connue et toujours égale a un. 

Il est facile d’étendre |’équation [C.18] au cas ot l’écart-type o est connu et peut prendre n’importe quelle 

valeur. Dans ce cas, |’intervalle de confiance est donné par : 

[5 1,960 _ sd 
y- 5 ;yt+ 5 [C.20] 

Par conséquent, on construit facilement un intervalle de confiance pour 4 quand on connait la valeur 

de o. Pour prendre en compte le fait que o n’est pas connu, il faut utiliser une estimation s, qui correspond 

a l’écart-type estimé de o. Cet écart-type est calculé de la fagon suivante : 

1/2 “{ehs80.-n) a 
On obtient ensuite un intervalle de confiance qui dépend entiérement des données observées en rem- 

placant, dans 1’équation [C.20], o par son estimation s. Malheureusement, on ne conserve pas, en procédant 

de la sorte, un seuil de confiance 4 95 % parce que s dépend d’un échantillon en particulier. En d’autres 

termes, |’intervalle aléatoire [Y +1,96(S/Jn )| ne contient plus ££ avec une probabilité de 0,95 parce que la 

constante o a été remplacée par une variable aléatoire S. 

Comment devons-nous procéder ? Plut6t que d’utiliser une distribution normale centrée réduite, il 

nous faut nous appuyer sur une distribution de Student, que l’on note f, , quand il s’agit d’une distribution 

de Student An — 1 degrés de liberté. On s’appuie sur la distribution de Student parce qu’on sait que : 

Y-p 
atte [C.22] 

iy / Jn n-1 

ou Y et S représentent respectivement la moyenne et |’écart-type empiriques d’un échantillon aléatoire {Y,, 

..., Y.}. Nous ne démontrons pas [C.22] ici, mais il est possible de trouver des démonstrations précises dans 

un grand nombre d’ouvrages (par exemple, Larsen et Marx, 1986, chapitre 7). 

Afin de construire l’intervalle de confiance 4 95%, on a besoin du 97,5° centile de la distribution 

t_,» que l’on appelle c. En d’autres termes, c est la valeur telle que 95 % de l’aire sous la courte de th est 

comprise entre —c et c : P(-c <t,_, < c) = 0,95. (La valeur de c dépend du nombre de degrés de liberté 

n— 1, méme si on ne le rend pas explicite dans les notations.) Le choix de c est illustré par la Figure C.4. 
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aire = 0,95 

aire = 0,025 aire = 0,025 

—C 0 c 
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j Figure C.4 Le 97,5° centile, appelé c, d’une distribution t. 

Une fois que c est bien choisi, l’intervalle aléatoire [Y ~e-s/Vn;¥ +c-slVn | contient J avec une 

probabilité 0,95. Pour un échantillon en particulier, l’intervalle de confiance a 95 % est calculé de la fagon 

suivante : 

[F-c-s/Jn:¥+e-s/Vn] [C.23] 

Les valeurs de c peuvent étre obtenues dans le tableau G.2 de l’annexe G, pour différents degrés de 

libertés. Par exemple, si n = 20, de telle fagon que le nombre de degrés de liberté (noté ddl) est ddl =n —1 = 19, 

alors c = 2,093. Ainsi, l’intervalle de confiance a 95 % est b + 2,093-s//20 ji pour lequel y et s sont des 

valeurs obtenues a partir de cet échantillon. Méme dans le cas ot. s = o (ce qui est trés peu probable), |’ inter- 

valle de confiance calculé avec [C.23] est plus grand que celui calculé avec [C.20] parce que c > 1,96. Pour 

un faible nombre de degrés de liberté, [C.23] est beaucoup plus grand que celui calculé avec [C.20]. 

Dans un cadre plus général, on appelle c, le 100(1 — @)° centile d’une distribution ¢,_,. Par conséquent, 

on construit l’intervalle de confiance a 100 (1 — a) % de la fagon suivante : 

[ ¥ = cain s/n s ¥ + Cains! Vn | [C.24] 

Pour obtenir C, i faut d’abord choisir a, connaitre le nombre de degrés de liberté n — 1 et ensuite le 

tableau G.2 peut étre utilisé. Dans la plupart des cas, on se concentrera sur des intervalles de confiance 4 95 %. 

EXEMPLE C.2 
Formation professionnelle subventionnée et productivité des salariés 

Holzer, Block, Cheatam et Knott (1993) étudient les effets de subventions a la formation professionnelle sur 
la productivité du salarié en collectant de l'information sur le taux de rebut pour un échantillon d’ entreprises 
de production du Michigan. Le tableau C.3 établit la liste, pour 20 entreprises, des taux de rebut, qui mesurent 
le pourcentage d’objets qui ne sont pas utilisables et qui doivent par conséquent étre jetés. Chacune de ces 
entreprises avait regu en 1988 une subvention a la formation professionnelle et aucune subvention n’avait été 
accordée en 1987. Nous cherchons 4 construire un intervalle de confiance pour la variation du taux de rebut 
entre 1987 et 1988 pour la population des entreprises de production qui auraient pu recevoir des subventions. 
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On fait ’hypothése que la variation du taux de rebut suit une distribution normale. Puisque n = 20, |’inter- 
| valle de confiance a 95 % de la moyenne de la variation du taux de rebut yi est donné par : [y + 2,093 -G(y)], ot 
Powe st Jn. La valeur 2,093 est le 97,5° centile d’une distribution de Student a 19 degré de libertés, t,)- Pour les 
_ valeurs particuliéres de I’ échantillon, y = — 1,15 et 6(y) = 0,54 (chacune arrondie a deux décimales), |’intervalle 
| de confiance 495 % est donc [—2,28 ; —0,02]. La valeur zéro n appartient pas a cet échantillon, on peut donc en 

| conclure que la variation moyenne du taux de rebut dans la population n’est pas zéro, a un seuil de confiance 
de 95 %. ba 

En réalité, la construction d’un intervalle de confiance pour la moyenne d’une distribution normale 

s’effectue en quelques étapes simples. Rappelons-nous que |’écart-type de Y est : o(Y)=o/NVn. Par consé- 

quent, s/./n est l’estimation ponctuelle de o(Y). La variable aléatoire associée, S/J/n, est aussi appelée écart- 

type estimé de Y. Puisque les formules contiennent I’estimation ponctuelle s/V/n (et non S/Vn), nous avons 

besoin de I’ écart-type estimé de y, soit G(y) = s/ Vn. Ensuite, on peut écrire [C.24] de maniére abrégée : 

[¥ + cy 6) [C.25] 

Cette Equation montre que la notion d’écart-type estimé joue un réle important en économétrie. 

Entreprise = | a 

u aa Le 

© Cengage Learning, 2013 
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A ce niveau-la de l’analyse, l’exemple C.2 est principalement illustratif parce qu’il présente plusieurs 

lacunes du point de vue économétrique. II part surtout de ’hypothese que toute réduction systématique du 

taux de rebut est due aux subventions pour la formation professionnelle. Cependant, de nombreux événe- 

ments peuvent avoir lieu au cours de |’année et altérer la productivité du salarié. A partir de cette analyse, 

nous ne pouvons en aucun cas attribuer la réduction du taux de rebut moyen aux subventions a la formation 

professionnelle, car d’autres forces extérieures peuvent en tre responsables, au moins partiellement. 

Une régle générale simple pour construire 
un intervalle de confiance 4 95 % 
L’intervalle de confiance de [C.25] peut étre calculé pour n’importe quelle taille d’échantillon et pour 

n’importe quel seuil de confiance. Comme nous |’avons vu dans la section B.5, la distribution f tend vers une 

distribution normale quand le nombre de degrés de liberté devient grand. En particulier, lorsque a = 0,05 et 

n —> ce, nous avons c,,, > 1,96, méme si c,,, est toujours plus grand que 1,96 pour tout n. En regle générale, 

on peut toujours approximer un intervalle de confiance a 95 % par 

[y+2-a(7)] [C.26] 

En d’autres termes, on calcule d’abord y et son écart-type estimé, puis on calcule plus ou moins 

deux fois son écart-type estimé pour obtenir l’intervalle de confiance. Cet intervalle de confiance approximatif 

sera un peu trop grand pour de trés grands n et trop petit pour de petits n. Néanmoins, comme on peut le 

voir avec l’exemple C.2, méme avec un n aussi petit que 20, [C.26] est proche de l’intervalle de confiance 

de la moyenne d’une loi normale. Cela veut dire qu’il est possible de se rapprocher fortement d’un intervalle 

de confiance a 95 % sans avoir a consulter les tables de Student. 

Intervalles de confiance asymptotiques 
pour des populations non normales 
Dans certaines applications, la population n’est clairement pas distribuée selon une loi normale. Un cas 
classique est celui de la distribution de Bernoulli, ot la variable aléatoire prend seulement les valeurs zéro 
et un. Dans d’autres cas, la population non normale n’a pas de distribution classique. Cela n’a pas d’impor- 
tance, a condition que la taille de I’échantillon soit suffisamment grande pour que le théoréme central limite 
constitue une bonne approximation de la distribution de la moyenne empirique Y. Pour n grand, ’intervalle 
de confiance peut étre approximé par 

[y + 1,96-0(7)] [C.27] 

ou la valeur 1,96 est le 97,5° centile d’une distribution normale centrée réduite. Mécaniquement, calculer 
une approximation de l’intervalle de confiance n’est pas différent du cas normal. Une petite différence 
vient du fait que le nombre utilisé pour multiplier I’écart-type estimé provient de la distribution d’une loi 
normale et non de la distribution d’une loi de Student, car nous nous situons dans Panalyse asymptotique. 
Puisque la distribution de Student se rapproche d’une normale centrée réduite quand le nombre de degrés 
de liberté augmente, l’équation [C.25] peut également étre utilisée pour approximer un intervalle 4 95 %. 
Certains préferent d’ailleurs utiliser cette derniére 4 [C.27] car [C.25] donne des résultats exacts pour les 
populations normales. 
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EXEMPLE C.3 

Discrimination raciale 4 l’embauche 

En 1988 4 Washington (District of Columbia), |’ Urban Institute a réalisé une étude dont VP objectif était d’ analy- 
ser si la discrimination raciale influengait le processus de recrutement. Dix personnes, séparées en cinq paires, 
passaient différents entretiens d’embauche. Dans chaque paire, une personne était de type afro-américain et 
l'autre de type caucasien. On leur inventait chacun un CV équivalent en termes d’expérience, de niveau d’ études 
et d’autres facteurs déterminant leur capacité 4 obtenir un emploi. L’idée était de rendre les individus les plus 
semblables possibles, 4 l’exception de leur couleur de peau. Chaque individu d’une paire passait l’entretien 
pour le méme emploi et les chercheurs notaient lequel des deux se voyait proposer une offre d’emploi. Ceci est 
un exemple d’analyse de paires appariées, pour laquelle chaque essai est construit A partir de données sur deux 
individus (ou deux entreprises, deux villes, etc.) que l’on pense étre similaires 4 de nombreux égards sauf pour 
une caractéristique importante. 

Notons 6, la probabilité que la personne noire se voit offrir un poste et 6, la probabilité que ce soit la per- 

sonne blanche. Nous sommes intéressés en premier lieu par la différence 0, —@,,. On appelle B une variable de 

Bernoulli qui prend la valeur | si la personne noire se voit proposer une offre d’emploi de la part de l’employeur 

J, et zéro sinon. De la méme fagon, pour la personne blanche, on définit W, = 1 si elle se voit proposer une offre 

d’emploi par l’employeur.i, et zéro sinon. En mettant ensemble les cinq paires d’individus, nous obtenons un 

total de n = 241 essais (paires d’entretiens avec les employeurs). Les estimateurs non biaisés de 6, et de 6, sont B 

et W, la part des entretiens pour lesquels les noirs et les blancs, respectivement, se sont vus proposées les offres 

d’emploi. 

Dans le cadre du calcul d’un intervalle de confiance relatif 4 une moyenne de population, on définit une 

nouvelle variable Y, = B, — W,. Y, peut prendre trois valeurs : —1 si la personne blanche a décroché l’emploi (et 

uniquement elle) ; 0 si les deux personnes ont décroché un emploi ou n’ont rien regu ; et | si la personne noire a 

obtenu un emploi (et uniquement elle). Alors, 1) =E(Y,) = E(B,) — E(W,) = 6,- 6,,. 

Bien évidemment, la distribution de Y, n’est pas normale, la variable est discréte et prend seulement trois 

valeurs. Néanmoins, une approximation de l’intervalle de confiance pour 6, — 6, peut étre obtenue en utilisant 

les méthodes pour les grands échantillons. 

Les données de 1’ étude menée par I’ Urban Institute sont disponibles dans le fichier AUDIT. En utilisant 

les 241 points observés, b = 0,224 et w = 0,357, donc y = 0,224 — 0,357 = — 0,133. Ainsi, 22,4 % des candidats 

noirs ont recu une offre d’emploi, alors que 35,7 % des candidats blancs en ont regu une. De prime abord, ceci 

est une preuve de discrimination envers les noirs, mais on peut en apprendre bien davantage en calculant l’inter- 

valle de confiance de !. Pour calculer une approximation de I’intervalle de confiance 4 95 %, nous avons besoin 

de I’écart-type estimé. Celui-ci est donné par s = 0,482 (en utilisant l’équation [C.21]). En utilisant l’équation 

0,482 
[C.27], on obtient un intervalle de confiance 4 95 % pour p = 6, — 6,, donné par — 0,133 + 196) 

=~ 0,133 + 0,031 = [—0,164 ; — 0,102]. L’approximation de l’intervalle de confiance 4 99 % nous donne : 

—0,133 + 20 OR [— 0,213 ;— 0,053]. Bien entendu, ce dernier contient un plus grand ensemble de 
V241 

valeurs que l’intervalle de confiance 4 95 %. Dans les deux cas, la valeur zéro n’appartient pas 4 |’intervalle de 

confiance. Par conséquent, nous sommes tres confiants dans le fait que la différence 0, — 6, au niveau de la 

population, n’est pas égale a zéro. 
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Avant de passer a la question des tests d’hypothéses, il peut étre utile de revoir les quantités qui 

mesurent l’étalement des distributions de la population et des distributions empiriques des estimateurs. Ces 

quantités apparaissent souvent dans |’analyse statistique et leurs extensions sont importantes pour I’analyse 

de régression que nous utilisons dans le corps de l’ouvrage. La quantité o est l’écart-type (inconnu) de la 

population ; c’est une mesure de |’étalement de la distribution de Y. Quand on divise o par Jn, on obtient 

l’écart-type empirique de Y (Y étant la moyenne de |’échantillon). Alors que o est fixe dans la population, 

o(Y)=o/Nn tend vers zéro lorsque n > © : notre estimateur de  devient de plus en plus précis quand la 

taille de l’échantillon s’accroit. 

L’estimation de o pour un échantillon particulier, s, est appelée écart-type estimé parce qu’il est 

obtenu a partir d’un échantillon. (L’écart-type empirique correspond 4 la variable aléatoire sous-jacente, S, 

qui varie quand |’échantillon change.) De la méme fagon que y est une estimation de p, s est considérée 

comme la meilleure valeur de o pour un échantillon particulier. La quantité s/ Vn correspond a I’écart-type 

estimé de jy et il s’agit également de notre meilleure estimation pour o/J/n. Les intervalles de confiance 

pour le paramétre ps de la population dépendent directement de G(y) = s/ Vn. Puisque cet écart-type se 

rapproche de zéro quand la taille de la population croit, un plus grand échantillon va de pair avec un plus 

petit intervalle de confiance. Par conséquent, on voit clairement que disposer d’un grand échantillon nous 

permet d’obtenir des intervalles de confiance plus petits. La notion d’écart-type d’une estimation, qui se 

rapproche de zéro a la vitesse 1//n dans la majorité des cas, joue un role fondamental lorsqu’il s’agit 

de : tester des hypothéses (ce que nous verrons dans la section suivante) ; construire des intervalles de 

confiance ; et mettre en place des tests dans le contexte des régressions multiples (comme nous |’avons 

vu dans le chapitre 4). 

C.6 TESTS D‘HYPOTHESES 
Jusqu’a présent, nous avons passé en revue les différentes fagons de calculer des estimateurs ponctuels ; nous 

avons également appris a construire et interpréter des intervalles de confiance dans le cas de la moyenne de 

la population. Nous allons maintenant apprendre a utiliser des tests d’hypothéses pour répondre, de maniére 

affirmative ou négative, a des questions que |’on retrouve fréquemment dans les études empiriques. En voici 
quelques exemples. (1) Les programmes de formations professionnelles augmentent-ils effectivement la pro- 
ductivité moyenne des salariés (voir exemple C.2) ? (2) Les noirs souffrent-ils de discrimination 4 l’embauche 
(voir exemple C.3) ? (3) Des lois plus répressives sur la conduite en état d’ébriété entrainent-elles une dimi- 

nution du nombre d’arrestations de conducteurs sous |’emprise de l’alcool ? 

Les notions de base 

Afin d’illustrer les questions associées aux tests d’hypothéses, prenons l’exemple d’une élection. Supposons 
que deux candidats se présentent 4 une élection : le candidat A et le candidat B. Les résultats indiquent que 
42 % de l’électorat a voté pour le candidat A, et 58 % pour le candidat B. Ceux-ci sont censés représenter 
les vrais pourcentages de vote dans la population, ce que nous considérons effectivement par la suite. 

Le candidat A est convaincu du fait qu’il a regu plus de votes ; il cherche donc A savoir si I’élection 
a été truquée. Ayant quelques connaissances de statistiques, le candidat A recrute une agence de conseil 
pour construire un échantillon de 100 électeurs et demander a chaque personne si elle a ou pas voté pour lui. 
Imaginons que, pour I’échantillon collecté, 53 personnes ont voté pour le candidat A. Sur cet échantillon 
l’estimation du nombre de votes est 53 %, ce qui est clairement plus grand que la valeur enregistrée au nivean 
de la population, soit 42 %. Le candidat A doit-il pour autant en conclure qu’il y a eu fraude ? 

Bien que cette hypothése soit plausible, suggérant que le décompte des voix s’est effectué en défa- 
veur du candidat A, elle n’en est pas vraie pour autant. Méme si 42 % des personnes dans la population ont 
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effectivement voté pour le candidat A, il est possible que, dans un échantillon de 100 personnes, 53 aient 
effectivement voté pour le candidat A. La question peut se formuler de la maniére suivante : dans quelle 
mesure cet échantillon nous apporte la preuve que le résultat officiel de 42 % annoncé est faux ? 

Une facgon de répondre a cette question est de mettre en place un test d’hypothéses. Soit @ la vraie 
part des votes que le candidat A est parvenu a récolter dans la population. L’hypothése selon laquelle les 
résultats annoncés sont justes, peut étre énoncée de la facon suivante : 

H, : 0= 0,42 [C.28] 
Ceci est un exemple d’hypothése nulle. H, correspond toujours a l’hypothése nulle. Dans les tests 

d’hypothéses, l’hypothése nulle joue un réle similaire celui de I’accusé lors d’un procés dans de nombreux 
systemes judiciaires : de la méme fagon que l’accusé est présumé innocent jusqu’a ce sa culpabilité soit 
avérée, I’hypothése nulle est présumée vraie jusqu’A ce que les données indiquent clairement le contraire. 
Dans |’exemple en question, le candidat A doit présenter des preuves sérieuses contre [C.28] afin de gagner 
le droit de recompter les voix. 

L’hypothése alternative, dans l’exemple de 1’ élection, consiste 4 supposer que la vraie part des voix 

pour le candidat A lors de l’élection est plus grande que 0,42 : 

H, : 0 > 0,42 [C.29] 
Afin de conclure que H, est fausse (et que H, est vraie), nous devons fournir des preuves contre H, 

« au-dela de tout doute raisonnable ». Combien de votes, sur les 100, sont nécessaires pour conclure que les 

faits vont clairement a l’encontre de H, ? En régle générale, un vote de plus, soit 43 votes sur un échantillon 

de 100, ne suffit pas pour remettre en cause la fiabilité des résultats de |’élection ; cette différence d’un vote 

peut trés bien résulter de la variation attendue étant donné |’échantillon. Il n’est pas non plus nécessaire 

d’ observer 100 votes en faveur du candidat A pour mettre en doute H,. Pouvons-nous maintenant considérer 

que 53 votes sur 100 est un résultat suffisamment probant pour que nous puissions rejeter H, ? La réponse 

dépend de ce qu’on entend par « au-dela de tout doute raisonnable ». 

Avant de chercher 4 quantifier l’incertitude dans le cadre des tests d’hypothéses, il nous faut clarifier 

un point important. Le lecteur a certainement remarqué que les hypothéses formulées par les Equations [C.28] 

et [C.29] ne reflétent pas l’ensemble des possibles : il se pourrait que @ soit inférieur a 0,42. Pour l’applica- 

‘tion que nous sommes en train de considérer, cette possibilité ne nous intéresse pas vraiment, puisqu’elle ne 

remet pas en cause le résultat de |’élection. Par conséquent, nous pouvons simplement déclarer dés le début 

que nous ne prenons pas en compte les autres @ tels que @ < 0,42. Certains auteurs, néanmoins, préferent 

écrire ’hypothése nulle en incluant ces scénarios, auquel cas notre hypothése nulle devient H, : @ < 0,42. 

Ecrite de cette facon, l’hypothése nulle est une hypothése nulle composite, dans le sens ot elle permet plus 

d’une valeur sous H,. (Par contraste, |’ équation [C.28] est un exemple d’hypothése nulle simple.) Pour ce 

type d’exemple, écrire l’hypothése nulle comme dans [C.28] ou comme une hypothese nulle composite n’a 

pas grande importance : si 9 < 0,42, la valeur la plus difficile 4 rejeter reste la valeur 0 = 0,42. (Autrement 

dit, si on rejette la valeur 6 = 0,42, contre @ > 0,42, alors il nous faut logiquement rejeter toutes les valeurs 

inférieures A 0,42.) Par conséquent, la procédure de test, basée sur l’hypothése énoncée en [C.28], aboutit a la 

méme conclusion que lorsque H, : 9 < 0,42. Dans cet ouvrage, nous écrivons toujours les hypothéses nulles 

sous la forme d’une hypothése simple. 

Dans le cadre des tests d’hypothése, il existe deux types d’erreurs. D’abord, nous pouvons rejeter 

’hypothése nulle alors qu’elle est vraie. Il s’agit d’une erreur de type I. Dans exemple de lélection, on 

commet une erreur de type I si on rejette H, alors qu’il y a effectivement 42 % des personnes qui ont voté 

pour le candidat A. Le deuxieme type d’erreur est de ne pas réussir 4 rejeter H, alors qu’elle est fausse. Il 

s’agit 1a d’une erreur de type II. Dans l’exemple de 1’élection, une erreur de type II est commise si nous 

ne rejetons pas H, alors que 6 > 0,42. 
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Apres avoir pris la décision de rejeter (ou pas) l’hypothese nulle, il est possible qu’une erreur ait été 

commise. Certes, il nous est impossible de le savoir avec certitude, mais nous pouvons malgré tout calculer 

la probabilité de commettre une erreur de type I ou de type II. Les régles des tests d’hypothéses sont établies 

de telle facon que la probabilité de commettre une erreur de type I est plutot faible. En général, la probabilité 

de commettre une erreur de type I, notée @, représente le seuil de significativité (ou parfois simplement le 

seuil) d’un test. On peut |’écrire de la fagon suivante : 

a = P(Reject Hy|Ho) [C.30] 

Le « seuil @ de significativité » (correspondant a la partie gauche de l’égalité) est égal a la « proba- 

bilité de rejeter ’hypothése H, alors qu’elle est vraie » (correspondant a la partie droite de |’ égalité). 

Les tests d’hypothéses classiques nécessitent de spécifier dés le début un seuil de significativité. En 

spécifiant la valeur de @, nous quantifions notre tolérance a une erreur de type I. On prend souvent pour @& 

les valeurs 0,10, 0,05 et 0,01. En posant a = 0,05, le chercheur prend le risque de rejeter a tort H, dans 5 % 

des cas pour pouvoir rejeter H, a juste titre dans 95 % des cas. 

Apres avoir choisi le seuil de significativité, le chercheur voudrait naturellement minimiser la proba- 

bilité de commettre une erreur de type II. Cela revient a dire qu’il cherche 4 maximiser la puissance du test 

contre toutes les autres alternatives. La puissance d’un test est égale 4 1 moins la probabilité de commettre 

une erreur de type II. Nous pouvons |’écrire sous la forme mathématique suivante : 

m(0) = P(reject H,\0) = 1— P(type I11@) 

ou 6 représente la vraie valeur du paramétre. Evidemment, nous aimerions disposer d’une puissance maximale, 

égale a 1, lorsque l’hypothése nulle est fausse. C’est malheureusement impossible d’obtenir une puissance 

aussi élevée tout en conservant un seuil de significativité faible. Pour un seuil de significativité donné, nous 

préférons choisir des tests qui maximisent la puissance. 

Tester des hypothéses sur la moyenne 
dans une population normale 
Afin de tester une hypothése nulle contre une hypothése alternative, nous devons choisir une statistique 
de test (ou, en abrégé, une statistique) ainsi qu’une valeur critique. La statistique et la valeur critique sont 
choisies pour leur commodité, d’une part, et pour leur capacité 4 maximiser la puissance du test pour un 
seuil de significativité donné, d’autre part. Dans cette sous-section, nous étudions les tests d’hypothéses sur 
la moyenne pour une population tirée d’une loi normale. 

Une statistique de test, notée T, est une fonction d’un échantillon aléatoire. Quand on calcule la 
statistique pour un échantillon en particulier, on obtient une valeur particuliére de la Statistique de test, que 
Pon note ¢. 

Etant donné la statistique du test, on peut définir une régle qui précise les conditions de rejet de H 
en faveur de H,. Dans cet ouvrage, toutes les régles de rejet sont basées sur la comparaison de la staticnage 
de test, ¢, 4 une valeur critique, c. L’ensemble des valeurs de ¢ qui conduisent a rejeter l’hypothése nulle 
forment la région de rejet. Pour déterminer la valeur critique, nous devons en premier lieu choisir le seuil 
de significativité du test. Ensuite, étant donné le seuil a, la valeur critique associée a @ est déterminée par la 
ease de f, sous l’hypothése que H, est vraie. Nous écrivons cette valeur critique c, sans faire apparaitre 
le fait qu’elle dépende de a. 

Il est facile de tester des hypothéses sur la moyenne [u a partir d’une population tirée d’une loi nor- 
male (u, 0”). L’hypothése nulle s’écrit : 

Hy: = fl, [C.31] 
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ou {, est une valeur donnée. Dans la plupart des applications, Ll, = 0, mais le cas général n’est pas plus 
compliqué. 

La région de rejet que l’on choisit dépend de la nature de ’hypothése alternative. Les trois alternatives 
auxquelles on peut étre amené a s’intéresser sont : 

Vs ie Ey Fee [C.32] 

He [C.33] 

H,: U# LL, [C.34] 
Les équations [C.32] et [C.33] correspondent 4 des hypothéses unilatérales (aboutissant a un test 

unilatéral) ; la région de rejet se situe dans une seule extrémité de la distribution. Quand |’hypothése alter- 
native est [C.32], ’hypothése nulle composite est H, :  < [,, puisque H, est rejetée lorsque ft > p,. Cette 

hypothése est appropriée quand notre intérét porte sur une valeur de w inférieure A H,. L’équation [C.34] 

correspond a une hypothése bilatérale (aboutissant a un test bilatéral) ; la région de rejet est située aux deux 

extrémités de la distribution. Cette hypothése est appropriée quand nous cherchons 4 identifier tout écart par 

rapport a l’hypothése nulle. 

Analysons d’abord-lhypothése alternative [C.32]. Intuitivement, quand I’ observation de la moyenne 

empirique y est « suffisamment » grande par rapport a f,, nous devrions rejeter H, en faveur de H,. Comment 

pouvons-nous déterminer si y est suffisamment grande pour que nous puissions rejeter H, a un seuil de 

significativité donné ? Pour répondre a cette question, nous avons besoin de calculer la probabilité de rejeter 

Vhypothése nulle alors qu’elle est vraie. Au lieu de travailler directement avec y, nous utilisons sa version 

centrée réduite, dans laquelle on remplace o par |’écart-type estimé s : 

t = Jn (¥ — Mo) /8 = (Y — Mo) /G (9) [C.35] 

ot G(y) = s/ Vn représente I’ écart-type estimé de y. Etant donné 1’échantillon de données disponible, le calcul 

de ¢ est aisé. Nous travaillons avec t parce que, sous I’hypothése nulle, la variable aléatoire suivante suit une 

distribution de Student a n — 1 degrés de liberté, t , : 

_ va = Lo) 
4 S 

ie 

Supposons maintenant que le seuil de significativité choisi soit égal 8 5 %. La valeur critique c qui 

résulte de ce choix est déterminée de fagon a avoir P(T >clH,) = 0,05. Cela signifie que la probabilité de 

commettre une erreur de type I est égale 4 5 %. Aprés avoir trouvé c, la régle de rejet est 

i SE [C.36] 

dans laquelle c correspond a la valeur du 100(1 — @eme centile d’une distribution ¢,_,. Exprimé en pourcen- 

tage, le seuil de significativité est de (100-a@) %,. Ceci est un exemple de test unilatéral, car sa région de 

rejet est située sur une extrémité de la distribution t. A un seuil de significativité de 5 %, c est le 95° centile 

de la distribution ¢, ,, comme J’illustre la Figure C.5. Un seuil de significativité différent nous donne une 

valeur critique différente. 

La statistique de l’équation [C.35] est souvent appelée statistique ¢ pour tester H, : = My La sta- 

tistique ¢ mesure la distance de y a p, relativement a l’écart-type estimé de y, c’est-a-dire 0(y). 
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: Figure C.5 Région de rejet d’un test au seuil de significativité de 5 % contre une hypothése alternative unilatérale H, : 1 > L, 

EXEMPLE C.4 
Zones économiques spéciales et investissements privés 

Considérons la population des villes de l’Etat d’Indiana qui bénéficient de zones économiques spéciales (voir 

Papke, 1994). L’échantillon comprend 36 villes. La variable Y représente la variation, exprimée en points de 

pourcentage, des investissements entre l’année qui a précédé l’octroi du statut de zone économique spéciale 

et celle qui a suivi. On suppose que Y suit une loi normale (u , 6”). L’hypothése nulle selon laquelle les zones 

économiques spéciales n’ont pas d’effets sur l’investissement privé s’écrit : H, : # = 0. L’hypothése alternative 

selon laquelle elles ont un effet positif s’écrit : H, : u>0. (On suppose ici qu’elles ne peuvent pas avoir d’ effet 

négatif.) Nous voulons tester H, au seuil de 5 %. La statistique de test dans ce cas est 

t=¥/(s/Vn) = ¥/6(9) [C.37] 
La valeur critique c est égale 4 1,69 (voir tableau G.2). On rejettera H, en faveur de H , Sit > 1,69. Véri- 

fions si tel est le cas. L’échantillon nous permet de calculer y = 8,2 et s = 23,9. Par conséquent, t = 2,06 et Hest 

effectivement rejetée a un seuil de 5 %. En d’ autres termes, si nous acceptons de prendre le risque de commettre 
une erreur de type I dans 5 % des cas, nous pouvons conclure qu’il existe en moyenne une relation positive 
entre la création de zones économiques spéciales et l’investissement privé. A un seuil de 1 %, la valeur critique 
devient 2,44 ; H, n’est donc plus rejetée. Comme dans |’exemple C.2, nous n’avons pas tenu compte des autres 
facteurs qui ont pu également influencer les investissements privés entre les deux années de référence. II serait 
donc erroné de conclure que le test démontre la présence d’un effet causal entre la création de zones écono- 
miques spéciales et l'investissement privé. 

Lorsque l’hypothese alternative correspond 4 [C.33], la régle de rejet est trés similaire a celle que 
nous venons de présenter. Etant donné un seuil de significativité de 100-q@ %, un test unilatéral dans la partie 
gauche aboutit au rejet de H,, en faveur de [C.33], lorsque 

Lec [C.38] 
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En d’ autres termes, le rejet de H, intervient pour des valeurs négatives de la statistique ¢ suffisamment 
€loignées de zéro (une valeur négative implique que y < Ho)- 

Dans le cadre des tests bilatéraux, il convient d’adapter la valeur critique de facon a ce que le seuil 
de significativité du test reste a Quand H , 8 écrit sous la forme H, : U#[,, le rejet de H, intervient lorsque 
la valeur absolue de ¥ est éloignée de H, : un y beaucoup plus grand ou plus petit que 1, augmente la pro- 
babilité de rejeter H,, en faveur de H,. Dans un tel cas de figure, pour un seuil donné égal a 100-a@ %, la 
régle de rejet est 

alee [C.39] 

ou !tl est la valeur absolue de la statistique ¢ définie en [C.35]. C’est la raison pour laquelle il s’agit d’un 

test bilatéral. La valeur critique doit étre choisie avec prudence : c correspond au 100-a/2 centile d’une 

distribution ¢, ,. Par exemple, si a = 0,05, la valeur critique est celle du 97,5° centile d’une distribution $48 

Cela nous assure que H, est rejetée dans seulement 5 % des cas lorsqu’elle est vraie (voir figure C.6). Par 

exemple, si n = 22, la valeur critique est c ~ 2,08, correspondant au 97,5° centile d’une distribution t,, (voir 

tableau G.2). La valeur absolue de ¢ doit étre plus grande que 2,08 pour pouvoir rejeter H, en faveur de H, 

au seuil de 5 %. 

Il est important de bien connaitre la terminologie des tests d’hypothése. Lorsque H, est valide, il 

est incorrect de déclarer que : « nous pouvons accepter H, au seuil de significativité de 5 % ». Sur le plan 

épistémologique, il convient de dire que « nous ne parvenons pas a rejeter H, en faveur de H, au seuil de 

significativité de 5 % ». En régle générale, lorsqu’un chercheur exploite une base de données, il ne parviendra 

pas a rejeter un grand nombre d’hypothéses nulles. Dans l’exemple précédent sur les élections, cela n’aurait 

eu aucun sens d’« accepter » a la fois H, : 0 = 0,42 et H, : @ = 0,43, puisqu’il n’existe qu’une seule valeur 

vraie de @. Par contre, il est tout a fait envisageable de ne rejeter aucune de ces deux hypothéses, sachant que 

la valeur vraie de @ n’est pas connue. Pour cette raison, il convient de dire « ne pas (parvenir a) rejeter H, » 

plutét que « accepter H, ». 

aire = 0,95 

aire = 0,025 aire = 0,025 

région region 

de rejet —Cc cde rejet 
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i Figure C.6 Région de rejet d’un test au seuil de significativité de 5 % contre une hypothése alternative bilatérale H, : u # UL, 
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Tests asymptotiques pour les populations non normales 

Lorsque |’échantillon est suffisamment grand, le théoreme central limite intervient (voir section C.3). Cela 

signifie que la procédure de test d’une hypothése sur la moyenne de la population reste la meme, que la 

population soit ou ne soit pas distribuée selon une loi normale. Sur le plan théorique, cela s’explique par le 

fait que, sous ’hypothése nulle, 

T= Vn(¥ — Mo) : ~ Normale(0,1) 

Par conséquent, lorsque n est grand, nous pouvons comparer les statistiques t de [C.35] aux valeurs 

critiques d’une distribution normale centrée réduite. Puisque la distribution tf, , converge vers une distri- 

bution normale centrée réduite lorsque n s’accroit, les statistiques t sont trés proches des valeurs critiques 

d’une loi normale centrée réduite quand n est extrémement grand. En se basant sur un n qui s’accroit de 

maniére illimitée, la théorie asymptotique ne peut pas nous dire quand les valeurs critiques d’une distribu- 

tion normale centrée réduite sont préférables a celles d’une distribution t. Pour des valeurs moyennes de 

n comprises entre 30 et 60 environ, il est fréquent de recourir 4 la distribution de Student, puisque nous 

savons qu’elle convient lorsque la population est distribuée selon une loi normale. Lorsque n > 120, le 

choix entre la distribution normale ou celle de Student est en général sans intérét, leurs valeurs critiques 

étant quasiment les mémes. 

Que ce soient les valeurs critiques de la loi normale centrée réduite ou la distribution de Student, 

ces valeurs ne sont qu’ approximativement valides, ce qui implique que les niveaux de significativité que l’on 

choisit sont également approximatifs. Par exemple, pour des populations qui ne sont pas distribuées selon une 

loi normale, les niveaux de significativité correspondent a des niveaux de significativité asymptotiques. En 

d’autres termes, si un niveau de significativité de 5 % est choisi alors que la population n’est pas normalement 

distribuée, le niveau de significativité ne sera, dans les faits, pas égal ad 5 %, sans que l’on puisse déterminer 

s'il est effectivement plus grand ou plus petit que 5 %. Quand la taille de l’échantillon est grande, le niveau 

de significativité sera trés proche de 5 %. Comme cette distinction n’est pas importante sur le plan pratique, 

on ignore souvent l’adjectif « asymptotique », ce que nous faisons par la suite. 

EXEMPLE C.5 

Discrimination raciale a l’embauche 

L’étude sur la discrimination a l’embauche de I’ Urban Institute (voir exemple C.3) vise avant tout a tester He: 
= 0 contre H, : <0, sachant que p = 0, — 0, représente la différence entre la probabilité pour une personne 
de type afro-américain et celle pour une personne de type caucasien de recevoir une offre d’emploi. Pour rap- 
pel, [ correspond a l’espérance d’une variable Y = B — W, ot B et W sont des variables binaires. En utilisant les 
241 paires dans la base AUDIT (n = 241), on obtient y = —0,133 et o(y) = 0,482/ 241 = 0,031. La statistique t 
du test H, : u= 0 est donc t = — 0,133 / 0,031 ~ — 4,29. Nous avons vu dans l’annexe B qu’il n’est pas possible, 
pour des raisons pratiques, de distinguer la distribution normale centrée réduite de la distribution de Student 
a 240 degré de liberté. La valeur —4,29 se situe tellement loin dans l’extrémité gauche de la distribution que 
l’on peut rejeter H, 4 n’importe quel seuil de significativité raisonnable. En fait, a un seuil de 0,005 (soit un 
demi-pourcent), la valeur critique est —2,58 environ (pour un test unilatéral). En conclusion, une valeur t égale 
a a est une indication tres claire a l’encontre de H, et en faveur de H ,> ily a manifestement discrimination 
a l’embauche sur le plan statistique. 
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Calcul et utilisation des p-valeurs 
Si les chercheurs choisissent librement leur seuil de significativité (1 %, 5 % ou 10 %), ils peuvent tres bien 
aboutir a des conclusions différentes quant a la significativité de leur test d’hypothéses, méme lorsque les 
données sont identiques. Nous pouvons résoudre en partie ce probléme en indiquant clairement le seuil de 
significativité retenu pour mener le test. Il est néanmoins possible de faire mieux. 

Une meilleure information peut étre obtenue en répondant a la question suivante : quel est le seuil 
de significativité le plus petit auquel H, est encore rejetée [en partant d’un seuil de significativité égal a 1] ? 
Réciproquement, quel est le seuil de significativité le plus élevé auquel H, n’est toujours pas rejetée [en 

partant d’un seuil de significativité égal 4 0] ? De l’équivalence entre ces questions, nous pouvons déduire 

que la réponse correspond au seuil de significativité auquel nous sommes indifférents entre le rejet et le non 

rejet. Ce seuil est appelé la « p-valeur » ou la « valeur p » d’un test. [Elle mesure la probabilité exacte de 

commettre une erreur de type J]. Calculer la p-valeur est plus laborieux que choisir un seuil de significativité 

a l’avance. Néanmoins, grace a la puissance de calcul des processeurs actuels, les p-valeurs sont souvent 

calculées de maniére automatique. 

En guise @ illustration, considérons I’hypothese H, : 4 = 0 pour une population distribuée selon une loi 

normale (il, 62). La statistique du test s’écrit T = Jn -Y /S ; sin est suffisamment grand, nous pouvons considérer 

que T suit une loi normale centrée réduite sous H,. Imaginons que la valeur de 7, observée dans notre échan- 

tillon, est t = 1,52. (Remarquez que nous avons délibérément sauté une étape, celle du choix relatif au seuil de 

significativité.) Maintenant que nous connaissons la valeur t, nous pouvons calculer la p-valeur. II s’agit en fait 

du seuil de significativité auquel ¢ est égal a la valeur critique. Puisque la statistique de test T suit une distribution 

normale centrée réduite sous H,, nous avons : 

p — valeur = P(T >1,52|H,)) = 1-— (1,52) = 0,065 [C.40] 

@(-) correspond a la fonction de répartition d’une loi normale centrée réduite. [En anglais, il s’agit de la 

« cdf » ou « cumulative distribution function »]. En d’ autres termes, dans le cadre d’une distribution normale 

centrée réduite ; la p-valeur mesure |’aire qui se situe 4 droite de la valeur observée de la statistique de test, 

soit 1,52 dans notre exemple. Nous pouvons le constater sur la figure C.7. 

aire = 0,065 
= p-valeur 

0 ee 
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| Figure C.7 Calcul de la p-valeur lorsque t = 1,52 et que I'hypothése alternative unilatérale est H, : > LL, 
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La p-valeur est ici égale a 0,065. En d’autres termes, le seuil de significativité le plus élevé auquel 

l’hypothése nulle n’est pas rejetée est égal a 6,5 %. Si nous désirons effectuer le test 4 un niveau de signi- 

ficativité plus faible que 6,5 % (par exemple, 5 %), nous ne serons pas en mesure de rejeter Ay Par contre, 

si nous voulons mener le test a un niveau plus élevé que 6,5 % (par exemple, 10 %), nous serons autorisés 

a rejeter H,. Grace au calcul de la p-valeur, nous sommes capables de mener le test a n’importe quel seuil 

de significativité désiré. 

Dans cet exemple, la p-valeur offre également une autre interprétation utile : sous l’hypothése nulle, 

elle mesure la probabilité d’observer une valeur de T aussi élevée que 1,52. Autrement dit, si V hypothése 

nulle est vraie dans les faits, la probabilité d’ observer une valeur de T aussi élevée que 1,52 est égale a 6,5 %. 

La décision de rejeter H, 4 ce niveau dépend de notre tolérance au risque de commettre une erreur de type I. 

Comme nous allons le voir, la p-valeur s’interpréte d’une fagon similaire dans tous les autres cas. 

En régle générale, une petite p-valeur est une preuve en défaveur de H,. Si H, est vraie, la p-valeur 

mesure la probabilité d’ observer un tel résultat 4 partir des données disponibles. [Plus la p-valeur est proche 

de 0, moins I’hypothése nulle est plausible.] Dans l’exemple précédent, si t était plus grand, soit t = 2,85, 

alors la p-valeur serait de 1 — (2,85) ~ 0,002. Cela signifie que, si l’hypothése nulle est vraie, la probabilité 

d’ observer une valeur de T aussi élevée que 2,85 est égale a 0,002, soit 0,2 %. Comment peut-on expliquer 

un tel résultat ? Soit nous sommes plutét malchanceux car l’échantillon est particuli¢érement étrange, soit nous 

avons effectivement repéré une hypothése nulle qui est fausse. A moins de vouloir faire disparaitre toute 

erreur de type I, nous rejetons l’hypothése nulle [la p-valeur de 0,2 % étant déja tres faible]. 

Dans le cas contraire, une p-valeur élevée constitue une preuve convaincante en faveur H,. [Plus la 

p-valeur est proche de 1, plus ’hypothése nulle est plausible.] Si nous avions obtenu t = 0,47 dans l’exemple 

précédent, alors nous aurions eu : p-valeur = | — ®(0,47) = 0,32. Si H, est vraie, la probabilité d’ observer une 

valeur de T aussi élevée que 0,47 est égale 4 32 %. Cette valeur est suffisamment grande pour ne pas douter de 

la plausibilité de H,, 4 moins d’accepter de commettre une erreur de type I dans 32 cas sur 100 en la rejetant. 

Si nous voulions calculer les p-valeurs a |’aide des tables de la distribution de Student, nous aurions 

besoin de tables particuli¢rement détaillées. Par exemple, le tableau G.2 ne nous permet que de déterminer 
des bornes inférieures et supérieures aux p-valeurs. Heureusement, le calcul des p-valeurs est automatisé dans 
de nombreux logiciels informatiques ; c’est également le cas pour les fonctions de répartition d’un grand 
nombre de distributions, dont celle de Student. 

EXEMPLE C.6 
Formation professionnelle subventionnée et productivité des salariés 

Considérons a nouveau les données de Holzer et al. (1993) présentées dans I’exemple C.2. Dans une perspective 
de politique publique, deux questions importantes se posent. D’abord, quelle est notre meilleure estimation de la 
variation moyenne du taux de rebut, 1 ? Nous avons déja répondu A cette question en utilisant un échantillon de 
20 entreprises indiquées au tableau C.3. La moyenne empirique de la variation du taux de rebut est — 1,15: Par 
rapport au taux de rebut de départ, 4 savoir celui de 1987, cela représente une baisse du taux de rebut de 26,3 %, 
soit —1,15/4,38 ~—0,263, ce qui n’est pas négligeable sur le plan économique. 

L’autre question est la suivante : faudrait-il offrir un plus grand nombre de formations professionnelles 
subventionnées a la population des entreprises qui n’en bénéficient toujours pas ? Pour répondre a cette ques- 
tion, nous aimerions savoir si l’échantillon nous apporte une indication solide sur le plan statistique que la 
productivite des travailleurs (approximée par le taux de rebut) est effectivement liée & l’accés A un programme 
subventionné de formation professionnelle. L’hypothése nulle est H, : L = 0 contre I’hypothése alternative H. : 
<0, ou p est la variation moyenne du taux de rebut. Sous hypothése nulle, il n’y a pas de lien. Dans les Fails: 
lhypothése nulle composite est A, : 2 0, sachant que le cas 1 > 0 ne nous intéresse pas particuliérement. 
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Puisque y =—1,15 et o(y) = 0,54, t=—1,15/0,54 =—2,13. Cette valeur est inférieure a la valeur critique a 
5 %, elle-méme égale 4 —1,73 (d’ aprés la distribution t,,). Par contre, la valeur critique a 1 %, égale 4 —2,54, est 
inférieure a t. Calculons maintenant la p-valeur : 

p — valeur = P(T,, < -2,13), [C.41] 
ou 7,, représente une variable aléatoire qui suit une loi de Student a 19 degrés de liberté. L’inégalité est renver- 
sée par rapport a [C.40] parce que l’hypothése alternative est de la forme de P équation [C.33]. La probabilité 
exprimée en [C.41] représente l’aire située 4 gauche de —2,13 pour une distribution ¢,, (voir figure C.8). 

aire = p-valeur = 0,023 

—2,13 0 
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Figure C.8 Calcul de Ia p-valeur lorsque t = — 2,13 et que I’hypothése alternative unilatérale est H, : p < 0 : | 

En consultant le tableau G.2, nous pouvons conclure, tout au plus, que la p-valeur se trouve entre 0,025 et 

0,01, tout en étant plus proche de 0,025 (puisque le 97,5* centile est égal 4 2,09 environ). En utilisant un logiciel 

comme Stata, nous pouvons calculer cette p-valeur : elle est égale 4 0,023 environ. Cette valeur est suffisamment 

faible pour contester la plausibilité de H,. Si nous acceptons de prendre le risque de commettre une erreur de type 

I dans 2,5 % des cas (et a fortiori dans des 5 % des cas), nous pouvons rejeter I’ hypothése nalle selon laquelle la 

formation professionnelle n’est pas liée au niveau de productivité [puisque la p-valeur est inférieure a ce seuil]. 

Dans le cadre des tests bilatéraux, le calcul de la p-valeur est similaire. Il faut naturellement tenir 

compte du fait que la région de rejet se trouve dans les deux extrémités de la distribution. Pour un test de 

Student portant sur la moyenne d’une population, la p-valeur est calculée de la fagon suivante : 

PCT, «| >|t) = 2PC_1 >|), [C.42] 

ou f est la valeur de la statistique du test et T_, est une variable aléatoire qui suit une ata de Pa 

(Pour un n grand, il faut remplacer 7, , par une variable aléatoire normale centrée réduite.) La 
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suivre consiste a calculer la valeur absolue de la statistique t, trouver l’aire a droite de cette valeur pour une 

distribution ¢_,, et multiplier cette aire par 2. 
n-|? 

Pour des populations qui ne sont pas distribuées selon une loi normale, la p-valeur exacte peut étre 

difficile A obtenir. Néanmoins, en utilisant les mémes méthodes de calcul, nous pouvons obtenir les p-valeurs 

asymptotiques. Ces p-valeurs sont valides 4 condition que |’échantillon soit grand. Pour n plus grand que 120 

environ, nous pouvons également utiliser la distribution normale centrée réduite. Le tableau G.1 est suffi- 

samment détaillé pour obtenir une p-valeur précise, mais ce tableau n’est pas tres utile puisque le calcul de 

la p-valeur est automatisé dans les logiciels actuels de statistiques ou d’économétrie. 

EXEMPLE C.7 

Discrimination raciale a l’embauche 

En utilisant les données de I’ Urban Institute (n = 241), pour lesquelles les deux membres de chaque paire sont 

appariés, nous avons obtenu ¢ = —4,29. Si Z est une variable aléatoire normale centrée réduite, P(Z < —4,29) 

est pratiquement égale 4 0. En d’autres termes, la p-valeur (asymptotique) pour cet exemple est fondamen- 

talement égale 4 zéro. Cela constitue une indication trés solide que H, n’est pas plausible et qu’elle doit ¢tre 

rejetée. 

L’utilisation de la p-valeur en résumé 
i. Choisir une statistique de test T et déterminer le type d’alternative. Cela permet de déterminer si 

la région dé fejet est (> ch. 7< —e, ou lil > ci 

ii. Utiliser la valeur observée de la statistique t comme valeur critique et calculer le seuil de signifi- 

cativité exact du test. Ce seuil exact correspond précisément a la p-valeur. Si la région de rejet est définie par 

t > c, alors p-valeur = P(T' > f). Si la région de rejet prend la forme t < —c, alors p-valeur = P(T < ft). Enfin, 

si la région de rejet est définie par It| > c, alors p-valeur = P(ITI > Itl). 

iii. Si le seuil de significativité choisi au préalable est égal 4 a, H, est rejetée a un seuil de 100-a % 

lorsque p-valeur < o. Par contre, si p-valeur > a, H, n’est pas rejetée au seuil de 100-@ %. Le rejet de l’hypo- 

these nulle intervient donc pour de petites p-valeurs. 

Relation entre un intervalle de confiance 
et un test d’hypothéses 
La construction d’un intervalle de confiance et la conduite d’un test d’hypothéses font appel aux probabilités. 
Il est donc naturel de penser que ces deux méthodes sont liées, au moins en partie. Il est en effet possible de 
mener différents tests d’hypothéses aprés avoir construit un intervalle de confiance. 

Les intervalles de confiance que nous avons analysés sont tous bilatéraux par construction. (Nous 
n’aurons pas besoin de construire des intervalles de confiance unilatéraux dans cet ouvrage.) Les intervalles 
de confiance peuvent donc étre utilisés pour tester une hypothése nulle contre une hypothése alternative 
bilatérale. Pour la moyenne de la population, l’hypothése nulle est donnée par [C.31] et l’alternative est 
[C.34]. Supposons qu’on ait construit un intervalle de confiance A 95 % pour pl. Si la valeur supposée 
« vraie » de LM, soit L,, n’appartient pas a l’intervalle de confiance, alors H, : U = U, est rejetée en faveur 
de H, Me au seuil de 5 %. Si , appartient a l’intervalle, H, ne doit pas étre fejetee au seuil de 5 %. 
Une fois lintervalle de confiance construit, notez bien que n’importe quelle valeur Ll, peut étre testée. 
Etant donné qu'un intervalle de confiance contient plus d’une valeur, de nombreuses hypothéses nulles ne 
seront pas rejetées. 
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EXEMPLE C.8 
Formation professionnelle subventionnée et productivité des salariés 

Dans l’exemple emprunté a Holzer er al., nous avons construit un intervalle de confiance 4 95 % pour la varia- 
tion moyenne du taux de rebut jz. Nous avons obtenu : [—2,28 ; —0,02]. Comme la valeur zéro n’appartient pas a 
lintervalle, H, : = 0 est rejetée en faveur de Hi, : L#0 au seuil de 5 %. Cet intervalle 495 % implique également 
que H, : U =—2 ne doit pas étre rejetée 4 un seuil de 5 %. En réalité, pour tout intervalle de confiance, il existe 
un continuum d’hypothéses nulles qui ne doivent pas étre rejetées. 

Significativité statistique versus signification pratique 
Dans les exemples que nous avons vus jusqu’ici, nous avons utilisé trois moyens pour améliorer notre connais- 
sance, par définition imparfaite, des paramétres de la population : l’estimation ponctuelle, les intervalles de 
confiance et les tests d’hypothéses. Lorsqu’il s’agit de nous renseigner davantage sur les paramétres de la 

population, ces trois outils sont tout aussi importants les uns que les autres. Les étudiants ont souvent ten- 

dance a attacher plus d’importance aux intervalles de confiance et aux tests d’hypothéses, parce des seuils de 

confiance ou de significativité y leur sont liés. Néanmoins, il est trés important de bien évaluer une estimation 

ponctuelle et d’en donner une interprétation adéquate sur le plan pratique ou économique. 

Le signe et l’ampleur de l’estimation, soit y dans le cas de la moyenne, en déterminent la signification 

pratique. Le signe nous permet de vérifier si une décision prise par un acteur privé ou public, par exemple, 

s’accompagne d’un effet attendu sur la moyenne ; quant a |’ampleur, elle nous aide a déterminer si cet effet est 

négligeable ou substantiel. La significativité statistique de y dépend de la valeur de la statistique t. Pour tester 

H, : U= 0, la statistique t est simplement t = y/ 6(y). En d’autres termes, la statistique t dépend du ratio de y 

et de son écart-type estimé. Par conséquent, une statistique ¢ peut étre grande parce que y est élevée ou parce 

que G(Y) est faible. Dans les travaux empiriques, il est tout aussi important de discuter de la significativité 

statistique que de la signification pratique, en étant conscient qu’une estimation peut étre significative sur 

le plan statistique sans étre particuli¢rement importante d’un point de vue pratique (ou économique). Notez 

qu’il n’existe pas de régle préétablie qui permette de déterminer la signification d’une estimation sur le plan 

pratique : elle dépend autant du contexte général que d’une appréciation plus personnelle. 

EXEMPLE C.9 
Bandes autoroutiéres et temps de trajet entre domicile et lieu de travail 

Soit Y une variable aléatoire qui mesure, en minutes, l’évolution du temps de trajet entre le domicile et le lieu 

de travail suite 4 |’élargissement d’une autoroute. Supposons que Y ~ Normal (u, 0”). Sous l’hypothése nulle, 

l’ajout d’une bande autoroutiére n’a pas réduit le temps de trajet moyen, soit H, : = 0. L’hypothése alternative 

stipule que le temps de trajet moyen est réduit, soit H, : f < 0. Nous disposons d’un échantillon aléatoire de 

900 personnes qui effectuent le trajet chaque jour afin de déterminer si le projet d’élargissement de I’ autoroute est 

efficace. La variation moyenne du temps de trajet est y = —3,6 et l’écart-type estimé est s = 32,7. Par conséquent, 

6(y)=32,7/ /900 = 1,09 et t = —3,6/1,09 ~ —3,30, ce qui est trés significatif d’un point de vue statistique. En 

effet, la p-valeur est égale 40,0005 environ. La conclusion est que I’élargissement de l’autoroute s'est accompagne 

d’une réduction significative, sur le plan statistique, du temps de trajet moyen entre le domicile et le leu de travail. 

Si l’étude devait se contenter d’une analyse de la significativité statistique, nous en tirerions des conclu- 

sions trés partielles. La significativité statistique ne nous renseigne pas sur le fait que la rae estimee ge temps 

moyen de trajet est assez faible, soit 3,6 minutes en moyenne. Il est donc indispensable d indiquer a la fois 

l’estimation ponctuelle, égale a —3,6, et la p-valeur, égale a 0,05 % ; la premiere valeur nous renseigne sur la 

signification pratique alors que la seconde nous informe sur la significativité statistique. 



ANNEXE C 

ELEMENTS DE STATISTIQUE MATHEMATIQUE 

En présence de grands échantillons, il peut arriver que les estimations ponctuelles soient statistique- 

ment significatives mais marginales sur le plan pratique (ou économique). Pour en comprendre la raison, il 

est utile de définir ce que nous entendons par « test convergent ». 

Convergence d’un test. Dans un test convergent, lorsque H, est vraie, la probabilité de rejeter H, 

tend vers 1 au fur et A mesure que la taille de 1’échantillon croit. 

Une autre facon d’exprimer la méme idée est de dire qu’un test est convergent si la puissance de ce 

test s’approche de 1 lorsque H, est vraie et que la taille de l’échantillon tend vers l’infini. Tous les tests que 

nous utilisons dans cet ouvrage bénéficient de cette propriété. Par exemple, un test portant sur la moyenne de 

la population est convergent car la variance de i converge vers zéro lorsque l’échantillon devient grand. Tester 

’hypothése H, : = 0 repose sur lutilisation de T = Y /(S/Vn). Comme plim(Y) = p et que plim(S) =o, il 

s’en suit que T devient de plus en plus grand (en valeur absolue) lorsque n — oe. En d’autres termes, quelle 

que soit la distance entre [1 et 0, nous pouvons étre presque certains de rejeter H, : = 0 lorsque l’échantillon 

est suffisamment grand [et que l’hypothése alternative est correctement spécifiée]. Grace 4 cette propriété 

de convergence, les tests statistiques sont plus précis en grands échantillons et ’hypothése nulle est plus 

souvent rejetée. Cependant, cette propriété ne nous aide pas a évaluer l’importance de sur le plan pratique 

(ou économique). [En grands échantillons, il est donc possible d’ obtenir des résultats trés significatifs sur le 

plan statistique mais négligeables sur le plan pratique. ] 

C.7 REMARQUES SUR LA NOTATION 
Dans la présentation des probabilités et des statistiques que nous avons faite dans cette annexe et dans la 

précédente, nous avons veillé a utiliser les conventions classiques de notation pour les variables aléatoires, 

estimateurs et statistiques de test. Par exemple, nous avons utilisé W quand il s’agissait d’un estimateur 

(variable aléatoire) et w quand il s’agissait d’une estimation en particulier (ou d’un résultat spécifique) de 

la variable aléatoire W. La distinction entre un estimateur et une estimation est importante pour bien com- 

prendre les nombreux concepts sur lesquels reposent l’estimation des paramétres et les tests d’hypothéses. 

Néanmoins, cette distinction devient rapidement lourde a opérer lorsqu’il s’agit d’analyser des modéles 

économétriques plus sophistiqués, qui impliquent de nombreuses variables aléatoires et paramétres. Dans 
un tel cas de figure, rester fidéle aux conventions usuelles de probabilité et statistiques requiert l'utilisation 
de nombreux symboles. 

Dans le corps de l’ouvrage, nous avons adopté une convention d’écriture plus simple, qui est large- 
ment utilisée en économétrie. Si @ est le paramétre de la population, la notation g (« théta chapeau ») sera 
utilisée pour désigner a la fois l’estimateur et l’estimation de 0. Cette notation est pratique parce qu’ elle offre 
une fagon simple de lier l’estimateur au paramétre de population qu’il est sensé estimer. Par exemple, si le 
parametre de la population est B, alors B représente un estimateur ou une estimation de f. Si le paramétre 
est 0”, G? est un estimateur ou une estimation de 6, et ainsi de suite. Lorsque nous devons comparer deux 
estimateurs du méme paramétre, nous utilisons une nouvelle notation, comme par exemple @ (on dit « théta 
tilde »). 

Le fait de ne pas recourir aux notations conventionnelles requiert une plus grande attention de la 
part du lecteur, mais la distinction entre un estimateur et une estimation n’est pas compliquée a assimiler au 
bout du compte. Lorsque nous analysons les propriétés Statistiques de @ (pour savoir s’il est sans biais ou 
convergent), notre intérét porte sur l’estimateur @. Par contre, si nous obtenons @ = 1,73, nous sommes en 
présence d’une estimation ponctuelle basée sur un échantillon de données. Si le lecteur a bien compris les 
tenants et aboutissants de notre discussion sur les probabilités et les statistiques, il ne devrait pas y avoir de 
confusion entre les deux. 
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RESUME 
Nous avons présenté les éléments de statistiques mathématiques sur lesquels repose P analyse économétrique. 
La notion d’estimateur est fondamentale : il s’agit d’une régle de calcul qui permet d’estimer un paramétre 
de la population a partir de données. Nous avons analysé différentes propriétés des estimateurs. En présence 
de petits échantillons, les propriétés les plus importantes sont celles d’absence de biais et d’efficacité. Cette 
dernicre est déterminée en comparant la variance des estimateurs sans biais. 

L’analyse économétrique s’appuie également sur les propriétés dont bénéficient les estimateurs en 
présence de grands échantillons. Ces propriétés, dites asymptotiques, sont déterminées en fonction du com- 
portement que les estimateurs adoptent lorsque la taille de l’échantillon croft. Pour étre utile, un estimateur 

doit étre convergent. Dans les grands échantillons, le théoréme central limite implique que la distribution 

d’échantillonnage de la plupart des estimateurs est approximativement normale. 

La distribution d’échantillonnage d’un estimateur peut étre utilisée pour construire des intervalles de 

confiance. Nous avons fait pour la moyenne d’une distribution normale et nous avons également construit 

des intervalles de confiance asymptotiques lorsque I’hypothése de normalité n’était pas vérifiée. Nous avons 

enfin utilisé la méthode classique des tests d’hypothéses, qui requiert la spécification d’une hypothése nulle, 

d’une hypothése alternative et d’un seuil de significativité. Le rejet de ’hypothése nulle dépend de la com- 

paraison entre la statistique du test et une valeur critique. Quant au calcul de la p-valeur, il permet de tester 

Vhypothése nulle a n’importe quel seuil de significativité. 

MOTS-CLES 
Biais p. 861 

Coefficient de corrélation de |’échantillon (ou coefficient de corrélation empirique) p. 871 

Covariance de |’échantillon (ou covariance empirique) p. 871 

Distribution d’échantillonnage p. 860 

Ecart-type de l’échantillon (ou écart-type empirique) p. 867, 880 

Echantillon aléatoire p. 858 

Erreur quadratique moyenne p. 865 

Estimateur p. 859 

Estimateur biaisé p. 861 

Estimateur convergent p. 866 

Estimateur par maximum de vraisemblance p. 871 

Estimateur par moindres carrés p. 872 

Estimateur sans biais p. 861 

Estimateur sans biais 4 variance minimale p. 871 

Estimation p. 859 

Estimation d’intervalle p. 872 

Erreur de type I p. 881 

Erreur de type II p. 881 

Hypothése alternative p. 881 

Hypothése alternative bilatérale p. 883 

Hypothése alternative unilatérale p. 883 

Hypothése nulle p. 881 

Intervalle de confiance p. 873 

Limite en probabilité p. 866 

Loi des grands nombres p. 867 
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Méthode des moments p. 870 

Moyenne de I’échantillon (ou moyenne empirique) p. 859 

Non-convergent p. 866 

Normalité Asymptotique p. 868 

Population p. 858 

Puissance d’un test p. 882 

p-valeur p. 887 

Région de rejet p. 882 

Seuil de significativité (ou niveau de significativité) p. 882 

Signification pratique p. 891 

Statistique de Student (ou statistique t) p. 883 

Statistique de test p. 882 

Test bilatéral p. 885 

Test convergent p. 892 

Test d’hypothése p. 881 

Test unilatéral p. 883 

Théoréme central limite (TCL) p. 869 

Valeur critique p. 882 

Variance d’échantillonnage p. 863 

Variance de |’échantillon (ou variance empirique) p. 862 

EXERCICES 
1. Y,, Y,, Y; et Y, sont des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées, issues d’une popu- 

lation de moyenne et de variance o*. La moyenne de ces quatre variables aléatoires correspond a 

Pal +h +h +h). 

i. Quelles sont la valeur espérée et la variance de Y (en termes de pt et de 0) ? 

ii. Considérons maintenant un autre estimateur de  : 

1 1 1 1 
Ne ie Da et ag 

W est un exemple de moyenne pondérée des Y,. Montrez que W est également un estimateur sans biais de LU. 
Calculez la variance de W. 

re iii. En vous appuyant sur vos réponses aux questions (i) et (ii), quel estimateur de ws préférez-vous, 
Y ou W? 

2. Cet exercice présente une version plus générale de l’exercice 1. Y,, Y5, ..., Y,, Sont n variables aléatoires 
non corrélées (deux a deux), toutes de méme moyenne pt et de méme variance o?. Soit Y la moyenne de 
lV’ échantillon. 

i. On définit la classe des estimateurs linéaires de {1 par 

W,=a@Y,+a,Y, +...+4,Y, 
nun 

ou ies a, sont des constantes. Quelle restriction doit-on imposer aux a, pour que W) soit un estimateur non 
biaisé de yw? 

ii. Calculez Var(W, ). 
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lil. Pour tous a), 4,..., 4,, l’inégalité suivante est vérifiée : (a; +) +...+4,) Sap +az+...4 aa 
En utilisant cette inégalité et en utilisant vos réponses aux questions (i) et (ii), montrez que Var(W, ) = Var(Y ) 
pour tout W_ non biaisé, de sorte que Y est le meilleur estimateur linéaire non biaisé. (Astuce : Que devient 
linégalité quand a, satisfait la restriction définie dans la question (i) ?) 

3. Soit Y la moyenne empirique d’un échantillon aléatoire de moyenne pu et de variance o?. Considérez deux 
estimateurs alternatifs de uw: W, =[(n—1)/nlY et W, = Yio 

1. Montrez que W, et W, sont deux estimateurs biaisés de pl et calculez le biais pour ces deux estima- 
teurs. Que se passe-t-il lorsque n — c ? Commentez la différence importante qui existe entre les deux biais 
lorsque la taille de l’échantillon devient grande. 

ii. Calculez les limites en probabilité de W, et de W,. (Astuce : utilisez les propriétés PLIM.1 et 
PLIM.2. Pour W,, remarquez que plim[(n — 1)/n] = 1.) Quel estimateur est convergent ? 

i. Calculez Var(W,) et Var(W,). 

iv. Expliquez la raison pour laquelle W, est un meilleur estimateur que Y lorsque p est « proche » de 
zéro. (Tenez compte du biais et de la variance.) 

4. Soient deux variables aléatoires positives, X et Y, pour lesquelles la valeur attendue de Y, étant donné X, 

est E(Y|X) = @X. Le paramétre inconnu @ nous montre que la valeur espérée de Y varie avec X. 

i. Soit Z une variable aléatoire définie par Z = Y/X. Montrez que E(Z) = 9. (Astuce : Utilisez les 

propriétés CE.2 et CE.4 de l’annexe B. Montrez d’abord que E(Z |X) =; utiliser CE.4 par la suite.) 

ii. Utilisez la question (i) pour montrer que, sur base de |’échantillon aléatoire {(X;,Y,):i=1, 2,..., n}, 

Vestimateur W, = (1/ n)>-Y, / X, est un estimateur sans biais de 6. 

be i=1 : = ties ade 7S ; 
iii. Expliquez pourquoi |’ estimateur W, =Y/X est différent de W,, sachant que Y et X représentent 

les moyennes empiriques. Montrez néanmoins que W, est également un estimateur sans biais de 0. 

iv. Le tableau suivant contient des données sur les récoltes de mais pour différents comtés de |’ Iowa. 

Le Ministére de I’ Agriculture des Etats-Unis prédit le nombre d’hectares cultivés de mais dans chaque comté 

au moyen de photos satellites. Pour prédire le nombre effectif d’hectares, les chercheurs du Ministére comptent 

le nombre de « pixels » de mais sur les photos satellites (par opposition au nombre de pixels de soja ou de 

terres non cultivées, par exemple). Pour améliorer leur modéle de prédiction, le Ministére interroge ensuite 

les agriculteurs des comtés sélectionnés afin d’obtenir la production de mais en hectares. Soit Y, la production 

de mais dans le comté i et X, le nombre de pixels de mais dans la photo satellite du comte i. Il y a 17 terrains 

(n = 17) répartis dans 8 comtés. Utilisez cet échantillon pour calculer les estimations de @ évoquées dans les 

questions (ii) et (iii). Ces estimations sont-elles similaires ? 

| Production de sacle . Pixels de mais 

| i | H 

j { 

/ 1 ' 

ne a 

‘ 

Se mono ORNS ITOO oN SIRS SAS OE RIGOR SEIT 2S ISNT TIT I 
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Terrain Production de mais gOS i os snealiae 

1 152,04 288 

8 161,75 369 
7 ee * ae (2 PE RIAD PRT EOE EAE = 

9 92,88 206 | 

10 149,94 316 

64,75 145 i Y | 

2 127,07 355 ) 

13 133,55 295 | 

14 7710 223 | 
% * “ omer i 

15 206,39 459 ) 

16 108,33 290 

7 118,17 307 
: . . . . = : ————— | 

© Cengage Learning, 2013 

5. Soit Y une variable aléatoire qui suit une loi de Bernoulli(@), avec 0 <@<1. Nous sommes intéressés par 

l’estimation du « rapport de cotes » (y), égal a la probabilité de succes (7) divisée par la probabilité d’échec 

(1 — 0), soit y = 9/ (1 — 6). Etant donné un échantillon aléatoire {Y,, ..., Y,,}, on sait que Y, la proportion de suc- 

cés sur n essais, est un estimateur sans biais et convergent de 0. Un eeEinatent intuitif de y est G = Y/(1-Y), 

la proportion de succés divisée par la proportion d’échecs. 

i. Expliquez pourquoi G est un estimateur biaisé de y. 

ii. Utilisez PLIM.2 (iii) pour montrer que G est un estimateur convergent de y. 

6. Le gouverneur d’un Etat vous demande de vérifier si la consommation moyenne de spiritueux dans cet Etat 
a diminué suite a l’instauration d’une taxe. Pour un échantillon d’individus sélectionnés aléatoirement, vous 
obtenez la différence de consommation de spiritueux (en once) entre les années antérieures et postérieures 
a la mise en place de cette taxe. Pour une personne i tirée aléatoirement dans la population, Y, représente la 
variation de consommation de spiritueux. Considérez qu’il s’agit d’un échantillon aléatoire tiré dune distri- 
bution normale (1, 0). 

i. L’hypothése nulle suppose qu’il n’y a eu aucun changement dans la consommation moyenne de 
spiritueux. Ecrivez-la formellement en fonction de LU. 

ii. L’hypothése alternative suppose qu’il y a eu un déclin dans la consommation de spiritueux. 
Ecrivez-la formellement en fonction de sie 

lii. Supposons maintenant que vous disposiez d’un échantillon de taille n = 900 et que vous obteniez 
les estimations suivantes : y = —32,8 et s = 466,4. Calculez la Statistique ¢ pour tester H, contre H, ; déduisez 
la p-valeur de ce test. (Puisque 1’ échantillon est de grande taille, utilisez simplement la econ dune loi 
normale présentée dans le tableau G.1.) Rejetez-vous H, au seuil de 5 % ? A celui de 1 %? 
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iv. Diriez-vous que l’ampleur de la baisse que vous avez estimée est importante ? Commentez vos 
résultats sur les plans de la signification pratique (sachant que 1 once ~ 29,57 ml) et de la significativité 
statistique. 

v. Pour inférer un lien de causalité entre |’instauration de la taxe et la variation de consommation de 
spiritueux, vous devez faire une hypothése implicite concernant les autres déterminants de la consommation 
de spiritueux au cours de cette période. Quelle est-elle ? 

7. La nouvelle équipe de direction d’une boulangerie affirme que les salariés sont plus productifs aujourd’ hui 

qu’ils ne l’étaient sous l’équipe dirigeante précédente, ce qui justifierait 1’augmentation des salaires. Soit 

W,* le salaire du salarié i sous l’ancienne équipe de direction et W,” son salaire sous la nouvelle équipe. La 

différence est notée D, = W," — W,*. Supposez que les D. constituent un échantillon aléatoire tiré d’une dis- 

tribution normale (y, 0”). 

i. En utilisant les données disponibles pour 15 salariés et reprises dans le tableau ci-dessous, construi- 

sez un intervalle de confiance exact a 95 % pour LU. 

ii. Ecrivez l’hypothése nulle selon laquelle il n’y a pas eu de changement dans le salaire moyen. Plus 

précisément, que vaut E(D,) sous H, ? Si vous devez évaluer la validité de l’affirmation de la nouvelle équipe 

de direction, quelle hypothése alternative allez-vous utiliser, sachant que wu = E(D,) ? 

iii. Testez l’hypothése nulle définie dans la question (11) contre ’hypothése alternative proposée, aux 

seuils de 5 % et de 1 %. 

iv. Calculez la p-valeur du test de la question (iii). 

[ oF Salarié | : Ancien calaialu Nowveai sulire ss . 

| n | be Lace ated). |_| 
-—— a | ae PD aircgubaihs oly a 

715 a TT = aa - 

=o he CLEA acl See = eh een 
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eae 

i 
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8. Dans son édition du 5 février 1990, le New York Times a publié les performances des dix meilleurs joueurs 

de basket-ball de la NBA aux tirs & trois points. Le tableau suivant résume les donnees : 

Joveur __NTENTR 
Mark Price 429-188 ye 
Trent Tucker 833-345 | | 

Dale Elis 1 149-472 ~ 
Craig Hodges 1 016-396 ‘ bs 

Danny Ainge 1 051-406 a 

Byron Scott 676-260 | 

; Reggie Miller 416-159 | 

naan 1 206-455 | 
Jon Sundvold 440-166 ae 
Brian Taylor 47-157 or. a 

© Cengage Learning, 2013 

Remarque : NTT = nombre de tentatives de tir (FGA = field goals attempted) et NTR = nombre de 

tirs réussis (FGM = field goal made) 

Pour un joueur 7, le résultat d’un tir peut étre modélisé par une variable qui suit une loi de Bernoulli : 

si Y, est le résultat du tir i, alors Y, = 1 lorsque le tir est réussi et Y, = 0 lorsque le tir est raté. Soit 6 la pro- 

babilité de réussir une tentative de tir 4 trois points. Un estimateur naturel pour 6 est Y = NTR/ NTT. 

i. Estimez @ pour le joueur Mark Price. 

ii. Donnez I’écart-type de l’estimateur y de @ et le nombre de tentative de tirs, n. 

iii. La variable (Y—@)/o(Y) suit asymptotiquement une loi normale centrée réduite, avec 

o(Y)=,/Y(1-Y)/n. Utilisez cette formule pour tester H) :@=0,5 contre H, :@<0,5 pour Mark Price. 
Utilisez un seuil de significativité de 1 %. 

9. Un dictateur militaire met en place un plébiscite sous la forme d’un vote de confiance qui consiste a 
approuver ou non la politique qu’il suit. Il affirme étre soutenu par 65 % des votants. Un groupe de défense 
des droits de l’Homme le suspecte d’avoir truqué les élections et vous embauche pour tester la validité des 
résultats du plébiscite. Le budget dont vous disposez vous permet d’interroger un échantillon aléatoire de 
200 votants dans le pays. 

i. Soit X le nombre de votes « oui » obtenus au sein de cet échantillon aléatoire tiré de l’ensemble de 
la population des votants. Quelle serait la valeur espérée de X s’il y avait effectivement 65 % de l’ensemble — 
de la population qui soutient le dictateur ? 

ii. Quel serait I’écart-type de X en faisant toujours I’hypothése que la proportion réelle de votes 
« Oui » est égale a 0,65 ? 

ili. Aprés avoir constitué votre échantillon de 200 votants, vous trouvez qu’il y a effectivement 
115 personnes qui ont voté « oui ». En utilisant le théoréme central limite, approximez la probabilité de trouver 
115 votes, ou moins, en faveur du dictateur, dans un échantillon aléatoire de 200 votants lorsque 65 % de la 
population a effectivement voté « oui ». 
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iv. Comment expliqueriez-vous la pertinence du nombre calculé en (iii) 4 quelqu’un qui n’a aucune 
connaissance en statistiques ? 

10. Avant qu’une gréve ne mette prématurément fin a la saison de premiére ligue de baseball aux Etats- 
Unis, Tony Gwynn des San Diego Padres avait réussi a frapper la balle 165 fois sur 419, ce qui représente 
une moyenne de 0,394 balles frappées. On se demandait cette année-la si Gwynn allait franchir la barre des 
0,400 balles frappées. Pour répondre a cette interrogation, vous devez analyser la probabilité pour Gwynn 

de réussir a frapper une balle en particulier, soit la probabilité 6. Considérez Y, une variable suivant une loi 

de Bernoulli(@), qui vaut 1 si Gwynn arrive a frapper une balle et 0 sinon. On obtient alors un échantillon 

aléatoire tiré d’une distribution de Bernoulli(@), ot @ est la probabilité de succés, avec n = 419. 

Notre meilleure estimation ponctuelle de @ est la moyenne de balles frappées par Gwynn, qui cor- 

respond a sa probabilité de succés : y = 0,394. En utilisant le fait que o(y) = ,/y(1 — y)/n, construisez une 

approximation de l’intervalle de confiance 4 95 % de @, en utilisant la distribution d’une loi normale centrée 

réduite. Diriez-vous que les chances pour Gwynn de passer la barre des 0,400 balles frappées étaient fortes 

ou faibles ? Expliquez. 

11. Supposons qu’entre leur premiére et leur deuxiéme année d’études universitaires, 400 étudiants soient 

choisis au hasard et regoivent une subvention universitaire pour acheter un nouvel ordinateur. y, mesure la 

variation dans la note obtenue a l’examen final (GPA) entre la premiére et la deuxiéme année pour |’étu- 

diant i. Si la variation moyenne est de y = 0,132 avec un écart-type de s = 1,27, la variation moyenne de la 

note finale est-elle statistiquement supérieure a zéro ? 
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ANNEXE 

NOTIONS DE CALCUL 
MATRICIEL 

Traduction de Alain Durré 

D.1 Définition de base 902 

D.2 Opérations matricielles 903 

D.3 Indépendance linéaire et rang d’une matrice 907 

D.4 Forme quadratique et matrice définie positive 907 

D.5 Matrices idempotentes 908 

D.6 Différentiation des formes linéaires et quadratiques 908 

D.7 Moment et distribution de vecteurs aléatoires 909 
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Cette annexe résume les principaux concepts de calcul matriciel, et inclut des notions de probabilités. Nous 

aurons besoin de tout cela pour étudier le modéle de régression multiple avec une notation matricielle dans 

annexe E. 

D.1 DEFINITION DE BASE 
Définition D.1 (Matrice). Une matrice est un tableau rectangulaire de nombres. Plus précisément, une 

matrice m X n comporte m lignes et n colonnes. L’entier positif m est appelé « nombre de lignes »! et n est 

appelé « nombre de colonnes »’. 

Nous utilisons des lettres en caractéres gras majuscules pour désigner les matrices. Une matrice m x n 

peut s’écrire sous la forme générique 

ae Qj, Gh 43-~... Gn 

a a a 660 a 
21 22 725} 2n A=[a;] 

Gn) An? an3 ae Ginn 

ou a, représente I’élément de la i-éme ligne et de la j-iéme colonne. Par exemple, a,, correspond au nombre 

de la deuxiéme ligne et de la cinqui¢éme colonne de A. Pour prendre un autre exemple, notons A une matrice 

2x 3 telleque 

29 =12 i 
A= . [D.1] 

-4 5 0O 

ou a,, = 7. L’abbréviation A = [a,,] est souvent utilisée pour résumer certaines opérations matricielles. 

Définition D.2 (Matrice Carrée). Une matrice carrée a le méme nombre de lignes et de colonnes. 

La dimension d’une matrice carrée est ce nombre (de lignes et de colonnes). 

Définition D.3 (Vecteur) 

i. Une matrice | x m est appelée un vecteur ligne (de dimension m) et peut s’écrire sous la forme 
Dae): 

2? Caen 

ii. Une matrice n x | est appelée un vecteur colonne, et peut s’écrire sous la forme 

Définition D.4 (Matrice Diagonale). Une matrice carrée est appelée matrice diagonale lorsque tous 
les éléments en dehors de la diagonale principale sont nuls c’est a dire a, = 0 pour tout i # j. Une matrice 
diagonale est donc de la forme ‘ 

Goa OS 0B ee) 

Ages O ay 0 0) 

0 0 0 Ann 

1 Note de traduction : hauteur est également souvent utilisé. 
2 Note de traduction : largeur est également souvent utilisé. 
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i. La matrice identité n x n, notée I, ou parfois I pour indiquer sa dimension, est une matrice dia- 
gonale dans laquelle les éléments de la diagonale sont tous égaux a 1, et tous les éléments en dehors de la 
diagonale sont nuls : 

Définition D.5 (Matrice Identité et Matrice Nulle) 

1 90 0 
Ter poe 0} 

Os Ohel) I 

ii. La matrice nulle m x n, notée 0, est une matrice m x n ow tous les éléments sont nuls. La matrice 

nulle n’est pas nécessairement une matrice carrée. 

D.2 OPERATIONS MATRICIELLES 

Addition de Matrices 

Deux matrices A et B de méme dimensions m x n peuvent étre additionnées : A + B = [a, + b,]. Plus 

précisément, 

a, tb, Gp Dy =. Sn ty, 

Cee Ay, +P Qy7 t+by7 +s Ayn +O, 

Gini + Diy an2 + Ding Ginn ea po 

Par exemple, 

p} Se mbes: | oe ea eS 

-4 5 0O LS a es Oi al end 

Des matrices de dimensions différentes ne peuvent pas étre additionnées. 

Multiplication Scalaire 
Pour tout nombre réel y (aussi appelé « scalaire »), la multiplication scalaire est définie telle que yA = [ya, ], 

ou 

Yay, Yo... Yan 

Te Yan, ¥An2 ++ YE2n 

Yani Y4in2 = YEinn 

Par exemple, si Wy. et A est la matrice de |’équation (D.1), alors 

nh 4 
ee S00 | 
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Produit Matriciel 

Pour multiplier une matrice A par une matrice B afin de former le produit AB, le nombre de colonnes de la 

matrice A doit étre égale au nombre de lignes de la matrice B. Dans ce cas, si A est une matrice de dimension 

mx net B une matrice de dimension n x p, alors le produit matriciel AB se définit tel que 

AB = [Se] 
k=] 

En d’autres termes, I’élément (i,j) de la nouvelle matrice AB est obtenu en multipliant chaque élément 

de la i ligne de A par I’élément correspondant de la j°*"* colonne de B, puis en additionnant ces n produits 

ensemble. Le schéma ci-dessous résume le fonctionnement du produit matriciel : 

A B C 

by; n 

jeme ligne ao eras b3; — bs wats} 

: k=1 

b 

ye’ colonne (i, jy’"* élément 

ou, en utilisant l’opérateur de sommation vu dans |’annexe A, 

n 

Sia, = AD,; + Ajrb); +... + G;,b in’ nj* 

k=1 

0 elie icin a teint 
SAT a en Diep Beg: 

OuL00 3 

Par exemple, 

I] est également possible de multiplier une matrice par un vecteur. Si A est une matrice n x m et y 
est un vecteur m X I, alors Ay est un vecteur n x 1. Si x est un vecteur | x n, alors xA est une vecteur 1 x m. 

Les additions, les produits scalaires ou les multiplications de matrices peuvent étre combinés de 
multiples fagons, et les opérations matricielles suivent un certain nombre de régles semblables aux opérations 
avec des nombres. Considérons trois matrices A, B, et C, de dimensions appropriées pour réaliser les diffé- 
rentes operations, et @ et B deux nombres réels. La plupart de ces propriétés sont faciles A illustrer A partir 
des définitions précédentes. 

Propriétés du produit matriciel. (1) (@ + B)A =A + BA; (2)a0(A +B)=aA 
+ OB ; (3) @B)A = a(BA) ; (4) (AB) = (@A)B ; (5) A+ B=B+A; (6) (A+B)+C= 
A + (B+ C); (7) (AB)C = A(BC) ; (8) A(B + C) = AB + AC; (9) (A+B)C=AC+BC; 
(10) A= AT=A; (11) A+0=0+A=A; (12) A-A=0; (13) AO=0A =0: ) 
et (14) AB # BA. 

Cette derniére propriété mérite d’étre commentée plus en détail. Si A est une matrice n X m et B 
une matrice m x p, alors AB est défini ; mais BA n’est défini que si n = p (le nombre de ligne de A est 
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€gal au nombre de colonne de B). Si A est une matrice m x n et B une matrice n x m, alors AB et BA 
sont toutes deux définies, mais, AB et BA sont différentes. En effet, les deux nouvelles matrices n’ont 
pas la méme dimension (sauf si A et B sont des matrices carrées) : AB est une matrice m x m et BA est 
une matrice n x n. Méme lorsque A et B sont deux matrices carrées, AB + BA (sauf dans quelques cas 
particuliers). 

Matrice Transposée 
Définition D.6 (Transposée). Soit A = [a,] une matrice m x n. La transposée de A, notée A’ (que l’on 
prononce A prime), est la matrice n X m obtenue en interchangeant les lignes et les colonnes de A. On peut 
écrire A’ = la,,]. 

Par exemple, 

Nei 
ae Delite | ds soot es oy AEs 

-4 5 0 
ii 0 

Propriétés des transposées. (1) (A’)’ = A ; (2) (@A)’ = GA’ pout tout scalaire @ ; (3) (A + BY = A’ +B’; 

(4) (AB) = B’A’, 00 A est une matrice m x n et B est une matrice n x k; (5) x’x = y= ou x est un vecteur 

t=1 

n X 1; (6) Si A est une matrice n x k dont les lignes sont des vecteurs ligne 1 x k a, a,, ..., a, on peut donc 

écrire 

a, 

eee 

a 

alors A’ = (a,’ a, ... a’). 

Définition D.7 (Matrice symétrique). Une matrice carrée est appelée matrice symétrique si et 

seulement si A’ = A. 

Si X est une matrice n x k, alors X’X est toujours définie et c’est une matrice symétrique, comme 

on peut le montrer en appliquant la premiére et la quatri¢me propriétés des transposées (voir exercice 3). 

Multiplication de matrices par blocs 
Soit A une matrice n x k dont les lignes sont données par le vecteur | x k a, a,, ..., a,, et B une matrice 

n x m dont les lignes sont données par le vecteur | x mb,, Lp sersireg De: 

a; b, 

Ree Ba eel be | 

a, b, 

Alors, 

AB= Sah, 
i=] 
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oul pour tout i, afb; est une matrice k x m. Donc, A’B peut étre écrit comme la somme de n matrices, étant 

chacune de dimension k x m. Un cas particulier de cette relation nous donne 

n 

A’A = you a;, 
i=l 

ou a/a, est une matrice k x k pour tout i. 

Une forme plus générale de la multiplication de matrices par blocs est vérifiée quand les matrices A 

(m x n) et B (n x p) peuvent étre écrites 

ee Ay, Ai 5 B= B,, Bi, : 

A> As) B, Bs, 

ot. A,, est m, X 1, A,, est m, X n,, A,, est m, X n,, A,, est m, X n,, B,, est 1, X D,, B,, est 

n, X P,, B,, est n, x p, et B,, est n, X p,. Naturellement, m, + m, = m,n, Xn,=n, et p, + P,=P. 

Quand nous écrivons le produit AB, l’expression prend la méme forme que si les entrées étaient des 

scalaires : 

ABE A,,Bi, + AyBz,;  A),By. + A.B. 

A.B), + ABs, Ay)By. + AB» 

Notez que chaque multiplication de matrices formant la partition sur la droite est bien définie car les 

dimensions des lignes et des colonnes sont compatibles pour la multiplication. 

Trace 

La trace d’une matrice est une opération trés simple, qui ne fonctionne qu’avec les matrices carrées. 

Définition D.8 (Trace). Pour toute matrice A n x n la trace de la matrice A, notée tr(A), est égale 

a la somme des éléments de sa diagonale. Mathématiquement, 

n 

tr(A) = Sik 

i=] 

Propriété de la Trace. (1) tr(I,) =n; (2) tr(A’) = tr(A) ; (3) tr(A + B) = tr(A) + tr(B) ; (4) tr(@A) 
= otr(A), pour tout scalaire a; (5) tr(AB) = tr(BA), ot A est une matrice m x n et B une matrice n x m. 

Matrice Inverse 

La notion de matrice inverse est trés importante pour les matrices carrées. 

Définition D.9 (Matrice Inverse). Une matrice n x n A a une matrice inverse, notée A~' quand © ws, Ste: ; ; Ne : i A A =I, et INANE = I Dans ce cas, A est dite inversible ou non singuliere. Dans le cas contraire, A est dite 
non-inversible ou singuliére. 

Propriétés des Matrices Inverses. (1) Si une matrice inverse existe, elle est unique ; (2) (@A)-'= (1/a) A“, 
si & # 0 et A est inversible ; (3) (AB)! = B"! Av'si A et B sont toutes deux n x n et inversibles ; 4) (ADs 
SMEG 

de: Nous ne verrons pas ici les détails permettant de calculer une matrice inverse. Tout livre d’algébre 
matriciel contient des exemples détaillés des différents calculs. 
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D.3 INDEPENDANCE LINEAIRE 
ET RANG D’UNE MATRICE 

Pour un ensemble de vecteurs de méme dimension, il est important de savoir si un vecteur peut étre exprimé 
comme une combinaison linéaire des autres vecteurs. 

Définition D.10 (Indépendance Linéaire). Soit {X,, X,, ..., X,} um ensemble de vecteurs n x 1. Ces 
vecteurs sont linéairement indépendants si et seulement 

OX, + OnX, FP... +,x,= 0 [D.2] 

implique que 0, =, =...=@, =0. Si (D.2) est vérifiée pour un ensemble de scalaires qui ne sont pas tous 

nuls, alors ix, X,, ..., X } est linéairement dépendant. 

L’affirmation selon laquelle {x,, x,, ..., x,} est linéairement dépendant revient 4 dire qu’au 

moins un vecteur dans |’ensemble peut étre écrit comme une combinaison linéaire d’ autres vecteurs de 

l'ensemble. 

Définition D.11 (Rang) 

i. Soit A une matrice n x m. Le rang de la matrice A, que l’on note rang(A), est égal au nombre 

total des colonnes linéairement indépendantes de A. 

ii. Si A est une matrice n x m et que rang(A) = m, alors A est une matrice de plein rang. 

Si A est une matrice n X m, son rang est toujours inférieur ou égal a m. Une matrice est dite de 

plein rang si ses colonnes forment un ensemble linéairement indépendant. Par exemple, la matrice 3 x 2 

suivante 

oS Nee oN WwW 

peut avoir un rang maximum égal a 2. En réalité, le rang de cette matrice est égal a 1, car la seconde colonne 

égale a 3 fois la premiére colonne. 

Propriété du rang. (1) rang(A’) = rang(A) ; (2) Si A est une matrice n x k, alors rang(A) S$ min(7,k) ; 

(3) Si A est une matrice k x k et que rang(A) = k, alors A est inversible. 

D.4 FORME QUADRATIQUE 
ET MATRICE DEFINIE POSITIVE 

Définition D.12 (Forme Quadratique). Soit A une matrice symétrique n x n. La forme quadratique associée 

4 la matrice A est la fonction réelle définie pour tout vecteurs x de dimension n x 1, telle que : 

n 

f(x) =x’Ax = See + 20>. Nee . 
i=l i=l j>l 

Définition D.13 Matrice Positive Définie et Matrice Positive Semi-Définie 

i. Une matrice symétrique A est dite définie positive si 

x’Ax > 0 pour tout vecteur n x | sauf x = 0. 
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ii. Une matrice symétrique A est dite semi-définie positive Si 

x’Ax > 0 pour tout vecteur n x 1. 

Si une matrice est définie positive ou semi-définie positive, alors elle est toujours symétrique. 

Propriétés des matrices définies positives et semi-définies positives. (1) Les éléments diago- 

naux d’une matrice définie positive sont strictement positifs, tandis que les éléments diagonaux d’une 

matrice semi-définie positive ne sont pas négatifs ; (2) Si A est une matrice définie positive, alors A~! 

existe et est aussi définie positive ; (3) Si X est une matrice n x k, alors X’X et XX’ sont semi-définies 

positives ; (4) Si X est une matrice n x k de rang(X) = k, alors X’X est définie positive. (et donc 

non-singuliére) 

D.5 MATRICES IDEMPOTENTES 

Définition D.14 (Matrice Idempotente). Soit A une matrice symétrique n x n. A est une matrice idempotente 

si et seulement si, AA = A. 

Par exemple, 

Ss) (Si Sis = a) =) 

est une matrice idempotente, comme il est possible de vérifier en multipliant A par A. 

Propriétés des Matrices Idempotentes. Soit A une matrice idempotente n x n. (1) rang(A) = tr(A), 

et (2) A une matrice semi-définie positive. 

Nous pouvons construire des matrices facilement, en utilisant la formule suivante. Soit X une matrice 

n Xk de rang k = rang(X). Définissons alors 

P = X(X’X)'X’ 

M =I —X(X’X)'X’ =I -P. 

Alors P et M sont des matrices symétriques idempotentes, avec rang(P) = k et rang(M) = n — k. 
Les rangs sont obtenus en utilisant la propriété 1 1 : tr(P) = tr[(X’X)"'X’X] (a partir de la propriété 5 sur les 
traces) = tr(I,) = k (propriété | sur les traces). Il s’ensuit donc tr(M) = tr(I,) — tr(P) =n —-k. 

D.6 DIFFERENTIATION DES FORMES LINEAIRES 
ET QUADRATIQUES 

Pour un vecteur n x | donné a, considérons la fonction linéaire définie par 

Sx) = a'x, 
pour tout vecteur x n x 1. La dérivée de f par rapport 4 x est un vecteur de dérivées partielles 1 x n, tel que 

Of(x/Ox = a’. 

Pour une matrice symétrique A n Xx n, on peut écrire 

g(x) = x’Ax. 
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Alors, 

Oe(x)/Ox = 2x’A, 
qui est donc un vecteur | x n. 

D.7 MOMENT ET DISTRIBUTION DE VECTEURS ALEATOIRES 
Afin de dériver l’espérance et la variance des estimateurs des moindres carrés ordinaires (MCO) en utilisant 
des matrices, nous devons tout d’abord définir l’espérance et la variance d’une vecteur aléatoire. Comme son 
nom |’indique, un vecteur aléatoire est simplement un vecteur de variables aléatoires. Nous allons aussi définir 
la loi normale multivariée. Ces concepts sont simplement I’extension des concepts couverts dans |’ annexe B. 

Espérance 
Définition D.15 (Espérance) 

i. Si y est un vecteur aléatoire n x 1, l’espérance de y, notée E(y), est un vecteur d’espérance 

E(y) = [EO,), EO,), .--. EOI’. 

ii. Si Z est une matrice aléatoire n x m, E(Z) est une matrice n x m d’espérance : E(Z) = [E(z;,)]. 

Propriétés de l’Espérance. (1) Si A est une matrice m x n et b un vecteur n x 1, tous deux non- 

aléatoires, alors E(Ay + b) = AE(y) + b; (2) Si A est une matrice p x n et B une matrice m x k tous deux 

non-aléatoires, alors E(AZB) = AE(Z)B. 

Variance-Covariance des Matrices 

Définition D.16 (Variance-Covariance des Matrices). Si y est un vecteur aléatoire n x | alors sa matrice 

de variance-covariance, notée Var(y), est égale a; 

Gg, ©n On 
2 

oO 0O> eee 0>, 

Var(y) =| “7! 

Pete 2 
Ont 0,9 O,, 

ou Po: = Var(y;) et Cia Cov(y,, y,)- En d’autres termes, les éléments diagonaux d’une matrice de variance- 

ee correspondent a la variance de y, et les éléments en dehors de la diagonale correspondent a sa 

covariance. Comme Cov(y.,y,) = Cov(y,,y,), une matrice de variance-covariance est toujours symétrique. 
eB 

Propriétés de la matrice de variance-covariance. (1) Si a est un vecteur non-aléatoire n x | alors 

Var(a’y) = a’[Var(y)]a 2 0 ; (2) Si Var(a ‘y) > 0 pour tout a # 0 Var(y) est définie positive ; (3) Var(y) = E[(y — w) 

(y — p)’] ot p = E(y) ; (4) Si les éléments de y ne sont pas corrélés, Var(y) est une matrice diagonale. Si de 

plus, Var(y,) = SiO” POUL y= 1. 2, us Mi AlOrs Var(y,) = = 0" ; (5) Si A est une matrice non-aléatoire m x n et b 

un vecteur non-aléatoire n X | Moue Var(Ay + b) = = A[Var(y)]A”. 

Loi Normale Multivariée 

La distribution normale d’une variable aléatoire a été largement étudiée dans |’annexe B. Nous devons 

’étendre a la distribution des vecteurs aléatoires. Nous ne donnerons pas ici de définition précise concer- 

nant cette loi de probabilité, car nous n’en avons pas besoin. II est important de savoir qu’un vecteur aléa- 

toire normal multivarié est entiérement caractérisé par sa moyenne et sa matrice de variance-covariance. 
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Par conséquent, si y est un vecteur aléatoire normal multivarié n x | de moyenne pf et avec une matrice de 

variance-covariance ¥, alors nous écrivons que y suit une loi normale (u, %) Nous allons maintenant énoncer 

différentes propriétés utiles de la distribution normale mutlivariée. 

Propriétés de la Loi Normale Multivariée. (1) Si y~Normale (1, >), alors y est normalement distri- 

buée ; (2) Si y~Normale (u, &), y, et y, deux éléments quelconque de y, sont indépendants si et seulement si 

ils ne sont pas corrélés, c’est-a-dire si, Oo, =); (3) Si y~Normale (, ©), alors Ay+b~Normale(Ay + b, AXA’) 

ou A et b ne sont pas aléatoires ; (4) Si y~Normale (0, %) alors, pour des matrices non-aléatoires A et B, Ay 

et By sont indépendants si et seulement si A) B’ = 0. En particulier, si £ = o°I,, alors AB’ = 0 est nécessaire 

et suffisant pour que Ay et By soient indépendants ; (5) Si y~Normale (0, o’l,) A une matrice non-aléatoire 

k x n, et B une matrice symétrique idempotente n Xx n alors Ay et y’By sont indépendants si et seulement si 

AB = 0; (6) Si y~Normale (0, ols) et pour deux matrices symétriques idempotentes A et B alors y’Ay et 

y By sont indépendants si et seulement si AB = 0. 

Loi du Khi-deux 

Dans I’annexe B, nous avions défini une variable aléatoire suivant une loi du Khi-deux, comme la somme du 

carré de variables aléatoires normales indépendantes. En notation vectorielle, si ~Normale (0, /,) alors uu ~ x 

Propriétés de la Loi du Khi-deux. (1) Si ~Normale (0, /,) et A est une matrice symétrique idem- 

potente n X n avec rang(A) = q, alors u’Au ~ Xi (2) Si u~Normale (0, /,) et pour A et B des matrices 

symétriques idempotentes n x n définies telle que AB = 0, alors u’Au et u’Bu sont des variables indépendantes 

suivant une loi du Khi-Deux ; et (3) Si z~Normale (0, C) ot! C est une matrice non-singuliére m X m alors 
"Wl 2 
ECPI 

Loi de Student 

Nous avons aussi défini la loi de Student dans l’annexe B. Maintenant, nous allons ajouter une propriété 
importante. 

Propriétés de la Loi de Student. Si u~Normale (0, /,), € un vecteur non-aléatoire n x 1, A une 

matrice non-aléatoire symétrique idempotente de rang q, et que Ac = 0, alors {e’u/(e’e)!” \/(u’ Au/g)? ~t 7 

Loi de Fisher 

Rappelons-nous qu’une variable aléatoire distribuée selon la loi de Fisher peut étre construite comme le 
quotient de deux variables aléatoires indépendantes distribuées chacune selon une loi du Khi-deux, avec un 
ajustement dépendant du nombre de degrés de liberté. 

_Propriétés de la loi de Fisher. Si ~Normale (0, /,), avec A et B des matrices non-aléatoires symé- 
triques idempotentes n x n avec rang(A) = k,, rang(B) = k,, et que AB = 0, alors (u’Au/k, )/(u’ Bu/k, ) ~ Fatiee 

RESUME 
Cette annexe contient un résumé de l'information basique nécessaire pour étudier le modéle linéaire clas- 
sique en utilisant des matrices. Cette annexe est principalement destinée aux lecteurs familiers avec Palgebre 
tes et les statistiques multivariées, et qui souhaitent revoir certaines notions qui seront trés utilisées 
dans l’annexe E. 
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PROBLEMES 
1. i. Calculez la matrice AB en utilisant 

ii. La matrice BA existe-t-elle ? 

ANNEXE D 

Problemes 

2. Si A et B sont des matrices diagonales n x n, montrez que AB = BA. 

3. Soit X une matrice quelconque n x k. Montrez que X’X est toujours une matrice symétrique. 

4. i. En utilisant les propriétés de la trace d’une matrice, montrez que tr(A’A) = tr(AA’) pour toute matrice A 

nxm. 

tin Pour A= E pagel } vérifiez que tr(A’A) = tr(AA’). 
0 3 

5. i. En utilisant la définition de l’inverse d’une matrice, montrez que si A et B sont deux matrices non 

singuliéres n x n, alors (AB)'= BA". 
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ii. Si A, B, et C sont toutes des matrices non singuliéres n x n, exprimez (ABC"') en fonction de 

A.B et.Gy 

6. i. Montrez que si A est une matrice symétrique définie positive n x n, alors les éléments diagonaux de 

A sont strictement positifs. 

ii. Trouvez une matrice symétrique 2 x 2 dont les éléments diagonaux sont strictement positifs mais 

qui ne soit pas une matrice définie positive. 

7. Soit A une matrice symétrique, définie positive n x n. Montrez que pour toute matrice P n x n non sin- 

guliére, alors P’AP est une matrice définie positive. 

8. En utilisant la propriété 3, démontrez la propriété 5 de la variance des vecteurs. 

9. Soit a un vecteur non-aléatoire n xX 1 et u un vecteur aléatoire n x 1 avec E(uu’) = I. Montrez que 
n 

E[tr(auu’a’)] =) a?. 
i=] 

10. Considérez les propriétés de la loi du Khi-deux décrites dans cette annexe. Combinez-les avec la définition 

d’une variable aléatoire suivant une loi de Fisher, et retrouvez les propriétés de la loi de Fisher concernant 

les quotients de formes quadratiques. 

11. Soit X une 1 x k matrice par blocs tel que 

X = (X, X,), 

ou X, estn x k, et X, est n x k,,. 

(i) Montrez que 

xx= (5% X%) 
Oe Oe 

Quelles sont les dimensions des matrices ? 

(ii) Soit b un k x 1, vecteur par bloc tel que 

ou b, est k, x 1 et b, est k, x 1. Montrez que 

eae fe X,)b, + ae 
(X}X))b, + (X)X,)b, } 



ANNEXE 

LE MODELE DE REGRESSION 

MATRICIELLE 
LINEAIRE SOUS FORME 

Traduction de Jean-Yves Gnabo 

E.1 Présentation du modéle et de |’estimation 
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LE MODELE DE REGRESSION LINEAIRE SOUS FORME MATRICIELLE 

Dans cette annexe, nous retrouvons les résultats liés 4 l’estimation du modéle de régression linéaire me 

par la méthode des moindres carrés ordinaires en utilisant des notations matricielles et des outils d’algébre 

linéaire (voir annexe D pour un résumé). Les éléments présentés ci-dessous sont plus avancés que ceux 

développés dans le corps du texte. 

E.1 PRESENTATION DU MODELE ET DE L’ESTIMATION 
PAR LES MOINDRES CARRES ORDINAIRES 

Tout au long de cette annexe, nous désignons par l’indice t une observation issue de |’échantillon de taille n. 

Commencons par écrire le modéle de régression linéaire multiple composé de k paraméetres comme suit : 

Vapor px PB xet eet But — Le [E.1] 

ou y, est la valeur de la variable dépendante pour l’observation f, x,, j = 1, 2, ..., k, désignant les 

variables indépendantes. Comme d’habitude, £, désigne la constante et B,, ..., B, les paramétres de 

pente du modeéle. 

Pour chaque f, on définit un vecteur de dimension | x (k + 1), tel que x, = (1, x,,, ..., x,), avec B= (6, 

B,, ..., B)’ le vecteur de taille (k + 1) x 1, comprenant I’ensemble des parameétres du modéle. On peut dés 

lors réécrire le modéle (E.1) comme suit : 

Vox, Bat ud, t SoZ oan. [E.2] 

[A noter que certains auteurs préférent définir x, comme un vecteur colonne auquel cas x, est rem- 

placé par x’, dans (E.2). Mathématiquement, il semble cependant plus logique de le définir comme un vecteur 

ligne.] Nous pouvons maintenant écrire (E.2) entiérement sous forme matricielle en définissant des vecteurs 

et des matrices permettant de représenter les données de maniére adéquate. Soit y le vecteur de taille n x 1 

contenant les observations de y : le r°™* élément de y correspond 4 y. De méme, on note X, la matrice de 
dimension n x (k +1) contenant les observations relatives aux variables explicatives. En d’autres termes, la 
f° ligne de X correspond au vecteur x. De fagon détaillée, on a : 

XxX, 

X, 1 Xi] X19 Xix 

X 4 ; Li] 35 ee Roles oe 
nx(k + 1) 

i I Xny X20 Xnk 

X 
n 

Enfin, on pose u le vecteur de taille n x 1 des erreurs non observées ou des perturbations. A partir de ces 
éléments, il est maintenant possible d’écrire (E.2) pour toutes les n observations sous forme matricielle comme suit : 

y= XB +u. [E.3] 

Rappelez-vous que comme X est de dimension n x(k + 1) et B de dimension (k + 1) x 1, il s’en suit 
que XB est de dimension n x 1. 

L’estimation du paramétre inconnu B s’obtient en minimisant la somme des carrés des résidus tel 
que décrit dans la section 3.2. On définit la fonction « somme des carrés des résidus » pour n’importe quelle 
valeur du vecteur de taille (k + 1) x 1 de parametres b, comme ceci : 
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SCR(b) = ¥ (y, — x,b) 
i=] 

Le vecteur de taille (k + 1) x 1 des estimateurs des moindres carrés ordinaires, B = ( B,.B,. hi B, y , est 
constitué des valeurs de paramétres qui minimisent SCR(b) parmi toutes les valeurs possibles de b. Nous sommes 
confrontés a un probléme de calcul dans un cadre multivarié. Pour obtenir la valeur du vecteur de parameéetres B 
qui minimise la somme des carrés des résidus, nous devons résoudre les conditions du premier ordre : 

OSCR(B) /db = 0. [E.4] 

Etant donné que la dérivée (y, — x,b)’ par rapport a b est égale au vecteur de taille 1 x (k + 1) 
— 2(y, — x,b)x,, P’ €quation (E.4) peut se réécrire comme suit : 

Sixi(y, — x,B) = 0. [E.5] 
t=] 

(pour arriver a ce résultat nous avons simplifié l’expression en la divisant par 2 et en prenant la 

transposée.) On peut écrire les conditions du premier ordre comme suit : 

n 

YO, — Bo — Bix, steno Clie BX) =0 
t=1 

yn, — Bo —Bixy - --- ~BXx) =9 
t=1 

n 

DE Ae = By — Bi%1 — --- — By X_) = 0 
ti 

ce qui revient aux conditions du premier ordre décrites a l’équation (3.13). Nous souhaitons mainte- 

nant écrire ces différentes équations sous forme matricielle pour faciliter leur manipulation. En ayant 

recours 4 la formule de la multiplication des matrices par blocs présentée en annexe D, on peut voir 

que (E.5) est équivalent a : 

X(y - XB) =0 [E.6] 

soit : 

(X’X)B = X’y. (E.7] 

On peut montrer que (E.7) a toujours au moins une solution. Les cas d’éventuelles solutions multiples 

ne sont pas souhaitables dans la mesure oi l’on cherche a identifier un unique ensemble de piametes estimes 

par les MCO compte tenu des données a disposition. Sous ’hypothése que la matrice x X, de dimension 

(k + 1) x (k + 1), est non singuliére, nous pouvons pré-multiplier des deux cotés de l’équation (E.7) par 

(X’X)' afin d’obtenir I’expression de |’estimateur des MCO, B, comme solution du probleme : 

A 

B = (X’X)''X’. [E.8] 
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Cette expression est centrale pour l’analyse matricielle des modéles de régression linéaire multiple. 

L’hypothése selon laquelle X’X est inversible est équivalente a celle relative au rang de X, rang(X) = (k + 1), 

qui signifie que les colonnes de X doivent étre linéairement indépendantes. Cette hypothese represente la 

version matricielle de l’hypothése RLM.3 du chapitre 3. 

Avant d’aller plus loin, l’équation (E.8) mérite que I’on s’y attarde un peu, ce afin de rappeler la nécessité 

de prendre certaines précautions. En effet, il peut étre tentant de simplifier la formule de B de la maniére suivante : 

B = (X’X)1X’y = XK) UX’ = X'y. 

Le probléme dans ce raisonnement est que X n’est généralement pas une matrice carrée, ce qui fait 

qu’elle ne peut donc pas étre inversée. En d’autres termes, nous ne pouvons pas écrire (X’X)-! = X’-1(X)4 

4 moins que n = (k + 1). En pratique, cependant, ce dernier cas de figure ne se rencontre quasiment jamais. 

Les vecteurs des valeurs ajustées et des résidus obtenus par application des MCO, de taille n x 1, 

sont calculés respectivement a partir de : 

YX Bt ieee Voki 
En combinant (E.6) avec la définition de f, nous pouvons voir que les conditions du premier ordre 

pour B s’écrivent de fagon synthétique comme suit : 

X’t = 0. [E.9] 

Puisque la premiére colonne de X est composée entiérement de valeurs unitaires, (E.9) implique que 

la somme des résidus MCO est toujours égale a zéro lorsqu’une constante est introduite dans le modéle.. En 

outre, la covariance entre chaque variable indépendante et les résidus des MCO dans |’échantillon est égale- 

ment égale a zéro. (Rappelons que ces deux propriétés ont déja fait l’ objet d’une discussion dans le chapitre 3.) 

La somme des carrés des résidus peut étre écrite comme suit : 

SC=s) dl (yen Xp) yeeXp) [E.10] 
t=1 

Toutes les propriétés algébriques du chapitre 3 peuvent étre dérivées en utilisant les outils d’algébre 

linéaire. Par exemple, nous pouvons montrer que la somme des carrés totaux est égale 4 la somme des car- 
rés expliqués et des carrés des résidus [voir (3.27)]. Le recours au langage matriciel plutot qu’aux outils de 
sommation ne facilite pas la dérivation de ce résultat, nous n’utilisons donc pas cette approche ici. 

L’approche matricielle du modéle linéaire multiple peut en revanche s’avérer trés utile comme point de départ 
a l’interprétation géométrique des modéles de régression. Celle-ci implique par ailleurs d’avoir recours a des concepts 
mathématiques encore plus avancés que ceux abordés dans l’annexe D. [voir Goldberger (1991) ou Greene (1997).] 

Théoréme de Frisch-Waugh 
Dans la section 3-2, nous avions décrit une interprétation alternative des paramétres estimés par les MCO, soit 
B, mesurant la relation entre y et x, dans I’ échantillon, apres avoir purgé x,de l’effet de x,, dans le cadre d’un 
exemple a deux variables explicatives. Nous pouvons généraliser ce résultat a l’aide des notations matricielles. 
Partitionnons la matrice X de format n x (k + 1) comme suit : 

X =(X,1X,), 

avec X, une matrice de format n x (k, + 1) incluant la constante — bien que cela ne soit pas nécessaire pour 
aboutir au résultat d’intérét — et X, une matrice de format n x k,. Nous maintenons I’hypothése que X est de 
plein rang k + 1, ce qui implique que X, et X, soient de plein rangs k, +1 et k, resp. 
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Soient les paramétres estimés par la méthode des MCO B,et B, issus de la régression (complete) de 
y sur X,et X,. 

Comme nous le savons, les coefficients de la régression multiple (complete) sur X,, 6,, different 
genéralement de B, issus de la régression de y sur la seule matrice X,. Pour comprendre ces différences, 
rappelons que I’on peut obtenir , a partir d’une régression plus « resserrée », en ayant au préalable « purgé » 
linfluence de X, sur X,. Considérons maintenant cette approche en deux temps : 

4 (i) Régresser (chacune des colonnes) de X, sur X, et récupérer la matrice des résidus, que l’on note 
X,. Il est possible d’écrire X, comme suit : 

X> =[I, - X,(X{X,)'X; |X, =, = P,)X, =MX,, 

avec P, = X (X,X,)'X, et M,=1, -P, des matrices carrées d’ ordre n, symétriques et idempotentes. 

(ii) Régresser y sur X> et nommer le vecteur de taille k, x 1 des coefficients estimés By. 

Le théoreme de Frisch-Waugh (FW) stipule que : 

B, = B, 

I] est important de noter que le théoréme de FW ne dit en général rien de |’ égalité de l’estimateur issu de 

la régression multiple complete B,, et celui issu de la régression « courte », B,. En général, B, # Bs Cependant, 

dans le cas ot X|X, = 0 alors X, = M,X, = X, ce qui conduit a B, = B; d’ot I’on tire B, = B, par application 

du théoréme de FW. I] est en outre possible d’ obtenir B, en retirant l’influence de X, sur y. En d’autres termes, 

soit y le résidu issu de la régression de y sur X,, de sorte que : 

y=M.y 

Par suite, B, s’obtient en régressant y sur x, Il faut bien comprendre que cela n’est pas suffisant 

pour retirer l’influence de X, sur y. L’étape essentielle ici tient 4 « la purge » de l’effet de X, sur X,. 

L’exercice 6 en fin de chapitre vous demande de dériver le théoreme de FW et d’investiguer certaines 

questions reliées. 

Un autre résultat d’intérét concerne la régression de y sur X, en prenant soin de conserver le vec- 

teur des résidus, soit U, qui s’avére équivalent aux résidus issus de la régression par les MCO de I’ équation 

originale (complete) : 

y = X28, =u=u=y-X,f, -X,, 

Notons que nous avons eu recours ici au résultat de FW B, = B,. Nous ne récupérons pas les résidus 

originaux issus de la régression par les MCO en régressant y sur X, (mais nous obtenons bien B,). 

Historiquement, et avant le développement des capacités de calcul des ordinateurs que nous connais- 

sons aujourd’hui, le théoréme de Frisch-Waugh était utilisé a des fins computationelles. Aujourd’hui, ce 

résultat est plutdt d’intérét théorique et s’avére particuliérement interessant pour comprendre la mécanique 

des MCO. A titre d’exemple, souvenons-nous, que dans le Chapitre 10, nous avons eu recours a ce théoreme 

pour établir que l’ajout d’une tendance temporelle dans une régression multiple est équivalent mathémati- 

quement a exprimer en premiere étape toutes les variables en écart 4 leur tendance avant de ptocéder a la 

régression. Le théor’me de FW peut également étre utilisé dans le Chapitre 14 pour établir l’équivalence 

de l’estimateur du modeéle a effets fixes qu’il soit obtenu a partir de la régression par MCO sur les données 

exprimées en écart a leur moyenne ou directement sur la régression multiple (complete) intégrant l’ensemble 

des variables catégorielles. 
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E.2 PROPRIETES DES MCO EN ECHANTILLON FINI 

La dérivation de l’espérance et de la variance de l’estimateur des MCO, B, est facilitée par le recours a l’algebre 

linéaire. Cette démarche nécessite cependant de rester prudent dans la maniere de poser les hypothéses. 

Hypothéses E.1 
Linéarité des parametres 

Le modéle peut étre écrit comme dans (E.3), ot y est un vecteur de taille n x 1 comprenant les valeurs obser- 

vées [de la variable dépendante], X une matrice de dimension n x (k + 1) comprenant les valeurs observees 

[des variables indépendantes], et u un vecteur de dimension n x 1 constitué des erreurs ou perturbations non 

observées. 

Hypothése E.2 
Absence de colinéarité parfaite 

La matrice X est de plein rang (k + 1). 

Cette formulation permet d’écarter les cas de dépendances linéaires entre les variables explicatives. Sous 

V’hypothése E.2, X’X est inversible, il s’en suit que B est unique et peut étre défini comme dans |’ équation (E.8). 

Hypothése E.3 
Moyenne conditionnelle nulle 

Compte tenu de l’ensemble des éléments de X, chaque erreur u, posséde une moyenne nulle : E(u |X) = 0, t 
ee een Ts 

Sous forme vectorielle, l’hypothése E.3 s’écrit comme suit : 

EculX) = 0. [E.11] 

Celle-ci découle directement de RLM.4 sous ’hypothése d’un échantillonnage aléatoire, RLM.2. Dans 
les applications en séries temporelles, l’hypothése E.3 impose l’exogénéité stricte des variables explicatives, 
une propriété discutée en détail au chapitre 10. Ce cas de figure exclut du modéle les variables explicatives 
dont les valeurs futures sont corrélées avec le terme d’erreur w.. En particulier, cette hypothése impose de ne 
pas inclure de variables dépendantes retardées. Muni de l’hypothése E.3, il nous est alors possible de calculer 
la valeur espérée de B conditionnellement aux réalisations des Xp 

Théoréme E.1 
Absence de biais des mco 

Sous les hypothéses E.1, E.2 et E.3, l’estimateur des MCO, B, de B est sans biais. 
PREUVE : On a recours aux hypothéses E.1 et E.2 et aux régles d’algébre simples pour pouvoir écrire : 

A 

B = (X’X)'X’y = (X’X)"'X’ (XB + u) 
= (X/X)1(X’X)B + (X’X)!X’u = B+ (X’X)'Xu, [E.12] 
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ou on utilise le fait que (X’X)-'(X’X) = I, , ,. En prenant l’espérance conditionnelle de X on obtient : 

E(B|X) = B + (X’X)!X’E(ulX) 
= B+ (X’X)'X'0 = B, 

Comme E(ulX) = 0 sous lhypothése E.3 et que ce résultat ne dépend pas de la valeur de B, nous avons 
démontré l’absence de biais de B. 

Afin d’obtenir la forme la plus simple possible de la matrice de variance-covariance de B. nous 
imposons les hypothéses d’homoscédasticité et d’absence de corrélation sérielle. 

Hypothése E.4 
Homoscédasticité et absence de corrélation sérielle 

i. Var(uIX) = 07, t= 1, 2, ..., n. 

ii. Cov(u,,u.[X) = 0, pour tout t # s. Sous forme matricielle, nous pouvons écrire ces deux hypothéses comme 

suit : : 

Var(u|X) = o7In, [E.13] 

ou I, est la matrice identité de dimension n x n. 

La partie (1) de "hypothese E.4 correspond a l’hypothése d’homoscédasticité : la variance de u, ne 

dépend d’aucun élément de X, et la variance doit étre constante pour toutes les observations ¢. La partie (ii) 

est liée a l’hypothése d’absence de corrélation sérielle : les erreurs ne peuvent étre corrélées entre elles. La 

partie (ii) de l’hypothése E.4 est vérifiée sous ’hypothése d’échantillonnage aléatoire, et dans n’importe quel 

autre contexte ot les observations sont indépendantes. Dans le cadre des applications en séries temporelles, 

la partie (ii) exclut toute corrélation des erreurs au fil du temps (a la fois conditionnellement et incondition- 

nellement a X). 

En raison de (E.13), on dit souvent que u est caractérisé par une matrice de variance-covariance 

sphérique lorsque |’hypothése E.4 est vérifiée. Nous pouvons maintenant calculer la matrice de variance- 

covariance de |’estimateur des MCO. 

THEOREME E.2 
Matrice de variance-covariance de l’estimateur des MCO 

Muni des hypothéses E.1 a E.4, 

Var( BIX) = 6°(X’X)"!. (E.14] 

PREUVE : A partir de la derniére formule de |’équation (E.12), nous avons : 

Var( B|X) = Var[(X’X)-!X’u|X] = (X’X)-'X’[Var(u]X)]X(X’X)-?. 

Nous utilisons maintenant I’équation E.4 afin d’obtenir : 

Var( BIX) = (X’X)"X’(o? 1)X(X’Xy" 

= 0°(X’X) 'X’X(X’X)"! = 0° (XX). 
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La formule (E.14) signifie que la variance de B; (conditionnellement a X) est obtenue en multipliant 

o? par le j*™* élément de la diagonale de (X’X)'. Pour les coefficients de pente, nous avons proposé une for- 

mule qui peut étre facilement interprétée dans I’ équation (3.51). L’équation (E.14) nous dit également comment 

obtenir la covariance entre deux paramétres estimés par les MCO, a savoir multiplier o? par 1’élément hors 

diagonale approprié de (X’X)"'. Dans le chapitre 4, nous avons montré comment é€viter de devoir définir les 

termes de covariances pour obtenir des intervalles de confiance et des statistiques de tests d’hypotheéses par 

le biais d’une réécriture appropriée du modeéle. 

On peut alors prouver le théoréme de Gauss-Markov dans toute sa généralité. 

Théoréeme E.3 
Théoréme de Gauss-Markov 

Sous les hypotheses E.1 a E.4, B est le meilleur estimateur linéaire sans biais. 

PREUVE : Tout autre estimateur linéaire de B peut étre écrit comme suit : 

B=A’y, [E.15] 

ou A est une matrice de dimension n X (k + 1). Pour que B soit sans biais conditionnellement a X, A peut 

étre composée d’éléments non aléatoires fonctions de X. (Par exemple, A ne peut pas étre une fonction 

de y.) Afin de mettre en évidence quelles sont les contraintes additionnelles qui doivent étre imposées sur 

A, écrivons : 

B = A’(XB + uw) = (AX)B + A’u. [E.16] 

alors, 

E(BIX) = A’XB + E(A’ulX) 

= A’XB + A’E(ulX) car A est une fonction de X 

= A’XB car E(ulX) = 0. 

Pour que B soit un estimateur sans biais de B, l’égalité E (BIX) = B doit étre vérifiée pour tous vecteurs B de 
taille (k + 1) x 1, c’est-a-dire : 

A’ XB = B pour tous vecteurs B de dimension (k + 1) x 1. [E.17] 

Etant donné que A’X est une matrice de dimension (k + 1) x (k + 1), (E.17) est vérifiée si et seulement si A’X = Tose 
Les équations (E.15) et (E.17) caractérisent la classe des estimateurs linéaires sans biais de B. iy 

Ensuite, muni de ’hypothése E.4., on peut écrire la relation suivante a partir de (E.16) 

Var( BIX) = A’[Var(ulX)]A = 07A’A, 

Par conséquent, 

Var(BIX) — Var(BIX) = o? [A’A — (X’X)}] 

= o°[A’A — A’X(X’X)'X’A] car A’X =I, 
= o?A'[I, — X(X’X)'X’]A 

= 0°A’MA, 

1 
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ot M=I - X(X’X)!X’. Etant donné que M est symétrique et idempotente, A’MA est semi-définie positive 
pour toute matrice A de taille n x (k + 1). Cela prouve que l’estimateur des MCO B est BLUE. Pourquoi est- 
ce important ? Soit ¢ un vecteur (k + 1) x 1. Considérons par ailleurs, le scalaire donné par la combinaison 
linéaire e’B = c,B, + c,B, + ... +c,B,. Les estimateurs sans biais de e’B sont cB et c’B. Toutefois, 

Var(e’BIX) — Var(c’ BIX) = e'[Var(BIX) — Var(BIX)]e > 0, 

car [Var(BIX) — Var(BIX)] est semi-définie positive. Par conséquent, lorsqu’ils sont appliqués pour estimer 
n’importe quelle combinaison linéaire de b, les MCO fournissent les estimateurs exhibant la plus petite 
variance. En particulier, [Var(g IX) < Var(BIX)] pour tout autre estimateur linéaire sans biais de B.. 

L’estimateur sans biais de la variance de l’erreur 0? s’écrit : 

Coen ay = he). 
ceci est similaire a |’ équation (3.56). 

Théoréme E.4 
Absence de biais de o? 

Sous les hypothéses E.1 a E.4, 6 est sans biais pour o?: E(OIX) = 6? pour tout 0? > 0. 

PREUVE : Soit i= y — XB = y — X(X’X) 'X’y = My = Mu, ot) M=I_ — X(X’X)''X’, la derniére égalité 

découle de MX = 0. Comme M est symétrique et idempotente, 

aa = uM’Mu = u'Mu. 

Puisque u’Mu est un scalaire, il est égal a sa trace. Par conséquent, 

E(u’MulX) = E[tr(u’Mu)|X] = E[tr(Muu’)IX] 

= tr[E(Muu’|X)] = tr[ME(uu’|X)] 

= tr(Mo’I ) = o°tr(M) = 0°(n —k - 1). 

La derniére égalité découle de tr(M) = tr(I,) — t[X(X’K)"'X’] = n - tr[(X'X)'X’K] =n -sr (L,, ,) =n-(k+ 1) 

=n-—k-—1.Ils’en suit que : 

E(o'IX) = E(u’MulX)/(n — k — 1) = o°. 

E.3 INFERENCE STATISTIQUE 
Muni de la derniére hypothése relative au modéle linéaire classique, il est possible de montrer que B suit 

une distribution normale multivariée. Les statistiques de test standards couvertes dans le chapitre 4 suivent 

des distributions ¢ et F sous ’hypothése nulle. 

Hypothése E.5 
Normalité des Erreurs 

Conditionnellement 4 X, les erreurs u, sont indépendantes et identiquement distribuées selon une loi 

Normale(0, 02). De maniére équivalente, sachant les valeurs de X, u est distribué selon une distribution nor- 
x ; 

. . . m 2 

male multivariée de moyenne nulle et de matrice de variance-covariance ol :u~ Normale(0,0°T). 
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Sous l’hypothése E.5, chaque u, est indépendant des variables explicatives pour tout t. Dans un contexte de 

séries temporelles, ceci revient essentiellement a faire V’hypothése d’exogénéité stricte. 

Théoréme E.5 
Normalité de 2 

Sous les hypothéses du modéle linéaire classique E.1 a E.5, le théoreme E.5 de Normalité de 8 indique que 

B suit conditionnellement a X une loi normale multivariée de moyenne Bet de matrice de variance-covariance 

o? (X’X)y!. 

Le théoréme E.5 est a la base de l’inférence statistique impliquant B. En effet, muni des propriétés 

du chi-deux et des distributions t et F que nous avons rappelées a l’annexe D, nous pouvons recourir au 

théoréme E.5 pour établir que les statistiques ¢ et F suivent, sous ’hypothése nulle, des distributions de 

Student et Fisher sous les hypothéses E.1 4 E.5. Nous illustrons ce point en détaillant la preuve pour les 

statistiques f. 

Théoréme E.6 
Distribution de la statistique t 

Sous les hypothéses E.1 4 E.5, (8, - B)/6(B.) ~ 1, J =0, 1, k 

PREUVE : La démonstration de ce résultat nécessite de procéder en différentes étapes, l’ensemble des déve- 

loppements tenant conditionnellement a X. Tout d’abord, par application du théoréme E.5, (B. - B)/o(B) ~ 

Normale(0,1), avec o(B.) = oC, et c. le j*™° élément diagonal de (X’X)-'!. Par suite, sous les hypothéses E.1 

a E.5, et conditionnellement a X on a: 

(n B= Dota? = Yack [E.18] 

puisque (n — k — 1)67/o? = (u/o)/M(u/o), avec M la matrice n x n symétrique et idempotente définie dans 

le théoréme E.4. De plus, comme u/o ~ Normale(0, I,) par application de hypothése E.5., il suit que, par 

application de la propriété 1 d’une distribution du chi-deux tel que stipulé en annexe D, (u/o)’M(u/o) ~ X? 
(puisque M est de rang n —k — 1). a 

k-1 

Nous devons également montrer que B et 6’ sont indépendants. Rappelons que B = B + (X’X)'X’u et 
o? = u’Mu/(n - k — 1). Or [(X’X)"! X’JM = 0 puisque XM = 0. D’aprés la propriété 5 des distributions 
normales multivariées présentée en annexe D, il suit que, B et Mu sont indépendants, et comme o? est une 
fonction de Mu, £ et o? le sont également. 

(B, - ByG(B,) = 1B - BoB) VE/0)"2, 
soit le ratio d’une normale centrée eee et de la fens carrée de x*,, /(n-—k—-1). Nous venons de mon- 
trer que ces deux composantes sont indépendantes, dés lors par définition, la statistique t, (B, — B.)/6 (B) suit 

. . . x . . . , . J j j une distribution bak Dans la mesure ou cette distribution ne dépend pas de X, il s’agit 1a également de la 
distribution non conditionnelle de (8, — Bio (B;). 

. A partir de ce théoréme, nous pouvons tester n’importe quelle valeur supposée pour f a l’aide de 
la statistique f. ; 

Sous les hypotheses E.1 a E.5, nous pouvons calculer ce qu’il est commun d’appeler la borne de 
Cramer-Rao pour la matrice de variance-covariance des estimateurs sans biais de B (conditionnellement A X) 
[voir Greene (1997, chapitre 4)]. Il est possible de montrer que cette derniére correspond 4a 07(X’X)"!, soit 
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exactement l’expression de la matrice de variance-covariance de |’estimateur des MCO. Ce résultat implique que 
B est l’estimateur sans biais de variance minimale de B (conditionnellement 4 X) : Var( B Xs Var( B IX) est 
une variance semi-définie positive pour tout autre estimateur sans biais de B; nous n’avons dés lors plus a nous 
limiter a la classe des estimateurs linéaires en y. 

Il est aisé de montrer que l’estimateur des MCO correspond a |’estimateur du maximum de vrai- 
semblance (MV) de B sous I’hypothése E.5. Pour tout f, la distribution de y, sachant X est Normale(x,B, 0°). 
Puisque les y, sont indépendants conditionnellement 4 X, la fonction de vraisemblance de l’échantillon est 
obtenue par le produit des fonctions de densité : 

n 

| [@n07)"' expl-(y, - x,B)? (20791, 
t=1 

ou IT désigne l’opérateur « produit ». Maximiser cette expression ou le logarithme népérien de cette 
expression, en fonction de Bet 0’, revient au méme : 

n 

Y| -[F}ioecno*) AG 8) 1020"), 
t=1 

n 

Pour dériver |’expression de f, il suffit de minimiser pa y, - X,B) — la division de cette expression 
t=l 

par 20° n’affectant pas le résultat de |’ optimisation — ce qui correspond exactement au probléme dont I’ esti- 

mateur des MCO est solution. L’estimateur de 0” que nous avons utilisé, soit SCR/(n — k), n’est en revanche 

pas l’estimateur du MV de o° ; celui-ci est en effet donné par SCR /n, et il est biaisé. Dans la mesure ov les 

distributions exactes des statistiques t et F sous l’hypothése nulle, sont contingentes a l’absence de biais pour 

Vestimateur de 0, l’estimateur des MCO est toujours préféré a celui du MV. 

Le fait que l’estimateur des MCO corresponde a |’estimateur du MV sous l’hypothése E.5 implique 

une propriété de robustesse intéressante de ce dernier du fait de la normalité. Le raisonnement est simple. 

Nous savons que |’estimateur des MCO est sans biais sous les hypotheses E.1 a E.3 ; la normalité des erreurs 

ou l’hypothése E.A. n’étant 4 aucun moment requise pour la démonstration de ce résultat. Comme montré 

_dans la section suivante, |’estimateur des MCO est convergent! en I’absence de l’hypothése de normalité, sous 

condition que la loi des grands nombres puisse s’appliquer (comme c’est en général le cas). Les propriétés 

statistiques de l’estimateur des MCO impliquent que |’estimateur du MV, qui repose sur la normalité de la 

fonction de log-vraisemblance, est robuste quelque soit la distribution suivie par les variables aléatoires : la 

distribution peut étre quelconque (a de rares exceptions prés), mais nous serons toujours en mesure d’ obtenir 

un estimateur convergent (et, sous les hypothéses E.1 a E.3, sans biais) des parameétres. Comme discuté dans 

la section 17.3, l’estimateur du maximum de vraisemblance dérivé en l’absence de l’hypothése de distribu- 

tion exacte des variables aléatoires est souvent qualifié d’estimateur du quasi-maximum vraisemblance 

(EQMV). 

En régle générale, la convergence de |’estimateur du MV repose sur |’expression de la distribution de 

probabilité exacte des variables aléatoires dans le but de conclure a la convergence vers la vraie valeur des 

paramétres. Nous venons de voir que la distribution normale est une exception notable a cette régle. D’autres 

distributions possédent également cette propriété, notamment la distribution de Poisson — comme discuté dans 

la section 17.3. Wooldridge (2010, chapitre 18) présente d’autres exemples utiles. 

1 NDT: A Vinstar de la terminologie adoptée dans cet ouvrage, la notion de convergence désigne ici la propriété pour V’estimateur 

de converger en probabilité vers la vraie valeur du parametre (« consistancy » en anglais). 
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E.4 QUELQUES ELEMENTS D’ANALYSE ASYMPTOTIQUE 

L’ approche matricielle du modéle de régression linéaire multiple permet également de retrouver les pro- 

priétés asymptotiques des MCO de maniére plus synthétique. Nous nous proposons maintenant de don- 

ner les éléments relatifs 4 la démonstration des résultats donnés au chapitre 11. 

Nous commencerons par démontrer la convergence de |’estimateur des MCO donnée dans le théo- 

réme 11.1. Rappelez-vous que les hypothéses nécessaires & la validité de ce théoreme contiennent notamment 

celles relatives A |’analyse en coupes transversales sous échantillonnage aléatoire. 

Preuve du théoréme 11.1. A l’instar des développements proposés dans le cadre de l’exercice E.1 

du présent chapitre et sous les hypothéses SC.1’, nous pouvons écrire l’estimateur des MCO comme suit : 

B = [Ses [3x a ‘Sys Soup ” 
t=! t=l 

4 

= B+ Sea, Sen [E.19] 

Par application de la loi des grands nombres, il suit : 

n n 
P, Pp 

nD xix, > Aetr' S xu, > 0, [E.20] 
t=1 t=1 

A = E(x’ x,) étant une matrice non singuliére de dimension (k + 1) x (k + 1) sous ’hypothése SC.2’ et 

puisque E(x’u,) = 0 par application de l’hypothése SC.3’. Nous devons maintenant avoir une version 

matricielle de la propriété PLIM.1 de l’annexe C. Puisque A est non singuliére, il suit : 

= 
8 n : p 

; Sex ASiAe [E.21] 
t=1 

[Wooldridge (2010, chapitre 3) contient une discussion sur ce type de résultats de convergence.] A par- 
tir de (E.19), (E.20) et (E.21) nous pouvons écrire que : 

plim(B) = B+ A'.0= 8. 

Ce qui complete la démonstration. 

Maintenant, esquissons la démonstration du résultat de normalité asymptotique du théoréme 11.2 

Preuve du théoréme 11.2. A partir de l’équation (E.19), nous pouvons écrire : 

—] 
n n 

Vn (B -B) = ee nS xu 
t=1 t=1 
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n 

=A'|n'?S xu, |+ 0,(0). [E.22] 
p= 

ou le terme « o,(1) » est un reste qui converge en probabilité vers zéro. Ce terme est égal a 
Si 

1 , —1 -1/2 + 1544 4 n xx —-A n Dixae . Le terme entre parenthéses converge en probabilité vers zéro 

=t2 Zz Rae : 50 6 5 F 5 in n SF est borné en probabilités puisqu’il converge vers une distribution normale multivariée 
t=1 

d’apres le théoréme central limite. Un résultat bien connu en théorie asymptotique est que le produit de 

tels termes converge en probabilité vers zéro. De plus, Vn (B — B) hérite de la distribution asymptotique 

de A“! ne xiah . Voir Wooldridge (2010, chapitre 3) pour plus de détails sur les résultats de conver- 
t=1 

gence utilisés dans cette démonstration. 

n 

Par application du théoréme central limite, n~'” Six, suit asymptotiquement une distribution normale 
t=1 

de moyenne nulle et de matrice de variance-covariance de dimension (k + 1) x (kK + 1) que l’on note ici B. 

Jn (B — B) est donc asymptotiquement distribué selon une loi normale de moyenne nulle et de matrice de 

variance-covariance ABA“. Nous montrons maintenant que sous les hypothéses SC.4’ et SC.5’ B = o°A. 

(L’expression générale est utile car elle met en lumiére I’expression des écarts-types estimés des estimateurs 

des MCO robustes a la présence d’hétéroscédasticité et d’autocorrélation, a l’instar des développements dis- 

cutés dans le chapitre 12.) Dans un premier temps, sous I’hypothése SC.5’, x’u, et x’ une sont pas corrélés 

pour t ¥ s. Pourquoi est-ce le cas ? Supposons que s < ¢. Alors, par application de la loi des espérances itérées, 

E(x/uux,) = E[E(uux’x )|x’x.] = E[E(uu | x’x,) x’x,] = E[0. xx] = 0. Les covariances nulles impliquent 

que la variance de la somme est simplement la somme des variances. On a alors : Var(x/u,) = E(x/uux,) 

= E(w’ x’x,). D’aprés la loi des espérances itérées, E(u’ x’ x,) = E[E(v2x’x|x)] = E[E( |x)x’x,] = E(o’x;x,) 

= 0°E(x’x,) = 0°A, en utilisant E(w’ |x,) = 0” sous les hypothéses SC.3’ et SC.4’. Cela montre que B = 0°A, 

et donc sous les hypothéses SC.1’ 4 SC.5’, nous avons : 

Jn (B — B)® Normale (0, 0? A~'). [E.23] 

Ce qui compléte la démonstration. 

A partir de 1’équation (E.23), nous considérons B comme suivant approximativement une distribution 

normale de moyenne f et de matrice de variance-covariance 0°A“'/n. La division par la taille d’échantillon, n, 

est attendue ici : l’approximation de la matrice de variance-covariance de B tend vers zéro a la vitesse de 1/n. 

Lorsque nous remplagons 6” par un estimateur convergent, soit, G* = SCR/(n — k — 1), et faisons de méme 

i 

A 

pour A, soit (n — 1) » x’x = X’X/n, nous obtenons alors un estimateur de la variance asymptotique de f : 

t=1 

Avar(B) = 6°(X’Xy. [E.24] 
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Notons que les divisions par n se simplifient et que le membre a droite de |’équation (E.24) corres- 

pond simplement a l’expression standard de la matrice de variance-variance de |’estimateur des MCO sous 

les hypothéses de Gauss-Markov. Pour résumer, nous avons démontré que sous les hypothéses SC.1’ a SC: 

— qui incluent les hypothéses RLM.1 4 RLM.5 comme des cas particuliers — les écarts-types estimés et sta- 

tistiques f sont asymptotiquement valides. Il est donc parfaitement légitime de recourir a la distribution de 

Student standard pour retrouver des valeurs critiques et p-valeurs dans le cadre des tests d’hypothéses. II est 

4 noter que dans le cadre général décrit au chapitre 11, l’hypothese de normalité des erreurs — soit, u, sachant 

X,U,_,,X,_)» «++, U,, X, Suit une distribution Normale(0, 0?) — ne nous aide pas plus ici puisque les statistiques ¢ 

ne suivraient pas de distributions de Student exactes sous cette hypothése de normalité. En l’absence de 

hypothése d’exogénéité stricte des variables explicatives, les distributions exactes des paramétres sont si ce 

n’est impossible, difficiles a obtenir. 

En relachant l’argument précédent, nous pouvons trouver une matrice de variance-covariance robuste 

a l’hétéroscédasticité. L’élément clé tient a l’estimation séparée de E(u* x’ x,) puisque cette matrice n’est plus 

équivalente 4 o°E(x’x,). En notant a, les résidus des MCO, un estimateur convergent est donné par : 

i tere 
(n-k-1)') fx’x [E.25] 

t=1 

en divisant par n — k — 1 plut6t que n de facon a obtenir des meilleures propriétés en échantillon finis 

pour l’estimateur. Lorsque nous introduisons cette expression dans |’ équation (E.25), nous obtenons : 

Avar(B) = [n/(n — k — 1)|(X’X)1(>) 2 x’x) (X’K) [E.26] 
eal) 

Les racines carrées des éléments diagonaux de cette matrice sont les mémes que les écarts-types 

estimés robustes a I’hétéroscédasticité dérivés a la section 8.2 dans le cas d’un modéle en coupe instantanée. 

Il est également possible de proposer une extension matricielle de l’expression des écarts-types estimés 

robustes a l’autocorrélation (et a Vhétéroscédasticité) tels qu’obtenus a la section 12.5. Dans ce cas, la 

matrice devant étre introduite dans |’équation (E.25) est rendue plus complexe en raison de la présence de 

corrélation sérielle. Voir par exemple, Hamilton (1994, section 10.5). 

Statistiques de Wald pour tester 
des hypothéses multiples 
Des demonstrations similaires peuvent étre utilisées pour dériver la distribution asymptotique de la statis- 
tique de Wald dans le cadre de tests d’hypothéses multiples. Soit R une matrice de dimensions qx (k + 1) 
avec q < (k + 1). On suppose q restrictions appliquées au vecteur de paramétres (k + 1) x 1, B, exprimées 
comme suit : H,: RB =r, avec r un vecteur de dimension q x | de constantes inconnues. Sous les hypo- 
théses SC.1’ 4 SC.5’ on peut montrer que sous He 

[Vn (RB - r)(PRA“RY"[Jn (RB - I" XG, [E.27] 
ou A= E(x’x), comme dans les démonstrations des théorémes 11.1 et 11.2. L’ intuition sous-jacente de 
expression (E.25) est relativement simple. Du fait que Jn (B — B) suit approximativement une distribu- 
tion Normale(0,07A~'), R[Vn (B — B)] = Vn R(B - B) suit approximativement une Normale(0, O°RA“'R’) 
par application de la propriété 3 de la distribution normale multivariée rappelée en annexe D. Sous H 
RB = r, de sorte que Jn (RB — r) ~ Normale(0, o?RA“'R’) sous H,. D’aprés la propriété 3 de la dis. 
tribution du chi-deux, z’(o7RA“'R’)"! z~Xa si Z ~ Normale(0, o?RA™'R’). Pour dériver le résultat final 
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formellement, il faut avoir recours 4 la version asymptotique de cette propriété, qui peut étre trouvée 
dans Wooldridge (2010, chapitre 3). 

A partir des résultats obtenus en (E.25), nous sommes en mesure de calculer une statistique de 
test en remplagant A et o°* par leurs estimateurs convergents ; ce faisant, nous ne modifions en rien la 
distribution asymptotique. La statistique résultant de cette transformation est appelée statistique de Wald, 
et peut, apres avoir éliminé les tailles d’échantillon et procédé A quelques manipulations algébriques, 
s’écrire comme suit : 

W = (RB - ry [R(X’X)?R’ (RB - 1/6’. [E.28] 

Sous H,, soe avec q le nombre de restrictions supposées. Si G7 = SCR/(n — k — 1), 
on peut montrer que W/q se comporte exactement comme une statistique F décrite au chapitre 4 dans le cadre de 
tests de restrictions multiples. [Voir, par exemple, Greene (1997, chapitre 7).] Dés lors, sous les hypothéses clas- 
siques du modéle de régression linéaire SC.1 4 SC.6 dans le chapitre 10, W/q suit une distribution exacte de F re, 

Sous les hypothéses SC.1’ a SC.5’, nous n’aboutissons qu’au résultat asymptotique décrit en équation (E.26). 

Néanmoins, il est d’usage de considérer que la statistique de Fisher habituelle suit approximativement une 

distribution Lae 

Une statistique de Wald robuste a I’hétéroscédasticité de forme inconnue peut étre dérivée en faisant 

usage de la matrice explicitée en E.26 en lieu et place de G?(X’X)-', il en va de méme pour I’expression d’une 

statistique de test robuste a ’hétéroscédasticité et l’autocorrélation. Il est 4 noter que ces versions robustes 

de la statistique de Wald ne peuvent étre calculées a partir des sommes de carrés de résidus ou des R-carrés 

des modéles contraints et non contraints. 

RESUME 
Dans cette annexe nous avons passé en revue briévement |’analyse du modeéle de régression linéaire 

sous forme matricielle. Si ces développements peuvent étre inclus dans le cadre de cours plus avancés 

requérant l’usage de l’algébre linéaire, ils ne sont pas nécessaires a la lecture du contenu de ce manuel. 

En effet, l’annexe démontre un ensemble de résultats que nous avions admis sans preuve ou démontré 

dans des cas particuliers ou via des méthodes moins élégantes. D’ autres themes — tels que les propriétes 

asymptotiques, l’estimation des variables instrumentales, et les modéles de données de panel — peuvent 

étre introduits sans le recours aux notations matricielles. Parmi les manuels plus avancés d’économétrie, 

les ouvrages de Davidson et MacKinnon (1993), Greene (1997), Hayashi (2000), et Wooldridge (2010), 

pourront étre consultés avec profit. 

MOTS-CLES 
Condition du premier ordre p. 915 

Estimateur du Quasi-Maximum de Vraisemblance (EQMV) p. 923 

Estimateur sans biais a variance minimale p. 923 

Matrice de variance-covariance de l’estimateur des MCO p. 919 

Matrice de variance-covariance sphérique p. 919 

Notations matricielles p. 914 

Statistique de Wald p. 926 

Théoréme de Frisch-Waugh p. 917 
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EXERCICES 

1. Soit x, le vecteur de variables explicatives de dimension 1 x (k + 1) pour l’observation t. Montrez 

que l’estimateur des MCO, B, peut étre écrit comme suit : 

—1 

En divisant chacune des sommes par n, B est alors exprimé comme une fonction des moyennes 

empiriques. 

2. SOit B le vecteur de taille (k + 1) x 1 des paramétres estimés par les MCO. 

i. Montrez que pour tout vecteur b de taille (k + 1) x 1, la somme des carrés des résidus SieCrite 

SCR(b) = Wa + (B — b)’X’X(B — b). 

{Indice : Ecrivez (y — Xby'(y — Xb) = [a + X(B — b)|’[a + X(B — b)] et utilisez le fait que X’a = 0} 

ii. Expliquez comment |’expression de SCR(b) de la question (i) prouve que B est la solution unique 

de la minimisation de SCR(b) parmi toutes les valeurs possibles de b, en supposant que X est de rang k + 1. 

3. Soit B le vecteur de paramétres estimés par les MCO issus de la régression de y sur X. Soit A une 

matrice non singuliére de dimension (k + 1) x (kK + 1) et i x A, Nl La CSULOLS: z, est une com- 

binaison linéaire non singuliére de x, de dimension | x (k + 1). Soit Z la matrice de taille n x (k + 1) 

contenant les vecteurs z, en ligne et B le vecteur de paramétres estimés par les MCO issus de la régres- 

sion de y sur Z. 

i. Montrez que B = A? B 

ii. Soit Y, les valeurs ajustées issues de la régression de départ et y, les valeurs ajustées issues de la 

régression de y sur Z. Montrez que y, = ),, pour tout t = 1, 2, ..., n. Comparez les résidus issus des deux 

régressions. 

ise ‘ owe ie. a y A2 A . a e 
iii. Montrez que la variance estimée de B est donnée par 6* A~!(X’X)-'A“!, avec G” la variance estimée 

issue de la régression de y sur X. 

iv. Soit B; les paramétres estimés par les MCO issus de la régression de yy, Sur, 23 ay Bereta. 
. 4 . , . : d 

les paraméetres estimés issus de la régression de y sur 1, a,x,,, ..., A,X. aveC ae #0, F = 1s. Ke Utilisegies 
A lf 

résultats de la question (i) pour identifier la relation entre B; et B;. 

aN supposer le cadre d’analyse décrit 4 la question (iv), utilisez les résultats de la question (iii) 
pour montrer que o(f;) = 0 (B;)/al. 

vi. A supposer le cadre d’analyse décrit 4 la question (iv), montrez que les valeurs absolues des 
statistiques t de B; et B }; Sont rigoureusement identiques. 

4. On suppose que le modéle y = Xf + u satisfait les hypothéses de Gauss-Markov, soit G une matrice 
non singuliére et non aléatoire de rang (k + 1) x (K + 1), on définit 6 = GB, de sorte que 6 est un vec- 
teur de taille (k + 1) x 1. Soit B le vecteur des estimateurs des paramétres du modéle par les MCO, de 
taille (k + 1) x 1. On définit 6 = GB comme I’estimateur des MCO de 6. 
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i. Montrez que E(61X) range 

ii. Dérivez l’expression de Var(d IX) en fonction de o?, X, et G. 

iii. A partir des éléments de réponses de l’exercice E.3 vérifiez que 6 et l’estimation de Var(6 |X) 
peuvent €tre obtenus 4 partir de la régression de y sur XG". 

iv. Soit ¢ un vecteur de taille (k + 1) x 1 contenant des éléments non nuls. Par exemple, supposons 
que c, # 0. On définit 6 = c’B, de sorte que @ est un scalaire. Définissez 6, = B,j=1,..,k-1etd6=@. 
Montrez comment définir une matrice non singuligre G de dimension (k + 1) x (k + 1) de sorte que 6 = GB. 
(Astuce : Chacune des k lignes de G devrait contenir k zéros et un élément unitaire. Quelle est la valeur de 
la derniére ligne ?) 

v. Montrez qu’étant donné le choix de G 4 la question (iv), 

1taO 2087.3. 0 

bee oe oe Rae 

ie Une y a ieee 

AAC 1h ee 
K 

Utilisez cette expression pour G" et les résultats de la question (iii) pour conclure que @ et son écart- 

type estimé sont obtenus comme les coefficients de x,/c, 4 l’issue de la régression de 

pour ie cc yx |e, = (Cc )xr |, een Xe (ea JC) x 1. Neel Coy Com Mi) 25 7. 

Cette régression est exactement celle obtenue en exprimant f, en fonction de Oet 8, B,, ..., B._,. 
puis en introduisant les expressions dans le modéle original et en réarrangeant |’expression. Dés 

lors, nous pouvons formellement justifier 1’astuce dont nous avons usé tout au long de nos déve- 

loppements dans ce manuel, pour obtenir les écarts-types estimés de combinaisons linéaires de 

parameétres. 

5. On suppose que le modéle y = XB + u satisfait les hypothéses de Gauss-Markov. Soit B lV estima- 

tteur par les MCO de B. Soit Z = G(X) une matrice de taille n x (k + 1) fonction de X et supposons que 

Z’X [une matrice de taille (k + 1) x (k + 1)] est non singuliére. Définissez une nouvel estimateur de B 

comme étant B = (Z’X)'Z’y. 

i. Montrez que E(BIX) = B, de sorte que B est également un estimateur sans biais des parametres 

conditionnellement a X. 

ii. Identifiez Var( B IX). Assurez-vous que la matrice est bien symétrique et de dimension (k + 1) x (k + 1) 

dépendant de Z, X, et 0”. 

iii. Quel estimateur a votre préférence entre B et B ? Justifiez. 

6. Considérez le cadre du théoréme de Frisch-Waugh. 

(i) Montrez en utilisant les matrices partitionnées que les conditions du premier ordre, (XX)B=Xy 

peuvent s’écrire comme suit : 

X,X,B, fe X,X,B, = Xiy 

X,X,B, 7 X,X,f, = XY 
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Multipliez ensuite le premier systéme d’ équations par XX EN )', puis retranchez le résultat obtenu 

du second systéme d’équations afin de montrer que : 

X,M,X,f, = X,M,y, 

Ou I, — X,(X/X,) X;- Coneluez que: 

B, = (X; Ke Xy, 

(iii) Utilisez le résultat de la question (ii) afin de montrer que : 

B, = (X; xs xX; y. 

(iv) Utilisez l’égalité suivante M,X, = 0 afin de montrer que les résidus u de la régression de y sur 

X, sont identiques aux résidus @ issus de la regression auxiliaire de y sur X,, X, [Astuce : Par définition et 

a partir du théoreme FW, ona: 

u=y- Xe B, = M,(y - X,B,) = M,(y — X,B, - X,B,) 

Le reste du développement vous incombe...] 

7. On suppose que le modéle linéaire écrit sous forme matricielle de la maniére suivante : 

y=Xft+u 

satisfait les hypothéses E.1, E.2 et E.3. Partitionnez le modéle de sorte que : 

y=y=X,B,+X,f, + u, 

ou X,est de dimensions n x (k, + 1) et X, de dimensions n x k,. 

i. Considérez la proposition suivante pour estimer §,. Premiérement, régressez y sur X, et extrayez le 

résidu, que vous noterez y. Puis, regressez y sur X, afin d’ obtenir B »- Montrez que B, est een biaisé 

et quantifiez ce biais. [Vous devez exprimer E( B, IX) en fonction de B,, X,et de la matrice M,] 

ii. En particulier, écrivez : 

y=X,B, + X,B, +4, 

ou X, est un vecteur de dimension n x1 de la variable x,,. Montrez que : 

~ SCR, 
E(B, IX) = B,. 

De Me 

avec SCR, la somme des carrés des résidus de la régression auxiliaire de x 5, SUL AY race Pour tl? 122 °°°9 

quelle raison le facteur multiplicatif, B,, n’est-il jamais supérieur A un ? 

(ili) On suppose B, connu. Montrez que la régression y — X,B, sur X, donne un estimateur sans biais 
de B, (conditionnellement a X). 
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F.1 CHAPITRE 2 
Question 2.1. L’équation (2.6) est appropriée 4 la condition qu'il n’y ait pas de corrélation entre la variable 

« présence aux cours » et les autres facteurs compris dans u, tels que aptitude de |’étudiant, sa motivation, 

son age, etc. Cela semble improbable. 

Question 2.2. Environ 11,05 dollars. Pour parvenir 4 cette réponse, nous devons calculer le déflateur des 

prix en nous basant sur les salaires moyens mesurés en 1976 et 2003, soit 19,06/5,90 ~ 3,23. Nous obtenons 

11,05 en multipliant 3,42 dollars par 3,23. 

Question 2.3. Lorsque shareA = 60 dans (2.28), la réponse est 54,65. Ce n’est pas absurde : si le candidat A 

effectue 60 % du total des dépenses électorales, on s’attend 4 ce qu’il capte environ 55 % du total des votes. 

Question 2.4. L’équation sera salaryhun = 9 631,91 + 185,01roe ; il suffit de multiplier I’équation (2.39) 
par 10. 

Question 2.5. L’équation 2.58 est : Var(B,) = (o°n'\( x?)/ Ere _ x). Or, lorsque x = 0, Var(B,) =on', 

t=] t=l 

car le second terme (celui qui multiplie o7/n) est égal a 1. Dans ce cas, la variance est minimisée. 

F.2 CHAPITRE 3 
Question 3.1. Les facteurs dans u peuvent inclure |’4ge, la répartition hommes-femmes, |’ effectif des forces de 

police (ou, plus généralement, les ressources consacrées a la lutte contre la criminalité), ainsi que d’ autres fac- 

teurs historiques et socio-économiques (comme le taux de ch6mage ou le revenu par habitant). La plupart de 

ces facteurs sont tres vraisemblablement corrélés a prbconv et avgsen, ce qui implique que les estimateurs de 

(3.5) sont biaisés. Par exemple, l’effectif des forces de police est sans doute corrélé avec les variables prbcon et 

avgsen, étant donné que les missions de la police portent a la fois sur la prévention et sur la répression de la cri- 

minalité. Nous devons veiller 4 inclure le maximum de variables susceptibles d’expliquer le taux d’ homicide. 

Question 3.2. Nous pouvons utiliser la troisieme propriété des MCO, qui porte sur les valeurs estimées et les 

résidus : lorsque nous utilisons les valeurs moyennes des variables indépendantes dans la droite de régression des 
MCO, nous obtenons la moyenne de la variable dépendante. Donc, colGPA = 1,29 + 0,453 hsGPA + 0,0094 ACT = 
1,29 + 0,453(3,4) + 0,0094(24,2) = 3,06. Vous pouvez le vérifier en utilisant la base de données GPA1. 

Question 3.3. Non, car la variable shareA n’est pas une fonction parfaitement linéaire de expendA et 
expendB. Il n’y a donc pas de colinéarité parfaite. Il s’agit plutét d’une fonction non linéaire puisque sha- 
reA = 100-[expendA/(expendA + expendB)). Il est donc légitime d’ avoir expendA expendB et shareA comme 
variables explicatives dans le méme modéle. 

Question 3.4. Si nous cherchons 4 expliquer |’ effet de la présence au cours (soit x,) sur y, la corrélation entre 
les autres variables explicatives (x,, X,, etc.) n’intervient pas dans le calcul de B , ou de Var(B.). Nous en avons 
discuté dans la section 3.4. Ces autres variables jouent le réle de variables de contrdle et nous n’avons pas a 
nous préoccuper du degré de colinéarité entre elles si notre intérét porte sur x,. Nous incluons les variables 
de contréle dans le modéle en raison de leur corrélation potentielle avec la variable x,. L’objectif est d’ effec- 
tuer une analyse ceteris paribus de l’effet de X, sur y qui tienne la route. 

F.3 CHAPITRE 4 
Question 4.1. Les hypothéses de Gauss-Markov restent satisfaites : si u est indépendante des variables expli- 
catives, alors Elulyy, , x,) = E(u), et Var(ulx,, ..+> X,) = Var(u). Par ailleurs, on peut constater que E(u) = 0. 
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Dés lors, RLM.4 et RLM.S sont vérifiées. Par contre, les hypothéses du MRLC ne sont pas respectées puisque 
u-n’est pas normalement distribuée (ce qui constitue une violation de RLM.6). 

Question 4.2. H, : B; = 0, H, : B, <0. 

Question 4.3. Etant donné que B , = 9,56 > 0 et que nous testons l’hypothése H, : B, > 0, la valeur p du test 
unilatéral est égale 4 la moitié de la valeur p du test bilatéral, soit 0,043. 

Question 4.4. Hy : B; = B; = B, = By = 0. k = 8 et q =4. La version restreinte du modéle, valide sous l’hypo- 
these nulle, est score = B, + B,classize + B,expend + B,tchcomp + B,enroll + u. 

Question 4.5. La statistique F du test de redondance de ACT est [(0,291 — 0,183)/(1 — 0,291)](680 — 3) ~ 103,13. 
Par conséquent, la valeur absolue de la statistique ¢ est environ 10,16, correspondant a la racine carrée de 103,13. 

Comme f,., est négatif, la valeur de la statistique ¢ doit l’étre également, soit f ep = 0,16, 

Question 4.6. Cela n’a pas beaucoup d’impact. Nous pouvons réaliser le test F de signification conjointe de 

droprate et gradrate a partir des R carrés du tableau 4.1 : F = [(0,361 — 0,353)/(1 — 0,361)](402/2) ~ 2,52. 

Dans le tableau G.3a, la valeur critique du test a un seuil de 10 % est 2,30; a un seuil de 5 %, le tableau 

G.3b indique une valeur égale a 3. La valeur p est égale a environ 0,082. Donc, droprate et gradrate ne sont 

conjointement significatives qu’a un seuil de 10 %. De toutes maniéres, |’ajout de ces deux variables n’a 

qu’un effet marginal sur le coefficient de b/s. 

F.4 CHAPITRE 5 
Question 5.1. Cela exige la formulation de plusieurs hypothéses. I] semble tout d’abord raisonnable de pen- 

ser que score dépend positivement de priGPA si bien que B, > 0. Ensuite, la corrélation entre skipped et 

priGPA est trés probablement négative si bien que Cov(skipped, priGPA) < 0. Par conséquent, B,6, < 0, ce 

qui implique que plim B, <f,. En conclusion, une régression linéaire simple, qui ignorerait la variable pri- 

GPA, est donc susceptible de conduire 4 une surestimation de l’importance de l’absentéisme au cours, en 

se rappelant au passage que B, est probablement négatif (au pire, non positif). 

Question 5.2. B Fe U96 o( B ,) est Vintervalle de confiance asymptotique a 95 %. Nous pouvons éventuelle- 

ment remplacer 1,96 par 2 pour faciliter le calcul. 

F.5 CHAPITRE 6 
Question 6.1. Comme fincdol = 1 000-faminc, le coefficient de fincdol est égal au coefficient de faminc 

divisé par 1 000, soit 0,0927/1 000 = 0,0000927. L’écart-type estimé est également divisée par 1 000 de telle 

sorte que les statistiques t et F ne changent pas. Pour plus de lisibilité, il est préférable de mesurer le revenu 

familial en milliers de dollars. 

Question 6.2. D’une maniére plus général, |’équation peut s’écrire 

log(y) = B, + Blog(x,) + B,x, +... 

dans laquelle x, est une proportion plutot qu’un pourcentage. Ceteris paribus, Alog(y) = B,Ax,, 

100- Alog(y) = B,(100-Ax,), ou %Ay ~ B,(100- Ax,). Etant donné que Ax, est une variation en proportion, 

100: Ax, représente une variation en pourcentage [de la variable y]. Plus précisément, si Ax, = 0,01 [soit une 

augmentation de | point de pourcentage pour la variable x,], alors 100: Ax, = 1, ce qui correspond bien a une 

variation en pourcentage [de la variable y]. En conclusion, 8, mesure bien la variation en pourcentage de la 

variable y lorsque x, augmente d’un point de pourcentage. 
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Question 6.3. Le nouveau modéle est stndfnl = B, + B,atndrte + B,priGPA + BACT + B,priGPA? + B,ACT? 

+ B priGPA.atndrte + B,ACT.atndrte + u. Par consequent, l’effet marginal (ou partiel) de atndrte sur stndfnl 

est B, + B.priGPA + BACT. Cela correspond aux termes que nous devons multiplier par Aatndrte pour obte- 

nir la variation de stndfnl, ceteris paribus. 

Question 6.4. L’équation (6.21) indique que R, =1-<"/ [SCT /(n —1)]. Pour un échantillon et une Vee 

dépendante donnés, SCT/(n — 1) est fixe. Quand nous utilisons différentes variables explicatives, seul 0 

change. Lorsque 6” diminue, R, augmente. Si nous minimisons 6 (et donc 6”), nous maximisons le R* par 

la méme occasion. 

Question 6.5. Une possibilité est de recueillir des données sur les rémunérations d’acteurs de cinéma au sein 

d’un échantillon, en reprenant également la rentabilité des films dans lesquels ils sont intervenus. La fré- 

quence peut étre annuelle. Dans une régression linéaire simple, nous pouvons expliquer les rémunérations 

par la rentabilité. Nous devons néanmoins penser a ajouter des variables de contrdle qui influencent la rému- 

nération, comme 1’ Age, le sexe et la catégorie du film. Les méthodes qui permettent l’inclusion de variables 

qualitatives sont abordées dans le chapitre 7. 

F.6 CHAPITRE 7 
Question 7.1. Non, car nous ne savons pas quel parti politique est représenté par party : quel sera le parti repré- 

senté par la valeur 1 ? Un nom plus approprié serait Dem, égal a 1 lorsqu’il s’agit d’un candidat démocrate 

et 0 autrement. Nous pourrions également choisir Rep, égal a 1 pour un républicain et 0 pour un démocrate. 

Question 7.2. En considérant outfield comme le groupe de référence, nous pouvons inclure frstbase, scnd- 

base, thrdbase, shrtstop, et catcher. 

Question 7.3. L’hypothése nulle est H, : 6, = 6, = 6, = 6, = 0, si bien qu’il y a 4 restrictions. Comme d’ha- 

bitude, nous pouvons recourir a un test F (avec q = 4 et k égal au nombre de variables explicatives). 

Question 7.4. Comme tenure apparait sous une forme quadratique, nous devrions |’appliquer a la fois aux 

femmes et aux hommes. Par exemple, nous devrions ajouter les variables female-tenure et female-tenure? aux 

variables explicatives déja présentes dans le modéle. 

Question 7.5. Dans (7.31), nous devons fixer pcnv = 0, avgsen = 0, tottime = 0, ptime86 = 0, gemp86 = 4, 
black = 1, et hispan = 0. Cela donne : arr86 = 0,380 — 0,038(4) + 0,170 = 0,398, soit presque 0,4. Il est dif- 
ficile de déterminer si cette estimation est « raisonnable ». Pour une personne sans condamnation antérieure, 
qui a travaillé toute l’année, cette estimation pourrait sembler élevée. Rappelez-vous néanmoins que la popu- 
lation concerne des hommes qui ont déja été incarcérés avant 1986. 

F.7 CHAPITRE 8 
Question 8.1. Cette affirmation est manifestement fausse. Par exemple, dans I’équation (8.7), I’écart-type 
estimé standard pour black est 0,147, alors que l’écart-type estimé robuste a la présence d’hétéroscédasti- 
cité est 0,118. 

Question 8.2. Le test F peut étre effectué en régressant a sur marrmale, marrfem et singfem (singmale est 
le groupe de référence). Comme il y a trois variables explicatives dans la régression et que n = 526, les ddl 
sont 3 et 522. 

Question 8.3. Une statistique ¢ égale 4 2,96 indique que I’hétéroscédasticité est clairement un probleme dans 
l’équation de la richesse. Sur un plan plus pratique, nous savons que l’écart-type estimé des MCP est 0,063 
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alors que |’écart-type estimé robuste A la présence d’hétéroscédasticité est sensiblement plus élevée, soit 
0,104. Sachant, par ailleurs, que I’ écart-type estimé standard des MCO est 0,061, on peut constater que |’ ajus- 
tement des écarts-types estimés en présence d’une forme inconnue d’hétéroscédasticité n’est pas marginal. 

Question 8.4. Dans la distribution F, si ddl = (2, ~), la valeur critique 4 un seuil de 1 % est 4,61. Par 
conséquent, une statistique F égale a 11,15 indique clairement que nous devons rejeter l’hypothése nulle 
selon laquelle les erreurs transformées, u; Ith, , sont homoscédastiques. (En fait, la valeur p est inférieure a 
0,00002, sur base de la distribution F’, go4:) En conclusion, notre modéle pour Var(ulx) est inadéquat car il ne 
permet pas d’éliminer I’hétéroscédasticité dans u. 

F.8 CHAPITRE 9 
Question 9.1. Comme il s’agit de variables binaires, les mettre au carré ne sert 4 rien : black? = black et his- 
pan? = hispan. 

Question 9.2. Lorsque le terme d’interaction educ-JQ est inclus dans |’équation, le coefficient de educ, soit 

B,, mesure l’effet de educ sur log(wage) lorsque IQ = 0. Or, il n’y a aucune personne dans cette popula- 

tion dont le QI est proche de zéro. En fait, l’effet marginal du niveau d’instruction sur log(wage) est égal a 

B, + B,IQ. Dans la colonne 3, si nous considérons la moyenne du QI dans la population (égale 4 100), I’esti- 

mation du rendement d’une année d’ instruction supplémentaire est égale 4 0,018 + 0,00034(100), soit 0,052. 

Cette estimation est presque identique a celle du coefficient de educ dans la colonne (2). 

Question 9.3. Non. Si educ* est un nombre entier, |’erreur de mesure est nulle car educ* = educ : la personne 

n’a pas recu d’instruction au-dela de son plus haut niveau de scolarité atteint. Si educ’ n’est pas un nombre 

entier, educ < educ’ : erreur de mesure est donc négative. A tout le moins, la moyenne de e , Nest pas nulle ; 

il est également probable que le terme d’erreur e, et la variable educ’ soient corrélés. 

Question 9.4. La décision d’un responsable politique en exercice de ne pas se représenter aux élections peut 

étre systématiquement liée a son évaluation de la probabilité de remporter la prochaine élection. Par consé- 

quent, si nous ne tenons pas compte des responsables politiques en exercice qui décident de ne pas se repré- 

senter, l’échantillon ne contiendra que ceux qui sont en position de force et il ne sera pas représentatif de 

l’ensemble de la population des responsables politiques en exercice. Cela conduit a un probléme de sélection 

de l’échantillon. Par contre, si nous désirons analyser l’effet des dépenses électorales uniquement pour les 

élus qui décident de se représenter aux élections, ce probléme de sélection de |’échantillon ne se pose pas. 

F.9 CHAPITRE 10 
Question 10.1. Le multiplicateur d’impact est égal 4 0,48 tandis que le multiplicateur de long-terme vaut 

0,48 — 0,15 + 0,32 = 0,65. 

Question 10.2. Les variables explicatives sont x,, = z, et x, =z, ,. L’absence de colinéarité parfaite signifie que 

ces variables ne peuvent pas étre constantes et qu’il ne peut pas exister de relation exacte sur le plan linéaire 

entre ces variables au sein de |’échantillon. Cela exclut la possibilité que les observations z,, ..., z, prennent 

toutes la méme valeur ou que les Z,, Z,, --., Z,_, prennent toutes la méme valeur. Cela exclut également d’ autres 

types de relation. Par exemple, si z, = a + bt (a et b étant des constantes), alors z_, = a + D(t— 1) =(a+ bt) 

— b=z,-—b, ce qui correspond a une fonction parfaitement linéaire de z,. 

Question 10.3. Si {z,} évolue lentement au cours du temps (comme c’est le cas de la plupart des séries tem- 

porelles en économie, qu’elles soient en niveau ou en log), alors z, et z_, peuvent étre fortement corrélées. 

Par exemple, la corrélation entre unem, et unem_, dans PHILLIPS est égale a 0,75. 
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Question 10.4. Non, car une tendance temporelle linéaire avec a, < 0 devient de plus en plus négative au 

fur et A mesure que ¢ augmente. Comme le taux général de fertilité (gfr) ne peut pas étre négatif, un trend 

linéaire dont le coefficient est négatif conduira a des valeurs absurdes de gfr 4 un moment donné dans le futur. 

Question 10.5. Le point d’intersection pour le mois de mars est B, + 6,. Les variables binaires saison- 
5 7 a D s ee en : > 

niéres sont strictement exogénes puisqu’elles suivent une évolution déterministe. En effet, les mois de l’an- 

née ne changent pas en fonction des variations enregistrées par les variables explicatives ou par la variable 

dépendante. 

F.10 CHAPITRE 11 
Question 11.1. i. Non, car E(y,) = 6, + 6,t dépend effectivement de t. ii. Oui, car y, — E(y,) = e, est distribuée 

indépendamment et identiquement. 

Question 11.2. Si nous utilisons inf’ = (1/2)inf,_, + (1/2)inf,_, dans inf, — inf® = B (unem, —,) +e, alors nous 

pouvons écrire inf — (1/2)(inf_, + inf_,) = B, + Byunem, + e, ot B, = —B,4,, comme auparavant. Ensuite, 

nous pouvons régresser y, sur unem,, sachant que y, = inf, — (1/2)(inf,_, + inf__,). En construisant y, de la sorte, 

nous perdons néanmoins les deux premiéres observations. 

Question 11.3. Non, car les erreurs u, et u,_, sont corrélées. Plus précisément, Cov(u.,u,_,) = El(e, + @e,,) 

(e.,+ @e,,)] = @E(e’_,) = 07 + 0 si a, # 0. Si les erreurs sont autocorrélées, la dynamique du modéle 

n’a pas été complétement capturée. 

F.11 CHAPITRE 12 

Question 12.1. Partons de l’équation (12.4). Dans le cas d’un processus MA(1), seuls les termes adjacents 

sont corrélés, ce qui veut dire que la covariance entre xu, et x, u,,, est XX,,\COV(U,U,,,) = xX,, 02. Par 

conséquent, la formule peut s’écrire : 

n n-l 

Vista S Gl Ws YP Var(u,) + 23° ,%, 4: EU ptys ) 
t=1 t=] 

n-1 

=o ISCT, +@/SCT?) ¥ a0%x,x,. 
t=] 

n-\ 

= 0 ISCT, + 000; (2/ SCT?) ¥'x,x t+1° 
t=] 

oo EN > Dye open. 2) a» s ; - : ou oO” = Var(u,) = 0, + O&O, = 0,(1+a,). Six, et x, sont corrélées au sein de I’ échantillon, le second terme 
sera non HUE: lorsque O # 0. Notez que Si x, et x,,, sont positivement corrélées et que @ < 0, la variance stan- 
dard de l’estimateur surestime la variance vraie. I s’agit du cas typique lorsque les erreurs suivent un pro- 
cessus MA(1), sachant que I’équation est en niveau et non en différence premiere. 

Question 12.2. p + 1,96 G(p), ot G(p) est I’écart-type estimé de p dans la régression (12.14). Si nécessaire, 
nous pouvons utiliser l’écart-type estimé des MCO robuste A la présence de I’hétéroscédasticité. Il est néan- 
moins plus difficile de prouver la validité de l’intervalle sur le plan asymptotique dans ce cas, car les rési- 
dus des MCO dépendent de f,. 

Question Ve Le modele qu’il faut envisager est: u = pu, + pu, ,t+e. L’hypothése nulle est H,: p, =9, 
Pp, = 0. Sous l’hypothése alternative, au moins une de ces deux conditions n’est pas respectée. I] convient 
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donc de régresser a, sur a, , eta, afin d’obtenir la statistique F de signification conjointe (puisque nous tes- 
tons deux contraintes). 

Question 12.4. Nous serions probablement amenés a utiliser une équation en différence premiére. En effet, 
p = 0,92 est suffisamment proche de 1 pour mettre en doute la validité de l’équation en niveau. Voir le cha- 
pitre 18 pour une discussion plus poussée. 

Question 12.5. Comme |’ Equation ne contient qu’une pours variable explicative, le test de White est facile a 
réaliser. Il suffit de régresser ae sur return, , et retur ny ,;, en n’oubliant pas le point d’intersection (comme 
toujours), puis de calculer le test F de signification conjointe de return,_, et return; _,. Si ces deux variables 
sont conjointement significatives (a un seuil de 5 %, par exemple), alors ’hypothése nulle d’homoscédasticité 
est rejetée. 

F.12 CHAPITRE 13 
Question 13.1. Oui, en supposant que nous avons bien pris en compte toutes les variables pertinentes. 
Le coefficient de black est 1,076 ; avec un écart-type de 0,174, il n’est pas statistiquement différent de 1. 

L’intervalle de confiance 4 95 % est environ de 0,735 a 1,417. 

Question 13.2. Le coefficient de highearn montre que si le salaire maximum ne change pas, les gros revenus 

passent nettement plus de temps en arrét-maladie — environ 29,2 % en moyenne [puisque exp(0,256) — 1 ~ 0,292]. 

Question 13.3. Tout d’abord, E(v,,) = E(a, + u,,) = E(a,) + E(u,,) = 0. De la méme maniére, E(v,,) = 0. La 

covariance entre v,, et v,, est agit simplement EQ, ») = El(a, + u,,)(a, + u,,)] = E(a@ ) + E(au,,) + Eau A 

+ E(u,,u,,) = E(a@), oe toutes les covariances sont nulles par Eppaihe of Mais E(a?) = = Var(a), puisque 

E(a,) = 0. Cela implique une corrélation sérielle positive entre les erreurs du méme i, ce qui biaise les écarts- 

types habituels des MCO dans une régression sur données empilées. 

Question 13.4. Comme Aadmn = admn,, — admn,, est la différence entre deux variables indicatrices, elle 

vaut — | quand admn,, = 0 et admn,, = zai a ieutae termes, l’Etat de Washington avait une loi de suspen- 

sion immédiate du permis de caucus qui a été annulée en 1990. 

Question 13.5. Non, tout comme cela ne cause pas de biais ou d’absence de convergence dans une régres- 

_sion de séries temporelles avec des variables explicatives strictement exogenes. Il y a deux raisons a cette pré- 

occupation. Tout d’abord, dans le cas général et quelle que soit l’équation, la corrélation sérielle des erreurs 

biaise les écarts-types et les statistiques de test des MCO. Ensuite, elle veut dire que les MCO sur données 

empilées ne sont pas aussi efficaces que les estimateurs qui prennent en compte la corrélation sérielle (comme 

dans le chapitre 12). 

F.13 CHAPITRE 14 
Question 14.1. Que nous estimions des différences premiéres ou que nous faisions la transformation within, 

il sera difficile d’estimer le coefficient de kids,. Par exemple, avec la transformation within, si kids, ne varie 

pas pour la famille 7, kids,, = kids, — kids; = 0. pour t=1, 2,3. Tant que certaines familles ont des variations 

de kids,, nous pouvons calculer un estimateur a effets fixes, mais le coefficient de kids risque d’étre estimé 

de maniére trés imprécise. Il y a une forme de multicolinéarité dans la transformation a effets fixes (ou dans 

l’estimation en différences premiéres). 

Question 14.2. Si une entreprise ne recevait pas de subvention la premiére année, elle pouvait éventuellement 

en recevoir une la seconde année. Mais si elle avait regu une subvention la premiére année, elle ne pouvait 

pas la recevoir la seconde année. Donc si grant_, = 1, alors grant = 0. Cela induit une corrélation négative 
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entre grant et grant_,. Nous pouvons le verifier en régressant grant sur grant_,, en utilisant les données de 

JTRAIN pour 1989. Utilisant toutes les entreprises, nous trouvons 

grant =0,248 —0,248grant_, 
(0,035) (0,072) 

n =157,R* =0,070. 

Le coefficient de grant_, doit étre l’opposé de la constante puisque grant = O quand grant_, = 1. 

Question 14.3. Cela suggére que l’effet inobservé a, est corrélé positivement a union,. Souvenez-vous que 

les MCO sur données empilées laissent a, dans le terme d’erreur alors que les effets fixes len extraient. Par 

définition, a, a un effet positif sur log(wage). Par l’analyse standard des variables omises (voir le chapitre 3), 

les MCO sont biaisés vers le haut quand la variable explicative (union) est positivement corrélée a la variable 

omise (a,). Appartenir 4 un syndicat semble donc lié positivement aux facteurs inobservés et constants au 

cours du temps qui affectent le salaire. 

Question 14.4. Cela n’a pas de sens si toutes les sceurs dans une famille ont le méme pére et la mEéme mere. 

Dans ce cas, l’origine ethnique des parents est la méme pour toutes les sceurs, et s’annule donc dans (14.13). 

F.14 CHAPITRE 15 
Question 15.1. Probablement pas. Dans 1’ équation (15.18), la durée de la scolarisation fait partie du terme 

d’erreur. Si certains hommes qui ont eu un petit numéro 4a la loterie prolongent leurs études, le numéro a la 

loterie et la durée de scolarité sont corrélées, ce qui viole la premiére condition des variables instrumentales, 

dans |’équation (15.4). 

Question 15.2. i. Dans (15.27), nous avons besoin que les effets de pairs au sein des groupes de lycée conti- 

nuent a agir a l’université. C’est-a-dire : pour le méme résultat aux tests d’admission, un étudiant qui allait 

dans une école ou l’on fumait beaucoup de cannabis aurait plus de chances de fumer a l’université. Méme si 

la condition d’identification (15.27) peut étre valide, le lien risque d’étre faible. 

ii. Nous devons supposer que le pourcentage de lycéens fumant du cannabis dans un lycée donné n’est pas 
corrélé avec les caractéristiques inobservées affectant les notes 4 l’université. Bien que la qualité du lycée 
soit partiellement prise en compte en incluant SAT dans 1’équation, cela risque de ne pas suffire. Il se peut 
que les lycées qui préparent le mieux leurs étudiants pour l’université aient moins de fumeurs de cannabis. 
Ou que lutilisation de cannabis soit corrélée avec les revenus moyens des familles. Ce sont bien entendu des 
questions empiriques auxquelles il est possible de répondre dans certains cas. 

Question 15.3. Le nombre de membres de la National Rifle Association et le nombre d’abonnés aux maga- 
zines d’armes sont probablement corrélés avec l’existence de lois sur le contréle des armes. Cependant, il 
est possible que ces variables instrumentales soient corrélées avec des facteurs inobservés qui affectent les 
agressions 4 main armée. En effet, on pourrait penser que la population s’intéresse aux armes en réaction A 
une criminalité élevée, et que prendre en compte les variables Economiques et démographiques ne soit pas 
suffisant pour capturer ce mécanisme. II sera difficile d’affirmer de maniére indiscutable que ces variables 
sont exogénes dans |’ équation de la criminalité. 

Question 15.4. Comme d’habitude, il y a deux conditions. Tout d’abord, il faut que les dépenses publiques 
soient liées au parti du président, aprés avoir contrélé pour le taux d’investissement et la croissance de 
la population active. En d’autres termes, |’instrument doit avoir une corrélation partielle avec la variable 
explicative endogéne. On pourrait penser que les dépenses publiques croissent moins vite avec un président 
républicain, mais cela n’a manifestement pas toujours été le cas aux Etats-Unis et il faudrait le tester en 
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utilisant la statistique rt de REP_, dans la forme réduite gGOV, =n, + 1,REP__, + n,INVRAT, + 1,gLAB_ + v.. 
Nous devons aussi faire l’hypothése que le parti du président n’a pas d’effet direct sur gGDP. Ce serait 
faux si, par exemple, les politiques monétaires different entre les partis et ont un effet direct sur la crois- 
sance du PIB. 

F.15 CHAPITRE 16 
Question 16.1. Probablement pas. Comme les entreprises choisissent leurs prix de vente et les dépenses publi- 
citaires de maniére jointe, nous ne sommes pas intéressés par une expérience ou, par exemple, la publicité 
changerait de maniére exogéne pour en déterminer |’effet sur le prix de vente. Au lieu de cela, nous devrions 
modéliser les prix et les dépenses de publicité en fonction de la demande et des coiits. C’est ce que la théo- 
rie €conomique encourage. 

Question 16.2. Nous devons faire deux hypothéses. Premiérement, la croissance de |’ offre monétaire doit 

intégrer |’équation (16.22) et avoir une corrélation partielle avec inf. Ensuite, nous devons supposer qu’il est 

inutile d’inclure la croissance de |’ offre monétaire dans 1’ équation (16.23). Si nous pensons que |’ offre moné- 

taire doit étre incluse dans (16.23), nous devons encore trouver un instrument pour inf. Bien entendu, I’hy- 

pothése que la croissance de l’offre monétaire est exogéne peut aussi étre défendue. 

Question 16.3. I] faut utiliser le test d’ Hausman du Chapitre 15. En particulier, soit ¥, le résidu des MCO de 

la régression de forme réduite de open sur log(pcinc) et log(/and). Ensuite, il faut régresser inf par les MCO 

sur open, log(pcinc), et V,; puis calculer la statistique t de la significativité de »,. Si p, est significatif, les 

estimateurs des DMC et des MCO sont statistiquement différents. 

Question 16.4. L’équation de demande ressemble a 

log(fish) = B, + B,log(prefish,) + B,log(inc,) 
+ B,log(prechick,) + B,log(prcbeef,) + u.,,, 

ou les logarithmes permettent de rendre toutes les élasticités constantes. Par hypothése, la fonction de demande 

n’inclut pas de saisonalité, l’équation ne contient donc pas les variables indicatrices liées aux mois de |’an- 

née (disons fev, mar,, ..., dec,, janvier étant le mois de référence). De plus, par hypothese, lV offre de poisson 

est saisonniére, ce qui veut dire que l’offre dépend d’au moins une de ces variables indicatrices mensuelles. 

- Méme sans écrire la forme réduite de log(prcfish), nous pouvons savoir qu’elle dépend des variables indi- 

catrices mensuelles. Comme ces variables sont exogénes, elles peuvent étre utilisées comme instrument de 

log(prcfish) dans |’équation de demande. Nous pouvons donc estimer une équation de demande de poisson 

en utilisant les variables indicatrices mensuelles comme instrument de log(prcfish). Pour l identification, il 

faut qu’au moins une variable indicatrice mensuelle ait un coefficient différent de zéro dans la forme réduite 

de log(prcfish). 

F.16 CHAPITRE 17 
Question 17.1. H, : B, = B, = B, = 9, il y a trois restrictions donc trois degrés de liberté dans le test du RV 

ou de Wald. 

Question 17.2. Il nous faut la dérivée partielle de ®(B, + B nwifeinc + B,educ + B,exper +B exper’ +...) 

par rapport a exper, qui est o-B; + 2B, exper), ou @(-) est évaluée aux valeurs données et au niveau d’ex- 

périence initial. Il nous faut donc calculer la densité de la loi normale standardisée en 0,270 b 0,012(20,13) 

+ 0,131(12,3) + 0,123(10) — 0,0019(10) — 0,053(42,5) — 0,868(0) + 0,036(1) = 0,463, en fonction du niveau 

initial d’expérience (10). Or @(0,463) = (2)? exp[—(0,4637)/2] ~ 0,358. Il nous faut ensuite multiplier ceci 
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par B, + 2B, exper qui doit étre évalué en exper = 10. L’effet partiel est donc approximativement 0,358[0,123 

— 2(0,0019)(10)] = 0,030. En d’autres termes, aux valeurs des variables explicatives données et en partant 

d’exper = 10, une année supplémentaire d’expérience augmente la probabilité de participation 4 la force de 

travail d’environ 0,03. 

Question 17.3. Non. Le nombre de relations extraconjugales est un nombre entier positif, qui prend proba- 

blement des valeurs nulles ou de petites valeurs pour une grande partie de la population. Il n’est pas réaliste 

d’utiliser un modéle Tobit, qui permet d’avoir un point de masse en zéro, mais ou y a une distribution conti- 

nue sur les valeurs positives. Mathématiquement, la nature discréte du nombre de relations extraconjugales 

quand y > 0 contredit I’hypothése selon laquelle y = max(0, y’) ot y" suit une distribution normale. 

Question 17.4. Les écarts-types estimés ajustés sont les écarts-types estimés habituels de l’EMV de Poisson 

standard multipliés par 6 = J2 =~1,41 ; les écarts-types ajustés seront donc environ 41 % plus grands. La 

statistique du quasi-RV est la statistique du RV divisée par 6” ; ce sera donc la moitié de la statistique du 

RV habituelle. — - 

Question 17.5. Par hypothése, mvp, = 8, + x,h + u,, ot x,B est une fonction linéaire des variables exogenes 

comme d’habitude. Le salaire observé est maintenant la plus grande valeur entre le salaire minimum et la 

valeur de la productivité marginale : wage, = max(minwage,, mvp,), ce qui ressemble beaucoup a |’équation 

(17.34), sauf que l’opérateur du max a replacé l’opérateur du min. 

F.17 CHAPITRE 18 
Question 18.1. Nous pouvons mettre ces valeurs dans |’équation (18.1) et calculer leurs espérances. Tout 

d’abord, comme z, = 0 pour tout s < 0, y, = @+ u,. De plus, z, = 1, donc y, = @ + 6, + u,. Pour h 2 1, 

y, = @+ 6, ,+ 6, + u,. Comme les erreurs sont d’espérance nulle, E(y_,) = @, E(yo) =@ + do, et E(y,) = @& 

+ 6,_, + 6 pour tout h = 1. Quand h > ~, 6, > 0. Donec, E(y,) > @ quand h — &, c’est-a-dire l’espérance 
de y, revient a l’espérance avant |’augmentation de z, a date zéro. Cela semble logique : bien que |’ augmen- 

tation de z ait duré deux périodes, c’est toujours une augmentation temporaire. 

Question 18.2. Dans le cas décrit, Ay, et Av, sont des suites i.i.d., indépendantes l’une de l'autre. En parti- 

culier, Ay et Ax ne sont pas corrélées. Si y, est le parametre de pente de la régression de Ay, sur Ax, t = 1, 

2, ..., n, alors plim y, = 0. C’est ce que nous voulons, puisque nous régressons un processus I(Q) sur un 
autre processus I(Q), et qu’ils ne sont pas corrélés. Ecrivons l’équation Ay, = y, + yAx,+e,o01 y= 7, =0. 
Comme {e } est indépendant de {Ax }, ’hypothése d’éxogénéité stricte est valide. De plus, {e } a une corré- 
lation sérielle et est homoscédastique. Le théoréme 11.2 du chapitre 11 implique donc que la statistique t de 
y, Suit approximativement une loi normale standardisée. Si e suit une distribution normale, les hypothéses 
du modeéle linéaire classique sont validées et la statistique t suit exactement une distribution de Student. 

Question 18.3. Ecrivons x, =x, , + a, ot {a,} est 1(0). Par hypothése, il y a une combinaison linéaire qui 
est 1(0) ; appelons-la s, = y, — Bx, Donc, y, — Bx,_; = y, — B(x, - a,) = s, + Ba,. Comme s, et a, sont (0) par 
hypothése, s+ Ba, l’est aussi. 

Question 18.4. Supposons |’homoscédasticité et écrivons la forme en somme des carrés des résidus du test F. 
ve SCR restreinte s obttent en regressant Ahy6, — Ahy3,_, + (hy6,_, - hy3,,) sur une constante. Remarquez 
qu’ a, est le seul paramétre a estimer dans Ahy6,= 0%, +y¥,Ahy3,_, + HKhy6_, — hy3,_,) quand on a imposé toutes 
les restrictions. La somme des carrés des résidus s’obtient a partir de Péquation (18.39). 

Question 18.5. Nous estimons deux équations : y, =a@+ Br et ¥, = i + dyear.. Nous pouvons obtenir la 
relation entre les parametres en remarquant que year, = t + 49. En substituant ceci dans la seconde équa- 
tion, on trouve y, = ¥ + O(t + 49) = (y + 496) + dr. En comparant avec la premiére équation, on trouve 6 = B 
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(c’est-a-dire que les pentes de ft et year, sont les mémes) et a=y+ 496. D’une maniére générale, si on uti- 

lise year plutét que ft, la constante changera mais pas la pente (vous pouvez le vérifier en utilisant une des 

bases de données de séries temporelles, comme HSEINV ou INVEN). Que nous utilisions ¢ ou une mesure 

de year ne change pas les valeurs prédites et ne change bien entendu pas les prédictions des valeurs futures. 

La constante s’ajuste simplement aux différentes maniéres d’ajouter une tendance dans la régression. 
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Tableau G.1 Surface sous Ia distribution normale standardisée 

0 

0.0013 

0.0019 

0.0026 

0.0035 

0.0047 

0.0062 

0.0082 

0.0107 
0.0139 

0.0179 

0.0228 

“0.0287 

0.0359 

0.0446 

0.0548 

0.0668 | 

0.0808 

0.0968 
0.1151 
0.1357 
0.1587 
0.184] 
0.2119 
0.2420 
0.2743 
0.3085. 

0.3446 
0.3821 

0.4207 

0.4602 

0.5000 

0.5000 

1 
0.0013 
0.0018 
0.0025 
0.0034 
0.0045 
0.0060 
0.0080 
0.0104 
0.0136 
0.0174 
0.0222 
0.0281 

0.0351 
0.0436 
0.0537 

0.0655 
0.0793 
0.0951 
0.1131 
0.1335 
0.1562 
0.1814 

0.2090 
0.2389 

0.2709 
0.3050 
0.3409 
0.3783 
0.4168 
0.4562 

0.4960 

0.5040 

2 

0.0013 

0.0018 

0.0024 

0.0033 

0.0044 

0.0059 

0.0078 

0.0102 

0.0132 

0.0170 

0.0217 

0.0274 

0.0344 

0.0427 

0.0526 

0.0643 

0.0778 

0.0934 

0.1112 

0.1314 

0.1539 

0.1788 

0.2061 

0.2358 

0.2676 

0.3015 

0.3372 

0.3745 

0.4129 

04522 

0.4920 

0.5080 

3 

0.0012 

0.0017 

0.0023 

0.0032 

0.0043 

0.0057 

0.0075 

0.0099 

0.0129 

0.0166 

0.0212 

0.0268 

0.0336 
0.0418 
0.0516 
0.0630 

0.0764 

0.0918 
0.1093 
0.1292 
0.1515 
0.1762 
0.2033 
0.2397 
0.2643 
0.2981 
0.3336 
03707 

0.4090 

0.4483 

0.4880 

| 0.5120 | 

if 

0.0011 

0.0015 

0.0021 

0.0028 

0.0038 

0.0051 

0.0068 

0.0089 

0.0116 

0.0150 

0.0192 

0.0244 

0.0307 
0.0384 
0.0475 

0.0582 
0.0708 
0.0853 

0.1020 

0.1210 

0.1423 

0.1660 

0.1922 

0.2206 

0.2514 

0.2843 
| 03192 
| 03557 
0.3936 | cae 

0.4721. | 

8 
0.0010 
0.0014 
0.0020 
0.0027 
0.0037 

0.0049 
0.0066 
0.0087 
0.0113 
0.0146 
0.0188 

~ 0.0239 

0.0301 

0.0375 

0.0465 

0.0571 

0.0694 

0.0838 

0.1003 
0.1190 
0.1401 
0.1635. 
0.1894 
0.2177 
0.2483 

0.3897 

0.4286 

| 05279 0.5319 

a a 

| 04641 

9 
0.0010 

0.0014 
0.0019 

~ 0.0026 
0.0036 
0.0048 

0.0064 
0.0084 

0.0110 
0.0143 

0.0183 
0.0233 | 
0.0294 | 
0.0367 
0.0455 | 
0.0559 
0.0681 
0.0823 
0.0985 
0.1170 | 
0.1379 | 

0.1867 | 
0.2148 | 

02451 
0.2810 | | 

03156 | 
03520 | 

0.2776 | 
0312 | 

0.3859 a 
a = 

H 

pcacngerasnnttenansaneiene soothe comnts nacrenecac 

(suite) 
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oo, oy OA Ore Gar BS a 
“01 0.5478 | 0.5517 | 05557 | 0.5596 | 0.5636 | 0.5675 | OSTI4 | 0.5753 
Le 05871 | 0.5910 | 0.5948 | 0.5987 | 0.6026 | 0.6064 | 0.6103 | 0.6141 
03 0.6255 | 0.6293 0.6331 «0.6368» 0.6406 «0.6443 «0.6480 0.6517 
04 0.6628 0.6664 | 0.6700 0.6736 +~—«0.6772 +—«0.6808 ~—0.6844 + —0.6879 
Bisc 0.6985 © 07019 | 07054 | 07088 | 07123 | O7157 | 07190 0.7224 
06 0.7324 © 07357 0.7389 | 0.7422 07454 | 07486 | 07517 0.7549 
07 0.7642 © 0.7673 | 07704 | 07734 | 07764 | 07794 | 07823 07852 
mr) 07939 | 07967 | 07995 | 08023 | 0.8051 | 08078 08106 | 08133 
09 0.8212 0.8238 0.8264 0.8289 ~=—«0.8315 (0.8340 0.8365 | (0.8389 

co 1.0 0.8461 | 0.8485 | 0.8508 0.8531 0.8554 «0.8577 «0.8599 ~—«0.8621 
7s 0.8686 | 0.8708 0.8729 + 0.8749 + 0.8770 | 08790 | 0.8810 | 0.8830 

pss. 2 0.8888 «© 0.8907 «0.8925 0.8944 | 0.8962 0.8980 0.8997 0.9015 
| 13 0.9066 | 0.9082 | 0.9099 | 0915 © 09131 | O94? | 09162 | 0.9177 
[14 0.9222 © 0.9236 0.9251 | 0.9265 | 0.9279 0.9292 | 0.9306 | 0.9319 
eae 0.9357 09370 | 0.9382 09394 | 0.9406 | 0.9418 | 0.9429 0.9441 
presi i 0.9474 0.9484 0.9495 0.9505 0.9515 0.9525 0.9535 | 0.9545 
rs “0.9573 0.9582 0.9591 0.9599 0.9608 0.9616 0.9625 | 0.9633 
“a 0.9656 0.9664 0.9671 + 0.9678 +» 0.9686 = 0.9693 0.9699 | 0.9706 
omits 09726 | 0.9732 | 0.9738 | 0.9744 | 09750 | 0.9756 0.9761 | 0.9767 
[20 | 0.9783 | 0.9788 | 09793 0.9798 | 0.9803 | 0.9808 0.9812 | 0.9817 
brainy 0.9830 | 0.9834 | 0.9838 0.9842 0.9846 | 0.9850 | 0.9854 0.9857 
TI 0.9868 | 0.9871 | 0.9875 | 0.9878 | 0.9881 | 0.9884 0.9887 | 0.9890 

[a3 | 0.9898 | 0.9901 0.9904 0.9906 0.9909 «0.9911 + 0.9913 0.9916 
[aa | 0.9922 | 0.9925 0.9927 | 0.9929 | 0.9931 | 0.9932 | 0.9934 0.9936 
[2s | “0.9941 | 0.9943 | 09945 0.9946 | 0.9948 0.9949 0.9951 | 0.9952 

are. 0.9956 | 0.9957 | 0.9959 0.9960 0.9961 0.9962 0.9963 0.9964 | 
ul 0.9967 0.9968 0.9969 0.9970 | 09971 | 0.9972 09973 | 0.9974 | 

ares | 0.9976 | 0.9977 0.9977 | 09978 | 0.9979 | 0.9979 | 0.9980 0.9981 
rent | 09982 | 0.9983 | 0.9964 | 09964 | 0.9985 | 0.9985 9986 | 0.9986 

ae 09987 | 0.9988 | 09988 | 0.9969 | 0.9989 | 09989 | 0.9990 | 0.9990 
© Cengage Learning, 2013 

Exemples : Si Z ~ N(0,1), alors P(2 < —1,32) = 0,0934 et P (2731584) = 0:967 1: 

Source : Cette table a été produite a l’aide de la fonction normprob du logiciel Stata®. 
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Exemples : La valeur critique 4 un niveau de signification égal a 1 % dans un test unilatéral (a droite) 

avec 25 degrés de liberté est égale 4 2,485. La valeur critique 4 5 % dans un test bilatéral dont le nombre de 

degrés de liberté est élevé (ddl > 120) est égale a 1,96. 

a 

Source : Cette table a été produite a l’aide de la fonction invttail du logiciel Stata®. 

eee ee ee ee 
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Tableau G.3a Valeurs critiques de la distribution F pour un niveau de signification égal a 10% 
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Exemple : la valeur critique 4 10 % avec des ddl du numérateur = 2 et des ddl du dénominateur = 40, 
est égale a 2,44. 

Source : cette table a été produite a l’aide de la fonction invFtail de logiciel Stata®. 
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- la valeur critique 4 5 % avec des ddl du numérateur = 4 & des ddl du dénominateur trés 

élevés (0), est égale a 2,37. 

Source : cette table a été produite a l’aide de la fonction invFtail du logiciel Stata®. 
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Exemple : la valeur critique 4 1 % pour des ddl du numérateur = 3 et des ddl du dénominateur = 60, 
est égale a 4,13. 

Source : cette table a été produite a l’aide de la fonction invFtail du logiciel Stata®. 
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Exemple : la valeur critique 4 5 %, pour laquelle ddl = 8, est égale a 15,51. 

Source : cette table a été produite a l’aide de la fonction invchi2tail du logiciel Stata®. 
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GLOSSAIRE 

A 

Absence de convergence. Voir non-convergence. 

Aléa. Perturbation aléatoire. Voir terme d’ erreur. 

Analyse de durée. Voir analyse de survie. 

Analyse de la spécification d’un modéle. Processus 

d’évaluation de la spécification d’un modéle, dont 

Vobjectif est d’identifier la présence d’estimateurs 

biaisés induite par l’omission de variables impor- 

tantes, la présence d’erreur de mesure, la détermi- 

nation simultanée des variables, ou toutes autres 

sources de mauvaise spécification. 

Analyse de politiques (économique). Analyse empi- 

rique s’appuyant sur des méthodes économeétriques, 

dont |’ objectif est d’évaluer les effets de prises de 

décision discrétionnaires, que ce soit dans la sphere 

publique ou dans celle de l’entreprise, par exemple. 

Analyse de Régression Linéaire Multiple (régression 

’ multiple). Analyse visant 4 étudier les résultats de 

V’estimation d’un modéle de régression linéaire 

multiple, que ce soit sur le plan statistique ou éco- 

nomique. Voir aussi Régression Linéaire Multiple. 

Analyse de sensibilité. Processus visant a vérifier si les 

effets estimés et la signification statistique des va- 

riables explicatives d’intérét sont sensibles a différents 

changements, tels que l’inclusion d’une variable expli- 

cative supplémentaire, |’utilisation d’une autre forme 

fonctionnelle, la suppression d’ observations isolées, 

ou l'utilisation de différentes méthodes d’ estimation. 

Analyse des résidus. Analyse effectuée aprés I’ esti- 

mation d’un modéle, dont |’ objectif est d’étudier le 

signe et la taille des résidus, souvent pour des ob- 

servations particuliéres. 

Analyse de survie. Application d’un modeéle de ré- 

gression sur variables censurées, dans lequel la va- 

riable dépendante mesure le temps écoulé précédant 

occurrence d’un événement, tel que le temps 

qu’une personne en recherche d’emploi doit at- 

tendre avant de trouver du travail. 

Analyse empirique. Etude reposant sur une analyse 

économétrique formelle visant 4 tester une théo- 

rie, estimer une relation, ou déterminer |’ efficaci- 

té d’une décision économique. 

Asymptotiquement efficace. Se dit de l’estimateur 

dont la variance est la plus faible parmi tous les 

estimateurs convergents qui suivent asymptotique- 

ment une loi normale. 

Asymptotiquement non corrélée. Voir faiblement dé- 

pendante. 

Autocorrélation. Voir corrélation sérielle. 

Autocorrélation AR(1). Autocorrélation qui correspond 

au coefficient de corrélation pour les paires d’ obser- 

vations consécutives dans une série chronologique. 

Autocorrélation d’ordre 1 (ow du premier ordre). 

Voir autocorrélation AR(1). 

Auto-sélection. Décision d’effectuer (ou pas) une ac- 

tion basée sur les bénéfices (ou inconvénients) at- 

tendus de la (non-) réalisation de cette action. 

Bases de données en ligne. Bases de données acces- 

sibles sur un réseau informatique, comme internet. 

Biais. Différence entre la valeur espérée d’un estima- 

teur et la valeur (vraie) dans la population que cet 

estimateur est censé estimer. 

Biais asymptotique. Voir non-convergence. 

Biais d’atténuation. Voir biais vers zéro. 

Biais de sélection de l’échantillon. Biais de l’esti- 

mateur des MCO lorsque les données proviennent 

d’une sélection endogéne de |’échantillon. 
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Biais de simultanéité. Biais de l’estimateur des MCO 

lorsqu’il s’agit d’estimer une €quation appartenant 

4 un systéme d’équations simultanées. 

Biais d’hétérogénéité. Biais de l’estimateur des MCO 

lorsque des données empilées sont utilisées et qu’il 

existe une hétérogénéité en coupe transversale (autre- 

ment dit, lorsque des variables explicatives constantes 

dans le temps sont omises dans la régression). 

Biais d’omission de variable. Biais de |’ estimateur des 

MCO lorsqu’une variable pertinente n’est pas in- 

cluse dans la régression. 

Biais vers le bas. Biais d’un estimateur lorsque sa va- 

leur espérée est inférieure a la valeur (vraie) du pa- 

ramétre dans la population. 

Biais vers le haut. Biais d’un estimateur lorsque sa va- 

leur espérée est supérieure a la valeur (vraie) du pa- 

ramétre dans la population. 

Biais vers zéro (ou vers l’origine). Biais d’un estima- 

teur lorsque |’espérance de la valeur absolue de cet 

estimateur est plus petite que la valeur absolue du 

parametre dans la population. 

BLUE. Voir meilleur estimateur linéaire et sans biais. 

Bootstrap. Méthode de ré-échantillonnage qui per- 

met de construire des échantillons, tirés de maniére 

aléatoire et avec remise, a partir de |’échantillon 

initial contenant les données originales. 

C 

Catégorie de référence. Catégorie représentée par la 

constante dans un modéle de régression multiple ot 

des variables indicatrices sont utilisées comme va- 

riables explicatives. 

Causalité de Granger. Notion de causalité reposant 

sur l’idée que les valeurs passées d’une série (x) 

sont utiles pour prédire les valeurs futures d’une 

autre série (y,), une fois prises en compte les va- 

leurs passées de cette série (y). 

Ceteris paribus. Locution latine se traduisant par 

« toutes choses (pertinentes) (étant) égales par ail- 

leurs », « étant donné toutes les autres variables 

explicatives », ou encore « tous les autres facteurs 

pertinents étant fixes ». 

Coefficient d’aplatissement. Mesure de 1’épaisseur 

des extrémités de la distribution d’une variable aléa- 

toire, qui est basée sur le moment d’ ordre quatre de 

la variable centrée et réduite et qui est habituelle- 
ment comparée au coefficient d’ aplatissement (égal 
a trois) de la distribution normale standard. 

Coefficient de corrélation. Mesure de dépendance li- 

néaire entre deux variables aléatoires, qui ne dé- 

pend pas des unités de mesure et qui est bornée 

entre — | et 1. 

Coefficient de corrélation de l’échantillon. Estimation 

du coefficient de corrélation de la population, obte- 

nue a partir d’un échantillon de données. 

Coefficient de détermination. Voir R carré. 

Coefficient d’asymétrie. Mesure de |’écart d’une dis- 

tribution par rapport a la symétrie, reposant sur le 

troisitme moment de la variable aléatoire standar- 

disée. 

Coefficients béta. Voir coefficients standardisés. 

Coefficients standardisés. Coefficient de la régression 

qui mesure la variation de la variable dépendante 

en nombre d’écart-type, suite 4 l’augmentation d’un 

écart-type d’une variable indépendante. 

Cointégration. Cas dans lequel une combinaison li- 

néaire de deux séries chronologiques, chacune in- 

tégrées d’ordre un, est intégrée d’ ordre zéro. 

Colinéarité parfaite. Cas dans lequel une variable in- 

dépendante est une fonction linéaire exacte d’une 

ou plusieurs autres variables explicatives. 

Condition de rang. Condition suffisante pour |’iden- 

tification d’un modéle dont une ou plusieurs va- 

riables explicatives sont endogénes. 

Condition d’ordre. Condition nécessaire pour |’iden- 

tification d’un modéle dont une ou plusieurs va- 

riables explicatives sont endogénes. Le nombre 

total de variables exogénes doit étre au moins aussi 

grand que le nombre total de variables explicatives. 

Conditionnellement aux variables. Etant donné, et 

quelles que soient, les valeurs prises par les va- 

riables. 

Conditions du premier ordre. Ensemble d’équations 

linéaires utilisées pour résoudre le probléme d’ opti- 

misation et identifier l’estimateur des MCO. 

Conjointement significatifs. Se dit de plusieurs va- 
riables explicatives lorsque l’hypothése nulle, se- 
lon laquelle leurs coefficients de population sont 
tous €gaux a zéro, est rejetée 4 un niveau de signi- 
fication donné. 

Consistance. Anglicisme désignant la propriété d’un 
estimateur qui converge en probabilité vers la va- 
leur (vraie) du paramétre dans la population 
lorsque la taille de l’échantillon grandit. Voir aus- 
si convergence. 

Constante. Dans |’équation d’une droite, valeur de la 
variable y quand la variable X est égale a zéro. 
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Contraintes d’exclusion. Contraintes sous lesquelles 
certaines variables sont exclues du modéle (ou sont 
associées a des coefficients dont la valeur vraie au 
niveau de la population est nulle). 

Contraintes multiples. Plus d’une restriction sur les 

parametres d’un modéle économétrique. 

Convergence. Propriété d’un estimateur qui, lorsque 

la taille de l’échantillon grandit, converge en pro- 

babilité vers une valeur égale a la vraie valeur du 

parametre dans la population lorsqu’il s’agit d’un 

estimateur sans biais asymptotique. 

Correction de l’effet de grappe. Dans le cas des don- 

nées de panel, action de corriger les écarts-types et 

statistiques de test en les rendant robustes a toute 

forme de corrélations sérielle (et d’hétéroscédasti- 

cité). 

Corrélation de l’échantillon. Est égale a la covariance 

de |’échantillon divisée par le produit des écarts- 

types de l’échantillon, s’agissant des valeurs de 

deux variables aléatoires. 

Corrélation fallacieuse. Corrélation entre deux va- 

riables qui ne s’explique pas par un lien de causa- 

lité, mais par leur dépendance éventuelle a |’égard 

d’un autre facteur non observé. 

Corrélation sérielle AR(1). Corrélation de type AR(1) 

dans les erreurs d’un modéle de régression sur sé- 

ries chronologiques. 

Corrélation sérielle des erreurs. Corrélation entre 

les erreurs relatives 4 des périodes de temps diffé- 

rentes, dans un modele sur séries chronologiques ou 

données de panel. 

_Coupes transversales indépendantes empilées. Voir 

données empilées. 

Coupure 4 droite. Forme de censure de |’échantillon 

qui intervient lorsque la valeur d’une variable n’est 

reportée que jusqu’a un certain seuil, au-dela du- 

quel nous savons seulement que la valeur est au 

moins aussi grande que le seuil. 

Covariable. Variable qui joue un réle explicatif dans 

un modéle, mais dont la variation n’est pas étudiée 

en tant que telle. Voir variable de contr6le. 

Covariance. Mesure de dépendance linéaire entre deux 

variables aléatoires (dans la population). 

Covariance de |’échantillon. Estimateur sans biais de 

la covariance entre deux variables aléatoires dans 

la population. 

Covariance stationnaire. Anglicisme. Voir Stationnaire 

dans la covariance. 

Covariate. Anglicisme. Voir covariable. 
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Critére de sélection hors-échantillon (ou 4 V’exté- 

rieur de I’échantillon). Critére utilisé pour sélec- 

tionner un modeéle en fonction de la qualité de ses 

prévisions obtenues sur la partie de |’échantillon 

n’ayant pas servi a estimer les paramétres. 

Critére propre 4 l’échantillon (ou 4 Vintérieur de 

l’échantillon). Critére utilisé pour sélectionner un 

modéle en fonction de la qualité de son ajustement 

aux données de |’échantillon servant 4 estimer les 

parametres. 

D 

Data mining. Anglicisme. Voir fouille de données. 

Date de référence. Date par rapport a laquelle les in- 

dices (comme les indices de prix ou de production) 

sont évalués aux autres dates. 

Définie positive. Se dit d’une matrice symétrique 

lorsque toutes les formes quadratiques (ou bili- 

néaires) sont strictement positives (a l'exception de 

la forme triviale qui doit étre nulle). 

Degrés de liberté (ddl). Différence entre le nombre 

d’ observations et le nombre de paramétres estimés. 

Degrés de liberté au dénominateur. Nombre de degrés 

de liberté du modéle non contraint dans un test F. 

Degrés de liberté du numérateur. Nombre de 

contraintes testées dans un test F. 

Densité de probabilité. Fonction qui donne la probabi- 

lité associée 4 chaque valeur prise par une variable 

aléatoire discréte ; pour une variable aléatoire conti- 

nue, la surface se trouvant sous la fonction donne la 

probabilité associée a différents événements. 

Dépendance faible. Propriété d’un processus temporel 

dont la dépendance entre des variables aléatoires a 

deux moments dans le temps (mesurée par la cor- 

rélation, par exemple) diminue lorsque I ’intervalle 

entre ces deux moments dans le temps augmente. 

Dépendance forte. Voir hautement persistant. 

Déplacement de l’ordonnée a l’origine. S’ observe 

lorsque la constante d’un modeéle de régression va- 

rie d’un groupe a |’autre ou d’une période a I’ autre. 

Dérivée. Pente d’une fonction continue, définie a l’aide 

du calcul différentiel. 

Dérivée partielle. Pente d’une fonction continue de 

plusieurs variables, dans une direction donnée. 

Désaisonnalisation. Traitement statistique éliminant 

V’influence des composantes saisonniéres dans les 

séries chronologiques. 

Detrending. Anglicisme. Voir filtrage de la tendance. 



GLOSSAIRE 

INTRODUCTION A L'ECONOMETRIE 

Différence de martingale : Premiére différence d’une 

martingale, qui est imprévisible (car sa moyenne est 

nulle, quelles que soient les valeurs passées). 

Différence de pentes (ou entre pentes). Variation du 

paramétre de la pente en fonction d’un groupe ou 

d’une période temporelle. 

Différences premiéres. Transformation d’une série 

chronologique qui consiste 4 calculer la différence 

entre des observations adjacentes, c’est-a-dire a sous- 

traire la valeur la plus ancienne de la plus récente. 

Distribution conditionnelle. Loi de probabilités sui- 

vie par une variable aléatoire, étant donné les va- 

leurs prises par une ou plusieurs autres variables 

aléatoires. 

Distribution conjointe. Distribution conjointe de deux 

variables (ou plus), qui dépend du degré de cova- 

riance entre les distributions de chacune de ces va- 

riables. 

Distribution d’échantillonnage. Distribution de pro- 

babilité d’un estimateur pour toutes les valeurs pos- 

sibles de |’ échantillon. 

Distribution de Dickey-Fuller. Distribution limite de 

la statistique ¢ dans le cadre d’un test dont l’hypo- 

thése nulle est celle de racine unitaire. 

Distribution de Poisson. Distribution de probabilité 

d’une variable de comptage. 

Distribution des retards. Dans un modeéle 4 retards 

échelonnés finis ou infinis, représentation gra- 

phique des coefficients des variables retardées en 

fonction de la longueur des retards. 

Distribution du chi(-)deux. Loi de probabilité obtenue 

en additionnant le carré de variables distribuées se- 

lon une loi normale centrée réduite, en notant que 

le nombre de termes dans la somme est égal au 

nombre de degrés de libertés de la distribution. 

Distribution jointe. Distribution qui permet d’ obtenir 

les probabilités des réalisations impliquant deux va- 

riables aléatoires (ou plus). 

Distribution F’. Distribution de probabilité obtenue en 

formant le ratio de deux variables indépendantes, 

chacune distribuées selon une loi chi-deux et divi- 

sées par leur nombre de degrés de libertés respectif. 

Distribution normale centrée réduite. Distribution 

normale de moyenne nulle et de variance unitaire. 

Distribution normale standard. Distribution normale 

dont la moyenne et la variance valent respective- 

ment zéro et un. 

Distribution symétrique. Distribution de probabi- 
lité caractérisée par une fonction de densité de 

probabilité symétrique autour de la valeur médiane 

correspondant également a la valeur moyenne (pour 

autant qu’elle existe). 

Distribution ¢ (ou distribution de Student). Distribution 

de probabilité d’une variable aléatoire correspondant 

au quotient entre une variable aléatoire normale cen- 

trée réduite et la racine carrée d’une variable aléatoire 

indépendante distribuée selon une loi du khi-carré et 

divisée par son nombre de degré de liberté. 

Document texte (ASCII). Format universel de docu- 

ment qui peut étre lu par différentes plateformes in- 

formatiques. 

Données censurées. Situation dans laquelle les ré- 

alisations de la variable dépendante ne sont pas 

toutes directement observables en raison de |’exis- 

tence d’un seuil au-dela ou en deca duquel nous 

ne connaissons pas les valeurs précises que peut 

prendre cette variable, hormis l'information que ce 

seuil a été effectivement franchi. 

Données (de panel) centrées sur (en écart a) leur 

moyenne temporelle. Données de panel avec 

moyenne temporelle retranchée. Plus précisément, 

données de panel pour lesquelles la moyenne tem- 

porelle (calculée sur l’ensemble des périodes) de 

chaque unité de coupe transversale a été soustraite 

de la valeur observée 4 chaque période. 

Données de panel. Données construites a partir de 

coupes transversales observées a différents mo- 

ments dans le temps. Le panel sera dit cylindré 

(ou équilibré) si le nombre d’unités d’ observation 

dans la coupe transversale est inchangé au cours du 

temps. Dans le cas contraire, si certaines unités ne 

peuvent pas étre observées a certaines périodes, on 

parlera de panel non cylindré (ou non équilibré). 

Données de séries chronologiques (ou temporelles). 

Données recueillies pour une ou plusieurs variables 

a différents moments dans le temps. 

Données empilées (ou regroupées). Données 

construites a partir de coupes transversales indé- 
pendantes les unes des autres, qui sont observées 
généralement a différents moments dans le temps 
et ensuite regroupées (ou empilées) dans une seule 
et méme base de données. Les unités d’ observation 
peuvent donc varier au cours du temps. 

Données en coupe transversale. Données tirées d’une 
population 4 un moment donné dans le temps. 

Données en quasi-écart 4 leur moyenne. Données de 
panel avec moyenne quasi-retranchée. Plus précisé- 
ment, données de panel utilisées dans un modéle 4 
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effets aléatoires, pour lesquelles on retranche, pour 
chaque unité d’ observation et 4 chaque période, une 
fraction de la moyenne temporelle. 

Données expérimentales. Données obtenues a I’issue 

d’une expérience dite « contrélée ». 

Données longitudinales. Voir données de panel. 

Données manquantes. Probléme de données qui apparait 

lorsque nous n’observons pas de valeur pour certaines 

variables d’observations dans 1|’échantillon (qu'il 

s’agisse d’individus, villes, périodes de temps, etc.). 

Données non-expérimentales. Données qui n’ ont pas été 

obtenues 4 |’aide d’une expérience dite « contrélée ». 

Données _ observationnelles. 

expérimentales. 

Voir données non- 

Données quasi-différenciées. Données obtenues en 

calculant la différence entre la valeur actuelle et 

la valeur observée a la période précédente, sachant 

que cette derniére est multipliée par le paramétre 

autorégressif du processus AR(1) caractérisant les 

erreurs du modéle de séries chronologiques utilisé 

sur les données brutes. 

Données rétrospectives. Données reposant sur des in- 

formations passées, plutét que sur des informations 

actuelles. 

Droite de régression des MCO. Equation reliant les 

valeurs ajustées (ou prédites) de la variable dépen- 

dante a celles qui sont observées pour les variables 

indépendantes, sachant que les estimations des pa- 

ramétres sont obtenues par les MCO. 

E 

Ecart-type. Mesure traditionnelle de la dispersion de 

la distribution d’une variable aléatoire. 

Ecart-type asymptotique. Ecart-type valable pour de 

grands échantillons. 

Ecart-type de B, Mesure théorique classique de la dis- 

persion de la distribution d’échantillonnage de B.. 

Ecart-type estimé par « bootstrap(ing) ». Ecart- 
type estimé sur base d’un ensemble de « nouveaux 

échantillons » obtenus par tirage avec remise a par- 

tir de 1’échantillon initial. Voir bootstrap. 

Ecart-type d’échantillonnage. Ecart-type d’un esti- 

mateur, c’est-a-dire écart-type de la distribution 

d’ échantillonnage. 

Ecart-type de la régression (ETR). Estimation de 

l’écart-type de l’erreur de la population, obtenue en 

calculant la racine carrée de la somme des carrés des 

résidus divisée par le nombre de degrés de liberté. 
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Ecart-type de l’échantillon. Estimateur convergent de 

l’écart-type de la population. 

Ecart-type de l’estimation. Voir écart-type de la ré- 

gression. 

Ecart-type estimé. Estimation de |’écart-type théo- 

rique d’un estimateur (en termes généraux). 

Ecart-type estimé de B. Estimation de l’écart-type 

théorique de la distribution d’ échantillonnage de B 5. 

Ecart-type robuste 4 l’autocorrélation. Ecart-type es- 

timé qui est (asymptotiquement) valide méme en 

présence de corrélation sérielle dans les erreurs. 

Ecart-type robuste a ’hétéroscédasticité. Ecart-type 

estimé d’un estimateur qui est (asymptotiquement) 

valide méme en présence d’hétéroscédasticité de 

forme inconnue dans les erreurs. 

Ecart-type théorique. Voir Ecart-type de B'. 

Echantillon aléatoire. Echantillon obtenu par échan- 

tillonnage (ou tirage) aléatoire 4 partir de la popu- 

lation d’origine. 

Echantillon apparié. Echantillon dans lequel chaque 

observation est jumelée avec une autre observation 

présente dans un second échantillon, comme dans 

le cas d’un échantillon incluant les époux et appa- 

rié a celui incluant les épouses. 

Echantillonnage aléatoire. Procédure d’échantil- 

lonnage selon laquelle chaque observation est is- 

sue d’un tirage aléatoire au sein de la population. 

Chaque observation a la méme probabilité d’étre 

sélectionnée lors d’un tirage, et chaque tirage est 

réalisé de maniére indépendante. 

Echantillonnage stratifié. Procédure d’échantillon- 

nage non aléatoire qui consiste 4 diviser la popu- 

lation en plusieurs strates exhaustives qui ne se 

chevauchent pas, puis 4 tirer des échantillons aléa- 

toires pour chaque strate. 

Echantillon non aléatoire. Echantillon obtenu d’une 

autre fagon que par échantillonnage aléatoire de la 

population d’intérét. 

Echantillon sélectionné. Echantillon non aléatoire de 

données obtenu par une sélection effectuée sur base 

de certaines caractéristiques (non) observées. 

Echantillon par grappes. Echantillon obtenu en dé- 

coupant la population en sous-populations (ou 

grappes) hétérogénes, puis en sélectionnant les 

grappes a retenir de maniére aléatoire. Les grappes 

contiennent souvent des individus. 

Editeur de texte. Programme informatique utilisé pour 

éditer des documents de texte. 
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Effets aléatoires corrélés. Approche de l’analyse des 

données de panel dans laquelle la corrélation entre 

l’effet non observé et les variables explicatives est 

modélisée sous la forme d’une relation linéaire. 

Effet causal. Variation ceteris paribus dune variable 

qui entraine la variation d’une autre. Voir égale- 

ment ceteris paribus. 

Effet ceteris paribus. Voir effet causal. 

Effet cumulé. En tout point du temps, variation d’une 

variable de réponse suite 4 une augmentation per- 

manente d’une variable explicative — habituellement 

dans le contexte des modéles 4 retards distribués. 

Effet de clustering. Anglicisme. Voir effet de grappe. 

Effet de court terme. Dans un modéle a retards distri- 

bués, variation immédiate de la variable dépendante 

étant donné une augmentation d’une unité de la va- 

riable indépendante. 

Effet de grappe. Effet non observé commun 4 toutes les 

unités (souvent des individus) de la méme grappe. 

Effet d’interaction. Dans la régression multiple, effet 

ceteris paribus (ou marginal) d’une variable expli- 

cative, qui dépend des valeurs prises par une autre 

variable explicative. 

Effet fixe. Voir effet non observé. 

Effet inobservé. Voir effet non observe. 

Effet non observé. Dans le cadre d’un modéle de don- 

nées de panel, effet lié 4 une variable non obser- 

vée, incluse dans le terme d’erreur, qui ne varie pas 

au cours du temps. Dans le cadre d’échantillons en 

grappes, effet lié 4 une variable non observée com- 

mune a l’ensemble des unités de la grappe. 

Effet marginal. Effet ceteris paribus sur la variable 

dépendante d’une petite variation de la variable in- 

dépendante. 

Effet marginal décroissant. Effet marginal d’une va- 

riable explicative, qui décroit 4 mesure que la va- 

leur de la variable en question augmente. 

Effet marginal au point moyen (EMPM). Effet par- 

tiel qui est calculé dans le cadre d’un modéle dont 

les effets marginaux ne sont pas constants et qui est 

évalué en gardant fixes les variables explicatives au 

niveau de leur valeur moyenne. 

Effet marginal moyen (EMM). Dans les modéles A ef- 

fets partiels non constants, effet partiel qui est cal- 

culé sur base de la moyenne de |’effet partiel dans 

la population. 

Effet partiel. Effet d’une variable explicative sur la va- 

riable dépendante, toutes choses égales par ailleurs. 
Voir effet causal. 

Effet partiel moyen. Voir effet marginal moyen. 

Effet propre. Voir effet ceteris paribus. 

Elasticité. Variation en pourcentage d’une variable 

donnée, suite 4 l’augmentation de | pourcent d’une 

autre variable, toutes choses étant égales par ail- 

leurs. 

Elasticité A court terme. Incidence immédiate (de la 

variable dépendante suite 4 une augmentation d’une 

unité de la variable indépendante) dans un modéle a 

retards échelonnés dont les variables dépendante et 

indépendantes sont sous forme logarithmique. 

Elasticité a long terme. Impact (ou propension) de 

long terme mesurée par la variation finale en pour- 

centage de la variable expliquée, étant donné une 

variation permanente de la variable explicative de 

1 %, dans un modéle a retards échelonnés dont les 

variables dépendante et indépendantes sont sous 

forme logarithmique. 

Endogénéité. Terme usité pour décrire la présence 

d’une variable explicative endogéne. 

Ensemble d’information. Ensemble des variables que 

nous pouvons observer avant de faire une prévision. 

Equation (en forme) réduite. Equation linéaire pour 

laquelle une variable endogéne est fonction d’un 

ensemble de variables explicatives et d’erreurs non 

observées. 

Equation en différence premiére. Dans les modéles 

de séries chronologiques ou de données de panel, 

équation dont les variables dépendante et indépen- 

dantes sont toutes exprimées en différence pre- 

miére. 

Equation identifiée. Equation dont les paramétres 

peuvent étre estimés de maniére consistante, en par- 

ticulier pour les modéles avec des variables expli- 

catives endogénes. 

Equation juste identifiée. Equation dont au moins une 
variable explicative est endogéne et dont les para- 
metres ne seraient pas identifiés s’il y avait une va- 
riable instrumentale en moins. 

Equation non identifiée. Equation dont au moins une 
variable explicative est endogéne et dont le nombre 
de variables instrumentales n’est pas suffisant pour 
en identifier les paramétres. 

Equation structurelle. Equation provenant de la théo- 
rie économique ou d’un autre type de raisonnement 
économique moins formel. 

Equation sur-identifiée. Equation incluant une ou plu- 
sieurs variables explicatives endogénes, dans la- 
quelle le nombre de variables instrumentales est 



strictement supérieur au nombre de variables expli- 
catives endogénes. 

Erreur Absolue Moyenne (EAM). Mesure de la 

performance prévisionnelle, calculée comme la 

moyenne des valeurs absolues des erreurs de prévi- 

sion. De l’anglais, « Mean Absolute Error » (MAB). 

Erreur classique dans les variables (ECV). Modéle 

d’erreur de mesure dans lequel l’erreur correspond 

a la somme de la vraie valeur et d’une erreur de 

mesure indépendante (ou au moins non corrélée). 

Erreur de la forme réduite. Terme d’ erreur apparais- 

sant dans une équation de forme réduite. 

Erreur de mesure. Différence entre la mesure obser- 

vée d’une variable et sa mesure réelle. 

Erreur de mesure multiplicative. Erreur de mesure 

qui provient du fait que la variable observée est le 

produit de la vraie variable non observée et d’une 

erreur de mesure positive. 

Erreur de prévision. Différence entre le résultat ob- 

servé et le résultat prédit. 

Erreur de type I. Rejet de lhypothése nulle alors 

qu elle est vraie. 

Erreur de mesure sur les régresseurs. Situation dans 

laquelle la variable dépendante ou certaines des va- 

riables indépendantes sont sujettes 4 des erreurs de 

mesure. 

Erreur de type II. Non-rejet de l’hypothése nulle alors 

qu’elle est fausse. 

Erreur idiosyncratique. Dans les modéles de données 

de panel, erreur qui varie a la fois dans le temps 

et entre les unités d’ observation (individus, firmes, 

villes, etc.). 

Erreur quadratique moyenne (MSE). Espérance de 

la distance au carré entre |’estimateur du parametre 

et sa valeur vraie dans la population cible. Est égale 

A la variance de |’estimateur augmentée du carré du 

biais de |’estimateur. 

Erreur structurelle. Erreur d’une équation structurelle 

qui peut appartenir 4 un modéle d’équations simul- 

tanées. 

Erreurs non autocorrélées. Erreurs qui ne sont pas 

deux 4 deux corrélées a travers le temps, dans un 

modeéle de séries chronologiques ou de données de 

panel. 

Erreur type. Anglicisme. Voir écart-type estimé. 

Espérance. Voir valeur espérée. 

Espérance conditionnelle. Valeur espérée (ou attendue) 

d’une variable aléatoire, soit la variable expliquée, 
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qui dépend des valeurs d’une ou de plusieurs autres 

variables, soit les variables explicatives. 

Estimateur. Régle de calcul, applicable 4 tout échantil- 

lon de données, qui permet d’ obtenir une valeur nu- 

mérique pour le paramétre d’une population et dont 

la forme ne dépend pas de |’ échantillon considéré. 

Estimateur a4 effets aléatoires. Estimateur des 

moindres carrés quasi-généralisés, pour lequel |’ ef- 

fet non observé est supposé étre non corrélé avec les 

variables explicatives 4 chaque période de temps. 

Estimateur 4 effets fixes. Dans un modéle de données 

de panel a effets non observés, estimateur obtenu en 

empilant les données et en appliquant les MCO sur 

l’équation exprimée en écart aux valeurs moyennes 

temporelles. 

Estimateur avance/retard. Estimateur d’un paramétre 

de cointégration dans une régression comprenant 

des variables I(1), dans laquelle sont inclus, par- 

mi les régresseurs, les différences premiéres de la 

variable explicative a différentes périodes (passées, 

présentes, et futures. 

Estimateur biaisé. Estimateur dont la moyenne 

d’échantillonnage n’est pas égale a la valeur qu'il 

est censé estimer dans la population. 

Estimateur convergent. Estimateur qui converge en 

probabilité vers le paramétre de population lorsque 

la taille de |’échantillon tend vers l’infini. (Voir 

Convergence.) 

Estimateur par la méthode des moments. Estimateur 

obtenu en utilisant l’échantillon analogue aux mo- 

ments d’une population. Par exemple, |’estimateur 

par MCO et l’estimateur par DMC sont des estima- 

teurs obtenus par la méthode des moments. 

Estimateur par doubles moindres carrés (DMC). 

Estimateur basé sur l’emploi d’une variable instru- 

mentale correspondant a la valeur prédite (ou ajustée) 

de la variable explicative endogeéne, sachant que cette 

valeur prédite est obtenue en régressant la variable 

endogéne sur l’ensemble des variables exogenes. 

Estimateur par différence de différences. Estimateur 

utilisé sur des données couvrant deux périodes tem- 

porelles, souvent dans le cadre de V’évaluation de 

politique. Une version de cet estimateur s’applique 

aux données empilées et une autre aux données de 

panel. 

Estimateur par moindres carrés. Estimateur qui mi- 

nimise la somme des carrés des résidus. 

Estimateur par Moindres Carrés Généralisés 

(MCG). Estimateur qui implique une transformation 
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du modéle original afin de tenir compte de la struc- 

ture supposée connue de la variance et/ou de la cor- 

rélation sérielle du terme d’erreur. 

Estimateur par Moindres Carrées Quasi-Généralisés 

(MCQG). Procédure qui s’ applique lorsque les pa- 

ramétres de variance ou de corrélation [du terme 

d’erreur] sont inconnus et, par conséquent, doivent 

étre estimés. 

Estimateur par variables instrumentales (VI). 

Estimateur basé sur l’utilisation de variables ins- 

trumentales lorsqu’elles sont disponibles pour une 

ou plusieurs variables explicatives endogenes. 

Estimateur par maximum de _ vraisemblance. 

Estimateur qui maximise (le log de) la fonction de 

vraisemblance.~ — 

Estimateur par différence premiére. Dans le cadre des 

modeéles sur données de panel, estimateur correspon- 

dant a l’estimateur des MCO sur données empilées 

appliqué aux données prises en différences premieres. 

Estimateur linéaire sans biais. Estimateur non biaisé, 

qui est une fonction linéaire des réalisations de la 

variable dépendante. 

Estimation par Maximum de Vraisemblance (EMV). 

Méthode d’estimation trés flexible, dont |’ objec- 

tif est de choisir les estimations des paramétres qui 

maximisent la fonction log-vraisemblance. 

Estimateur sans biais de variance minimale. Un es- 

timateur ayant la plus petite variance dans la caté- 

gorie de tous les estimateurs non biaisés. 

Estimateur sans biais. Estimateur dont la valeur espé- 

rée (ou moyenne de sa distribution d’échantillon) 

est égale a la valeur de la population (quelle que 

soit la valeur de la population) 

Estimateur within. Voir estimateur a effets fixes. 

Estimation. Valeur numérique de |’ estimateur pour un 

échantillon particulier de données. 

Estimation de Cochrane-Orcutt (CO). Méthode d’es- 

timation d’un modéle de régression multiples dont 

les variables explicatives sont strictement exogénes 

et les erreurs sont AR(1). Contrairement a |’ap- 

proche de Prais-Winsten, Cochrane-Orcutt n’ap- 

plique pas I’équation a la premiére observation. 

Estimation de la pente par MCO. Valeur de la pente 

de la droite de régression des MCO. 

Estimation de l’ordonnée a l’origine par MCO. 
Valeur de l’ordonnée 4 l’origine de la droite de ré- 

gression des MCO. 

Estimation de Prais-Winsten (PW). Méthode d’es- 
timation destinée aux modéles de régressions 

linéaires multiples possédant des termes d’erreur 

de type AR(1) et des variables explicatives stric- 

tement exogénes. A la différence de l’approche de 

Cochrane-Orcutt, Prais-Winsten conserve la pre- 

miére observation temporelle pour l’estimation de 

l’équation de référence. 

Estimation des MCO sur données empilées. 

Estimation par application des MCO sur des obser- 

vations empilées suivant les dimensions temporelle 

et transversale. 

Estimation par quasi-maximum de vraisemblance. 

Estimation par maximum de vraisemblance lorsque 

la fonction de log-vraisemblance peut ne pas cor- 

respondre a la véritable distribution conditionnelle 

de la variable dépendante. 

Estimation d’intervalle. Estimation consistant a obte- 

nir les bornes inférieures et supérieures d’un inter- 

valle de confiance pour un paramétre de population. 

Voir intervalle de confiance. 

Estimation smearing. Estimation résultant d’une mé- 

thode particuliérement utile lorsqu’il s’agit de pré- 

dire le niveau d’une variable de réponse qui est 

inclus sous forme logarithmique. 

Etude d’événement. Analyse économétrique des effets 

que peut avoir un événement particulier (tel qu’un 

changement de politique économique ou une modi- 

fication de la législation) sur une variable d’intérét. 

Evaluation de politique publique. Analyse d’un pro- 

gramme privé ou d’une politique publique, dont 

limpact causal est évalué a l’aide de méthodes éco- 

nométriques. 

Exclusion d’une variable pertinente. Situation se pro- 

duisant lorsqu’une variable n’est pas incluse dans 

un modéle, alors que son effet ceteris paribus sur 

la variable dépendante est significatif. 

Exogénéité d’un instrument. Condition nécessaire A 

lestimation par variables instrumentales, sous la- 

quelle une variable instrumentale ne doit pas étre 
corrélée avec le terme d’erreur. 

Exogénéité séquentielle. Propriété d’une variable ex- 
plicative dans un modéle de séries temporelles (ou 
de données de panel) dont le terme d’erreur au 
temps présent a une moyenne nulle conditionnelle- 
ment a toutes les variables explicatives présentes et 
passées ; une définition moins stricte fait appel aux 
corrélations nulles. 

Exogénéité stricte. Hypothése stipulant que toutes les 
variables explicatives d’un modéle de série tempo- 
relle ou de données de panel sont exogénes. 
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Expérience. En théorie des probabilités, ce terme dé- 
signe un événement dont l’issue est incertaine. 
Dans le cadre de l’analyse économétrique, il in- 

dique une situation ot les données sont collectées 

aprés avoir assigné les individus, de maniére aléa- 

toire, aux groupes de contréle et de traitement. 

Expérience naturelle. Situation dans laquelle I’ envi- 

ronnement économique (qui est parfois caractéri- 

sé par une variable explicative) change de maniére 

exogeéne, que ce soit di au hasard ou a un change- 

ment institutionnel. 

F 

Faiblement dépendante. Se dit d’une série temporelle 

dont la corrélation entre variables aléatoires 4 deux 

moments dans le temps tend vers zéro lorsque 1’ in- 

tervalle de temps entre ces deux périodes tend vers 

Vinfini. 

Facteur d’inflation de la variance (VIF). Composante 

de la variance d’échantillon, qui est affectée par le 

degré de corrélation entre les variables explicatives. 

Filtrage de la tendance. Pratique consistante 4 retirer la 

composante tendancielle d’une série chronologique. 

Fonction de densité de probabilité (FDP). Voir den- 

sité de probabilité. 

Fonction de distribution cumulative (FDC). 

Anglicisme. Voir fonction de répartition. 

Fonction de log-vraisemblance. Somme des log- 

vraisemblances, sachant que la log-vraisemblance de 

chaque observation est égale au log de la densité de la 

variable dépendante conditionnellement aux variables 

explicatives ; la fonction de log-vraisemblance est 

une fonction des paramétres 4 estimer. 

Fonction de perte. Fonction mesurant la « perte » (de 

précision) liée a la différence entre la valeur pré- 

dite et la valeur observée ; les deux fonctions de 

perte les plus utilisées sont la perte mesurée par la 

valeur absolue de I’écart et la perte mesurée par le 

carré de I’ écart. 

Fonction de régression de la population (FRP). Voir 

espérance conditionnelle. 

Fonction de régression de |’échantillon (FRE). Voir 

droite de régression des MCO. 

Fonction de répartition. Fonction qui donne la pro- 

babilité qu’une variable aléatoire soit inférieure ou 

égale a n’importe quel nombre réel particulier. 

Fonction exponentielle. Fonction mathématique définie 

pour tout réel, dont la pente (ou dérivée premiere) est 
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croissante et la variation proportionnelle (ou dérivée 

premiére relative) est constante. 

Fonction linéaire. Fonction pour laquelle, si y est une 

fonction linéaire de x, une variation de x d’une uni- 

t€é entraine une variation constante de y. 

Fonction log (ou fonction logarithmique). Fonction 

mathématique définie seulement pour des argu- 

ments strictement positifs, dont la dérivée est po- 

sitive, mais décroissante. 

Fonction non linéaire. Fonction dont la pente n’est 

pas constante. 

Fonction quadratique. Fonction qui comprend le 

terme au carré d’une ou plusieurs variables expli- 

catives et qui permet d’en capturer les effets crois- 

sants ou décroissants sur la variable dépendante. 

Forme quadratique. Fonction mathématique d’un vec- 

teur (x) qui consiste 4 multiplier une matrice carrée 

symétrique (A), a droite par ce vecteur et 4 gauche 

par la transposée de ce vecteur. 

Forme en R carré de la statistique F. Formule de la 

statistique de Fisher basée sur les valeurs du R car- 

ré des modéles contraint et non contraint. 

Fortement dépendant. Voir fortement persistant. 

Fortement persistant. Se dit d’un processus de séries 

temporelles dont les réalisations dans un futur loin- 

tain sont fortement corrélées avec les réalisations 

contemporaines. 

Fouille de données. Pratique visant 4 estimer, sur la 

méme base de données, un grand nombre de mo- 

déles afin d’en identifier le « meilleur ». 

Fréquence des données. Intervalle de temps auquel 

les séries chronologiques sont collectées. Les fré- 

quences d’observation les plus courantes sont an- 

nuelles, trimestrielles, mensuelles ou journalicres. 

G 

Groupe de contréle. Groupe qui ne participe pas au 

programme, a l’expérience ou qui ne regoit pas le 

traitement. 

Groupe de référence. Voir catégorie de référence. 

Groupe d’expérience. Voir groupe de traitement. 

Groupe de traitement. Groupe qui participe au pro- 

gramme, a l’expérience ou qui regoit le traitement. 

H 

Hautement persistant. Voir fortement persistant. 
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Homoscédasticité. Propriété dont dispose le terme 

d’erreur lorsque sa variance, conditionnelle aux va- 

riables explicatives, est constante. 

Hétérogénéité non observée. Voir effet non observe. 

Hétéroscédasticité. Caractéristique du terme d’erreur 

lorsque sa variance, étant donné les variables ex- 

plicatives, n’est pas constante. 

Hétéroscédasticité conditionnelle autorégres- 

sive (ARCH). Modéle d’hétéroscédasticité dyna- 

mique dans lequel la variance du terme d’erreur 

— étant donnée l’information passée — dépend li- 

néairement du carré des erreurs passées. 

Hétéroscédasticité de forme  inconnue. 

Hétéroscédasticité qui s’explique par une dépen- 

dance, dont la nature n’est pas connue, a l’égard 

des variables explicatives. 

Homoscédastique sur le plan contemporain. Dans un 

modéle de séries temporelles ou de données de pa- 

nel, se dit du terme d’erreur lorsque sa variance, 

conditionnelle aux régresseurs durant la méme pé- 

riode de temps, est constante. 

Hypotheése alternative. Hypothése contre laquelle 

Vhypothése nulle est testée. 

Hypothése alternative bilatérale. Hypothése alterna- 

tive sous laquelle le paramétre de population peut 

tre plus petit ou plus grand que la valeur énoncée 

sous l’hypothése nulle. 

Hypothése alternative unilatérale. Hypothése alterna- 

tive sous laquelle le paramétre est soit plus grand, 

soit plus petit que la valeur précisée sous l’hypo- 

thése nulle. Dans le premier cas, |’hypothése alter- 

native unilatérale sera « a droite » ; dans le second, 

elle sera « 4 gauche ». 

Hypothése de normalité. Hypothése du Modéle 

Linéaire Classique sous laquelle l’erreur (ou la va- 

riable dépendante) suit une loi normale, condition- 

nellement aux variables explicatives. 

Hypotheses de Gauss-Markoy. Ensemble des hypo- 

theses (Hypothéses RLM.1 4 RLM.5 ou SC.1 4 SC.5) 

selon lesquelles l’estimateur des MCO est BLUE. 

Hypothese de moyenne conditionnelle nulle. Voir hy- 

pothese d’espérance conditionnelle nulle. 

Hypothése d’espérance conditionnelle nulle. 
Hypothése fondamentale, utilisée dans le cadre de 

analyse de régression, sous laquelle la valeur es- 

pérée (ou moyenne) de l’erreur est nulle, quelles 

que soient (et étant donné) les valeurs des variables 

explicatives. Voir les hypothéses RLM.4, ST.3 et 
ST.3’ dans I’ ouvrage. 

Hypothéses du modéle linéaire classiques (MLC). 

Ensemble des hypothéses idéales du modéle de ré- 

gression multiple. Pour les données en coupe trans- 

versale, il s’agit des hypothéses RLM.1 4 RLM.6. 

Pour l’analyse des séries temporelles, il s’agit des 

hypothéses ST.1 a ST.6. Les hypothéses incluent : 

la linéarité en fonction des paramétres, |’absence de 

colinéarité stricte, ’ hypothése de moyenne condi- 

tionnelle nulle, l’homoscédasticité, l’absence de 

corrélation sérielle, et la normalité des erreurs. 

Hypothése nulle. Hypothése de travail qui n’est pas re- 

jetée si le test d’hypothése classique, reposant sur 

un échantillon de données, ne conduit pas a son re- 

jet en faveur de l’hypothése alternative. Lorsqu’ une 

hypothése n’est pas rejetée, cela ne veut pas dire 

qu’elle doit étre « acceptée » pour autant (c’est- 

a-dire considérée comme « vraie une fois pour 

toutes »). L’absence de « preuves suffisantes », a 

V’encontre d’une hypothése, dans un échantillon, ne 

constitue pas la preuve que cette hypothése est vraie 

dans la population. Voir également erreur de type I. 

iid. Se dit d’une séquence de variables aléatoires « in- 

dépendantes et identiquement distribuées », qui ont 

toutes la méme distribution de probabilité et sont 

mutuellement indépendantes. 

Impact de long terme. Variation finale de la variable 

dépendante dans un modéle 4 retards échelonnés, 

étant donné une augmentation permanente d’une 

unité de la variable explicative. 

Inclusion d’une variable superflue (ou non perti- 

nente). Dans un modéle de régression, inclusion 

d’une variable explicative dont le paramétre de po- 

pulation est égal a zéro. 

Inconsistance. Anglicisme. Voir absence de conver- 

gence ou non-convergence. 

Inconsistant. Anglicisme. Décrit un estimateur qui ne 

converge pas (en probabilité) vers le paramétre de 
population lorsque la taille de l’échantillon s’ac- 
croit. Voir non convergent. 

Identification d’un paramétre. Cas ot le paramétre 
de population peut étre exprimé en fonction des 
moments de la population et étre estimé de maniére 
convergente a partir d’un échantillon de données. 

Indépendance de l’espérance (de l’erreur). Propriété 
grace a laquelle l’erreur a une moyenne constante, 
quels que soient les sous-ensembles de la population 



définis par des valeurs différentes prises par les va- 
_ riables explicatives. 

Indice. Nombre permettant de résumer et de caractéri- 
ser la variation relative d’une grandeur (comme la 

production ou les prix) entre deux situations, dont 

Pune sert de base. 

Inférence statistique. Ensemble des méthodes per- 

mettant de tester des hypothéses portant sur une 

population a partir des résultats observés sur un 

échantillon extrait de cette population. 

Instruments faibles. Variables instrumentales qui 

ne sont que faiblement corrélées a la (ou les) 

variable(s) explicative(s) endogéne(s). 

Intégré d’ordre 1 [I(1)]. Se dit d’un processus de séries 

temporelles qui se transforme en un processus I(0) (in- 

tégré d’ordre 0) aprés avoir été différencié une fois. 

Intégré d’ordre 0 [I(0)]. Se dit d’un processus de sé- 

ries temporelles stationnaire, faiblement dépendant, 

qui satisfait la loi des grands nombres et le théo- 

reme central limite lorsqu’il est utilisé dans une 

analyse par régression. 

Intervalle de confiance (IC). Intervalle [¢,, ¢,] qui com- 

prend les valeurs possibles d’un parameétre f a estimer 

et qui est construit de telle sorte que la probabilité 

d’inclure la valeur de la population ¢ dans cet inter- 

valle soit égale a | — a@ (1 — @ étant un nombre fixé 

positif et inférieur a 1, appelé niveau de confiance). 

Intervalle de confiance asymptotique. Intervalle 

de confiance approximativement valable pour de 

grandes tailles d’échantillon. 

Intervalle de prévision (ou de prédiction). Intervalle 

de confiance portant sur la réalisation future d’ une 

variable (de série chronologique, le plus souvent). 

Inverse d’une matrice. Pour une matrice n x n, son in- 

verse correspond 4 la matrice n x n qui, multipliée 

par la matrice originale, aboutit 4 la matrice identi- 

té (si elle existe). 

Inverse du rapport de Mills. Terme qui peut étre ajou- 

té A un modéle de régression multiple lorsqu’il s’agit 

d’éliminer le biais de sélection de |’ échantillon. 

K 

Kurtosis. Anglicisme. Voir coefficient d’aplatissement. 

L 

Limite en probabilité. Valeur vers laquelle un estima- 

teur converge lorsque la taille de l’échantillon tend 

vers l’infini. 
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Linéaire. Voir fonction linéaire. 

Lissage exponentiel. Méthode simple de prévision 

univariée qui consiste @ pondérer toutes les valeurs 

passées relatives 4 cette méme variable. 

Logarithme naturel. Voir fonction logarithmique. 

Loi binomiale. Loi de probabilités portant sur le nombre 

de réussites de n tirages indépendants de Bernoulli, 

dont chaque tirage a la méme probabilité de réussite. 

Loi des espérances itérées. Loi de probabilité qui per- 

met de relier les espérances non conditionnelles et 

conditionnelles. 

Loi des grands nombres (LGN). Théoréme selon le- 

quel une moyenne, calculée a partir d’un échan- 

tillon aléatoire, converge en probabilité vers la 

moyenne de la population. Ce théoreme s’ applique 

également aux séries temporelles stationnaires et 

faiblement dépendantes. 

Loi normale. Loi de distribution communément utili- 

sée en Statistique et en économétrie pour modéliser 

une population. La densité de probabilité de la loi 

normale forme une courbe en cloche. 

Loi normale multivariée. Distribution de plusieurs va- 

riables aléatoires ou chaque combinaison linéaire 

de variables suit une distribution normale univariée 

(ou unidimensionnel). 

M 

Marche aléatoire. Processus de séries chronologiques, 

dont la valeur a la période suivante s’obtient a par- 

tir de la valeur courante, a laquelle vient s’ajou- 

ter un terme d’erreur aléatoire indépendant (ou du 

moins non corrélé). 

Marche aléatoire avec dérive (ou avec tendance). 

Variable qui suit une marche aléatoire a laquelle 

on ajoute une constante qui permet d’incorporer 

une tendance déterministe (évoluant en fonction du 

temps qui passe). 

Martingale. Processus de séries chronologiques dont la 

valeur espérée, étant donné toutes les informations 

passées sur la série, est égale 4 la valeur observée 

la plus récente. Autrement dit, la connaissance des 

événements passés n’aide pas a prédire la moyenne 

des « gains » futurs. 

Matrice. Arrangement ordonné d’un ensemble d’élé- 

ments, sous forme d’un tableau a double entrée 

comportant des lignes et des colonnes. 

Matrice carrée. Matrice dont le nombre de lignes est 

égal au nombre de colonnes. 
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Matrice de variance-covariance. Matrice semi-définie 

positive, associée a un vecteur aléatoire et obtenue 

en indiquant les variances des variables aléatoires 

sur la diagonale et les covariances hors de la diago- 

nale, dans les entrées appropriées. 

Matrice de variance-covariance de l’estimateur 

MCO. Matrice des variances et covariances d’échan- 

tillon, associées au vecteur des coefficients MCO. 

Matrice scalaire des variances-covariances. Matrice 

des variances-covariances dans laquelle tous les élé- 

ments hors de la diagonale sont nuls et tous les élé- 

ments diagonaux sont égaux a la méme constante 

positive. 

Matrice diagonale. Matrice présentant des valeurs 

nulles, sauf sur la diagonale principale. 

Matrice idempotente. Matrice (carrée) dont la mul- 

tiplication par elle-méme donne la méme matrice. 

Matrice identité. Matrice carrée dont tous les éléments 

diagonaux sont égaux a | et tous les éléments en 

dehors de la diagonale sont égaux a 0. 

Matrice symétrique. Matrice (carrée) qui est égale a 

sa transposée. 

Matrice zéro. Matrice dont toutes les entrées sont 

égales a zéro. 

Mauvaise spécification de la forme fonctionnelle. 

Probléme qui survient lorsque le modéle de régres- 

sion n’incorpore pas la fonction adéquate d’une ou 

plusieurs variables explicatives (en ignorant une 

fonction quadratique, par exemple) ou qu’il se base 

sur une mauvaise spécification pour les variables 

dépendante et/ou indépendantes. 

MCO. Voir Moindres Carrés Ordinaires. 

Médiane. Dans une distribution de probabilité, valeur 

pour laquelle il y a 50 % de chance de se situer en 

dessous et 50 % de se situer au-dela de cette valeur. 

Pour une liste ordonnée de nombres, c’est la valeur 

qui se trouve au milieu de |’ échantillon. 

Médiane conditionnelle. Médiane d’une variable de 

réponse conditionnelle 4 certaines variables expli- 

catives. 

Meilleur estimateur linéaire sans biais (BLUE). 

Estimateur ayant la plus faible variance parmi les 

estimateurs linéaires et sans biais. Sous les hypo- 

theses de Gauss-Markov, les MCO sont BLUE, 

conditionnellement aux valeurs des variables ex- 

plicatives. L’acronyme BLUE signifie en anglais 

« Best Linear Unbiased Estimator ». 

Méthode de ré-échantillonnage. Méthode dont |’ ob- 
jectif est d’approximer les écarts-types estimés 

(ainsi que les distributions des statistiques de test) 

en générant des échantillons a partir d’un tirage 

aléatoire sur les données originales et en calculant 

les estimations désirées pour chacun des nouveaux 

échantillons. 

Méthode Heckit. Procédure économétrique utilisée 

pour corriger le biais de sélection d’un échantillon 

da A la troncature fortuite ou pour corriger toute 

autre forme de données manquantes pour des rai- 

sons non aléatoires. 

Micronumérosité. Terme introduit par Arthur 

Goldberger pour décrire les propriétés des estima- 

teurs économétriques lorsque |’échantillon est de 

petite taille. 

Modéle contraint. Modéle valide sous l’hypothése 

nulle, c’est-a-dire modéle incorporant toutes les res- 

trictions imposées par l’hypothése nulle. 

Modéle a coefficient (de pente) aléatoire. Régression 

multiple ot les paramétres de pente peuvent dé- 

pendre de variables non observées au niveau des 

unités d’ observation. 

Modele a correction d’erreur. Modéle de séries 

temporelles en différence premiére ; ce modéle 

inclut un terme de correction d’erreur (ou terme 

de cointégration) qui permet a deux séries I(1) 

de converger vers leurs niveaux d’équilibre de 

long terme. 

Modele a effets aléatoires. Modéle de panel dans le- 

quel l’effet non observé est (supposé) non corré- 

lé avec les variables explicatives, quelle que soit la 

période de temps. 

Modéle a effets fixes. Modéle de panel dans lequel 

Veffet non observé peut afficher une corrélation 

quelconque avec les variables explicatives, quelle 

que soit la période de temps. 

Modele a effets inobservés. Modéle de données de pa- 

nel ou sur échantillons par grappes, dans lequel le 

terme d’erreur contient un effet non observé. Voir 

également effet non observé. 

Modeéle a élasticité constante. Modéle dans lequel 
l’élasticité de la variable dépendante par rapport a 
la variable explicative est constante ; les deux va- 
riables apparaissent sous forme logarithmique dans 
une régression multiple. 

Modéle a équations simultanées (MES). Modéle qui 
détermine conjointement deux variables endogénes 
au minimum et dans lequel chaque variable endo- 
gene est expliquée par d’autres variables (endo- 
genes ou exogénes) et par un terme d’ erreur, 



Modeéle a réponse binaire. Voir modéle de choix binaire. 
Modeéle de choix binaire. Modéle dont la variable dé- 

pendante est une variable binaire (ou indicatrice). 

Modele a probabilité linéaire (MPL). Modéle de 

choix binaire, dont la probabilité de réponse est 

une fonction linéaire par rapport 4 ses paramétres. 

Modele a retards échelonnés. Modéle de séries chro- 

nologiques reliant la variable dépendante aux va- 

leurs courantes et passées des variables explicatives. 

Modéle a retards échelonnés de Koyck. Modéle a 

retards échelonnés infinis od les coefficients des 

variables retardées suivent une progression géomé- 

trique décroissante. 

Modéle a retards échelonnés finis. Modéle dyna- 

mique dans lequel une ou plusieurs variables expli- 

catives n’influencent la variable dépendante que de 

fagon non contemporaine, ce qui explique leur in- 

clusion sous forme retardée (d’une période, au mi- 

nimum) dans le modéle de régression. 

Modéle a retards échelonnés infinis. Modéle a retards 

échelonnés oti une variation de la variable explica- 

tive est susceptible d’avoir un effet sur la variable 

dépendante pendant une période illimitée. 

Modele a retards échelonnés rationnels (MRER). 

Modéle a retards échelonnés ow la distribution des 

retards dépend d’un nombre relativement restreint 

de paramétres. 

Modéle autorégressif vectoriel. Modeéle incluant au 

minimum deux séries temporelles, dans lequel 

chaque variable est une fonction linéaire des va- 

leurs passées de l’ensemble des variables aux- 

quelles sont ajoutées un terme d’ erreur de moyenne 

nulle, étant donné toutes les valeurs passées des va- 

riables observées. 

Modéle 4 variable latente. Modéle dont la variable dé- 
pendante observée est supposée étre une fonction 

d’une variable sous-jacente latente, ou non observée. 

Modéle de régression bivarié. Voir modeéle de régres- 

sion linéaire simple. 

Modéle de régression censurée. Modéle de régression 

multiple dans lequel la variable dépendante a été 

censurée au-dessus ou au-dessous d’un seuil connu. 

Voir aussi données censurées. 

Modéle de régression de Poisson. Modéle adapté a 

une variable dépendante de comptage qui, condi- 

tionnellement aux variables explicatives, suit une 

distribution de Poisson. 

Modéle de régression linéaire multiple (régression 

multiple). Modéle linéaire dans ses parametres, 
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dont la variable dépendante est une fonction de va- 

riables indépendantes et d’un terme d’ erreur. 

Modéle de régression linéaire simple (régression 

simple). Modéle linéaire dans ses paramétres, dont 

la variable dépendante est une fonction linéaire 

d’une seule variable indépendante et d’un terme 

d’ erreur. 

Modeéle de régression normale censurée. Cas parti- 

culier d’un modéle de régression censurée, pour le- 

quel le modéle sous-jacent de la population satisfait 

les hypothéses du modeéle linéaire classique. 

Modeéle de régression normale tronquée. Cas particu- 

lier d’un modéle de régression tronquée pour lequel 

le modéle sous-jacent de la population satisfait les 

hypothéses du modéle linéaire classique. 

Modéle de régression tronquée. Modéle de régression 

linéaire sur données en coupe transversale que |’on 

obtient a partir d’un plan de sondage, en excluant 

complétement une partie de la population. Le cri- 

tere d’exclusion s’appuie sur les valeurs observées 

de la variable dépendante. La distribution observée 

de la variable dépendante est alors tronquée. 

Modele VAR. Voir modéle autorégressif vectoriel. 

Modéle de population. Modéle, en particulier un mo- 

déle de régression linéaire, décrivant une popula- 

tion. 

Modeéle dynamique complet. Modéle de séries chro- 

nologiques, qui comprend fous les retards et va- 

riables nécessaires a |’explication de l’espérance 

de la variable dépendante. 

Modéle économétrique. Equation reliant la variable 

dépendante 4 un ensemble de variables indépen- 

dantes et d’erreurs non observées et dont les pa- 

ramétres de la population sous-jacente déterminent 

Veffet ceteris paribus de chacune de ces variables 

sur la variable dépendante. 

Modéle économique. Relation dérivée de la théorie 

économique ou d’un raisonnement économique 

moins formel. 

Modéle linéaire classique (MLC). Modéle de régres- 

sion linéaire multiple, qui vérifie toutes les hypo- 

théses requises du modéle linéaire classique. 

Modéle logit. Modéle probabiliste non linéaire utilisé 

lorsque la variable 4 expliquer est de type binaire 

et dont la probabilité de réponse est donnée par la 

fonction logit. 

Modéle log-log. Modéle de régression dont la variable 

dépendante et certaines variables explicatives sont 

sous forme logarithmique. 
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Modéle log-niveau. Modéle de régression dont la va- 

riable dépendante est sous forme logarithmique et 

dont les variables indépendantes sont « en niveau » 

(sous leur forme originelle). 

Modéle niveau-log. Modéle de régression dont la va- 

riable dépendante est « en niveau » (sous sa forme 

originelle) et dont certaines variables indépendantes 

sont sous forme logarithmique. 

Modéle niveau-niveau. Modéle de régression dont la va- 

riable dépendante et les variables indépendantes sont 

exprimées « en niveau » (sous leur forme originelle). 

Modéles non emboités. Deux modéles (ou plus) dont 

aucun ne peut étre écrit comme un cas particulier 

de l’autre, quelles que soient les contraintes impo- 

sées sur les parametres. 

Modéle non restreint. Dans le cadre du test d’hypo- 

thése, modéle pour lequel aucune restriction n’a été 

placée sur ses paramétres. 

Modéle parcimonieux. Modéle qui consume le moins 

de parametres possible, tout en parvenant a captu- 

rer les caractéristiques désirées. 

Modele probit. Modéle probabiliste non linéaire utili- 

sé lorsque la variable 4 expliquer est de type binaire 

et dont la probabilité de réponse est donnée par la 

fonction de répartition de la loi normale. 

Modele restreint. En tests d’hypothéses, modéle ob- 

tenu apres avoir imposé toutes les restrictions re- 

quises sous l’hypothése nulle. 

Modéle statique. Modéle de séries temporelles, dans 

lequel seules des variables explicatives contempo- 

raines affectent la variable dépendante. 

Modeéle Tobit. Modéle adapté 4 1’étude d’une variable 

dépendante qui peut prendre la valeur zéro avec 

une probabilité positive et étre distribuée de facon 

continue pour les valeurs strictement supérieures a 

zéro. Voir aussi solution de coin. 

Modele vrai. Modéle de la population qui relie la va- 

riable dépendante aux variables indépendantes perti- 

nentes et a un terme d’erreur pour lequel l’hypothése 

de moyenne conditionnelle nulle est vérifiée. 

Moindres Carrés Ordinaires (MCO). Méthode uti- 

lisée pour estimer les paramétres d’un modéle de 

régression linéaire multiple. Les estimateurs MCO 

sont obtenus en minimisant la somme des carrés 

des résidus. 

Moindres déviations absolues (MDA). Méthode utili- 

sée pour estimer les paramétres d’un modéle de ré- 
gression multiple et basée sur la minimisation de la 
somme des valeurs absolues des résidus. 

Moyenne. Voir valeur espérée. 

Moyenne de |’échantillon. Mesure de tendance cen- 

trale, égale 4 la somme de n nombres divisée par n. 

Multicolinéarité. Corrélation élevée entre les variables 

indépendantes d’un modéle de régression multiple, 

bien que l’ordre de grandeur de la corrélation ne 

soit pas clairement défini dans les faits. 

Multiplicateur de court terme. Voir effet de court 

terme. 

Multiplicateur de Lagrange. Voir statistique du mul- 

tiplicateur de Lagrange. 

Multiplicateur de long terme. Voir impact de long 

terme. 

Multiplication scalaire. Méthode de calcul permettant 

de multiplier un scalaire (nombre) par une matrice 

ou un vecteur. 

N 

Niveau de confiance. Pourcentage des échantillons 

pour lesquels lintervalle de confiance devrait 

contenir la valeur de la population ; bien que 95 % 

est le niveau de confiance le plus communément 

utilisé, 90 % et 99 % sont également utilisés. 

Niveau de signification. Risque de commettre une er- 

reur de type I, que l’on détermine avant d’effectuer 

un test d’hypothése. Plus on désire minimiser ce 

risque, plus la probabilité choisie doit étre proche 

de zéro. En sciences sociales, la probabilité la plus 

fréquemment utilisée est 5 % ; les autres probabili- 

tés les plus courantes sont | % et 10 %. 

Niveau de significativité. Voir niveau de signification. 

Niveau de test. Voir niveau de signification. 

Non conjointement significatifs. Se dit des coeffi- 

cients d’un groupe de variables explicatives lorsque 

Vhypothése nulle d’un test F, selon laquelle la va- 

leur vraie de chacun de ces coefficients est nulle, 

n’est pas rejetée a un niveau de signification donné. 

Non convergence. Différence entre la limite de proba- 
bilité d’un estimateur et la valeur (vraie) du para- 
metre dans la population. 

Non convergent. Se dit d’un estimateur qui ne 
converge pas (en probabilité) vers la valeur vraie du 
parameétre de population lorsque la taille de Il’ échan- 
tillon augmente. 

Normalité asymptotique. Propriété d’un estimateur 
centré réduit dont la distribution converge vers une 
loi normale standard (centrée et réduite). 
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Notation matricielle. Notation mathématique fondée 
sur l’algébre matricielle et utilisée pour présenter et 

analyser le modéle de régression multiple. 

O 

Observations aberrantes. Voir observations isolées. 

Observations isolées. Observations dans un ensemble 

de données, qui différent considérablement de la 

plupart des données, en raison d’erreurs ou parce 

que certaines données sont générées par un modéle 

différent du reste de l’ensemble de données. 

Outliers. Anglicisme. Voir observations isolées. 

Opérateur somme. Notation, désignée par L, qui est 

utilisée pour calculer la somme d’un ensemble de 

nombres. 

Over Controlling. Anglicisme indiquant que trop de 

facteurs de contréle ont été pris en compte dans 

un modeéle de régression multiple lors de 1’étude 

ceteris paribus d’une ou plusieurs autres variables 

explicatives. Voir aussi inclusion d’une variable 

superflue. 

P 

Panel cylindré. Base de données de panel dans la- 

quelle chaque année (ou chaque date) est disponible 

pour toutes les unités d’ observation. 

Panel non cylindré. Base de données de panel dans 

laquelle les données pour certaines années (ou pé- 

riodes) sont manquantes pour certaines unités d’ ob- 

: servation. 

Panel équilibré. Traduction littérale de « balanced pa- 

nel ». Voir panel cylindré. 

Paramétre. Nom donné 4 certains coefficients, autres 

que la variable ou |’inconnue, en fonction desquels 

on peut exprimer une proposition ou les solutions 

d’un probléme au sein d’une population. 

Paramétre de la constante. Paramétre qui, dans un 

modéle de régression linéaire, donne la valeur espé- 

rée de la variable dépendante lorsque toutes les va- 

riables indépendantes sont égales a zéro. 

Paramétre de pente. Coefficient d’une variable in- 

dépendante dans un modéle de régression linéaire 

multiple, dont l’estimation permet de mesurer son 

effet ceteris paribus sur la variable dépendante. 

Paramétres de la forme réduite. Paramétres apparais- 

sant dans une équation de la forme réduite. Voir 

également équation de la forme réduite. 
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Parameétres structurels. Paramétres qui apparaissent 

dans |’équation structurelle. Voir également équa- 

tion structurelle. 

Pente. Dans |’équation d’une droite, changement de la 

variable y quand la variable x augmente. 

Périodicité. Propriété d’une série chronologique, qui se 

traduit par une valeur moyenne différente en fonc- 

tion de certains moments de |’année (au niveau 

journalier, hebdomadaire, mensuel ou trimestriel). 

Pertinence d’un instrument. Condition nécessaire a 

estimation par variables instrumentales, sous la- 

quelle une variable instrumentale doit contribuer 

a l’explication de la variation de la variable endo- 

gene. 

Prévision ponctuelle. Valeur prédite d’une réalisation 

future. 

Population. Ensemble d’individus au périmétre claire- 

ment défini (personnes, entreprises, ménages, etc.), 

qui constitue l’objet d’une analyse statistique ou 

économétrique. 

Pourcentage de prédictions correctes. Pourcentage de 

prédiction correcte d’occurrence des valeurs 0 ou | 

de la variable endogéne, dans le cadre d’un modeéle 

de choix binaire. 

Prévision conditionnelle. Prévision qui suppose que 

les valeurs futures de certaines variables explica- 

tives sont connues avec certitude. 

Prévision non conditionnelle. Prévision qui ne s’ap- 

puie pas sur les valeurs (supposées) connues des va- 

riables explicatives futures. 

Prévision sur une période. Prévision d’une série tem- 

porelle sur une seule période. 

Prévisions sur plusieurs périodes. Prévision d’une sé- 

rie temporelle couvrant plusieurs périodes. 

Probabilité critique. Voir p-valeur. 

Probabilité de réponse. Probabilité que la variable dé- 

pendante d’un modéle de choix binaire prenne la 

valeur 1, étant donné les valeurs des variables ex- 

plicatives. 

Procédure d’Engle-Granger en deux étapes. Méthode 

en deux étapes visant 4 estimer un modeéle a cor- 

rection d’erreur. Les paramétres de |’équation de 

cointégration sont estimés lors de la premiére étape, 

alors que ceux du modeéle 4 correction d’erreur le 

sont lors de la seconde. 

Processus AR(1) stable. Processus AR(1) pour lequel 

le paramétre du retard (ou coefficient autorégres- 

sif d’ordre 1) est inférieur 4 1 en valeur absolue. 

Par ailleurs, la corrélation entre deux variables 
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aléatoires diminue vers zéro 4 un taux géométrique 

a mesure que la distance entre les deux variables 

augmente. Un processus AR(1) stable est donc fai- 

blement dépendant. 

Processus 4 tendance stationnaire. Processus dont la 

stationnarité n’est obtenue qu’aprés en avoir sous- 

trait la tendance temporelle. En régle générale, il est 

implicitement admis que cette série « épurée » est 

faiblement dépendante. 

Processus autorégressif d’ordre 1 [AR(1)]. Modele 

de séries temporelles, dans lequel la valeur actuelle 

d’une variable dépend linéairement de sa valeur la 

plus récente et d’un terme d’erreur impossible a 

prédire. 

Processus 4 racine unitaire. Processus temporel for- 

tement persistant, pour lequel la valeur courante 

est égale a la valeur de la période précédente, a la- 

quelle s’ajoute une perturbation faiblement dépen- 

dante. 

Processus 4 tendance. Processus temporel, dont la va- 

leur espérée est une fonction croissante ou décrois- 

sante du temps. 

Processus de moyenne mobile d’ordre un [MA(1)]. 

Modeéle de séries temporelles, dans lequel la va- 

leur actuelle d’une variable dépend linéairement 

des valeurs actuelle et retardée d’un processus sto- 

chastique i.i.d., de moyenne nulle et de variance 

constante. 

Processus non stationnaire. Processus temporel dont 

la distribution conjointe n’est pas constante au 

cours du temps. 

Processus stationnaire. Processus temporel dont toutes 

les distributions marginales et conjointes ne varient 

pas au cours du temps. 

Processus stationnaire en différence premiére. 

Processus temporel qui devient I(0) lorsqu’il est 

exprimé en différence premiére. 

Processus stochastique. Séquence de variables aléa- 

toires indexées par le temps. 

Processus temporel. Voir processus stochastique. 

Produit matriciel : Méthode de calcul permettant de 

multiplier deux matrices compatibles. 

Propriétés asymptotiques. Propriétés des estimateurs 

et statistiques lorsque la taille de l’échantillon tend 
vers |’infini. 

Propriétés en grand échantillon. Voir propriétés 
asymptotiques. 

Pseudo R carré. Mesure de qualité d’ajustement adap- 
tée aux modéles 4 variable dépendante limitée. 

Puissance d’un test. Probabilité de rejeter l’ hypothése 

nulle lorsque celle-ci est fausse ; cette probabilité 

dépend des valeurs des paramétres de la population 

déterminées sous l’hypothése alternative. 

p-valeur. La plus petite valeur de probabilité pour la- 

quelle I’hypothése nulle peut encore étre reje- 

tée. Plus cette probabilité est faible, plus le risque 

de commettre une erreur de type I est faible. En 

d’autres termes, la p-valeur mesure le niveau de si- 

gnification [« ex post » ou « exact »] en dessous du- 

quel l’hypothése nulle ne peut plus étre rejetée. 

Q 

Quasi-expérimentation. Méthodologie qui s’inspire 

du schéma expérimental, mais qui ne requiert pas 

d’attribution aléatoire des groupes de contrdle et 

de traitement. Conception moins rigoureuse que 

l’expérience naturelle (car elle ne permet pas le 

contréle intégral de tous les facteurs explicatifs), 

mais trés utilisée en sciences sociales ot de nom- 

breux problémes éthiques peuvent se poser lors de 

attribution aléatoire des groupes de contrdle et de 

traitement. 

R 

Racine (carrée) de erreur quadratique moyenne 

(REQM). Voir écart-type de la régression (ETR). 

Rang d’une matrice. Nombre de colonnes linéaire- 

ment indépendantes dans une matrice. 

Ratio ¢ (de Student). Statistique t obtenue en considé- 

rant que la valeur vraie du paramétre (dans la popu- 

lation) est égale a zéro. Voir statistique t. 

R barre carré. Voir R carré ajusté. 

R carré. Proportion des variations totales de la variable 

dépendante dans I’échantillon, qui est expliquée par 

les variables indépendantes. 

R carré ajusté. Mesure de la qualité d’ajustement 

d’une régression multiple, qui introduit une péna- 
lité, lors de l’ajout de variables explicatives, en 
ajustant l’estimation de la variance de l’erreur en 
fonction du nombre de degrés de liberté. 

R carré non centré. R carré dont la somme des car- 
rés totaux (SCT) est calculée sans soustraire la 
moyenne d’échantillon de la variable dépendante. 

R carré de la population. Part des variations totales de 
la variable dépendante dans la population, qui est 
expliquée par les variables explicatives. 

Région de rejet. Voir Zone de rejet. 
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Régle de décision. Régle utilisée dans le cadre d’un 
test d’hypothése, qui permet de déterminer a quel 
moment I’hypothése nulle doit étre rejetée en fa- 
veur de l’hypothése alternative. 

Régresseur. Voir variable explicative. 

Régression a l’origine. Analyse de régression pour la- 

quelle la valeur de |’ ordonnée 4 I’ origine est fixée A 

zéro ; les paramétres de pentes sont obtenus comme 

d’habitude, en minimisant la somme des carrés des 

résidus. 

Régression auxiliaire. Régression utilisée pour cal- 

culer une statistique de test, comme dans les tests 

d’hétéroscédasticité et de corrélation sérielle par 

exemple. En régle générale, toute régression qui 

n’estime pas directement le modéle d’intérét. 

Régression fallacieuse. Régression qui identifie une re- 

lation significative entre deux séries chronologiques 

alors qu’en réalité elles ne sont pas liées entre elles 

dans la population; cela peut arriver lorsque ces 

deux séries suivent une tendance et/ou sont intégrées 

d’ordre 1 (comme dans le cas d’une marche aléatoire). 

Régression logistique. Voir modéle logit. 

Régression sur variables indicatrices. Dans le cadre 

des modeéles de panel, régression qui inclut une va- 

riable indicatrice pour chaque unité de coupe trans- 

versale, en sus des autres variables explicatives. 

Cela correspond 4a l’estimateur 4 effets fixes. 

RESET. Voir Test d’erreur de spécification de la ré- 

gression. 

Résidu. Différence entre la valeur observée (ou réelle) 

et la valeur ajustée (ou prédite) de la variable dé- 

pendante ; il existe un résidu pour chaque observa- 

tion de l’échantillon qui sert 4 obtenir la droite de 

régression des MCO. 

Résidus de Student (ou « résidus studentisés »). 

Résidus calculés en excluant de l’estimation chaque 

observation, |’une aprés |’autre, et en divisant par 

l’écart-type estimé du terme d’erreur. 

Restriction d’exclusion. Voir Contrainte d’exclusion. 

Restrictions de suridentification. Conditions de mo- 

ments additionnelles imposées au modéle, en raison 

d’un nombre d’instruments supérieur au nombre de 

variables explicatives endogeénes. 

S 

Saisonnalité. Voir périodicité. 

Sélection endogéne de I’échantillon. Echantillon non 

aléatoire dont la constitution dépend de la variable 
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dépendante, que ce soit de maniére directe ou indi- 

recte (via le terme d’ erreur de |’ équation), ce qui in- 

troduit un biais dans |’estimateur des MCO. 

Sélection exogéne de l’échantillon. Echantillon non 

aléatoire dont la constitution dépend des variables 

explicatives exogénes ou est indépendante du terme 

d’erreur de |’ équation d’ intérét. 

Semi-définie positive (ou autoadjointe positive). Se 

dit d’une matrice symétrique dont toutes les formes 

quadratiques (ou bilinéaires) sont non négatives. 

Semi-élasticité. Changement en pourcentage de la va- 

riable dépendante, étant donné une augmentation 

d’une unité de la variable indépendante considérée. 

Séries chronologiques (ou temporelles). Voir données 

de séries chronologiques (ou temporelles). 

Série temporelle désaisonnalisée. Données de série 

temporelle dont la composante saisonniére a été éli- 

minée a l’aide d’une procédure statistique (comme 

Vemploi d’une régression sur des variables saison- 

niéres binaires). 

Signification économique. Voir signification pratique. 

Signification globale d’une régression. Test de signi- 

ficativité jointe de toutes les variables explicatives 

qui apparaissent dans |’équation de régression mul- 

tiple. 

Signification pratique. Importance pratique ou écono- 

mique d’une estimation, qui s’évalue en fonction 

du signe et de l’ampleur de l’estimation (et non en 

fonction de sa signification statistique). 

Signification statistique. Importance de l’estimation 

d’un paramétre sur le plan statistique, évaluée habi- 

tuellement a l’aide d’un test dont ’hypothése nulle 

stipule que la valeur vraie du paramétre est égale a 

zéro. Plus la p-valeur de ce test est proche de zéro, 

plus la signification statistique de ce paramétre est 

élevée. Voir également p-valeur. 

Significativité statistique. Voir signification statis- 

tique. 

Simultanéité. Terme signifiant qu’au moins une va- 

riable explicative du modéle de régression linéaire 

multiple est déterminée conjointement avec la va- 

riable dépendante. 

Smearing estimate. Voir estimation smearing. 

Solution de coin. Se dit d’une variable dépendante non 

négative qui est plus ou moins continue sur des va- 

leurs strictement positives, mais qui prend la valeur 

zéro de maniére réguliére. 

Solution de remplacement pour répondre au biais 

de variable omise. Utilisation d’une variable de 
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substitution, en remplacement d’une variable omise 

non observée, dans un modéle de régression estimé 

par les MCO. 

Somme des carrés de résidus (SCR). Somme des car- 

rés des résidus obtenus par les MCO et calculés sur 

l'ensemble des observations de !’échantillon. 

Somme des carrés expliqués (SCE). Variation totale 

des valeurs ajustées (ou prédites) de la variable dé- 

pendante autour de la moyenne d’échantillon. 

Somme des carrés totaux (SCT). Variance totale des 

valeurs observées (ou réelles) de la variable dépen- 

dante autour de la moyenne d’échantillon. 

Stationnaire dans la covariance. Se dit d’une série 

temporelle (dont la moyenne et la variance sont 

constantes) quand la covariance entre deux va- 

riables aléatoires quelconques dans la séquence dé- 

pend seulement de la distance entre elles. 

Statistique de Durbin-Watson (DW). Statistique 

utilisée pour tester la présence d’autocorrélation 

d’ordre | dans les erreurs d’un modeéle en séries 

temporelles sous les hypotheses classiques du mo- 

déle de régression linéaire. 

Statistiques descriptives. Statistiques utilisées pour ré- 

sumer |’information relative 4 un ensemble d’ob- 

servations. La moyenne, la médiane et |’ écart-type 

empiriques sont les éléments de statistique descrip- 

tives les plus courants. 

Statistique de Student. Voir Statistique tf. 

Statistique de test. Régle utilisée pour tester des hypo- 

theses lorsque chaque échantillon aboutit 4 une va- 

leur numérique différente. 

Statistique de Wald. Statistique utilisée pour tester des 

hypothéses dans des circonstances assez diverses et 

qui suit typiquement une distribution asymptotique 

du chi-deux. 

Statistique du multiplicateur de Lagrange 

(Statistique ML). Statistique de test qui repose 

sur les propriétés des grands échantillons et qui 

est souvent utilisée pour tester des problémes de 

spécification (tels que l’omission de variables, la 

présence d’hétéroscédasticité, la présence de cor- 

rélation sérielle, etc.). 

Statistique du rapport de vraisemblance. Statistique 

qui est utilisée pour tester une ou plusieurs hy- 
potheses lorsque les modéles contraints et non 
contraints ont été estimés par maximum de vrai- 
semblance. La statistique est égale au double de la 
différence entre la log-vraisemblance non contrainte 
et la log-vraisemblance contrainte. 

Statistique du rapport de quasi-maximum de vrai- 

semblance. Modification de la statistique du rap- 

port de vraisemblance permettant de prendre en 

compte une éventuelle erreur de spécification dans 

la distribution, comme dans le cas des modéles de 

régression de Poisson. 

Statistique n-R-carré. Voir statistique du multiplica- 

teur de Lagrange. 

Statistique du score. Voir statistique du multiplicateur 

de Lagrange. 

Statistique F. Statistique qui suit une distribution de 

Fisher et qui est utilisée pour tester des hypotheses 

multiples relatives aux paramétres d’un modéle de 

régression multiple. 

Statistique F robuste a lhétéroscédasticité. 

Statistique F qui est (asymptotiquement) robuste a 

Vhétéroscédasticité de forme inconnue. 

Statistique ML robuste 4 l’hétéroscédasticité. 

Statistique ML qui est robuste a l’hétéroscédastici- 

té de forme inconnue. Statistiquement différent de 

zéro. Voir Statistiquement significatif. 

Statistiquement non significative. Se dit d’une va- 

riable lorsqu’a un niveau de signification donné, il 

y a non-rejet de l’hypothése nulle stipulant que la 

valeur de son paramétre est égale a zéro dans la 

population. 

Statistiquement significative. Se dit d’une variable 

lorsqu’a un niveau de signification donné, il y a re- 

jet de ’hypothése nulle stipulant que la valeur de 

son parametre est égale a zéro dans la population. 

Statistique ¢. Statistique qui suit une distribution de 

Student et qui est utilisée pour tester une hypothése 

simple sur les paramétres d’un modéle économé- 

trique. 

Statistique ¢ asymptotique. Statistique t qui suit ap- 

proximativement une loi normale dans des échan- 

tillons de grande taille. 

Statistique ¢ robuste 4 Vhétéroscédasticité. Statistique 
t qui est (asymptotiquement) robuste a I’hétéroscé- 
dasticité de forme inconnue. 

Strictement exogéne. Caractéristique d’une variable 
explicative, dans les modéles de séries temporelles 
ou de données de panel, qui signifie que la valeur 
espérée du terme d’erreur est nulle & chaque pé- 
riode de temps considérée, quelles que soient les 
valeurs que prend cette variable explicative dans le 
temps (passé, présent ou futur). Une version moins 
restrictive existe et est exprimée en termes de cor- 
rélation nulle. 
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Suridentification d’un modéle. Voir inclusion d’une 
variable superflue. 

Surdispersion. S’observe dans le cadre de la modéli- 
sation d’une variable de comptage, lorsque la va- 

riance est supérieure a la moyenne. 

T 

Tableur. Logiciel utilisé pour encoder et manipuler des 

données. 

Taux de croissance. Variation proportionnelle d’une 

série temporelle, qui est parfois approximée par la 

différence des logs. Ce taux est souvent reporté en 

pourcentage : on parle alors de pourcentage de va- 

riation ou de taux de variation (en pourcentage). 

Taux de variation (en pourcentage). Variation pro- 

portionnelle, multipliée par 100, d’une variable ex- 

primée dans une unité de mesure donnée. 

Taux de variation en points de pourcentage. 

Variation absolue d’une variable exprimée en pour- 

centage. 

Tendance exponentielle. Tendance caractérisée par un 

taux de croissance constant. 

Tendance temporelle. Composante d’une série chro- 

nologique, qui est liée au temps. 

Tendance temporelle linéaire. Composante d’une 

série chronologique, qui est liée linéairement au 

temps. 

Terme d’erreur. Variable aléatoire dans un modéle 

de régression, qui contient les facteurs non ob- 

servés affectant la variable dépendante. Le terme 

d’erreur peut aussi inclure les erreurs de mesure 

des variables dépendantes ou indépendantes obser- 

vées. 

Terme d’erreur composite. Dans des données de pa- 

nel, somme d’un effet inobservé constant au cours 

du temps et d’une erreur idiosyncratique. 

Terme d’interaction. Dans un modeéle de régression, 

variable indépendante qui est le produit de deux va- 

riables explicatives différentes. 

Test bilatéral. Test d’une hypothése nulle contre une 

hypothése alternative bilatérale. Voir aussi test 

d’hypothése. 

Test convergent. Test pour lequel, sous Il’hypothése al- 

ternative, la probabilité de rejeter lhypothése nulle 

converge vers un lorsque la taille de l’échantillon 

grandit indéfiniment. 

Test de Breusch-Godfrey. Test de corrélation sérielle 

d’ordre g, qui est asymptotiquement valide méme 
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en présence de variables dépendantes retardées ou 

d’autres régresseurs non-exogénes. 

Test de Breusch-Pagan. Test d’hétéroscédasticité, qui 

consiste a régresser le carré des résidus des MCO 

sur les variables explicatives du modéle d’intérét. 

Test de Chow. Statistique F qui teste l’égalité des pa- 

ramétres d’une régression entre différents groupes 

(par exemple, entre les hommes et les femmes) ou 

entre différents intervalles de temps (par exemple, 

avant et aprés un changement politique). 

Test de Davidson-MacKinnon. Test utilisé pour éva- 

luer la validité d’un modéle particulier contre une 

alternative non imbriquée. Il peut étre mis en ceuvre 

au moyen d’un test de Student portant sur les va- 

leurs ajustées du modeéle alternatif. 

Test de Dickey-Fuller (DF). Test t dont I’hypothése 

nulle caractérise la présence d’une racine unitaire 

dans un modéle AR(1). Voir également test de 

Dickey-Fuller augmenté. 

Test de Dickey-Fuller augmenté. Test de racine uni- 

taire qui inclut, comme régresseurs, les variations 

retardées de la variable d’intérét. 

Test d’Engle-Granger. Test dont l’hypothése nulle est 

V’absence de cointégration entre deux séries tem- 

porelles ; la statistique du test est obtenue 4 partir 

des résidus (en différence premiére) obtenus par les 

MCO, comme pour la statistique de Dickey-Fuller. 

Test d’erreur de spécification de la régression 

(RESET). Test général visant 4 évaluer la forme 

fonctionnelle d’un modéle de régression multiple. Il 

s’agit d’un test joint de Fisher sur les valeurs ajus- 

tées du modéle des MCO élevés au carré, au cube et 

parfois méme a des puissances supérieures. 

Test de White. Test visant a évaluer la présence d’*hé- 

téroscédasticité dans les erreurs d’un modéle de ré- 

gression et qui consiste 4 régresser les résidus des 

MCO au carré sur les valeurs prédites de la variable 

dépendante ainsi que sur leur carré. Dans sa forme 

la plus générale, les résidus MCO au carré sont ré- 

gressés sur les variables explicatives, le carré des 

variables explicatives et tous les termes d’interac- 

tions des variables explicatives (quand ils ne sont 

pas redondants). 

Test d’hypotheése. Test visant a évaluer la vraisem- 

blance d’une hypothése, appelée hypothése nulle, 

relativement a une autre, appelée hypothése alter- 

native. 

Test d’hypothéses jointes. Test impliquant au moins 

deux restrictions sur les paramétres d’un modeéle. 
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Test d’hypothéses multiples. Voir test d’ hypotheses 

jointes. 

Test unilatéral. Test d’une hypothése nulle contre une 

hypothése alternative unilatérale. Voir aussi test 

d’hypothése. 

Théoréme central limite (TCL). Résultat important en 

théorie des probabilités qui implique que le rapport 

entre une somme de variables aléatoires indépendantes 

(ou méme faiblement dépendantes) et son écart-type 

suit une distribution qui tend vers la loi normale cen- 

trée réduite quand la taille de l’échantillon augmente. 

Théoréme de Gauss-Markov. Théoréme qui, sous les 

cing hypothéses de Gauss-Markov, établit que |’ es- 

timateur des MCO est BLUE (conditionnellement 

aux valeurs prises ‘par les variables explicatives sur 

l’échantillon de données considéré). 

Trace d’une matrice. Somme des éléments de la dia- 

gonale d’une matrice carrée. 

Transformation a effets fixes. Dans le cadre des mo- 

déles de panel, approche consistant a exprimer les 

données en écart a leur moyenne temporelle. 

Transformation within. Voir Transformation par ef- 

fets fixes. 

Transposée. Matrice construite a partir d’une autre ma- 

trice dont on a permuté les colonnes et les lignes. 

« Trappe a variables indicatrices ». Erreur liée a |’in- 

troduction d’un trop grand nombre de variables indi- 

catrices parmi les variables indépendantes du modeéle. 

Par exemple, dans le modeéle de régression en don- 

nées de panel, elle survient lorsqu’une constante est 

présente a cété de variables indicatrices représentant 

chaque unité ou groupe d’ observation. 

Troncature auxiliaire. Probléme de sélection d’échan- 

tillons dans lequel une variable, habituellement la 

variable dépendante, est observée seulement pour 

certaines réalisations d’une autre variable. 

Troncature accessoire. Troncature fortuite. Voir tron- 

cature auxiliaire. 

V 

Valeur critique. Valeur 4 laquelle la statistique de test 

est comparée dans le but de déterminer si l’hypo- 

thése nulle est rejetée ou non. 

Valeur de référence. Valeur donnée a un indice 4 une 
date de référence. Elle est généralement égale a 1 
ou 100. 

Valeur espérée. Mesure de tendance centrale associée 
a la distribution d’une variable aléatoire, consistant 

4 pondérer toutes les réalisations possibles par leurs 

probabilités associées. 

Valeurs ajustées. Valeurs de la variable dépendante, 

obtenues aprés estimation du modéle par les MCO 

et lorsque les variables indépendantes prennent des 

valeurs spécifiques. 

Valeur p. Voir p-valeur. 

Valeur prédite. Voir valeur ajustée. 

Variable aléatoire. Tout nombre réel aléatoire dont la 

valeur dépend du résultat d’une expérience proba- 

biliste. 

Variable aléatoire binaire. Voir variable de Bernoulli. 

Variable aléatoire centrée réduite. Variable aléatoire 

transformée en lui soustrayant sa valeur espérée et 

en divisant le résultat obtenu par son écart-type. 

Cette variable centrée et réduite est de moyenne 

nulle et de variance unitaire. 

Variable aléatoire chi-deux. Variable aléatoire suivant 

une loi du chi-deux. 

Variable aléatoire continue. Variable dont les valeurs 

possibles sont réparties de fagon continue sur un in- 

tervalle et pour laquelle la probabilité d’ observer une 

valeur spécifique est égale 4 zéro. C’est la raison 

pour laquelle on considére plutét la probabilité que 

cette valeur soit comprise dans un intervalle donné. 

Variable aléatoire discréte. Variable aléatoire dont le 

support est un ensemble fini ou infini dénombrable. 

Variable aléatoire F. Variable aléatoire caractérisée 

par une distribution de Fisher. 

Variable aléatoire standardisée. Voir variable aléa- 

toire centrée réduite. 

Variables aléatoires indépendantes. Variables aléa- 

toires dont la distribution jointe est égale au pro- 

duit de leurs distributions marginales. 

Variables aléatoires non corrélées. Variables aléa- 

toires qui ne sont pas liées l'une a l’autre sur le 

plan linéaire. 

Variables aléatoires non corrélées deux 4 deux. Un 
ensemble de deux ou plusieurs variables aléatoires, 
dans lequel aucun couple de variables n’est corrélé. 

Variable de Bernoulli. Variable aléatoire qui prend 
deux valeurs : zéro ou un. 

Variable binaire. Voir variable indicatrice. 
Variable de comptage. Variable dont les valeurs sont 

entiéres et non négatives. 

Variable de contréle. Voir variable explicative. 
Variable dépendante. Variable que le modéle (de ré- 

gression multiple, entre autres) cherche A expliquer. 
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Variable dépendante limitée (VDL). Variable dépen- 
dante, ou variable de réponse, dont |’étendue des 

valeurs possibles est fortement réduite. 

Variable dépendante retardée. Valeur antérieure de 

la variable dépendante, qui sert souvent de variable 

explicative dans les modéles de séries temporelles. 

Variable de réponse. Voir variable dépendante. 

Variable de substitution. Variable observée qui est 

liée a une variable explicative non observable, sans 

lui étre identique pour autant. 

Variable dichotomique. Voir variable indicatrice. 

Variable endogéne retardée. Valeur retardée d’une 

des variables endogénes dans un modéle 4 équa- 

tions simultanées. 

Variable exogéne. Variable non corrélée avec le terme 

d’erreur du modéle. 

Variable explicative. Variable qui est utilisée pour 

expliquer les variations de la variable dépendante 

dans un modeéle de régression. 

Variable explicative endogéne. Variable explicative 

corrélée avec le terme d’erreur en raison de |’ omis- 

sion d’une variable pertinente, d’une erreur de me- 

sure ou d’un probleme de simultanéité. 

Variable explicative exogéne. Variable explicative qui 

n’est pas corrélée avec le terme d’ erreur du modeéle. 

Variable expliquée. Voir variable dépendante. 

Variable indépendante. Voir variable explicative. 

Variable indicatrice. Variable prenant, comme valeurs 

possibles, zéro ou un. 

Variable indicatrice dépendante. Voir modéle de 

choix binaire. 

Variable instrumentale (VI). Variable qui permet 

d’obtenir un estimateur convergent du coefficient 

d’une variable explicative endogéne, a condition 

que la VI soit corrélée avec la variable endogene, 

mais pas avec le terme d’erreur du modeéle de ré- 

gression. La VI intervient dans le calcul de l’es- 

timateur, mais ne sert pas de variable explicative 

dans le modéle. 

Variable nominale. Variable mesurée en valeur, a prix 

courants. 

Variable omise. Variable pertinente qui n’est pas in- 

cluse dans le modéle comme variable explicative, 

mais dont il aurait fallu contr6ler l’effet sur la va- 

riable dépendante. 

Variable ordinale. Variable dont l’ensemble des mo- 

dalités est ordonnée (ou hiérarchisée). Les moda- 

lités sont souvent désignées par un nombre qui ne 
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représente pas une quantité absolue objectivement 

mesurable, mais bien un rang, un degré, ou un ni- 

veau sur une échelle ou gradation donnée. 

Variable prédéterminée. Variable endogéne ou exogéne 

retardée, dans un modéle d’équations simultanées. 

Variable prédictive. Voir variable explicative. 

Variable prédite. Voir variable dépendante. 

Variable qualitative. Variable relative aux caractéris- 

tiques non-quantitatives d’une unité d’ observation 

(comme un individu, une entreprise, une ville, etc.). 

Variable réelle. Valeur monétaire mesurée en fonction 

dune valeur de référence. 

Variable zéro-un. Variable binaire ou variable muette. 

Voir variable indicatrice. 

Variables endogénes. Variables déterminées par les 

équations simultanées du modéle. 

Variables indicatrices par année. Dans les bases de 

données temporelles, variable indicatrice qui vaut | 

pour l’année pertinente, et 0 sinon. 

Variables saisonniéres binaires. Ensemble de va- 

riables binaires utilisées pour tenir compte d’une 

saisonnalité dans des données temporelles. 

Variance. Mesure de dispersion de la distribution 

dune variable aléatoire. 

Variance asymptotique. Variance qui, en divisant 

l’estimateur, permet d’obtenir une distribution nor- 

male standard asymptotique. 

Variance conditionnelle. Variance d’une variable 

aléatoire, étant donné une ou plusieurs variables 

aléatoires. 

Variance d’échantillonnage. Variance de la distribu- 

tion d’échantillonnage d’un estimateur. Elle mesure 

l’étalement de la distribution d’échantillonnage. 

Variance de |’échantillon. Estimateur sans biais et 

convergent de la variance de la population. 

Variance de l’erreur. Variance du terme d’erreur dans 

un modeéle de régression multiple. 

Variance de l’erreur de prédiction. Variance de |’er- 

reur provenant de la prédiction d’une valeur future 

de la variable dépendante a partir de |’estimation 

d’une €équation de régression multiple. 

Variation absolue. Variation entre une valeur finale et 

une valeur initiale. 

Variation proportionnelle. Variation absolue d’une 

variable, divisée par sa valeur initiale. 

Vecteur aléatoire. Vecteur composé de variables aléa- 

toires. 

Vecteur colonne. Vecteur de n lignes et 1 colonne. 
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Vecteur ligne. Vecteur de | ligne et n colonnes. Z 

Vecteurs linéairement indépendants. Ensemble de 

vecteurs dont aucun vecteur n’est la combinaison 

linéaire des autres. 

Zone de rejet. Ensemble des valeurs d’un test statis- 

tique, qui conduisent au rejet de l’hypothése nulle. 
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n recourant a de nombreuses applications 

empiriques, ce manuel d’introduction, dans 

sa seconde édition, réussit lexploit de 

simplifier la présentation de ’'économétrie sans 

renoncer aux exigences de rigueur et de coherence 

requises au niveau universitaire. Les méthodes 

économétriques sont présentées avec l’objectif de 

répondre a des questions pratiques liées a l’analyse 

du comportement des agents économiques, 

’évaluation de politiques publiques ou la realisation 

de prévisions. 

Devenu une référence dans le monde anglo-saxon, 

cet ouvrage permet de comprendre et d’interpré- 

ter les hypotheses d’un modéle a la lumiere de 

nombreuses applications empiriques. L’ouvrage 

distingue clairement le type de données analysées. 

Non seulement, il couvre les données en coupe 

transversale et les séries chronologiques, mais il 

aborde également les données de panel dont |’uti- 

lisation est devenue tres fréquente aujourd’hui. 

Ce livre offre également une introduction aux 

modeéles a variable dépendante limitée qui sont 

d’une grande utilité en @conomie appliquée et 

en gestion. 

Chaque chapitre contient un large éventail d’exer- 

cices, dont un grand nombre repose sur |’utilisation 

de bases de données économiques disponibles sur 

le web. Le lecteur peut ainsi reproduire les nom- 

breux exemples empiriques développés dans les 

chapitres de l’ouvrage et maitriser toutes les étapes 

de la modélisation économétrique. 

Cet ouvrage intéressera non seulement les étudiants 
et professeurs de premier cycle universitaire, mais 
également les étudiants de Master et les praticiens 
de l’economie. 
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