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Manuel

-

® Le cours d’économétrie Il est basé sur le livre
Introductory Econometrics, a Modern Approach
(second edition) de Jeffrey M. Wooldridge, edition
Thomson South-Western.

® Sur le site web : http://mww.swcollege.com/bef/wooldridge/
... wooldridge2e/wooldridge2e.html
Il y a des données nécessaires pour les

exercices et plusieurs liens intéressants.
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Plan du cours

-

# Rappels: Chapitres 1-9 — Partie I.

Partie Il: Séries temporelles.

# Chapitre 10. Introduction.

°
O

napitre 11. Propriétes des MCO.

°
@)

napitre 12. Corréelation sérielle et héteroscédasticite.
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Plan du cours

Partie Ill: Techniques avancees.

napitre 13. Pooling: Méthodes simples de Panel.
napitre 14. Donneées de Panel: techniques avancees.

napitre 15. Variables instrumentales et MCO en 2

étapes.

Chapitre 16. Modeles a équations simultanées.
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Infos pratiques

f.o Logiciel économétrique: Celui que vous voulez —
Eviews, Rats, PcGive, etc.

® Examen: modalités a discuter.
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Rappels Structure des donneées:. Chapitre 1
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Structure des données
fII existe 3 types de données. Chaque type de données peut
appeler des technigues économetriques particulieres.
#® Donnees “Cross-section”.
#® Séries temporelles.

® Données de Panel.
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Données “Cross-section”

Echantillon d’individus, ménages, firmes, ..., pris a un
point du temps donneé.

Important. on peut souvent supposer que les obs. =
échantillon aléatoire — simplifie 'analyse.

Données tres utilisées en économie et sciences
sociales — micro appliguéee: marché du travail, finances
publiques, organisation industrielle, @économie spatiale,
démographie, économie de la sante, etc.

Example: Wagel.wfl.
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Séries temporelles

# Séries chronologiques. Ex: PNB, importations, indices
de prix, etc.

# Important: Rarement independantes au court du temps
— complexifie I'analyse.

# Différentes fréguences: annuel, trimestriel, mensuel,
hebdomadaire, journalier, intra-journalier.

® Données tres utilisées en macro-économie et en
finance.

#» Example: PRMINWGE.wfl.
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Donnéees de panel
f.o Série temporelle pour chaque unité/individu.

# Important: la méme unité est observee plusieurs fois au
court du temps.

» Example: WAGEPAN.Wf1.
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Rappels Modele de régression simple: Chapitre 2
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Modele de régression simple

Obijectif: estimer un modele du type
wage = [Py + Breduc + u. (1)

De maniere genérale:

y = Po + brx + u. (2)

— (??) est supposeé tenir sur la population d’intérét.

u est le terme d’erreur (aléas) = facteurs non-observes
autres que x qui affectent y.

u et x sont des variables aléatoires.

Interpréetation Ceteris Paribus: Si Au = 0 (autres
facteurs inchanges) — Ay = 51 Ax.
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Modele de régression simple

Pour estimer G, et 5, et garder cette interpretation CP |l
faut faire certaines hypotheses.

FE(u) = 0: normalisation — on ne perd rien.

FE(ulz) = E(u): pour toute valeur de z, la moyenne des
u correspondantes est la méme.

— impligue la non-corrélation (linéaire). Ex:

wage = [y + Preduc + u — E(abil|8) = E(abil|16).

En combinant ces 2 hypotheses:

— F(ulr) = E(u) = 0: hyp. moyenne cond. nulle.
— E(y|x) = By + pra: fonction de régression de la
population.
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Estimation de 5, et (;
= -

(xi,y;) i =1,...,n = échantillon aléatoire de taille n tiré de
la population.

® y; = B+ Brx; + u, Vi

® Fu)=0— E(y— Gy— bix)=0.

® F(ulr) =0 — Cov. nulle entre v et x
— El(y — o — frz)z] = 0.

® Pour obtenir 3, et 3, on va résoudre ce systéme en
remplacant E(.) par son équivalant empirique

1/n Z?:l()
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Estimation de 5, et (;

n=! Z(yi — B0 — Pizi) =0 (3)
i—1
n~ Z[(yq; —Bo — Bz =0 (4)
i—1
b = y- T (5)
< A L Zz 1(1'@ o ) Yy — )
D > ET Y

Estimation de 3, et 5, par la méthode des moments.

.
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Moindres carres ordinaires (MCO)
- -

Ming, b, >y (Yi — bo — biz;)* — 2 équations “de premier
ordre’:

—2> (yi—fo — Brzi) =0 (7)
1=1

—2 Z[(yi — B = Puzi)zi] =0 (8)
1=1

— 0o = Y- Oz (9)

B = >z —7)(yi — 1)
b Y@ —7)Psi> 0

(10)

Estimation de 3, et 5, par la méthode des MCO donne les

Lméme By et 3.
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Propriétées des estimateurs MCO
fSLR:SimpIe Linear Regression.
® SLR.1 y =0y + fix +u — linéaire en les parametres.

® SLR.2 (z;,y;) :i=1,...,n — echantillon aléatoire de
taille n tire de la population.

# SLR.3 E(ulr) = 0 — moyenne conditionnelle nulle.
Permet de deriver les proprietés des MCO
conditionnellement aux valeurs de x; dans notre
échantillon. Techniguement identique a supposer z;
fixes dans des echantillons répétes (pas tres realiste).

® SLR.4 Y "  (x; —T)* # 0 — variation dans les z.

#® Théoreme 2.1: Sous les hypotheses SLR.1 - SLR .4,
- E(Bo) = Bo et E(51) = 1.
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Propriétées des estimateurs MCO

-

® SLR.5 Var(ulz) = 0 — homoscédasticité.
#® Théoreme 2.2 : Sous les hypotheses SLR.1 - SLR.5,

2 1\ 2
o-n Zili

Varo) = S -2
N 0‘2
vt S S

# Théoreme 2.3: Sous les hypothéses SLR.1 - SLR.5,
E(5'2):0'2,Ol:l(3'2 n— QZZ 1 U z

.
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Rappels Modele de régression multiple: Chapitre 3
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Modele de régression multiple
f.o Objectif: estimer un modele du type
wage = By + Breduc + Boexper + wu. (11)
# De maniere générale:
y= 0o+ b1x1+ ...+ Brrr + u. (12)

® OLS: minbo’bl 77777 by Z?’:l(yi —byg—b1xj1 — ... — bkxik)z.

Econométrie approfondie — p. 20



Modele de régression multiple

fExemple: y = (o + P21 + Boxs + w.
— Comment obtenir 5; ?

#® Reégresser x; SUr xs: &1 = ag + Q1x9.
® Calculer ry = 21 — 271.
2 > o Ty
9 = =5
61 D et 7
r

31 est bien 'effet net de =1 sur y, ou net signifie apres
avoir tenu compte de 'effet des autres variables.
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Goodness-of-Fit

-

Il est possible de décomposer la variabilité observeée sur y,
c-a-d SST =1, (y; — ¥)#, en 2 quantités:

® SSE =" (9 —¥)*: variabilité expliquée par le
modele;

® SSR=>"", 4% variabilité non-expliquée par le
modele.

— SST = SSE + SSR.

On peut donc définir une mesure de “qualité” de la
regression (GoF):

R? = SSE/SST compris entre 0 et 1.

.
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Propriétées des estimateurs MCO

LR=Multiple Linear Regression.

MLR.1 y = Gy + 121 + ... + Brxr +u — linéaire en les
parametres.

MLR.2 (z14,...,2k,v;) : 1 =1,...,n — échantillon
aléatoire de taille n tiré de la population.

MLR.3 E(u|zy,...,xr) = 0 — moyenne conditionnelle
nulle.

MLR.4 > (x5, —T)*#A0Vj=1,...,k et pas de
relation linéaire parfaite entre les x; — variation dans
les x; et pas de collinéarite parfaite.

Théoreme 3.1 : Sous les hypotheses MLR.1 - MLR .4,
E(Bj)=pLVji=0,..., k.
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9

9

Propriétées des estimateurs MCO

MLR.5 Var(u|z1,...,z;) = 02 — homoscédasticité.
Théoreme 3.2 : Sous les hypotheses MLR.1 - MLR.5,

02

(1— RQ)Z’L 1 (i — fj)2

ou R: estle R* de le régression de z; sur les autres
(+ une constante).

Théoreme 3.3 : Sous les hypotheses MLR.1 - MLR.5
(appelées hypotheses de Gauss- Markov),

E(&2)_0 OUC}Q_n k— 12@ 1 z

Théoreme 3.4 ou théoreme de Gguss-l\/larkov - Sous
les hypotheses MLR.1 - MLR.5, 3; est BLUE,
Vi=0,...,k.

Vam(ﬁ ) =
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Rappels Inféerence: Chapitre 4
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-

Hypothese de normalité

Pour faire de I'inférence statistique, il faut ajouter une

hypothese supplémentaire:

9o

9

°

MLR.6 u ~ N(0,0%) et indépendant des z; — normalité.

Les hypotheses MLR.1 - MLR.6 sont appelées
hypotheses classiques du modele linéaire (CLM) =
Gauss-Markov + normalite.

CLM — MCO a la variance minimale.

Comment justifier cette hypothese de normalité des
residus ?

Si u est la somme de beaucoup de facteurs
non-observeés differents, on peut appeler le theoreme
central limite pour justifier la normalité.
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Théoreme Central Limite

Soit Y7, Y, ..., Y, un échantillon de variables aléatoires
de moyenne y et de variance 2.

— Ly = Z}”L% suit asymptotiguement une distribution
N(O,1).
SiY ~ 1), pn=1eto?=2.

» Exemple.
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Inférence
- N | o

#® Théoreme 4.1: Sous les hypotheses MLR.1 - MLR.6,
B; ~ N(B;,Var(B;)), Vi =0,...,k, ot

2

V&T(ﬁ]) (1- RQ)Zjl(xw —T;)?"

» Exemple.
#® Théoreme 4.2 : Sous les hypotheses MLR.1 - MLR.6,

BJ 63 ~ — )
se(3) th—r_1,Ve=20,...,k, 0ou

se(3;) = \/ Var(3;) et o® est remplacé par &

# On peut donc tester Hy : §; = a; contre

Hy ﬂj <,%, > aj.

.
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P-valeur

-

# P-valeur: “Quelle est le plus petit niveau de
significativité auquel H, serait rejeté”.

# Comment la calculer? Prendre la t-stat et regarder a
guel pourcentile elle correspond dans la distribution de
Student appropriée.

® — Rejeter Hy sila P-Valeur < au seulil fixé (ex: 5%).
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Tests multiples de restrictions linéaires

-

© o o o @

SiHy:B;=0pourjec0,1,...,k. EX: Hy: 51 = 2 =0.
et H; : Hy n'est pas vrai.
— 1) Estimer le modele non contraint.

— 2) Estimer le modele contraint.

— 3) Calculer la statistique F = ggg;jffgj){)q, oU SSR
déenote la somme des carrés des résidus et les indices ¢
et nc signifient respectivement contraint et
non-contraint.

Sous Hy, F' ~ F, ,—r—1, ou F =Fisher.

Rejet Hy, SI F' > ¢4, OU ¢ = F;jn_k_l.
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Exercices recapitulatifs
= o

® Exercice 4.12.

® Exercice 4.17.
® Exercice 4.19.
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Rappels proprietés asymptotiques des MCO: Chapitre 5
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Proprietes exactes des MCO

Pour prouver le caractere non-biaisé et BLUE des MCO
nous avons imposé des hypotheses assez fortes
(MLR.1-MLR.5).

ldem pour effectuer de I'inférence statistigue (MLR.6:
normalite).

Ces propriétés sont vraies quel gue soit la taille de
I'’échantillon (vVn).

— On parle des lors de propriété exacte, d’echantillon
fini, ou encore de petit echantillon.
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Proprietes asymptotiques des MCO

e

Dans certains cas, le rejet de certaines hypotheses ne
signifie pas que les MCO sont invalides.

Ex: non-normalité de .

— En effet, les MCO peuvent étre encore valides en
grand échantillon sous des hypotheses plus faibles.

— Etudier les propriétés statistiques pour n grand =
étudier les proprietes asymptotiques.

Nouveau concept: CONVERGENCE.
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Proprietes asymptotiques des MCO

o Pour rappel. Theoreme 3.1 : Sous les hypotheses
MLR.1-MLR.4, E(3;) = B Vi =0,... k.

o Pour rappel. MLR.3 E(ulzy,...,2r) = 0 — moyenne
conditionnelle nulle.

#® Onavuque E(u|xy) = 0 implique Cov(u,z1) = 0.

# Définition : plim = Limite en probabilité = valeur vers
laguelle un estimateur converge lorsque la taille de
I’échantillon tend vers I'infini. Voir page 741.

# Hors, il est possible de montrer que:

s Cov(z1,u)
plim 5y = 01+ Var(en)

= (1,81 Cov(u,x1) = 0.
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Propriétés asymptotiques des MCO
f.o — |l est possible de relacher MLR.3 pour prouver tout
de méme gque les MCO sont convergents.
® MLR3 E(u)=0etCov(zj,u)=0Vj=1,....k —
moyenne nulle et correlation nulle.
# — Sous les hypotheses MLR.1 - MLR.2 - MLR.3' -

MLR.4, 3; est un estimateur convergent de j3;,
Vi=1,...,k
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°

Normalité asymptotique

La normalité ne joue aucun role dans le caractere
non-biasés des MCO ni dans leur caractere BLUE.

Par contre, pour effectuer de l'inféerence statistigue nous

avons supposé que u ~ N(0,0?) et donc que la
distribution de y|z1, ...,z est normale.

— distribution symétrique autour de sa moyenne.
— peut prendre des valeurs sur R.

— plus de 95% des observations sont comprises entre
2 ecart-types.
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Normalité asymptotique

#® Devons nous abandonner les t-stats si u n'est pas
normalement distribué ?

# Non: on fait appel au théoreme central limite pour
conclure que les MCO satisfont la normalite
asymptotique.

® Sin grand, 3; est approximativement N(5;, Var(5;)).

# lllustration via une Simulation de Monte-Carlo: Prg,
Output n=2000,Output n=30.
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Rappels Héteroscédasticité: Chapitre 8
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Conséquences de I'heteroscédasticité

-

9

°

Une fois de plus I'héteroscédasticité n’a pas d’influence
sur le caractere non-biaisé ou convergent des MCO.

Par contre la formule traditionnelle de Var(3;) donne un

estimateur biaisé de la variance des estimateurs si
I’hypothese d’homoscedasticite est violée.

— Inférence incorrecte si on utilise cette formule.
— MCO ne sont plus “BLUE”".

Solution 1: Corriger cette formule — Ecart-types
robustes a I'hétéroscédasticité (White, 1980).

Solution 2: Déterminer la source de cette
hétéroscedasticité et la prendre en compte dans
I'estimation — Moindres Carrés Pondéres.
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Régression avec des séries temporelles: Chapitre 10
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Séries temporelles

-

Les séries chronologiques different des séries
“cross-section” pour plusieurs raisons:

# — l'ordre (temporel) importe;
#® — |e passeé influence souvent le futur;

# — la notion d’échantillon aléatoire est plus discutable
car on n’a qu’'une seule realisation (sauf si on pense
gue des conditions initiales # auraient donné une
realisation #).

#» Example: Phillips.wfl.

# Question: Peut-on toujours utiliser les MCO avec ces
séries ?

. -
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Séries temporelles
- o

Il y a deux types principaux de modeles de séries
temporelles simples:

#® — |les modeles statiques du type:
yt = 0o+ Bz +u, t =1,...,n.
#® — |les modeles dynamiques du type:

Y = g + 002t + 012t—1 + ... +0g2t—qg +ug, t =1,...,n.
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Yt =

9
9

Modeles statiques

Bo+ b1z +u,t=1,...,n.
Ay, = 1Az SI Aug = 0 — Effet immédiat.

Example 1. Courbe de Phillips (annuel):
infi = Bo + Brunemy + uy.

Example 2. Consommation de tabac (mensuel):

ConsTabacy = o + p1DepPubly + wuy.
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Modeles dynamiques
|7|:DL(2): Yyt = o + 00zt + 012¢—1 + 092t—0 +up, t = 1,...,n.
# Supposons que z = ¢, V observation avant t¢.
® Ent —z2=c+ 1.
® Ent+1.t+2,....n— z=c.
# Pour simplifier supposons que u; = 0.
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Modeles dynamiguesA temporaire

-

Yt—1

Yt
Yt+1
Yt+2
Yt+3

g + dpc + 01¢ + 0ocC
ag + 0p(c+ 1) 4+ d1¢c + dac
o + dpc + 01(c+ 1) + doc
ag + 0pc + d1¢c+ d2(c+ 1)
oo + dgc + d1¢c + dac

Multiplicateurs d’'impact
Apres un changement temporaire d’une unité de z (c-a-d

Az =1)

— yr — yr—1 = 0g = effet immédiat sur .
— Y1 — Yi—1 = 01 = effet dans 1 période sur y.
— Y2 — Yp—1 = 09 = effet dans 2 périodes sur y.

.
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Modeles dynamiguesA permanente

-

Yt—1 =
Y =
Yt+1 =

Yt+2 =

g + dgc + 01¢ + 0ocC

oo + do(c+ 1) 4 d1¢c + dac

ag + dp(c+ 1)+ d1(c+ 1) 4 d2c

ap +dp(c+ 1) +d1(c+ 1)+ da(c+1)

Multiplicateur de long-terme
Apres un changement permanent d’'une unité de z (c-a-d

Az =1)

— 1y — yp—1 = 0p = effet immédiat sur y.

— Y1 — Yr—1 = 0o + 01 = effet dans 1 période sur y.

— Ypr2 — Y—1 = 0p + 01 + 9o = effet dans 2 périodes sur y.
— -1 ,0; = multiplicateur de long-terme.

.
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Proprietées des MCO
-

Nous allons montrer que les MCO sont encore valables
avec des séries temporelles et faire le parallele avec les
Séries “cross-section”. Hypotheses de base:

® MLR.1y=0y+ G121+ ...+ Brxr +u — linéaire en les
parametres.

4

TS 1y = B+ Bixen + ... + By + up — linéaire en les
parametres. EX: x43 = salaire;_s.

® MLR.2 (z14,...,21,vi) ;1 =1,...,n — echantillon
aléatoire de taille n tiré de la population.
Y

Pas nécessaire.
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Proprietées des MCO
= -

® MLR.3 E(u|xy,...,xr) = 0 — moyenne conditionnelle
nulle.

4

1S.2 E(w|X) = 0 V& — moyenne conditionnelle nulle
étant donné les variables explicatives Vi

= exogeneite stricte.

— implique exogeénéité contemporaine (hypothese plus
faible) : E(u¢|Xx¢) = 0).

Pour des séries “cross-section”, pas necessaire de
verifier E(u|X) =0Vt , c-a-d Corr(u;, x;) pour i # j car
MLR.2.

I Ne dit rien sur Corr(ug, ug) ou Corr(yy, ys) pour t # s!

.
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Causes du rejetde TS.2
fModéle statique simple: y; = Gy + B12: + us.
1S.2 — Corr(ug, z) =0 et Corr(ug, zg) = 0 Vt # s.

# Variables omises z;_; — Corr(u, zi—1) # 0.
# Erreurs de mesure dans des variables exogenes.

® Corr(ug, ze41) # 0.

EX: mrdrte; = By + Sipolper + up OU mrdrte = taux de
criminalité dans une ville et polpc = nombre de policiers
par personne.

Quand ATmrdrte; non expliquée — AT,
Si dans ce cas la ville engage plus de policiers
(At polpct) — corr(polpciaq, ut) > 0.
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Proprietées des MCO
=

® MLR.4 Y ! (1, —7)*#0Vj=1,...,ketpasde
relation linéaire parfaite entre les x; —variation dans les
z; et pas de collinearité parfaite.

4

TS.3 Pas de variable explicative constante et pas de
collinéarité parfaite.

#® Théoreme 10.1: Sous les hypotheses TS.1 - TS.3,
E(3;) = 3;¥j = 0,...,k (conditionnellement a X).
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Proprietées des MCO

® MLR.5 Var(u|z1,...,z;) = 02 — homoscédasticité.

4

TS.4 Var(u|X) = Var(u) =0° =Vt =1,...,n
homoscedasticitée.

Exemple de violation: NASDAQ, données journalieres
(+ de 4000 observations).

TS.5 Corr(ug, us|X) =0, Vit # s — pas de corrélation
sérielle.
Exemple de violation: Corr(us, u;—1) = 0.5.

Théoreme 10.2 : Sous les hypotheses TS.1-TS.5
(appelees hypotheses de Gauss-Markov des series

2

temporelles), Var(5;) = RS e OU R? est le

R? de la régression de z; sur les autres z (+ une cst).
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L.o

Proprietées des MCO

Théoreme 10.3: Sous les hypotheses TS.1 - TS.5,
E(6%) =02, 00 6% = ——> 7, 43

Théoreme 10.4 ou théoreme de Ge}uss-Markov
Sous les hypotheses TS.1 - TS.5, 3; est BLUE,

Vi =0,...,k (conditionnellement a X).
— MEéme propriéetes gu'avec des series “cross-section”.

Pour effectuer de l'inférence statistique il faut
également supposer:

MLR.6 u ~ N(0,c%) et indépendant des z; — normalité.

4

TS.6 u ~ N(0,02) et indépendant de X — normalité.
L'inférence classique est d'application.
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Exemple 10.2 et exercice 10.7

-

# En utilisant la base de données INTDEF.wf1, estimez le
modele de tx d’intérét suivant:
13t = g + apinfi + asdefi + uy,
ou i3 est le tx d’intérét obligataire a 3 mois, inf est le tx
d’inflation annuel baseé sur l'indice des prix a la
consommation et de f est le deficit budgétaire en % du
PNB.

# En Octobre 1979, la FED a changé sa politique pour
modifier la masse monétaire en utilisant directement
I'instrument du tx d’intérét.

— Comment tenir compte de cette information ?
— Est-ce que cela change les résultats ?
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Trend linéaire

Beaucoup de séries ont un trend. EXx:
Output par heure aux USA (47-87).

Modele du type: vy = ag + a1t + e, t =1,...,n.
— Quand Ae; =0, Ay =yt — y4—1 = 0.

— Ceteris paribus, «; mesure la Ay; due au passage
du temps.

— F(y:) = ag + a1t. Croissant ou décroissant en
fonction de «;.

— Var(y) = Var(e;). Le trend n'a pas d’'effet sur la
variance de y;.

— On appelle ce type de trend: trend linéaire.

Econométrie approfondie — p. 55



9

Trend exponentiel

Beaucoup de séries sont mieux représentees par des
trend exponentiels.

Ex: Série mensuelle représentant le nombre de
demandeurs d’emploi dans le canton d’Anderson dans
I'Indiana sur la periode 1980.1 a 1988.11. Figures:
Chomeurs et log(Chémeurs).

Appelle plutét une modelisation du type
log(yt) = Bo + it +e, t=1,...,n.
— comme Alog(y;) ~ % pour Alog(y;) petit,

Alog(y:) = (1 est approximativement le taux de
croissance moyen par péeriode de ;.
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Trend quadratique

® Autre modéle: y; = ag + ot + ant®> + e, t=1,...,n.

® — ¥ — oy 4+ 2a9t. Sia; > 0 etag <0, le trend a une
forme en bosse.
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Exemple

Données annuelles (1947-1988) sur I'investissement
Immobilier (invpc) et sur un indice des prix immobilier
(price, 1982 = 1). Graphigue des donnees.

Modele simple sans trend.

L'élasticité Investissement-Indice de prix est tres élevee:
1.241 et statistiquement > 0.

Modéele simple avec trend.

L'élasticité Investissement-Indice de prix est negative
mais non significative. Par contre le trend est significatif
et impligue environ une hausse de 1% par an de invpc.

De plus le R? est passé de 0.208 a 0.341.

— relation fallacieuse expliquee par un trend commun,
c-a-d I'existence d’'une variable omise qui expligque
I’évolution conjointe des deux seéries.
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Autre interpretation

Modeéle estimé: §; = By + f1x1 + Bozea + Bat.

Il est facile de montrer que I'on peut obtenir également
3, et 35 de cette maniére.

Régresser par MCO:

y: SUr cst et trend; — sauver les résidus: ;.

x4 SUr cst et trend; — sauver les résidus: /.
Ty SUr cst et trend; — sauver les résidus: ).

Régresser par MCO y; sur z;, et z;, (avec ou sans
constante).

Revenons a I'exemple precéedant. Graphiques

log(invpc) et log(price).

Important: le R? = 0.008 — sur les variables
“détrendeées”, log(price) n’expligue rien de I'évolution de
l0g (vapc) . Econométrie approfondie — p. 59




Séries temporelles (plus) avancées: Chapitre 11
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Rappels

Nous avons etudié les propriéetés des MCO en
échantillon fini.

Nous avons obtenu les méme propriétes avec des
séries temporelles gu'avec des series “cross-section”
mais au prix d’hypotheses tres fortes.

Nous allons tenter de relacher certaines hypotheses
comme celle d’exogenéité stricte, hypothese violée si
par exemple X comprend y;_; avec i > 0.

On ne pourra plus étudier le comportement en
échantillon fini des MCO mais bien le comportement
asymptotique (n grand).

On va devoir introduire pour cela 2 nouveaux concepts:
la stationnarité et la dépendance faible.
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Stationnarité

# Deéfinition formelle: Le processus {z;:t =1,2,...} est

L.’

strictement stationnaire si pour chague collection
d'indicesdetemps 1 <t <ty < ... < t,, la distribution
jointe de (xy,, x4, ..., 2, ) €St la méme que la
distribution jointe de (x4, 1n, Ttyah,---, Tt +h), V ENtIEr

h > 1.

Les x; peuvent étre correlés mais la corrélation doit étre
constante.

Exemple de processus non-stationnaire:
Y=o+ ait+e,t=1,...,nete ~iid(0,1).
— E(yt) = ag + ait.

Par contre, y; — a9 — 1t est stationnaire.
Il est tres difficile de tester I'nypothese de stationnarité.
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Processus Covariance-stationnaire

Définition: Un processus stochastique {z; :t =1,2,...}
avec second moment fini [E(z#) < oo] est
covariance-stationnaire si:

) E(x;) est constante;

) Var(x;) est constante;

i vie, h >1,Cov(xy, zi4p,) dépend seulement de h et
non de t.

— Impligue uniguement les 2 premiers moments.

Si un processus stationnaire a E(z?) < co = il est
covariance-stationnaire.

Linverse n’est pas vral.

Exemples : Rejet et non rejet de I'hypotheses de
covariance-stationnarité.
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Dépendance faible

-

# Définition 1. Un processus stationnaire {z; : t =1,2,...}
est faiblement dépendant si x; et z;;, sont +
iIndépendant au fur et a mesure que h — oo.

# Deéfinition 2: Un processus covariance-stationnaire
{z; :t=1,2,...} est faiblement dépendant si
Corr(x¢, xyp) — 0 suffisamment rapidement si h — oo.

o Cette hypothese remplace celle d’échantillon aléatoire
permettant au théoreme centrale limite et a la loi des
grands nombres de s’appliquer aux series temporelles.
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Exemple: MA(1)

MAQ) : 2y = e; + ares_1, OU e ~ i.i.d.(0, 02).

— _ O
— Corr(xy, xey1) = Tra?
— Corr(xe, xyep) = 0 Vh > 1.

M A(1) est faiblement dépendent.

Exemple de processus M A(1).

Econométrie approfondie — p. 65



Exemple: AR(1)

AR(1) : yp = p1ys—1 + e, OU e ~ i.i.d.(0, 02).
Si|p1| <1 — Corr(ye, yigen) = p% Yh > 1.

AR(1) est faiblement dependent si |p;| < 1 car dans ce
cas, pt — 0si h — .

Exemple de processus AR(1) stable.
Voir les détails mathématiques dans le bouquin.
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Proprietes asymptotiques des MCO

-

Nous allons montrer que les MCO sont encore valables
avec des hypotheses plus faibles que celles postulées au
Chapitre 10.

Hypotheses de base:

® TS.1y =080+ Bz + ...+ Braxy +ur — linéaire en les
parametres.

4

TSIy = 6o + Bz + ... + Brxy + up — linéaire en les
parametres et (X;, ) : t = 1,2, ... est stationnaire et
faiblement dépendant.
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Proprietes asymptotiques des MCO
f.p 1S.2 E(u;|X) = 0 Vt — moyenne conditionnelle nulle

étant donné les variables explicatives Vi
= exogeneite stricte.

4

1S.2" E(u¢X¢) = 0 — moyenne conditionnelle nulle
étant donné les variables explicatives contemporaines
= exogénéité contemporaine

— Implique que E(u;) = 0 et Cov(xy;, ur) =0,
Vi=1,...,k.
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Proprietes asymptotiques des MCO
= -

#® TS.3 Pas de variable explicative constante et pas de
collinearité parfaite.

U
TS.3’ Idem.

#® Théoreme 11.1: Sous les hypotheses TS.1', TS.2' et
TS.3, plimB; = 5; Vj =0,... k.

® AR(1): y¢ = Bo + Brye—1 + ug, OU E(ug|ye—1,ye—2,...) = 0.

— E(ytlyt—1,yt-2,...) = E(yt|ye—1) = Bo + Brye—1.
— seulement y;_ affecte la valeur espérée de ;.

— la valeur espéree de y; est une fonction linéaire de
Yt—1-
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Estimation du modele AR(1)
f.o Comme X; contient seulement y;_1,

E(ug|lyi—1,yt—2, . ..) = 0 implique que I'hypothese TS.2’
tient.

# Par contre TS.2 ne tient pas. En effet cette hypothese
implique que V¢, u; est non corrélé avec
ri,...,T,...,%Ty. Ceciestfaux pour un processus
AR(1) car
Cov(xis1,ur) = Cov(y, ur) = Cov(Bo + Brye—1 + ug, up) =
B32Cov(yi—1,us) + Cov(ug, us) = 0+ 0% > 0, alors que
Cov(yi—1,us) = 0 — exogénéité contemporaine.

Pour que I'hypothese de dépendance faible tienne il faut

que |31]| < 1. — Théoreme 11.1: Convergence des
MCO.

L.o lllustration: Modele classique et Modele AR(1).
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Proprietes asymptotiques des MCO
= -

® TS.4Var(w|X)=Var(u) =0?,Vt=1,...,n —
homoscedasticité.

° )

ll

TS.4 Var(w|X:) = 0%, Vt =1,...,n — homoscédasticité
contemporaine.

® TS.5 Corr(ug,us|X) =0,V t+# s — pas de corrélation

sérielle.
U
E(urug|Xs, Xs) =0, V t # s — pas de corrélation
sérielle.

L En pratigue on omet souvent le conditionnement sur Xx;
et X et on verifie que u; et us sont non-corréles.
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Proprietes asymptotiques des MCO

Théoreme 11.2: Sous les hypotheses TS.1' - TS.5’, les
estimateurs MCO sont asymptotiquement normalement
distribués. De plus, les écart-types standards sont
asymptotiguement valides ainsi que les ¢, F' et LM
tests.

lllustration: Modele classique et Modele AR(1).

Exemple: Tester I'nypothese d’efficience des marches.
y: est le rendement hebdomadaire en % (le mercredi)
du New York Stock Exchange composite index. Une
forme faible de I'hypothese d’efficience des marché
stipule que l'information publique disponible ent — 1 ne
doit pas permettre pour prédire y;

— E(yt|yt—1,yt—2,...) = E(yr).

— Estimer un AR(q) et tester Hy : coefficient AR(q) sont

n U IS . Econométrie approfond
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Séries temporelles tres persistantes

°

© o o o o o

Beaucoup de séries chronologiques sont tres
persistantes, ce qui peut mener au rejet de I'’hypothese
de dépendance faible évoquée plus haut.

L'exemple le plus courant est celui d’'une marché
aléatoire.

—y=yi_1 +ent=1,2...,00¢ ~ iid(0,02).
— AR(1) avec p; = 1.

— Yt =€t T+ €—1 1+ ...+ €1+ Yo-

— F(y:) = E(er) + E(eg—1) + ...+ E(e1) + E(yo)-
— F(y:) = E(yo), Vt > 1.

— Var(y) =
Var(e)) +Var(e;_1) + ...+ Var(er) + Var(yy) = to?.
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Séries temporelles tres persistantes

© o o o o ©

°

Persistance ?

— Yt+h = €t4+h t+ €4h—1 T ... T €41 T+ Yt
— E(yenlyt) = yt, Vh > 1.
Alors que pour un AR(1) : E(yesnlye) = pys.

— Corr(ys, yeon) = \/1/(t + h) ~ 1 pour ¢ grand.

— une marche aléatoire n’est pas
covariance-stationnaire.

— une marche aléatoire n’est pas faiblement
dépendante.

lllustration.
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Exemple de marche aléatoire

-

141 [ Taux d'intérét US obligataire a 3 moi
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Implication économique
f.. Si y est faiblement dépendant, une A de politique

économique affectant y (ex: PNB) aujourd’hui aura peu
d’effet dans quelques années.

# Par contre, si y suit une marche aléatoire (ou plus
généralement a une racine unitaire, c-a-d p; = 1), une
A de politique économique affectant y aujourd’hui aura
un effet important dans plusieurs annees.

# Tester la présence d’une racine unitaire a donc une
Implication économique importante.
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Marche aléatoire avec tendance (drift)

-

e = ap + y—1 + e¢ : AR(1) avec constante.
— Yt = ot + e +e—1+ ...+ e1+ Yo

— F(y:) = apt Sl E(yg) = 0.

— E(Yinly) = aoh + 1y, Vh > 1.

— Var(y,) = to?.

Exemple de marche aléatoire avec tendance.

© o o o o o o

Comment détecter une RU ?
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Inspection Visuelle

180 | — NYSE stock price index
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Difficile de distinguer RU et trend
- o
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Tester la presence d’'une RU

Modele AR(1) : 4 = a+ pyr—1 + €.

1o est suppose observé et E(et|yi—1,y—2,...,y0) = 0.
RUsSIip=1—Hyp:p=1etH;:p<l.

Notons que: y; — yi—1 = o+ (p — 1)ys—1 + €.

& Ay = a+ 0yr1 + e
RUSIHy:0=0et H;:0 <0.

Probleme sous Hy, y;_1 n'est pas faiblement dépendant
et donc les t-stats n’ont pas une distribution standard
(theoreme centrale limite pas applicable, méme pour n
grand).

— |l faut utiliser des valeurs critiques tabulées par
Dickey Fuller (1979).
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Tester la presence d’'une RU

Valeurs critiques asymptotiqgues pour un test de RU
avec constante mais sans trend.:

o 1% | 2.5% | 5% | 10%

Valeur critique | -3.43 | -3.12 | -2.86 | -2.57

Exemple: Taux d’intérét US obligataire a 3 mois.

Notez que a 5% la valeur critique traditionnelle pour n
grand est -1.65 contre -2.86.

Limite: dans le test DF usuel, on suppose sous H; que
Ay n'a pas d’autocorrélation.
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Test ADF

Le test ADF (Augmente) généralise le test de DF:
Ay = a+0yi—1 + Ay—1 + ... + pAy—p + €.

Les valeurs critigues sont les mémes gque le test de DF.

Les t-stats de 4, ..., 7, sont standards
asymptotiguement.

Le F-test v = ... = v, = 0 est valide asymptotiquement.

Inclure le bon nombre de lags est important car cela
pourrait affecter la fiabilité du test de RU. En effet, les
valeurs critiques sont calculées en supposant que toute
la dynamique de Ay, a été modélisée.

Exemple: Taux d'intérét US obligataire a 3 mois.
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Test ADF avec trend

Nous avons evoqué le fait gu’il est parfois difficile de
distinguer RU et tendance.

— une seérie peut donc étre stationnaire autour d’un
trend, c-a-d v, — ot est faiblement dépendant.

Il est donc important d’inclure un trend dans le test ADF
si celui-ci est apparent (visuellement).

Le test ADF (Augmente) généralise le test de DF:
Ay =a+ ot +0y—1 +71Ay1+ ... +pAy—p + e

Sous Hy : 6 =0 et sous H; : y; est stationnaire autour
d’'un trend.
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Test ADF avec trend

Les valeurs critigues sont différentes.
Valeurs critigues asymptotiques pour un test de RU
avec constante et avec trend:

Qo 1% | 25% | 5% | 10%

Valeur critique | -3.96 | -3.66 | -3.41 | -3.12

Le t-stat relatif au trend n’a pas une distribution
standard.

Exemple: Taux d’'intérét US obligataire a 3 mois.

Il y a beaucoup d’autres tests de RU qui ont tous leurs
avantages et inconvénients.
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Que faire siy; a une RU ?

Slys =a+y—1+e — Ay =y — yp—1 = a + ¢4

Si par contre Ay; est stationnaire, y; est dit Integre
d’ordre 1 ou /(1) et Ay, est dit Integré d’ordre 0 ou 7(0).

Si I'application le permet, on peut donc estimer par
MCO un modele sur Ay;.

Dans beaucoup d’applications économiques, on définit

des rendements en %: r; = 100Alog(y;) ~= 100%-#=*.

Si differentier les séries n’est pas possible de part la
nature de I'application, on peut avoir recourt a des
techniques plus avancées connues sous le nom
Cointegration (voir section 18.4), permettant de
modeéliser y; et non r;.

Qu’est-ce qu’une régression fallacieuse (ou spurious
regreSSion) ? Econométrie approfondie — p. 86




Corrélation sérielle et hétéroskedasticite: Chapitre 12
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Biais des MCO et autocorrélation

Supposons que y; = By + Brxr + uyt.
Supposons que le terme d’erreur suit un
AR(1) 1 uy = pus_1 + e; avec |p < 1| et e; ~ 1id(0, 02).

Chapitre 10: TS.1-TS.3 — MCO non-biaisés pour
autant que z soit strictement exogene.

Chapitre 11: TS.1’-TS.3' — MCO consistant pour
autant que y, soit faiblement dependant et £ (u;|z;) = 0.

Rien n’est dit sur le fait que u; ne puisse pas suivre un
AR(1).

Par contre les MCO ne sont plus BLUE car violation de
TS5etTS.5.
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Efficience-Inférence des MCO

-

# Estimation du modele y; = 5y + 12 + vy par MCO, ou
uy SUPPOsE iid(0, o%) et pour simplifier 7 = 0.

# Rappelons que u; suit en réalité un AR(1).
® (=0 + SST, S | wug, 00U SST, = >0 a2,

9

Var(f) = SST$_2VCLT(Z Tyt )
i=1

n—1 n—t
= SST, 2 (Zx%‘/ar Ut +222$t$t+gE(UtUt+g))

1=1 t=1 5=1

2 n—1 n—t

B ~ 55T, SST2 2 D Pt

t=1 5=1
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Efficience-Inférence des MCO

La formule traditionnelle ignore le second terme.
Si p > 0 — on sous-estime Var(3;).

Si p < 0 — on sur-estime Var(/3;).

Question: Supposons que u; = e; + ae;_1. Montrez que

la formule traditionnelle pour calculer Var(f3;) est
Incorrecte si a # 0.
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Tester la presence d’autocorrelation

# Dans le modele général:
yr = Bo + Bixe + ... + Brpry + up — comment tester la
présence de corrélation serielle ?

#® Deux types de tests:

o 1. Tests basés sur I'hypothese que X est strictement
exogene: t-test ou DW.

#® 2. Tests baseés sur I'hypothese que X n’est pas
strictement exogene.
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Si X est strictement exogene

Supposons que y; = By + Brxr + uyt.

Nous voulons tester si le terme d’erreur suit un

AR(I) DU = pur—1 + € avec ]p < 1‘

H() - P = 0.

Développons tout d’abord un test valide quand n est
grand et quand X est strictement exogene.
Hypotheses supplémentaires disant en quelque sorte
que ¢; estiid:

Elegug—1,us—2,...) =0et Var(esuz_1) = Var(e;) = o2
Si les u; étaient observes on pourrait utiliser le

Théoreme 11.2 pour valider 'utilisation asymptotique
des t-tests dans la régression u; = pus_1 + e4.

Que ce passe-t-il si on remplace u; par u; ? A noter que
/Z/,\I/t dépend de 60 et de 61. Econométrie approfondie — p. 92




Marche a suivre pour le t-test

f.o Estimer y; = Gy + Sia: + uy €t obtenir ;.
® Estimer u; = pty_1 + e.

# Ultiliser un t-test pour tester Hy : p = 0 contre
Hy:p <#>0.
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Test de Durbin-Watson

Le test de Durbin-Watson est une autre test pour tester
la correlation sérielle d’ordre 1 sous I'hypothese que X
est strictement exogene.

n ~ ~ 2
La statistique DW = 2=l =lio1)” g i est le résidu

=1 Ut

d’une regression du type
yr = B + B1x1e + ... + betapxis + uyt.

Il est facile de montrer que DW =~ 2(1 — p).
Durbin et Watson (1951) ont dérivé la distribution de
DW conditionnellement a X sous I’hypothese que les

hypotheses du modele linéaire classique sont verifiees
(incluant la normalité).

La distribution de DWW dépend de n, k, et du fait qu'on a
Inclut une constante ou pas.
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Test de Durbin-Watson

Notons que

Doty — 1) = D1 o U + g — 2D g gl
Sip=1— DW =0.

Sip=—-1— DW =4.

Sip=0— DW = 2.

Hy : p = 0 contre generalement H; : p > 0.

Durbin et Watson (1951) reportent des valeurs critiques
Inférieures dj, et superieures dy;.

Sid;, < DW < di, on ne rejette pas Hy.

La plupart des logiciels économeétrigues reportent DW
mais pas les valeurs critiques.
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Table de Durbin-Watson pour H; : p > 0

Table E.8 Critical Values d, and dy of the Durbin-Watson Statistic D (Critical Values Are One-Sided)”

o =05 a =01
P=1 P=2 P=3 P=4 P=5 P=1 P=2 P=3 P=4 P=5

n d; dy 4y, dy dy, dy dy dy dy, dy dy dy ;. dy dy. dy dy, dy dy. dy
82 175 69 1.97 56 2.21 81 1.07 70 1.25 59 146 49 1.70 39 1.96
16 1.10 1.37 98 1.54 86 1.73 14 1.93 .62 215 84 109 74 1.25 63 L44 53 1.66 A4 £.90
17 1.13 1.38 1.02 1.54 90 1.71 78 1.90 67 210 87 110 n 1.25 67 1.43 57 1.63 A48 1.85
18 1.16 1.39 1.05 1.53 93 1.69 82 1.87 | 206 .90 1.12 .BO 1.26 il | 1.42 61 1.60 52 1.80
19 1.18 1.40 1.08 [.53 97 1.68 86 1.85 5 202 93 1.13 83 1.26 74 1.41 B5 1.58 56 1.77
20 1.20 1.41 1.10 1.54 LOC 1.68 90 1.83 79 1.99 95 1.15 86 1.27 17 1.41 68 1.57 60 1.74
93 72
96

15 1.08 1.36 95 1.54

21 1.22 142 113 1.54 LO3 1.67 1.81 83 1.96 97 1.16 89 1.27 80 141 1.55 63 1.71
22 1.24 1.43 1.i5 1.54 1.05 1.66 & 1.80 86 194 1.00 117 91 1.28 83 1.40 75 1.54 .66 1.69
23 1.26 1.44 117 154 108 1.66 99 L79 90 192 1.02 119 94 1.29 86 140 1 1.53 .70 1.67
24 1.27 1.45 119 1.55 110 1.66 1.1 1.78 93 190 1.04 1.20 96 1.30 88 141 .80 1.53 7 1.66
25 1.29 1.45 1.21 1.55 1.i2 1.66 1.04 1.77 95 189 105 1.21 98 1.30 90 .41 83 1.52 15 1.65
26 1.30 1.46 1.22 1.55 114 1.65 1.06 1.76 98 188 LO7 1.22 1.00 1.31 .93 1.41 .85 1.52 .78 1.64
27 1.32 1.47 1.24 1.56 1.16 1.65 1.08 1.76 1.01 1.86 1.09 £.23 102 1.32 95 1.41 1.51 A1 163
28 1.33 1.48 1.26 .56 118 1.65  Li0 1.75 1.03 1.BS 110 1.24 L4 1.32 97 1.41 1.51 83 1.62
29 1.34 1.48 1.27 1.56 120 1.65 112 L74 1.05 1.84 1.12 1.25 1.05 133 59 1.42 1.51 85 1.61
30 135 1.49 1.28 1.57 1.21 1.65 i.14 1.74 1.07 1.83 113 1.26 L7 1.34 1.01 1.42 94 1.5t B8 1.61

s8R

3 1.36 1.50 1.30 1.57 1.23 1.65 116 1.74 1.09 1.83 1.15 1.27 1.08 1.34 1.02 1.42 96 151 90 1.60
32 1.37 1.50 1.31 1.57 1.24 1.65 118 1.73 Ll 1.82 1.16 1.28 110 1.35 1.04 1.43 98 1.51 92 1.60
EX] 1.38 1.51 1.32 1.58  1.26 1.65 1.8 1.73 113 1.81 L7 1.29 1.11 1.36 105 1.43 1.00 1.51 94 1.59
M 1.39 1.51 1.33 158 1.27 1.65 1.21 1.73 115 1.81 1.18 1.30 1.13 1.36 1.07 1.43 10K 1.51 95 1.59
35 1.40 1.52 1.34 1.58 1.28 1.65 1.22 1.73 1.6 1.80 1.19 1.31 1.14 1.37 1.08 144 1.03 1.51 97 1.59
36 1.41 .52 1.35 1.59 129 1.65 1.24 1.73 1.18 1.80 121 1.32 1.15 1.38 1.10 1.44 1.04 1.51 99 1.59
37 1.42 1.53 1.36 59 1.3 1.66 1.25 1.72 1.19 1.80 1.22 1.32 1.16 1.38 1.1 1.45 1.06 1.51 1.00 1.59
k] 1.43 1.54 1.37 1.59 132 1.66 1.26 1.72 1.21 1L.79 1.23 1.33 1.18 1.39 112 1.45 L7 1.52 1.02 1.58
39 1.43 1.54 1.38 1.60 133 1.66 1.27 L72 122 1.9 1.24 1.34 1.19 1.39 1.14 1.45 109 1.52 1.03 1.58
40 144 1.54 1.39 Leh 134 1.66 1.29 172 L2y L9 1.25 1.34 1.20 1.40 1.15 1.46 110 1.52 105 1.58
45 1.48 1.57 1.43 1.62 138 1.67 1.34 L.72 120 178 1.29 1.38 1.24 1.42 1.20 1.48 £.16 1.53 (N1 1.58
50 1.50 1.59 1.46 1.63 142 1.67 1.38 1.712 1.34 L.77 132 1.40 1.28 145 1.24 1.49 1.20 1.54 1.16 1.59
55 1.53 1.60 1.49 L64 145 1.68 1.41 1.72 138 .77 1.36 1.43 1.32 1.47 1.28 1.51 1.25 1.55 1.21 1.59
60 1.55 1.62 1.5 1.65 148 1.69 1.44 1.73 1.41 L7 138 1.45 1.35 1.48 1.32 1.52 1.28 1.56 1.25 1.60
65 1.57 1.63 1.54 166  1.50 1.70 1.47 1.73 144 L77 1.41 147 1.38 1.50 1.35 1.53 131 1.57 1.28 1.61
70 1.58 1.64 1.55 1.67 152 LT0 1.49 1.74 146  1.77 1.43 1.49 140 1.52 1.37 1.55 1.34 1.58 131 161
75 1.60 1.65 1.57 1.68  1.54 1.7 (] 1.74 149 177 1.45 1.50 1.42 1.53 1.39 1.56 1.37 1.59 1.34 1.62
BO 1.61 1.66 1.59 169 1356 1.72 1.53 1.74 151 177 1.47 1.52 1.44 1.54 .42 1.57 1.39 1.60 136 1.62
85 1.62 1.67 1.60 L70 157 172 1.55 175 152 w7 1.48 1.53 1.46 1.55 1.43 1.58 1.41 1.60 1.39 1.63
90 1.63 1.68 1.61 170 1.59 1L.73 1.57 175 1.5 L78 1.50 1.54 1.47 1.56 1.45 [.59 1.43 1.61 1.4t 1.64
95 1.64 169 1.62 171 1.60 1.73 1.58 1.75 156 L.78 1.51 L.55 1.49 1.57 1.47 1.60 1.45 1.62 1.42 1.64
100 1.65 1.69 1.63 1.72 1.61 1.74 1.59 1.76 1.57 1.78 1.52 1.56 1.50 1.58 1.48 L.60 1.46 1.63 L44 1.65

“n = number of observations; P = number of independent variables.

Source: This table is reproduced from Biometrika, 41 (1951): 173 and 175, with the permission of the Biometrika Trustees. )
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Si X n’est pas strictement exogene

# Durbin (1970 propose un autre test valable si X n’est
pas strictement exogene, par exemple si le modele
contient y;_; comme variable explicative.

# ) Estimer le modele y; = By + Bixs1 + ... + Brayr + up €L
obtenir u;, Vt =1,2,...,n.

# i) Estimer le modele 4; = vo+yixe1 + . - -+ YpTik + pli—1,
Vt =2,3,...,n etobtenir p ainsi que t,.

» 1) Utiliser ¢, de la maniere usuelle pour tester

Hy: p=0contre H; : p <#> 0.

#® — Onrégresse u; sur x; et ;1 et donc on permet a
chaque z;; d’'étre corréle avec u;_;.

® — t;aapproximativement une distribution en ¢ si n est
grand.
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Tester un AR(0Q)

i) Estimer le modele y; = Gy + Gz + ... + Orxyy + up €t
obtenir u;, Vt =1,2,...,n.

i1) Estimer le modele

ut =70 + 721+ -+ VT + P11 + .-+ Pglit—g,
Vi=qg+1,g+2,...,n.

i1) Effectuer le F-test suivant Hy: p1 = ... =p; =0
contre f; :undes p; <#>0,Vj=1,...,q.

Si les z; sont supposes strictement exogenes, ont peut
les omettre dans les étapes i) et ii).

A noter gue ces tests supposent

Var(uglaog, ue—1, . .., u—q) = o°. Il existe une version de
ces tests robuste a I'hétéroskedasticité comme on le
verra plus loin.
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Tester un AR(0Q)

Une alternative a F-test est d’utiliser un Lagrange
Multiplier (LM) Test: LM = (n — q) RZ,
ou R? est le R* de la régression

Ut = Y0 + V1211 + - F VeZgg + p1U—1 + . F Pglit—g,
Vi=q+1,q+2,...,n.

Sous Hy, LM ~ x; asymptotiquement.

Ce test est connu sous le nom de test de
Breusch-Godfrey .

Il est test est disponible en Eviews (avec le F-test).

Exemple:

Taux d'intérét US obligataire a 3 mois.

c13+ = og + a1c3i_q.
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Correction pour corrélation sérielle

-

# Sion deétecte de la corrélation serielle, on peut modifier
le modele initial pour tenter d’obtenir un modele
dynamiquement complet (ex: AR(1) — AR(2)).

# Dans certains cas nous ne sommes pas intéresse par
modéliser cette dynamique — l'intérét reside plutot
dans les autres variables incluses dans le modele.

# Mais l'inféerence est compromise — Que faire ?

#® — Calculer des écart-types robustes a n’importe quelle
forme de corrélation sérielle.
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Ecart-types robustes

Considérons le modele y; = 0y + S1x + . .. + Brxep + ut,
t=1,...,n.

Comment obtenir un écart-type pour 3; robuste a la
corrélation sérielle ?

i1 = 00 + 09%ta . .. + Opxyp + 7, ou E(Tt) =0 et
Corr(r, i) = 0, Vj > 2.

Va'r(zy’:l 'rtut)
(2?21 E(T?)f ’

Il est possible de montrer que Avar(8;) =

ou Avar dénote la variance asymptotique.

Sous I'hypothese TS.5, a; = r;u; est non correlé
sériellement et donc la formule traditionnelle de Var(5;)

est valide. Par contre si TS.5' ne tient pas, Avar((;) doit
tenir compte de la corréelation entre a; et as Vt # s.
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Ecart-types robustes

Newey et West (1987) et Wooldridge (1989) ont montré
que Avar(3;) peut étre estimé de la maniére suivante.

i) Estimer par MCO y; = 8o + 1 + - - - + Bexy + Uy,
t=1,...,n. se(f1) dénote I'écart-type de 3, et 5
I'écart-type de ;.

i1) Estimer la régression auxiliaire:

i1 = 00 + 02Z¢9 . .. + OpXyp + T4

iie) Calculer a; = ryuy, VE=1,...,n.

iv) Pour une valuer g > 0 donneée, calculer:

0=3 G +2 Zigzzl[l —h/(g+1)] (Z?:thl dt&t—h)'
— ¢ contrOle la “quantité” de corrélation sérielle que
nous permettons.
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Ecart-types robustes

® EX: g—l?)—ztl +Zt QQtCLtl

°

v) Lécart-type robuste a la corrélation sérielle de 3, est:
se*(01) = [se(01)/5°]V0.

On peut montrer que cet estimateur est aussi robuste a
toute forme d’hétéroskedasticité — cas plus genéral de
ce qui est expose au Chapitre 8.

Comment choisir g ?
La théorie nous dit que ¢ doit croitre avec n.
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Choix de g
f.o Certains travaux ont suggereé pour:
- des données annuelles — g =1, 2;

- des donneées trimestrielles — g = 4, §;
- des données mensuelles — g = 12, 24.

#® Newey et West (1987) recommandent de prendre la
partie entiére de 4(n/100)%/? — implémenté en Eviews.

# Exemple: Taux d’'intérét US obligataire a 3 mois.
Cci13: = ap + a1crdi_1.
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Hetéroscédasticité

Pour beaucoup de séries temporelles, I'hypothese TS.4
ou TS.4" d’homoscédasticité est violée.

Exemple: Rendements journaliers du NYSE

— n’affecte pas le caractere non-biaisé ou convergent
des MCO mais invalide I'inference statistique
traditionnelle.

Il existe deux manieres d'aborder le probleme lié a
I’hétéeroscédasticitée.

i) Corriger les écart-types pour effectuer de l'inférence
correctement.

i1) Modéliser la dynamique présente dans la variance.
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Ecart-types robustes a la White (1980)
- -

# White (1980) propose une méthode permettant de
rendre les écart-types robustes a toute forme
d’hetéroscedasticitée.

# — offre une solution intéressante, pour autant que

I'intérét ne se porte que sur la modeélisation de la
moyenne conditionnelle.

# Eviews, ainsi que beaucoup d’autres logiciels
économetriques, offre cette option.

# |l est possible de montrer que la formule de White
(1980) est un cas particulier de la formule de Newey et
West (1987) qui permet de tenir compte également
d’'une possible autocorrélation des résidus.

L’ Exemple: AR(1) sur NYSE
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Tester la presence d’hétéroscéedasticite

-

9

L.’

Avant de modéliser la dynamique présente dans la
variance, il est judicieux de tester la présence
d’hetéroscedasticité afin d’avoir une meilleure idée de
la spécification a adopter.

Pour appliquer les tests presentés ci-dessous il faut
supposer que les résidus u; sont non corrélé
sériellement— tester avant.

Test de Breusch-Pagan
u? = 60 + 0141 + ... A Opay vy, Hy: 01 = ...+ = 0.

Pour utiliser un F-test, il faut que les écart-types des
MCO soient valables et donct que v; satisfasse TS.4 ou
1S4 et TS.50uTS.5.

Exemple:
AR(1) sur NYSE: Estimer 47 = ag + ajreturng, 1 + e
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Modeles ARCH

Considerons un modele simple: y; = Gy + G12 + us.

Une caracteristique largement admise des séries
financieres a frequence élevée est que la variance n’est
pas constante au court du temps et qu’il existe des
grappes de volatilite.

— Sl la variance en t est grande, elle le sera
probablement demain et les jours qui suivent.

— Sl la variance en t est petite, elle le sera
probablement demain et les jours qui suivent.

Engle (1982) a proposé un modele appelé ARCH:
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity.
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Modeles ARCH

La caracteristigue du modele ARCH(1) est que:
E(uf|ui_1,us_o,...) = BE(u?|uz_1) = apg + aquz_,, alors
que E(u?|us_1,us_2,...) = 0.

Les u; sont non corrélés sériellement alors que les u? le
sont.

Conditions de positivité: E(u?|u;_1) > 0, Vt — o > 0 et
X1 Z 0.

Si a1 = 0 — homoscédasticite.

— on peut tester la presence d’effets ARCH en
estimant ce modele (sur ;), voir une version plus
étendue (plus de retards).

On peut tester a1, ..., o, = 0 en utilisant un LM —test ou
F—test.
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Pooling de données “cross-section” ou meéthodes simples
de données de panel: Chapitre 13
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Pooling

Une seérie “cross-section” constitue bien souvent un
ensemble de données relatives a des unités (individus,
firmes, etc.) interrogées a un moment donné.

Dans certains cas, I'engquéte est repetee plusieurs fois
donnant lieu a des échantillons differents, représentatifs
de la population.

La technigue du pooling suppose gue les différents
échantillons sont chaque fois tirés aléatoirement de la
population.

— On n’observe pas nécessairement les mémes unites.
— On dispose de plusieurs échantillons indépendants.

— Par conséquent, Corr(us, us) = 0, Vt # s et donc on
peut donc empiler les engquétes et effectuer une
analyse MCO traditionnelle.
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Panel

Par contre, lorsqu’on observe la méme unité au court
du temps, on parle de données de panel ou
longitudinales.

Par conséquent, on ne peut pas supposer que les
observations sont indépendantes.

— Un facteur non-observé (comme le QIl) qui affecte le
salaire d’'un individu en 1995 va également affecter son
salaire en 2000.

— Requiert des techniques particulieres pour traiter ce
probleme.

— Empiler les échantillons et utiliser les MCO donne
des estimateurs biaises.
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Technigue de pooling

Beaucoup d’enquétes aupres des menages sont
repétées au court du temps.

Vu que le taux d’attrition est souvent assez grand, on
veille a interroger de nouvelles personnes pour
accroitre I'échantillon.

— On a alors des échantillons independants.
Pourquol effectuer plusieurs enquétes ?

— Pour avoir plus d’'observations et donc plus de
précision dans I'estimation des parametres et des
écart-types.
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Technique de pooling

— Pour effectuer des tests nécessitant I'utilisation
d’'observations a difféerents moments du temps.
Exemple: Pour tester I'efficacité d’une politique
économique il faut des observations avant et apres la
mise en oeuvre de la politique.

Etude de cas: La base de données FERTIL1.wfl
concerne I'étude de Sanders (1994) sur la fertilité aux
USA.

Fréquence: une enquéte tous les 2 ans de 1972 a 1984
— [ vagues.

La question posée est Comment evolue la fertilité au
court du temps ? — apres avoir controlé pour des
facteurs tels que education age, race, region (a 16 ans),
environnement (a 16 ans).
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Variable

C

EDUC
AGE
AGESQ
BLACK
EAST
NORTHCEN
WEST
FARM
OTHRURAL
TOWN
SMCITY
Y74

Y76

Y78

Y80

Y82

Y84

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

Coefficient
-7.742457
-0.128427
0.532135
-0.005804
1.075658
0.217324
0.363114
0.197603
-0.052557
-0.162854
0.084353
0.211879
0.268183
-0.097379
-0.068666
-0.071305
-0.522484
-0.545166

0.129512
0.116192
1.554847
2685.898
-2091.224
2.010694

Std. Error
3.051767
0.018349
0.138386
0.001564
0.173536
0.132788
0.120897
0.166913
0.147190
0.175442
0.124531
0.160296
0.172716
0.179046
0.181684
0.182771
0.172436
0.174516

Mean dependent var

t-Statistic
-2.537040
-6.999272
3.845283
-3.710324
6.198484
1.636626
3.003501
1.183867
-0.357072
-0.928248
0.677367
1.321799
1.552737
-0.543881
-0.377945
-0.390136
-3.030016
-3.123871

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion

F-statistic

Prob(F-statistic)

Variable dépendante: KIDS

Prob.
0.0113
0.0000
0.0001
0.0002
0.0000
0.1020
0.0027
0.2367
0.7211
0.3535
0.4983
0.1865
0.1208
0.5866
0.7055
0.6965
0.0025
0.0018

2.743136
1.653899
3.736447
3.816627
9.723282
0.000000
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Donnees de Panel a 2 periodes

Supposons maintenant que nous disposons des
données individuelles pour lesquelles un individu est
observéent=1ett=2.

Exemple: la base de donnée CRIME2 comprend des
données sur les taux de criminalité et de chdmage pour
46 villes américaines en 1982 et 1987.

Estimation pour 'année 1987 : Résultat.

Comment expliquer ce résultat ? < Si chomage
augmente, le crime diminue.

Variables omises observables ? On pourrait controler
pour des facteurs tels que (la distribution de) lI'age,
éducation, etc.
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Donnees de Panel a 2 periodes

Variables omises non-observables ? On peut imaginer
gue certains de ces facteurs sont constants au court du
temps et certains varient au court du temps.

yit = Po + 00d2¢ + Prxit + a; + ui, t =1, 2.
i — unité et ¢t — temps.

d2; =0sit=1etd2; =1sit=2— intercept different
pourt=1o0u 2.

a; capture tous les facteur non-observé affectant y;; —
effet non-observé ou fixe

Ce modele s’appelle donc modele a effet non-observé
ou a effet fixe.

u;+ est le terme d’erreur idiosyncratique ou variant dans
le temps.
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Exemple

crmrte; = By + 00d87T; + Brunemys + a; + uie, t = 1, 2.

a; reprend tous les autres facteurs affectant le taux de
criminalité qui ne varient pas entre ¢t = 1 et 2.

— caracteristiques geéographiques (localisations aux
USA).

— caracteristiqgues demographiques (age, race,
éducation, etc.): a verifier.

— certaines villes peuvent avoir leurs propres
comptabiliser les crimes.

Comment estimer 5; ?
Pooling ?
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Pooling

yit = Po + 00d2¢ + Prwis + v, t = 1, 2.
— Uit = Q5 + Uit
Pour estimer ce modele par MCO il faut supposer que

a; €st non corrélé avec z;; sinon v;; (erreur Compose)
serait corrélé avec z;;.

Si ce n'est pas le cas les MCO donne lieu a un biais
d’hétérogenéité non observee.

— Biais dU a 'omission d’une variable constante au
court du temps.

Exemple: CRIME. — 92 observations: 46 villes et 2
periodes.
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Panel
- -

#® Siq; est corrélé avec x4, la technique du pooling est
donc inappropriee.

# Solution simple: estimer un modele en différence
premiere.

9o

yi1 = Bo+ Pirin+a; +uip (t=1)
vio = (Bo+ do) + Brxie + a; + uz (t = 2)

# Par conséquent,

(yio —vi1) = 0o+ B1A(zi2 — x41) + (w2 — u4)
Ay; = o+ 01Ax; + Ay

.
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Panel

Ay; = 0y + 01Ax; + Au; peut étre estimé par MCO si les
hypotheses traditionnelles sont validées.

En particulier, il faut que Corr(Au;, Ax;) = 0, ce qui est
naturellement vrai si Corr(u;, zi) =0, Vt =1, 2.

Dans notre exemple Corr(Au;, Aunem;) =0 ?

Faux si par exemple si I'effort d’application de la lol
(¢ u;;) augmente plus dans des villes ou le taux de
chomage diminue Corr(u;, unem;;) < 0 — biais des
MCO.

Important: on ne peut estimer par cette méethode I'effet
de variables constantes au court du temps (z;).
Exemple: Distance par rapport a la capitale — Az; = 0.

Exemple: CRIME.
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