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Manuel

-

# La partie économetrigue du cours d’econometrie | et
Analyse des données est baseé sur le livre Introductory
Econometrics, a Modern Approach (second edition) de
Jeffrey M. Wooldridge, édition Thomson
South-Western.

® Sur le site web : http://www.swcollege.com/bef/wooldridge/
... wooldridge2e/wooldridge2e.html

Il y a des données necessaires pour les
exercices et plusieurs liens interessants.
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Plan du cours (Partie Econométrie)
~ o

# Chapitre 1. Nature de I'’économeétrie et des données
économique.

Partie I: Analyse de régression avec des donnees
“cross-section’”.

°

Chapitre 2. Le modele de regression simple.

# Chapitre 3. Le modele de régression multiple:
estimation.

# Chapitre 4. Le modele de réegression multiple:
iInférence.

# Chapitre 5. Le modele de regression multiple: MCO
asymptotiques.
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Plan du cours (Partie Econométrie)

9

e

Chapitre 1. Nature de 'econométrie et des données
économique.

Partie I: Analyse de régression avec des donnees
“cross-section’”.

Chapitre 6. Le modele de regression multiple:
guestions avancees.

Chapitre 7. Le modele de régression multiple avec
iInformation qualitative.

Chapitre 8. Hétéroscedasticite.

Chapitre 9. Spécification et problemes lies aux
données.
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Chapitre 1: Nature de I’économétrie et données
économiques

Introduction & 'Economeétrie — p. 5/7



Nature de I'économeétrie

L'économeétrie est une technigue de plus en plus
repandue.

Elle permet de répondre a des questions économiques
(ou non) telles que :

- Quels sont les déterminants du salaire ?

- Quelle est la meilleur prevision (selon moi) du PNB
belge de 'année prochaine ?

- Est-ce que le plan de résorption du chomage a ete
efficace ?

L'économetrie est basée sur les developpements des
methodes statistiques pour estimer des relations
économiques, tester des théories économiques et
évaluer des politiques (eéconomiques).

Une caracteristique importante de I'économeétrie est
gu’elle se base sur des données non-expérimeRiale S »




Etapes d’une analyse économique

-

# Une analyse empirigue utilise des données pour tester
une théorie ou estimer une relation (économique) — 5
étapes.

# 1. Formuler la question.

# 2. Dans certains cas un modele économigue est
développé : equations mathématiques qui décrivent des
relations. Exemple: maximization de fonction d’utilité —
les individus agissent de maniere a maximiser leur
bien-étre sous des contraintes de ressources.

#® Extension de ce concept par le prix Nobel Gary Becker:
modele economique expliquant la participation d’un
iIndividu a un crime.

# Certains crimes ont des recompenses economiques
mais la plupart ont des couts. Selon Becker il y a un
arbltrage CO Ot_bénéflce ] Introduction a I'Economeétrie — p. 7/7




Modele économique du crime

y = f(x1, 72,23, 24, 75, 76, 27), OU

y = nombre d’heures passees dans des activités

crimine
r1 = Sa
crimine
Tro = Sa
legale.

les.

aire pour une heure passees dans une activite
le.

aire pour une heure passees dans une activite

r3 = autres revenus (que dans des activites criminelles
et legales).

x4 = probabilite d’étre attrape.

x5 = probabilité d’étre reconnu coupable si attrape.

rg = Sentence attendue si attrapé et reconnu coupable.

r7 = age.
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9

°

°

Etapes d’une analyse économique

3. Dans beaucoup de cas il faut se baser également sur
I'intuition plutdt que sur un modele eéconomique établi.
Exemple: wage = f(educ, exper, training).

4. Ensuite il faut spécifier un modele économetrique.

a) f(.) ?

b) Quelles sont les variables observées. Que faire avec
les variables non-observées (ou non-observables) ?

Exemple du crime: crime = Gy + frwage,, + (ootheinc +
B3 freqarr + Bafreqgeconv + Bsavgsen + Bgage + u OU entre
autre wage,, est le salaire horaire dans une activite
legale, freqconv est la frequence de condamnation et
avgsen est la sentence moyenne.

u capture tous les facteurs non observes tels que z1,
origine sociale mais aussi les erreurs de mesure,
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Etapes d’une analyse économique

-

# Une fois le modele spécifié, on peut poser des
guestions du style est-ce que wage,, Influence le
comportement criminel ? — 31 = 0 contre 5 >=<0?

# 5. Finalement, une fois que nous disposons de
données, nous pouvons estimer les parametres
Bo, ..., B et proceder aux tests.
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Structure des données
fII existe 3 types de données. Chaque type de données peut
nécessiter des technigues économétriques particulieres.
#® Donnees “cross-section” ou transversales.
#® Séries temporelles.

# Donneées de panel ou longitudinales.
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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.

Exemple: Wagel.
On se focalisera sur ce type de données dans ce cours.
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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 fréquences: annuel, trimestriel, mensuel,
hebdomadaire, journalier, intra-journalier.

Données tres utilisées en macro-économie et en
finance.

Exemple: PRMINWGE.
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Donnéees de panel
f.o Série temporelle pour chaque unité/individu.

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

» Exemple: WAGEPAN.
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Causalité et notionCeteris Paribus

-

# La plupart du temps, I'objectif d’'un economiste est de
montrer qu’une variable a un effet causal sur une autre.
Exemple : I'éducation a un effet causal sur la
productivité d’'un travailleur.

# La notion Ceteris Paribus joue un role important dans
cette représentation causale.

# Dans le modele wage = f(educ, exper, training) on peut
étre intéresse pas savoir I'effet d'une semaine de
formation supplémentaire sur le salaire attendu, toute
chose restant égale par ailleurs (ici educ et exper).

— le but est d'isoler I'effet de training sur wage.

°

# Nous allons imposer certaines contraintes permettant
L ce type d’interprétation.
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Chapitre 2: Modele de regression simple

Introduction & I'Economeétrie — p. 16/



°

Modele de régression simple

La plupart des analyses econométriques commencent
comme ceci: y et x sont deux variables représentant
une population et nous voulons expliquer y en fonction
de z, c-a-d comment varie y lorsque x varie ?

En écrivant un modele qui “explique y en fonction de z”
on est face a 3 problemes.

1. Comme Il n'existe pas de relation exacte entre deux
variables, comment tenir compte que d’autres facteurs
(non observés) peuvent expliquer y ?

2. Quelle est la relation fonctionnelle entre y et x ?

3. Comment s’assurer que I'on capture une relation
Ceteris Paribus entre y et x ?
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Modele de régression simple
- o

# Objectif: estimer un modele du type

wage = [Py + Breduc + u.

# De maniere générale:

y = By + Sz + u.

#® — cette relation est supposée tenir sur la population
d’'interét = modele lineéaire de régression simple.

Y X
Variable dépendante | Variable indépendante
#® Variable a expliquer Variable explicative
Variable de réaction | Variable de controle
L Régressant Régresseur
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Modele de régression simple

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

u et x sont des variables aléatoires.
Relation fonctionnelle entre y et x ?

y = Do+ b1z + u.
— Si les autres facteurs dans u restent inchangeés,

c-a-d Au = 0, alors x a un effet lineaire sur y:
Ay = 01Ax Sl Au = 0.
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Modele linéaire
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Exemple

wage = By + Breduc + u.

Si wage est le salaire horaire en dollars et educ le
nombre d’années d’éducation.

— (1 mesure le changement de salaire horaire dd a une
annee supplémentaire d’éducation, Ceteris Paribus.

La linéarité implique que l'effet est le méme pour les
bas que pour les hauts niveaux d’education.

Cette restriction est discutable — on étendra ce modele
plus tard (voir Section 2.4).
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Modele de régression simple

Pour estimer 3, et 5, et garder cette interpréetation
Ceteris Paribus il faut faire certaines hypotheses.

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

2) E(u|lx) = E(u): pour toute valeur de z, la moyenne
des u correspondantes est la méme.

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

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

En combinant ces 2 hypotheses:

— FE(ulr) = E(u) = 0: hypothese de moyenne
conditionnelle nulle.

— E(y|lz) = By + B12: fonction de régression de la
population.
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Estimation de 5, et (;
f(gz:?;, y;) i =1,...,n = échantillon aléatoire de taille n tiré de
la population, c-a-d du modele y = 8y + Gz + w.
® = y; = Po+ Pra; +uy, Vi
® E(u)=0— E(y—fo— iz) =0.
® F(u|lr) =0 — Covariance nulle entre u et z
— El(y — Bo — B1x)x] = 0.
#® = on a deux restrictions sur la distribution jointe de
(z,y) dans la population.

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

1/n 2?;1()
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Estimation de 5, et (;

n! Z ﬁ() — 61$z —

— fo=T— T

nIY [y — Bo — Bras)a] =0
i=1

& Y [y — T+ /T — i) =0
i—1




Estimation de 5, et (;

Donc pour autant que Y% (z; — 7)? > 0,

s i (@ —T) (Y — 7))

— [ — :
Z?ﬂ(l’i —)?
B, = Covariance empirique entrez et y
L= Variance empirique dez

— (1 > 0(< 0) quand z et y sont positivement
(négativement) correles dans I'échantillon.

Cette methode d’estimation de 5, et 3, s'appelle la
meéthode des moments.
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wage

educ
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Moindres carres ordinaires (MCO)

-

Trouver les valeurs de (3, et 4, qui minimisent le probléme
sulvant:

— 2 équations “de premier ordre”

.
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Moindres carres ordinaires (MCO)
- -
—2 Z(yi — By — Biwy) =0
1=1
2> [(wi—Pfo — Pz =0
1=1

‘—>5Ao = ?—Bﬁ

‘—>61 =

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

.
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Moindres carres ordinaires (MCO)

9

9o

Onamin)

— Ca compliquerait beaucoup les calculs. Obtenir des

formules pour f, et 4, serait difficile (3, et 5, peuvent
étre obtenus par des techniques d’optimisation
numerique).

On pourrait également min > ., |-

zlz

Une fois les parametres estimés, on peut tracer la droite
de régression § = [y + (1« (cf graphique précédant).

3, est la valeur prédite de y (c-a-d ¢) pour une valeur de
r = 0 — pas toujours interprétable.

Par contre si on le retire — 3; = 0. DISCUTABLE.

3, est bien souvent plus intéressant. (3, = Ay — par
combien T ¢ quand x T d’une unité.
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Exemples

Modele expliguant le salaire des PDGs:
salary = By + [i1roe + u,

ou salary est le salaire annuel (en 10.000 de $) des
PDGs et roe le rendement moyen des actions des
firmes relatives a ces PDGs (sur les 3 dernieres
annees). 209 observations (année 1990) — donnees
Cross-section.

Exemple: CEOSALL.xIs.

Exemple: CEOSALL.In7.
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Statistiques descriptives

- -

Salary roe

Observations 209 209
Mean 1281.1 17.184
Std.Devn. 1369.1 8.4981
Minimum 223.00 0.5000
Maximum 14822. 56.300
Correlation matrix:

salary roe
salary 1.0000 0.11484
roe 0.11484 1.0000

.
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Régressersalary sur roe

fEQ( 1) Modelling salary by OLS-CS (using ceosall.in7)
The estimation sample is: 1 to 209
Coefficient Std.Error t-value t-prob

Constant 963.191 213.2 4.52 0.000

roe 18.5012 11.12 1.66 0.098
sigma 1366.55 RSS 386566563
R™2 0.0131886 F(1,207) = 2.767 [0.098]
log-likelihood -1804.54 DW 2.1
no. of observations 209 no. of parameters 2
mean(salary) 1281.12 var(salary) 1.87432e+006

L salary = + 963.2 + 18.5%*roe
(SE) (213) (11.1) —
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salary

salAary = 963.2 + 18.5roe

15000+~ .
12500~
10000+~
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7 . @0*\5&‘
e =
\‘0
f E&sa ot
5000+
2500 o - 8alary = 963.2+ 18.5roe
Y7 S WA SRSy T
j+ _________ ;;: jf jfj ﬁgmg%%ﬁi#ﬁg ﬁ;* R 1++* L . . ’
o T ’ \++‘++{\#H+‘\ \T‘ L | | | | |
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IZ|Givewin - [ceosalz.in7]

:g'i File Edit Yew Tools Modules Window: Help

NEee (8|2 v - |~REEms &<
I R (L R e B GO O I TR
iz salary r@e;| residuals | fitted
3 Data Files = & 1095. 14.1] -129.058 1224.06
é'ga;h'?;“;:ii"? z2- 1 1001. 10.9 -163. 854 116485 |
- B# Patitve Graphis = 1 _ 1122, 23.5 | -275.969 | 1397.97 |
s fig2epe > 4- 1 578. 5.8 -494.348 1072.35
‘&—ﬂ' L‘Zﬁ;izs 5= 1 1368. 13. 8| 149.492 1218.51
6= 1 1145. 20. -168.215 1333 2R
7- 1 1078 16.4 -188.611 | 1266.61 |
e @ Pchive - Cross-section Re =0l -170.761 1264.76
g_ 1 Fle Package Model | Test Help 79,5462 1157. 45
10- 1 ey s ‘ S e ~616.773 1449.77
11- 1f . -875.372 1442.37
12- 1 OsPack forl ::;tther e -526, 023 1459.02
13- 1 Test Summary 101.991 1237.01
714_- 1 Test item E_xclusibn Restrictions. . -438. 768 1375.77
Sl i [ Linear Restrictions... 6.192185 | Z2004.81 |
16- 1 zeneral Restrictions. ., 388.694 1196.31
1,?_ 1 ‘Omitted Yariables. .. 435,616 1340.62
18- 1 . in Database. . 59.6564 999, 344
19- 1 -409.365 1331.36
B -25.1096 1248.11
a0 -657. 187 1679.19
e ~507. 611 | 1266.61
SEmg -, 620287 1414, 62
B -210.81 1251.81
25— 1 458.392 1229.61
26- 1 ; 1668.29 1314.71
T 1160. 16.1 -101.06 1261.06
25- 1 3544, B0 2656.94 1187.06
29- 1 476. 16.2 -786.911 1262, 91
I0- 1 1492, 18.4 168,387 1303.61 |
31- 1 1024. 14.2 -201.908 1225.91
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Quelques proprietes alg. des MCO

-

® 1)>" , 4; =0« premiére condition de premier ordre:
LS (i — Bo — Biai) = 0.

® 2)> " . x;4; =0« deuxiéme condition de premier
ordre: n ' S0 a(yi — Bo — fras) = 0.

# 3) (7,y) est toujours sur la droite de regression car on a
vu que 7 = 3y + AiT.

® 4)y, =y; +1u; — les MCO décomposent chaque y; en

deux parties: une valeur prédite + un résidu (valeur
non-predite).
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Moindres carres ordinaires (MCO)
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Décomposition de la variance
f.p Comme y; = y; + 4;, on peut définir :

n

> (yi —7)* = Total Sum of Squares.
=1

SST

SSE = » (§i —¥)* = Explained Sum of Squares.
1=1

» 4 = Residual Sum of Squares.
1=1

SSR

® SSFE estparfois également appelé Regression Sum of
Squares.

8 = SST = SSE + SSR.




Décomposition de la variance

- -

Preuve:
Y wi—u)? = > lwi—9)+@i—9)’°
1=1 1=1
= N [@+ @i -9
1=1

n n n
= Y W+2Y GG -m+ Yy (G5
1=1 1=1 1=1

= SSR+2) 4;(§i — ) + SSE.CQFD.
1=1
0

\

-~

\— (n—1)Cov(ui,5)= o
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Goodness-of-fit (GoF)

Pour autant :

- qu’un intercept a été inclus dans la regression (Gp);
- et qu’'il y a de la variabilité dans les y;,

— on peut calculer le R-carré de la regression (ou
coefficient de determination).

R*=SSE/SST =1— SSR/SST.

— 100 x R? est le pourcentage de la variance de y
expliqué par z.

0 < R? <1 — 1 sitous les points sont sur la droite de
régression.

2 2
it = Pyigi

Ne pas juger la qualité d’'une régression uniquement
sur le R?.
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f The .

estimation sample is: 1 to 209
Coefficient Std.Error t-value t-prob

Constant 963.191 213.2 4.52 0.000

roe 18.5012 11.12 1.66 0.098
sigma 1366.55 RSS 386566563
R™2 0.0131886 F(1,207) = 2.767 [0.098]
log-likelihood -1804.54 DW 2.1
no. of observations 209 no. of parameters 2
mean(salary) 1281.12 var(salary) 1.87432e+006

— 1 — 386566563 /(209 * 1874320) = 0.01318

.
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Unités de mesure

Dans I'exemple précedant salary est exprimé en 10000$
et roe en %.

salary = 100 — 100 * 10000$ = 1000000$ et
roe = 10 — 10%.

Si on deéfini maintenant salardol = 10000 x salary on
obtiendra:
salardol = 963191 + 18501 * roe.

Siy—cxy= ByetBy—cxfyetex b
Siz—ocxz= 03 —c1p.
Si roedec = roe/100 — salary = 963.191 + 1850.1 * roedec.

Le R? n'est pas affecté par ces changements d’'unité de
mesure.
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Forme fonctionnelle

Relation linéaire:

wage = By + Breduc + u.

3; = 0.54 — chaque année supplémentaire devrait
accroitre le salaire horaire (wage) de 54 cents, quel que
soit le niveau d’éducation.

On suppose ici que l'effet absolu de I'’éducation ne
dépend pas du niveau d’éducation — irréaliste.

En économie du travail, on voit souvent ce type de
modele:

log(wage) = By + Breduc + u,
ou log(.) estle In(.) et non le log en base 10.
— SI Au = 0, %Awage ~ (100 x §1)Aeduc.
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15.0
12.5

10.0

wage

7.5
5.0

2.5

educ 10 12 14 16 18

\— wage = exp(Poy + Breduc), avec B > 0.
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Exemple
- o

The estimation sample is: 1 to 526

LWAGE WAGE
Constant 0.583773 -0.904852
EDUC 0.0827444 0.541359
R™2 0.185806 0.164758

— Le salaire (wage) augmente de 8.3 % pour chaque année
d’éducation supplementaire (Aeduc = 1).

.
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Modele a élasticité constante

# Dans certains cas, il est intéressant d’estimer un
modele log — log.

® log(y) = Bo + Prlog(x) + u.

o C’est toujours un modele linéaire en les parametres.
Contrairementa y = 1/(8p + f1x) + u.

#» Exemple: CEOSALL.in7.

® [salary = 4.822 + 0.2567(sales
n = 209, R? = 0.211.

o L'élasticité salaire-ventes est de 0.257 — une
augmentation de 1% des ventes augmente le salaire
d’environ 0.257%.

.
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Changement d’'unité etlog

log(y:) = Bo + Brai + ;.

y; — cy; = log(y;) — log(c) + log(y;).

— log(c) + log(y;) = log(c) + Bo + Brxi + u;.

— (31 est inchangé mais l'intercept est log(c) + Go.
ldem si on change l'unité de z.




Combinaisons d€log

- -

Modele Variable Variable Interprétation
dépendante | explicative de 5
niveau-niveau Y x Ay = 01Ax
niveau-log Y log(x) Ay = (61/100)%Ax
log-niveau log(y) T %Ay = (1006,)Ax
log-log log(y) log(x) YAy = b1 7N0Ax




Propriétées des estimateurs MCO
fSLR:SimpIe Linear Regression.

# Quelles sont les propriétées statistiqgues de I'estimateur
des MCO ?

® (3, et 3; sont des estimateurs des paramétres de la
population 5, et 5.

» Ce sont donc des variables aléatoires car on obtiendra
des 3, et 5; differents si on utilise des échantillons
differents (tirés de la méme population).

# — on va devoir imposer certaines hypotheses pour
étudier:

o 1. E(By) et E(Br).
\—.. 2. Var(B) et Var(5).
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Caractere non biaisé des MCO

SLR.1 y = Gy + 1z + u — linéaire en les parametres.

SLR.2 (z;,y;) :i=1,...,n — échantillon aléatoire de
taille n tiré de la population.
— ;= Po+ b +u, i =1,2,...,n.

SLR.3 E(u|z) = 0 — moyenne conditionnelle nulle.
Permet de dériver les propriétes des MCO
conditionnellement aux valeurs de z; 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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Preuve Théoreme 2.1

-

# Rappelons gque si SLR.4 est verifie,

s @ =)y —1) Y (g _E)yi.

S N P

# Propriété de Bl a travers un ensemble infini
d’échantillons différents ? — réécrire 3; en fonction de
des parametres de la population (et du terme d’erreur).

o — 31 —— Zy:l(xi_?é%j%lx#ui).

.
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Preuve suite

-

# Le numérateur peut étre reécrit comme suit:

n

Y (zi—7= 50+Z —T 51$Z+Z

1=1
n
SOICEUID SERL IS 3t
0 S (0i—2)?=SST,

# Par consequent,

> i1 (i — T)u

= (1 +

SST, SS5Ty

> i diug

Introduction

a I'Econo

métrie
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Preuve suite

- , | -

# Notons tout d'abord que SST, et d; ne dépendent que
de zy,...,x, — E(SST;|x1,...,x,) = SST, (VOIr
propriéte CE.1 page 718).

® Donc,
E(Bl\xl,...,a:n) — 61 SST ZdEuz\xl,... 2
=1 0:SLR.2-3
= [
® Hors, si E(Blya;l,... n) =
E[E(Bi]zy, ... wn)] = (51) = B

VOIr propriété CE.4 page 719

.




°

Preuve suite et fin

On a également que

Bo=§—515250+515+ﬂ—31f=60+(61—Bl)eru.

— E(Bo\ml, ey Tp) =
Bo+ E(S1 — Bu)T|x1, .. wn] + Bz, ..., xy).
0 0:SLR.2-3
— E(fy) = E[E(Blx1, ..., zn)] = Bo
CQFD.
Attention: le resultat ne dit rien sur I'estimateur obtenu

sur un échantillon particulier — résultat “moyen”.

Si SLR.1-3 sont violees — estimateur biaisé. Si SLR.4
violée — on ne peut pas calculer 3, et 3.

Introduction a 'Econométrie
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°

Importance de SLR.3

Pour rappel: SLR.3 FE(u|xr) = 0 — moyenne
conditionnelle nulle.

Exemple: mathl0 = Gy + Bilnchprg + u, OU

mathl0 = %age d’étudiants qui réussissent un examen
de math standardisé et inchprg = %age d’étudiants qui
sont éligibles a un programme fédéral de financement
d’'un repas de midi.

mathl0 = 32.14 — 0.32inchprg (n = 408, R? = 0.171).

— Sl Inchprg augmente de 10%, math10 diminue de
3.2%.

E(ulr) =0 7? u D taux de pauvrete, qualité
d’enseignement — corrélés avec x : Inchpryg.
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Variance de 3, et 3, ?
B o -

Mesure de dispersion de I'estimateur MCO ?
® SLR.5 Var(u|z) = 0 — homoscédasticité.
#® Théoreme 2.2 : Sous les hypotheses SLR.1 - SLR.5,

2 —_1~~n 92
o n Ziﬂfi

Var®) = S - o
" 0'2
V@T(ﬁl) — Zn—l(aji . f)2

#® Théoreme 2.3: Sous les hypothéses SLR.1 - SLR.5,
E((3'2)—O' OUO‘ — n— 22@ 1 z

L.p — SLR.5 ne joue aucun rble pour prouver le caractere
non-biaisé des MCO.
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SLR avec homoscédasticité
= -

‘W(:"‘,‘X)

T

EGx) = fo + i

iz
%r“
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SLR avec hétéroscédasticité

"/ E(ix) = fo + Bix

> X




Preuve pour 34

|7 Yo duz.

© 61 51 + SST
# Comme (; est une cst et SST,, n'est fonction que de z,

Var (Z?’:l diu;|xy, ... ,ZCn)

Var(Bl\xl, ey Tp) =

SST?
B ZZ 1d?Var(ui\:C1,...,xn)
B SST?2
2 2 2 n d2
(SLRS) _ ZZ 1dz _ o (ZZ 1 Z)
SST? SST?
B a?SST, B o2
N SST? -~ SST,’

.

® Var(Bi|zi, ... zn) = Var(f) = SST CQFD.
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Var(3) = 02/SST, ?

Plus il y a de la variation dans la partie non-prédite,
c-a-d o2, plus 3; est estimé de maniere imprécise.

Plus il y a de la variation dans la variable explicative,
c-a-d SST,, plus 5, est estimé de maniere precise.
Comme SST, = > (x; —7)?, SST, | avec n.

On appelle sd(f;) = \/Var (51) l'écart-type de 3.

o2 est non observé — on doit I'estimer.
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Estimation de o2

o2 est la variance de u, c-a-d la variance du terme
d’erreur de la population u; = y; — 6y — f1x; — jamais
observe.

Ce gue I'on observe apres estimation c’est
u; = y; — Bo — Bra;.
Ou encore,

A

i = (Bo+ Biwi +wi) — Bo — P

= w — (Bo — Bo) — (B1 — B1)i.
Comme o2 = E(u?), un estimateur non-biaisé de
o = L5  u?. Mais u; n'est pas observé,

On serait tenté de replacer u; par
4 — 0% =150 a2 = SSR/n. o

Introduction & I'Economeétrie — p. 61/



Estimation de o2

Mais E(SSR/n) # 0> — SSR/n est un estimateur
biaise.

Cecli vient du fait que pour calculer u; par MCO (c-a-d
3y et 31) on a utilisé deux restrictions.

S a4, =0et S, x0; = 0 — conditions de moments.

114 | 4
2|1 6| 12 — 2valeurs de u; sont contraintes.
-11 8| -8
0 0

On a donc n — 2 degrés de libertés.
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5_2

f = LS50 ,L = SSR/(n — 2) est un estimateur
non-biaisé de o? — E(6%) = 0.

Preuve:
i = ui— (Bo— Po) — (B — Br)w
213 =0 = a- (- ) (- A
Z;ai—o = (4 —a) — (1 — B1)(v; — )
sl = (4 -0+ (6 — B) (2 — T)°

— 2(a; —w)(O1 = ) (i — T)

_




Suite de la preuve

n n n

e af = Y (-1’ + (B —F)* ) (v—7)

— 2(31 - 51) Z’CL@(CEZ — f)
1=1

N’ A \/'/A
C.5p. 736 ElBi—-H)?=Var(61)=02/SST.

— 20° = (n —2)0?
S

28 ST, E[(51—31)2]

_=E ( 1 u2> = B (5%) =o° CQFD,
1

n
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Chapitre 3: Modele de regression multiple
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.

Modele de régression multiple

Obijectif: estimer un modele du type

wage = By + Breduc + Boexper + wu.

De maniere genérale:

y= B+ Gix1 + ...+ Brxr + u.

By est l'intercept etles 3;(i = 1,..., k) mesurent les
changements de y respectivement a z;, toutes choses
restant eégales par ailleurs.

Notons que cette spécification permet les modeles du
type:
cons = By + Brinc + Boyinc® + w.

> AAC%LCS ~ (31 + 232inc.
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Meéecanisme et interprétation des MCO
 bonula o

opulation: y = Gy + G1x1 + ... + Brxr + .
o MCO: mmﬁoﬁl B Z?’:l(yi — B() — leil — ... kazk)Q

#® — k -+ 1 équations lineéaires en k + 1 parametres
Inconnus — E(u) =0et E(zju) =0Vi=1,... k:

Z(yz - BO - leil e T kazk) =0

1=1

S i (yi — Go — Brain — .. — Braa)] = 0
1=1

L Z[l‘zk( — Bo — Brxit — ... — Prxi)] = 0.

. 1 Introduction & I'Economeétrie — p. 67/
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Interprétation
fPopulation: y = (o + P1x1 + Boxs + w.
® = [+ B + Baaa.

3, est la valeur prédite de y quand z; = 25 = 0 — pas
toujours de sens bien que nécessaire.

°

A

31 a une interprétation d’effet partiel ou Ceteris Paribus.
Aj = Bi1Azy + oAy,

— quand Azs = 0, Aj = B1Az;.

— quand Az = 0, Aj = ByAxo.

© o o o ©

Exemple: Wagel.
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Exemple: LWAGE (n = 5206)
- .

Coefficient
Constant 0.284360
EDUC 0.0920290
EXPER 0.00412111
TENURE 0.0220672

LWAGE = 0.2844 + 0.09203EDUC + 0.004121EXPER
+ 0.02207TENURE.

— Ceteris Paribus, une année supplémentaire d’éducation
pourrait accroitre log(wdge) de 0.092 et donc environ le
salaire 9.2% (0.092 x 100) ssi I'interprétation Ceteris Paribus

Ltient.

— Sl exper et tenure T de 1 an et educ reste inchang @ s e - "

/\ N\ raN AN N A 4 N A -~ ra% NN SN T ey A " 7\ N TN 7 -1




Quelques proprietes alg. des MCO
f Ui = Yi — Yi-
# 1) > " . 4; =0« condition de premier ordre premiére:
S (yi — Bo — Brai) = 0.
® 2)Vi=1,....k:> " xu; =0« condition de premier
ordre premiére: -7 z;i(y; — fo — Bizi) = 0.

® 3) (7y1,...,T,y) esttoujours sur la droite de regression.

°
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e

Autre interpretation

xemple: y = Gy + B1r1 + fowa + u.

— Comment obtenir ; ?

© o o o o

°

Résoudre le systeme de k& + 1 equations. Ou ...
Régresser x1 sSUr zo: 11 = &g + &qx9.
Calculer 71 = 21 — 21 — Oter de z¢ 'effet lié a x».

b= i
31 est bien I'effet net de z; sur y, ou net signifie qu’on a
tenu compte de I'effet des autres variables explicatives.

— y = By + 8171 + v donnera le méme estimateur de 3
gue dans la régression y = Gy + G121 + Boxe + u SSI
&1 =0, c-a-d Corr(zy,x2) = 0.
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Goodness-of-Fit (GoF)
fII est possible de décomposer la variabilité observée sur v,
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

régression (GoF): R? = SSE/SST compris entre 0 et 1.

Notons que R? T quand k T— pas trés utile pour voir si une
nouvelle variables explicative apporte de l'information.

.
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Propriétées des estimateurs MCO
fMLR:MuItipIe Linear Regression.

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

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

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

o MLR.4 Aucune variable explicative z;Vj =1,... , k n'est

constante dans I'échantillon et pas de relation linéaire
parfaite entre les z;.

#® Théoreme 3.1: Sous les hypotheses MLR.1 - MLR .4,
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e

Revenons sur MLR.3

MLR.3 E(u\azl, c. ,mk) = 0.
— probleme si la forme fonctionnelle est mal specifiee:

Exemple 1) oubli de inc? dans
cons = By + Brinc + Brinc® + u.

Exemple 2) on modélise wage alors que le modele
décrit par MLR.1 est sur log(wage).

— de maniere générale, omettre une variable correlée
avec un des régresseurs.

Exemple 3) wage = Gy + Breduc + Boabil + u. Mais abil
non observé — on estime

wage = By + Bieduc + v(= [aabil + u). Cependant
corr(v, educ) # 0 car corr(abil, educ) # 0 = MLR.3 ne
tient pas.
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Revenons sur MLR.4

MLR.4: pas de collinéarite parfaite entre les z;.

Il y a collinéarite parfaite lorsgu’une variable explicative
est une combinaison linéaire parfaite des autres
variables explicatives.

— les variables peuvent étre corrélées.

Exemple: cons = By + Brinc + Brinc® + u. — inc et inc?
sont correlées mais par parfaitement.

Par contre
log(cons) = By + Pilog(inc) + Balog(inc?) + u. — log(inc)
et log(inc?) = 2log(inc) sont parfaitement corrélés.

Exemple: cons = Gy + Brinc + B2(inc x 1000).

Exemple:
voteA = By + BrexpendA + BoexpendB + [(stotexpend

probleme car expendA + expendB = totexpend. ™o e
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Inclusion de variables redondantes

e

Supposons que le modele de la population est
y = By + G121 + Boxe + B33 + u et gu'il satisfait MLR.1-4.

De plus

O3 = 0 — E(y|z1, 2, 23) = E(y|z1,22) = Bo + f121 + B2z,
Mais comme nous ne le savons pas a priori, nous
estimons le modéle § = Gy + Biz1 + Faxs + B315.

— E(B) = Bo, E(61) = 51, E(2) = (2 €t E((3) = f.
Pas d’effet sur le caractere non-biaisé des MCO.

Peut-€étre un effet sur la précision (variance) des
estimateurs !
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°

Omission de variables

Supposons que le modele de la population est
y = [y + B1z1 + Bore + u et qu'il satisfait MLR.1-4.

Exemple: wage = By + Breduc + Baabil + w.

On n’observe pas abil (OU z5) et donc on estime
wage = [y + Preduc + v, OU v = Paabil + u

'estimation donne w wage = 60 — 6leduc ou de maniere
generale Yy = 50 + 61371

7, v (a—T)y Yo (i —T1)y
— 61 z 1(513@1 5131)2 o SSTi )
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.

Omission de variables

# Notons que:

n n
Y (wa—T)y = Y (va—71) (6o + Srz1 + oz + u)
i=1 i=1
= 512 Ti1 — T1) + B2 Z Til — T1)T42
STy
n
+ Y (za — T
i=1

331 331)332

® E(B) =51+ o '7_% S22 — non-biaisé uniquement
Si B2 # 0 oU corr(zy,x2) = 0 (c-a-d MLR.3).




-

9

9

Propriétées des estimateurs MCO

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

Théoreme 3.2 : Sous les hypotheses MLR.1 - MLR.5
(hypotheses de Gauss-Markov) ,

02

Varli) = gsra = R2)

ou R: est le R* de le régression de z; sur les autres
(+ une constante) et SST; = >, (z;; — T;)*%.

® 1. 02 grand — Var(3;) grand.
o 2. SSTj = Z?j:l(iljij — Tj)Q grand — VCLT(BJ') petit.

Corollaire: n petit peut avoir pour conséguence Var(éj)
grand.




Propriétées des estimateurs MCO
= -

» 3. R? grand — Var(5;) grand.

® Exemple: y = Gy + Gix1 + Poxou. Dans le cas extréme
ou R#(= R? de la régression de 1 sur z2) est proche de
1 — on ne peut quasiment pas distinguer 3; et 5;

— Var(f;) et Var(32) grands.

# Danscecasona de la multicolinéarité et son effet est
que Var(3;) — oo Sl R? — 1.
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Var(j3;) dans un modéle mal spécifié

-

# Modele de la population: y = Gy + B1x1 + Boxo + u et
MLR.1 - MLR.5 veérifiés.

#® On considere 2 estimateurs de 5i:

g = B+ frer + G
y = [Bo+ fix

® Sify#0— 51 est biaisé — 81 est préferable en terme
de biais.

.




Var(j3;) dans un modéle mal spécifié

-

® Enterme de variance:

2

Var(6) = SSTl((Il—R%) et Var(61) = 531

® — Var(B) < Var(4) si R? # 0.
® — Var(B) = Var(4) si R? = 0.

® Par conséquent si B2 = 0 (x; et x5 sont non-corrélés):

Quand 51 B et
B2 #0  biaisé  non biaisé Var(8;) < Var(f)
B2 =0 non biaisé non biaisé Var(3,) < Var(3)

® — ajouter des variables explicatives redondantes
diminue la précision des estimateurs.
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Estimation de o2

o2 est la variance de u, c-a-d la variance du terme
d’erreur de la population u; = y; — 6y — f1x; — jamais
observe.

Ce gue I'on observe apres estimation c’est
u; = y; — Bo — Bra;.
Ou encore,

A

i = (Bo+ Biwi +wi) — Bo — P

= w — (Bo — Bo) — (B1 — B1)i.
Comme o2 = E(u?), un estimateur non-biaisé de
o = L5  u?. Mais u; n'est pas observé,

On serait tenté de remplacer u; par
4 — 0% =+15" a2 = SSR/n. o
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°

°

Estimation de o2

Mais E(SSR/n) # o2,
Cecli vient du fait que pour calculer u; par MCO (c-a-d
3y et 31) on a utilisé k + 1 restrictions.

S =0et S a0, =0V =1,..., k — conditions
de moment.

— k + 1 valeurs de 4; sont contraintes.
On a donc (n — k — 1) degrés de libertés.
6t = ——= >0 1 4? = SSR/(n — k — 1) est un estimateur

non- blalse de 02 — E(6%) = 02.

Introduction a 'Econométrie
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En resumé

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

E(6%) =0 00 6% = == 311, 17

Theoreme 3.4 ou théoreme de Gauss-Markov : Sous
les hypotheses MLR.1 - MLR.5, 3; est BLUE,
Vi=0,...,k.

Linéaire: 3, est un estimateur linéaire de 3; s'il peut
étre exprimé comme une fonction linéaire des données
— 5] Z —1 WijYi, ou Wy = f(X)

— entre 2 estimateurs non-biaisés il est logique de
choisir celui qui a la plus petite variance.

Preuve: 3.A.6 page 114.
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Choix entre 2 estimateurs non-biaisés

Density —
. | — Estimateur 1—— Estimateur 2

1.2

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

T -

Introduction & I'Economeétrie — p. 86/




Chapitre 4. Modele de regression multiple. Inférence
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Distribution d’échantillonnage

-

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

® MLR.6 u ~ N(0,0°) et indépendant des x; — normalité.
# MLR.6 impligue donc MLR.3 et MLR.5.

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

® CLM — MCO a la variance minimale (sans restreindre
aux modeles linéaires).

® CLM — y|x ~ N(Bo + Srz1 + ... + Bray, 0°).
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A (y|x)

Normalité

/ A Normal

distribitions

X

i
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Distribution d’échantillonnage

Comment justifier cette hypothese de normalité des
résidus ?

Si u est la somme de beaucoup de facteurs
non-observes differents affectant y, on peut appeler le
théoreme central limite pour justifier la normalité.

Theoreme central limite : Soit Y7, Y5, ...,Y,, un
échantillon de variables aléatoires de moyenne 1 et de

variance o2.

— Ty = % suit asymptotiqguement une distribution
N(O,1).
Exemple: Y ~ x?(1), u =1 et o? = 2.
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N(0,1) et x*(1)

04 Approximation d’une densité normaleygta partir de 10000 réalisations
T N0

0.3

0.1-

0.75F

0.50

0.25-
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Théoreme Central Limite

lllustration.

u est la somme de beaucoup de facteurs non-observes
differents affectant y ?

Faiblesse 1: les facteurs peuvent avoir des distributions
difféerentes — le TCL marche moins bien.

Faiblesse 2: le TCL suppose gue les facteurs
non-observés affectent y de maniere séparée et
additive — pas certain en pratique.

Faiblesse 3: dans certains cas il est certain que
I'hypothese de normalité ne tient pas. Exemple:
wage = By + freduc + Boexper + u

— wage ~ N(By + Breduc + Baexper,o?) ?

Non car si wage ~ N(By + Breduc + [Frexper, o?)
— wage € R alors que wage > wagem,n > 0.
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Non-normalité
f.o — il est désirable de tester cette hypothese ex-post.
# Mais beaucoup d’études rejettent cette hypothese.

#® Est-ce dramatique ?
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Inférence

V4 \ \

#® Théoreme 4.1: Sous les hypotheses MLR.1 - MLR.6,
B; ~ N(B;,Var(8;)), Vi =0,...,k, ob

2

Var(B)) = = D S el

Bi—Bi  _ Bi—B; N
Var(6;) — sd(B5) N(O 1)

# |llustration par une simulation.
—n =20,y =0.2+ 0.5z +u, etu ~ N(0,1.5).
Estimer y = 5y + (121 + u 5000 fois et calculer apres

chaque estimation: stath] ﬁﬂ( 2L Wh = 1,...5000 et

7 =0,1. Notez qu’ici 0% = 1.5.

.
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staty, ; ~ N(0,1) ?

fn =20,y = 0.2+ 0.521 +u, u ~ N(0,1.5) et 0% = 1.5.

~ Density
0.4 N N
- | —— Distribution de B,-B,)/sd(f3,)
- N@2)
0.3
0.2
0.1+
L | L . T | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | N . . . | |
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
~ Density
0.4 N X
- |— Distribution de ,—B,)/sd(B,)
| N©.1)
0.3
0.2+
0.1+

L = Ly N R
-3 -2 -1 0 1 2 3 4
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Tests d’hypothese
-

# En pratigue, le Théoreme 4.1 est inutile car on ne
connait pas o°.

o Si on remplace o2 par

= SSR/(n — k—1), le Théoreme

5% = n— k 1 L= 1 z
4.1 n’est plus valide.
#® Théoreme 4.2 : Sous les hypotheses MLR.1 - MLR.6,

BJ 5.7 ~ S N
sd(5,) t_r_1,ve=20,..., k,0U

sd(5)) =\ =mrs
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Preuve

2

Comme Sd(ﬁj) - \/(1 R?) 271(3723 —T;)? et

sd(0;) = \/(1 RQ)Z;Tl(xw —T;)%

— sd(f) = S22

Donc,
A B,—B;
B =8 _ sagy ~ N0
sd(B;) \02[0? ~T
® Mais6?=_——>" a?=SSR/(n—k—1).

® — > 4?=somme de (n—k — 1) variables normales

Independantes au carreé.

Introduction & I'Economeétrie — p. 97/



Preuve

® — 6%~ ——x*(n—k—1) (voir B.41 page 725).

® Donc,
A Bi=B; _
B — B; _ sd(0;) N(0,1) ~t 4
sd(By) Va0~ — ki — 1) |

voir B.42 page 725. CQFD.
® Sidf —oo:tgg — N(0,1).
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staty, ; ~t(n —k) ?

fn—QOy—02+O5$1+u u ~ N(0,1.5) et -
=SSR/(n —k —1).

04, Density
" | [~ Distribution de f,-B)/sd(B,)
i 7t(n—2)
0.3
0.2
0.1+
| | L L | |
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
~ Density
0.4 X X
- |— Distribution de ,—B,)/sd(B,)
- t(n-2)
0.3F
0.2/
0.1
L TR T T Y N A T T S T S T T R SN N SO T N AN SO SO R HY B RN T T R AN N N NS N [
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6
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Tests d’hypothese

Ceci nous permet par exemple de tester I'’hypothese
nulle suivante:

Hy: B; = 0.

— apres avoir controle I'effet des autres variables,
est-ce que z; a un effet sur y ?

Exemple: wage = By + Breduc + Grexper + .

Hy : Bo = 0 — apres avoir tenu compte de l'effet de

I’éducation, est-ce que I'expérience explique le salaire

horaire ? On parle des parametres de la population.
o—0 B

Ici, lat-stat estt, = sd(Ba)  sd(Ba)

B2
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Exemple: WAGE
-

Coefficient Std.Error t-value

Constant -3.39054 0.7666 -4.42
EDUC 0.644272 0.05381 12.0
EXPER 0.0700954 0.01098 6.39

t — stat esticl t — value.
— t — stat a le méme signe que j;.
— Comment utiliser la t-stat ?

.
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Comment utiliser la t-stat ?

Méme sous H, : 3; = 0, §; ne sera jamais égal a zero.

Ce gue nous cherchons est une regle de decision pour
rejeter Hy avec un certain niveau de significativite.

— probabilité de rejeter Hy alors que Hj est vraie.

— requiert la distribution de ty = Théoreme 4.2
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Alternative: H; ?

Si H est rejetée, en faveur de quoi est-elle rejetee ?
— il faut spécifier une hypothese alternative H;.

— 1. Alternative unilatérale: H; > 0 ou H; < 0.

— 2. Alternative bilatérale: H; # 0.

Il faut décider d’'un niveau de significativite.

— La plupart du temps 5%.

Si on spécifie H; > 0 : E(tﬁj) = (0 sous Hy, alors que
sous Hi, E(t@_) > (0 — rejet de Hy uniguement si ts est
suffisamment > 0.

— S tBj > C.

— choisir ¢ de telle maniere a rejeter Hy en faveur de
H; alors que Hj est vraie dans 5% des cas.
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Test unilatéral: H; > 0

-

Non rejet de H,

>

Rejet de H,
L 1%

Exemple: a =5%etn—k—-1=28 — ¢ = 1.701.
Si ty >1.701 = rejet de Hp.

— V0|r Table G.2 page 817: 1-tailed.
— Sl rejet de Hy pour a = 5% — rejet pour o = 10%.
— Sidf >100,t; (5%) ~ 1.645 et t; (1%) ~ 2.326.

.
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Exemple: WAGE

f
Coefficient Std.Error t-value
Constant -3.39054 0.7666 -4.42
EDUC 0.644272 0.05381 12.0
EXPER 0.0700954 0.01098 6.39




Test unilatéral: H; < 0

Non rejet de H,

Exemple: o =5%etn—-—k—1=28 — ¢= —1.701.
Si ty <—1701= rejet de Hy.

— Voir Table G.2 page 817: —1x valeur 1-tailed.
— Sl rejet de Hy pour a = 5% — rejet pour o = 10%.
— Pour tout valeur t; >0o0nne rejette pas Hy.

- :
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Test bilatéral: H; # 0
f Non rejet de H,

Rejet de H,

Exemple: a =5%etn -k —1=28 — ¢ =2.048.
Si ty >2.0480ut; < —2.048 = rejet de Hy.

—>C&dS|‘t ‘>2048

— Voir Table G 2 page 817: 2-tailed.
— Sidf > 100,t5 (5%) ~ 1.960 et t5 (1%) ~ 2.576.

.
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Exemple: Crimes

log(crime) = By + Brlog(enroll) + u, OU crime est le nombre
annuel de crimes par campus (de college) et enroll est le
nombre d’étudiants par college.

Modelling LCRIME by OLS-CS (using campus)
Coefficient Std.Error t-value t-prob

Constant -6.63137 1.034 -6.42 0.000
LENROLL 1.26976 0.1098 11.6 0.000
no. of obs. 97 no. of parameters 2

.
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Tester une valeur précise

B g — Bima
X HO'ﬁ]_a]_)tﬁj_sd(ﬂ)'
® H: ﬂj >=<aj.
#® Exemple: Hy: g1 = 1 (c-a-d élasticité crime/enroll = 1)
contre H; : 5; > 1.
_1.27-1

® c(5%) = 1.66 et c(1%) = 2.37(df = 97 — 2 = 95 ~ 90 ou

°

120 pour la table).
— rejet de Hy méme a 1%.

... pour autant que les hypotheses des MCO soient
verifiees.
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P-valeur

-

o P-valeur: Quelle est le plus petit niveau de significativité
auquel Hy serait rejete.

o Exemple: H; : 5; # 0: P-valeur
= P(|T| > [t|) =2P(T > |t]),ouT ~ 1, 1 etiestla
valeur observeée de la t-stat sous H.

Non rejet de H,,

L

Rejet de H,

\ o/2

Rejet de H,

o
® — Rejeter Hj sila P-Valeur < au seuil fixe (ex: 5%).
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P-valeur d’'un test H; > 0

-

Non rejet de H,

Rejet de H,
v O

Hy: 3; > 0: P-valeur = P(T" > t)
H;:3; <0: P-valeur = P(T' < t) = P(T > |t|)

|



Exemple: Crimes

fI\/Iodelling LCRIME by OLS-CS (using campus)
Coefficient Std.Error t-value
Constant -6.63137 1.034 -6.42
LENROLL 1.26976 0.1098 11.6

no. of observations 97 R 2 0.584775
no. of parameters 2

Hy: ;1 =1contre Hy : 5; > 1.
— tﬁAl = L27=1 9 45,

0.11
— P-valeur = P(T' > t) = P(T > 2.45) = 0.0081
Hy: 81 =1contre Hy : 1 < 1. — pas besoin car tg > 0.

.
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Gilvewin

Tail Probability

i Dstribubion -
" Chit2n] ak
€ Elpilnd) Cancel
£ N[0)
* i sl
[~ 2 sided
W e oEE

Output: t(95,1-sided) = 2.45 [0.0081] **

L N
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Language

f.’ Quand H, n’est pas rejeté on dit: on ne rejette pas H,
au seull de a% et non on accepte Hj au seuil de a%.

# Quand on ne rejette pas Hy au seuil de a% — sens
statistigue et non eéconomique.

# — au sens economique, la valeur de B]- peut toutefois
étre non significative (car de faible ampleur).
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Intervalle de conflance

-

® Rappelons que t; = f;(_f; ~t 1.
s
Pr | —cq9 < i _Aﬁj <cup|=1-a
_ sd(5;) |

< Pr ﬁg — Caya5d(8)) < Bj < Bj + Capasd(fj)| =1—a

Rejet de H,,

\ o/2

Non rejet de H,




-

Intervalle de conflance

» Intervalle de confiance a 95% de 3; si df = 25:
3j — 2.06sd(53;); Bj + 2.065d(63;)].
# Intervalle de confiance a 95% de 3; si df > 120:
3j — 25d(53;); Bj + 2sd(3;)].
® Hy:[(B;=aj;contre Hy : 3; # a; — Sl a; nN'est pas dans

I'intervalle de confiance a 95%, on rejette Hy au seull
de 5%.




°

Hy : 1 = Do

De maniere générale: test d’hypothese sur une
combinaison linéaire de parametres.

Exemple: log(wage) = By + B1jc + Bauniv + Bsexper + u,
ou jc et univ sont le nombre d’années passées dans
une école supérieur de type court et de type long.

Hy : 51 = B2 contre Hy : 81 < Oo.
—>H0:61—62:OcontreH1:61—62<0.

— 1t = BlA_ﬁJA .
sd(B1—32)

— rejetde Hyp sit < —c.
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Exemple: TWOYEAR

fI\/Iodelling LWAGE by OLS-CS (using twoyear)

Coefficient Std.Error t-value t-prob

Constant 1.47233 0.02106 69.9 0.000

JC 0.0666967 0.006829 9.77 0.000

UNIV 0.0768762 0.002309 33.3 0.000

EXPER 0.00494422 0.0001575 31.4 0.000

R™2 0.222442 no. of observations 6763
sd(B1 — B2) = \/Var(B — B2)

= \/ Var(61) + Var(8s) — 2Cov(1, Ba)
L
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Matrice de variance covariance

. .

ovariance maitrix of estimated parameters:

cons JC UNIV ...
cons 0.00044353 -1.7414e-005 -1.5735e-005
JC -1.7414e-005 4.6632e-005 1.9279e-006

UNIV -1.5735e-005 1.9279e-006 5.3302e-006
EXPER -3.1048e-006 -1.7/183e-008 3.9335e-008

— Test/Further Output/Covariance matrix of estimated
parameters.

— sd(f1 — (2) = 0.006935878

. 0.0666967—0.0768762 __ :
S S otassers - = —1.467658512 > —1.645 = non-rejet
e Hy au seuil de 5%.
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°

Autre méthode

log(wage) = By + Brjc + Bouniv + Pzexper + u,
—>H0:61—62:000ntreH1 :61—52<0.

On peut définir 8, = 51 — 5o et tester §; = 0 contre
Hy: 601 <.

Sous Hy, le modele se réécrit:

log(wage) — 6() -+ (91 -+ 52)]@ -+ ﬁgumjv + B3eajper +u
= By + b1jc+ Bo(univ + jc) + Bsexper + u
\q/_/

totcoll
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Résultat
f Coefficient Std.Error t-value t-prob
Constant 1.47233  0.02106 69.9 0.000
JC -0.0101795 0.006936  -1.47 0.142

EXPER 0.00494422 0.0001575 31.4 0.000
TOTCOLL  0.0768762 0.002309 33.3 0.000

— Le résultat est interpretable directement.
— La p-valeur est pour Hy : 61 # 0.

— Comme 6; < 0, on peut la diviser par 2 pour obtenir
P(T < t) = 0.071.

.
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Tests multiples de restrictions linéaires

-

9
9

Exemple: Hy: 31 =0, 5, = 0.
Ici, sous Hy : 51 = 00U By =0 — Hy n'est pas vrali.

— 1) Estimer le modele non contraint — k£ + 1
parametres.

— 2) Estimer le modele contraint — £+ 1 — ¢
parametres.

— 3) Calculer la statistique F = <§§§;j§fg§{f,ou SSR

dénote la somme des carrés des residus et les indices ¢
et nc signifient respectivement contraint et
non-contraint.

Sous Hy, F' ~ F,,_;—1, 0u F' =Fisher.

(R..—R2)/q
1-R2.)/(n—k=1)"

On a aussl: F' = (
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Distribution de Fisher

f(F)

Non rejet de HO

Rejet de HO

L Rejet Hy, SI F' > cq,0Uc=F | ;.



Exemple: Salaire de joueurs de baseba

s

© o o o o

log(salary) = By + Pryears + Bogamesyr + PBsbavg
+  Bihrunsyr + Byrbisyr + wu.

log(salary) = salaire total en 1993 en $.

years = nombre d’années dans la league.

gamesyr = nombre moyen de parties jouees par an.
bavg = score moyen a la batte.

hrunsyr = nombre de “home run” par an (coup de batte
qui permet au batteur de marquer un point en faisant un
tour complet en une seule fois).

rbisyr nombre de “home run” tentés.
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Exemple: MLB1

fEQ( 1) Modelling LSALARY by OLS-CS (using mibl)

Coefficient Std.Error t-value t-prob

Constant 11.1924 0.2888 38.8 0.000
YEARS 0.0688626 0.01211 5.68  0.000
GAMESYR 0.0125521 0.002647 4.74  0.000
BAVG 0.000978604  0.001104 0.887 0.376
HRUNSYR 0.0144295 0.01606 0.899 0.369
RBISYR 0.0107657 0.007175 1.50 0.134
sigma 0.726577 RSS 183.186321
R™2 0.627803 F(5,347) = 117.1 [0.000]**

uo. of obs. 353 no. of parameters 6
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Exemple: MLB1

fEQ( 2) Modelling LSALARY by OLS-CS (using mibl)

Coefficient Std.Error t-value t-prob

Constant 11.2238 0.1083 104. 0.000
YEARS 0.0713180 0.01251 5.70  0.000
GAMESYR 0.0201745  0.001343 15.0 0.000
sigma 0.752731 RSS 198.311468
R™2 0.597072 F(5,347) = 259.3 [0.000]**

no. of obs. 353 no. of parameters 3

.
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Exemple: Salaire de joueurs de baseba

-

9

(198.311—-183.186) /3 __
183.186/347 2 9.99.

__ (0.6278—0.5971)/3 _
= (1—0.6278) /347 ~ 9.99.

Tables G.3a-b-c:
c(10%) = 2.08, ¢(5%) = 2.60, c¢(1%) = 3.78.

— F'>>c(1%) = rejetde Hy: B3 = 64 = 5 =0 en
faveur de H;i : au moins un des parametres est
significatif.

F

Or, individuellement les 3 parametres sont non
significatifs. Pourquoi ?




Relation entre F' et ¢ tests

Si on effectue un F' test du style Hy : 3; = a; contre
Hy : Bj # a;, On peut montrer que F = ¢

Comme F ,,—1 =t _, — résultat identique (méme
p-valeur).

Par contre le t-test est plus flexible car il permet des
alternatives du type 3; < ou > a;.

P-valeur dutest F' = P(S > F),ou S~ F, k1.
f(F)

Non rejet de HO

Rejet de HO
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Gilvewin

Tail Probability

[uigtribution -
© ChitZin) i
f Elnl.n2] Cancel
M0
) Help
v 2 sided
2 AN ETERI L

#® Output: F(3, 347) = 9.55 [0.0000] **

. -
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Test F' reporté par defaut

HotﬁlzﬁQZ...:ﬂk:O.
— test de significativité global.
Modele contraint: y = 5y + w.

_ R?/q
1= (1-R?)/(n—k—1)"

Reporté par défaut a chaque regression incluant 3.




© o o o ©

TesterHy: 31 =1,8,=07
Modele de la population: y = Gy + G121 + Goxo + P3x3 + u.
Sous Hy:y = 0y + 1z + 0xo + B3x3 + .

—y —x1 = [y + P3x3 + u.
— w = Fy+ B3x3 +u, o0 w =1y — 1.
Sous Hy: '~ Fop—3-1.
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°

De maniere générale RB=r

On peut écrire ces restrictions linéaires de maniere plus
géenerale.

Hy:RB =r.
Hi :RB #rr.
- Go ]
B =| |, r =+t et R =matricede
(k+1x1) (gx1) (gxk+1)
| Ok | Tq
constantes.
Exemple: y = Gy + Gix1 + Poxs +u — k = 2.
e
— B =15
(3x1)
| P2
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Hy

Hy
Hy

Hy

Autres exemples

:ﬁ1:0—>R:[O | o}mzo.

:f1=p2=0—-R=

1+ F=1—-R= |
Bi+B=1—R=|

151—5220—>R=:

, T =

, = 0.

, 7 =1
T =
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GiveWin

File Package Model

Q=Fack faor Eive‘-?

—0.00C
0.00C
-~ @

0.

@

ectio... [ [BIX

Graphic Analysis...
Predictions

Further Cutput. .,
Test...
Test Summary

Exclusion Restrictions. ..

Linear Restrictions,..

General Festrictions. ..
Dmitted Variables. .,

Store Residuals etc. in Database...

e 1k
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GiveWin

Linear Restrictions

Fows |3 Efﬂ'ﬁﬂum”ﬁ? Constant 0K
Carncel
kel abrine setto Zero
o oo0l1000 Help
goo0o1o00
ooo0oooi1a0
Load
Save

Comment

Specify (KH:r) matrix
one restriction per row
last column 1= v
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Exemple: LSALARY

.

R matrix
Constant
0.00000
0.00000
0.00000

BAVG
1.0000
0.00000
0.00000
r vector

0.00000

LLinRes F(3,347) =

est for linear restrictions (Rb=r):

YEARS
0.00000
0.00000
0.00000

HRUNSYR
0.00000

1.0000
0.00000

0.00000

GAMES
0.00000
0.00000
0.00000

RBISYR
0.00000
0.00000

1.0000

0.00000

50.800 [0.0000]**
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Comment reporter des resultats ?

- -

Tableau 1: Résultats du modele XYZ

DEM FRF
u  0.0140 0.0102
(0.038)  (0.014)

Wy -0.0472 -0.0406

(0.002) (-0.047)

w  -0.0246 -0.0134
(0.006) (0.068)

BDS(6) -0.719  -0.825
ss)  4.723  4.330

Note: les écart-types sont reportes entre parentheses.
~ BDS(k) estle test BDS avec k degrés de libertés, ...
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Chapitre 5: Propriétés asymptotiques des MCO
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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 propriétés exactes,
d’échantillon fini, ou encore de petit échantillon.
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Proprietes asymptotiques des MCO

e

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

Exemple: non-normalité de w.

— 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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lllustration de la consistence

-

Pour chaque taille d’echantillon ny < ny < n3 on a une
distribution de probabilité de (; différente. Si MLR.1 -

MLR.4 sont vérifiées les MCO donnent E(3;) = 8; — pdf
centrées en 0. Si 3, est consistent:

A0
0.40r ——n3 N

i —n2 [

L —nl / \\\
0.35F [

L ’r \

: [

I |
0.30 ,/

- | ‘x

I |
0.25-

0.20-
0.15-
0.10-

0.05-

| 7”4"777777777#7777‘77 ‘ ‘
75 10.0 125 15.0
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cConsistence

Nouveaux concepts: plim et Lol des grands nombres.

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

Lol des grands nombres: Soit Y7, Ys,....Y,, des
variables aléatoires independantes de moyenne .
Alors:

plim(Y ) = p.
— 0N peut obtenir une estimation de 1 aussi precise

gue possible en calculant la moyenne empirique d’'un
échantillon de taille tres grande.
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Consistence

f.’ Théoreme 5.1 : Sous les hypotheses MLR.1 - MLR .4,

I'estimateur des MCO j3; est un estimateur consistent
deﬁj,W:O,l,...,k.

# Preuve: Prenons le modele simple y; = 8y + Gixi1 + u;.

n

5, — > (i1 — T1)y

> i (@i — T1)?
n Y (T — T)ug
n1Y 0 (zin — 71)?

On peut appliquer la loi des grands nombres et les
propriétés des plim pour montrer que pour autant que

L Var(zy) # 0,
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Suite de la preuve

s Cov(z1,u)
plim p1 = (1 + Var(e)

= [(1,si Cov(u, 1) = 0 CQFD.

Pour rappel. MLR.3 E(u|x1,...,zr) = 0 — moyenne
conditionnelle nulle.

On a vu que E(u|xy) = 0 Implique Cov(u, x1) = 0.

— |l est possible de relacher MLR.3 pour prouver tout
de méme que les MCO sont convergents.

MLR.3' E(u) =0et Cov(zj,u) =0Vj=1,...,k —
moyenne nulle et correlation nulle.

— Sous les hypotheses MLR.1 - MLR.2 - MLR.3’ -

MLR.4, Bj 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-biaisé 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 par une simulation.
—n =15y =024 0521 +u, €t u ~ N(0,1.5).
Estimer y = Gy + S1x1 + u 20000 fois et calculer apres

chaque estimation: statj, ; = fé(_ﬁ@) Vh =1,...20000 et

7 =0,1. Notez qu’ici 0% = 1.5.

.
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fn: 15,y =0.2+0.521 +u, u ~
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staty, ; ~ t(n —2) ?

=100,y = 0.2+ 0.5z +u, u ~
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staty, ; ~ t(n —2) ?

=500,y = 0.2+ 0.5z +u, u ~
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-

Test du multiplicateur de Lagrange

© o o @

°

y= 0o+ Six1+ ...+ Brry + u.
Hy: Br—q+1=0,..., 0 = 0 — g restrictions.
H7 : au moins un des ¢ parametres est = 0.

Contrairement au F'-test, le LM test ne requiert que
I'estimation du modele contraint:

=00+ Bx1+ . + Prglhg + G

Sous Hy, u devrait étre non corréle avec x;_g41,. .., T.

— regression auxiliaire:
u="+7T1+.  +V—gTh—qtVk—qr1Tk—gr1t. - - +VTET0.

Sous Hy, le R? de cette régression auxiliaire devrait étre
proche de 0.

— SOUS HO! nR2 ~U X2 (q) . Introduction & 'Econométrie — p. 152/



Exemple: LSALARY

fEQ( 1) Modelling LSALARY by OLS-CS (using mibl)
Coefficient Std.Error t-value t-prob

Constant 11.1924 0.2888 38.8 0.000
YEARS 0.0688626 0.01211 5.68 0.000
GAMESYR 0.0125521 0.002647 4.74  0.000
BAVG 0.000978604  0.001104 0.887 0.376
HRUNSYR 0.0144295 0.01606 0.899 0.369
RBISYR 0.0107657 0.007175 1.50 0.134

Coefficient Std.Error t-value t-prob
Constant 11.2238 0.1083 104. 0.000
YEARS 0.0713180 0.01251 5.70  0.000
LGAM ESYR 0.0201745  0.001343 15.0 0.000
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Exemple: LSALARY

|7EQ( 3) Modelling res by OLS-CS (using mlbl.in7)

Coefficient Std.Error t-value t-prob

Constant -1.29330 0.2940 -4.40 0.000

YEARS 0.262056 0.03726 7.03 0.000
GAMES -0.00281058 0.0003187 -8.82 0.000
BAVG 0.000551725 0.001126 0.490 0.624
HRUNSYR -0.0401661 0.01401 -2.87 0.004
RBISYR 0.0456800 0.005380 8.49 0.000
R™2 0.305166 no. of observations 353

nR? = 353 % 0.305 = 107.665 >> 11.34 c-a-d x*(3) avec a = 1%.
L—> Rejet Hy — p-valeur = 0.0000.
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Chapitre 6: Problemes additionnels dans la regression
multiple
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Impact des unités de mesure
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Effets des changements d’échelle

-

# Dans le chapitre 2, on a brievement analysé I'effet d’un
changement d’'unité de mesure.
— effet sur les coefficients estimes (intercept et pente).

# Un changement d’'unité de mesure n’a pas d’effet sur
les statistiques de qualité d’ajustement (R?).

# Quid sur les autres statistiques telles que écart-types
des coefficients, t ou F ?
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Exemple préliminaire

Effet du fait de fumer dans le chef de la maman sur le
poids de I'enfant a la naissance.

bwght = poids du bebés en once. — bwghtlbs = poids
du bébeé en livres (1 livre=16 onces).

cigs = nombre de cigarettes fumées par jour
— packs = nombre de paquets fumeés par jour (1 paquet
— 20 cigarettes).

faminc = revenu de la famille (variable de controle).
On étudie la regression suivante:

bwght = By + Bicigs + o famine + .
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Résultats de la regression

Var. dépendante

bwght  bwghtlbs  bwght

Var. explicatives
C1qgs

-0.4634 -0.0289 -
(0.092)  (0.006)

packs - -9.268
(1.832)
famanc 0.0927 0.0058 0.0927
(0.021) (0.043)
Intercept 116.974 7.311 116.974
(1.049) (0.066) (1.049)
n 1388 1388 1388
R? 0.0298 0.0298 0.0298
SCR 557.48 2177.67 557.48
SCE 20.063 1.254 20.063




Enseignements sur les coefficients

-

# Siune femme fume 5 cigarettes par jour, le poids
diminue de 5 x 0.4634 = 2.317 onces.

® Let— stat est égal a —5.06 — effet tres significatif.

# Sion fait la méme régression en remplacant bwght par
bwghtlbs, c-a-d poids en livre.

# On obtient la régression suivante (2ieme colonne du
tableau):

bwght (o 3 3
T _ @ + @cigs —- Téfamz’nc.

16 16 16

# Chaque coefficient est divisé par 16 — le changement
d’'unité ne change rien du point de vue économique.
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Effets en termes de significativité

Effets sur les ¢ — stats: chaque t — stat est identique
entre les 2 régressions car les écarts-types ont
également été divisés par 16.

Le changement d’'unité n’a pas d’effet en terme de
significativité et d’inférence.
Les R? sont également identiques.

Le changement d’unité n’a pas d’effet sur la qualité
d’ajustement du modele.
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Effets d’'un changement de mesure

# Quid si on mesure le fait de fumer en terme de paquets
plutdt que de cigarettes ?

# Pour les variables inchangées, rien ne change.

#® Pour les variables dont on change l'unité de mesure
— les coefficients et les écart-types sont multiplies.

IAnght = ﬁAo + (2031)02'95 + Bgfaminc.

— Rien ne change en terme d’interprétation
économique.

# — Rien ne change en terme de significativité et
d’ajustement du modele.
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Transformation logarithmique

-

# Lorsque les variables sont exprimées en logarithmes
— Les coefficients de pente estimés ne sont pas
sensibles a des changements d’'unité de mesure.
Pourquoi ?

# Dans ce cas, les coefficients sont des élasticites — la
valeur d’une élasticité ne depend pas de l'unité de
mesure de y ou de z.

# Par contre, I'intercept se modifie. Exemple: si on
multiplie y; par ¢, alors, I'intercept apres transformation

devient log(c1) + fo.
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Coefficients betas

Parfois, il est interessant de standardiser les variables
du modele de régression de base pour 2 raisons
différentes.

Certaines variables ont une unité de mesure
difficilement interprétable. Exemple: résultats de tests
scolaires — cela depend de la difficulté de la matiere,
de I'enseignant, etc.

On peut alors comparer les effets de différentes
variables exprimees dans des unités de mesure
completement différentes.

Le but est alors de calculer I'effet d'une augmentation
d’'un ecart-type de = en terme de variation d’écart-type
de .
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Coefficients betas

# Soit le modele de regression de base:

yi = Po + Brx1i + Pooi + ... + Brar + .

# En soustrayant la moyenne, on obtient:

Yi — Y = 31(1131@ —T1) +32(5E2z' —T9) + ... ‘|‘Bk($kz’ — Tk) + Uj.

# En divisant par I'écart-type de y, on obtient:

yi—y __ o1 A (T1i—T1) 02 (T2, —T2) or A (Tki—Tk) U
5 T e T e e e T o
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Coefficients betas- suite

Chaque variable est remplacée par sa valeur
standardisée z, avec z; = (xig“”).

7

On obtient donc:
Zy = JSM + 8222 + ...+ Ekzk + error.

Les coefficients standardisés sont donc:

— Si z; augmente d’'un écart-type, alors y augmente de
15]- écart-type(s) — les 15]- sont directement comparables.

Par contre, les ¢t — stats des coefficients restent
iInchanges dans la régression standardisée.
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Coefficients betas Exemple

-

# Soit I'impact de différentes variables sur le prix des
maison (price), dont le taux de pollution dans I'air (nox).

# Avec une régression standardisée, on a:

zprice = —.340znox — .143zcrime + .514zrooms
—.235zdvst — .270zratqo.

# Une augmentation de la pollution d'1 ecart-type par
rapport a la population des villes entraine une
diminution de 0.34 écart-type du prix des maisons.

# En termes relatifs par rapport a la population, on voit
gue la pollution exerce une effet plus important que le
taux de criminalite.
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Formes fonctionnelles
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-

9

9

Formes fonctionnelles

Il existe différentes formes du modele de régression.

Certaines variables sont mesurees en logarithmes.

Certaines variables apparaissent avec des exposants
différents de 1. Exemple: z? — forme quadratique.

On peut insérer dans le modele des termes
d’interaction, c-a-d des variables qui sont le produit de
plusieurs variables explicatives.

Comment interpréter les coefficients estimeés ?
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Transformation logarithmique

-

# Prenons I'exemple du modele de régression suivant:

log(y) = fo + Bilog(z1) + Boa.

® (3 s'interpréte comme une élasticité: I'effet d’1 variation
en pourcentage de z; en terme de variation en
pourcentage de y.

® [, est une semi-élasticité: I'effet approximatif d’1
augmentation d’'une unite de x5 en terme de
pourcentage de y. Leffet exact en pourcentage pour

Azo = 1 est donné par: %Ay = 100 x [exp(f) — 1].
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Transformation logarithmique

Prenons I'exemple du modele de régression expliquant
le prix des habitations (price) par le taux de pollution
(nox) et le nombre de chambres (rooms):

log(price) = By + Bllog(nox) + Barooms.

On obtient: Gy = 9.23(0.19); 51 = —0.718(0.066);

35 = 0.306(0.019); n = 506;R? = 0.514.

Lorsque le taux de pollution augmente de 1%, le prix
des maison baisse de 0.718%.

Lorsqu’une maison comporte 1 chambre en plus, I'effet
approximatif sur le prix est de 100 x 0.306 = 30.6%.
Leffet exact est donné par 100 x [exp(0.306) — 1] = 35.8%.
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-

Avantage des logarithmes

# Quand y > 0, le fait de prendre log(y) Induit une

distribution plus gaussienne, ce qui permet de se
rapprocher des hypotheses du modele linéaire
classique; Exemple: salaires.

Le logarithme reduit I'écart maximal des valeurs
possibles des variables — rend les estimations moins
sensibles aux valeurs extrémes. Parfois, le logarithme
atténue les problemes d’hétéroscedasticité.

En pratique, on prend souvent le logarithmes des
variables exprimees en unités monetaires (Ex.: salaire),
des variables faisant réeference a un nombre de
personnes (Ex.: population). Par contre, les variables
exprimées en nombre d’années demeurent dans leur
forme originelle (Ex.: éducation).
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Inconvenients des logarithmes

-

# Lorsgu’une variable y peut prendre des valeurs nulles,

on prend alors log(1 + y) — Attention a l'interprétation
1,

# On ne peut pas comparer le R? d’'un modeéle du type

y=...eltlog(y)=....
— le R? dépend de I'expression de y.

# Pour les variables deja exprimées en pourcentage (EX.:
chomage), ne pas confondre changement en
pourcentage et en point de pourcentage. Exemple: si y
augmente de 8 a 9% — log(9) — log(8) = 0.118 c-a-d
augmentation de 1 point de %age = augmentation de
12.5 % par rapport au niveau initial ou encore en
prenant 'approximation logarithmique: augmentation

~ de environ 11.8%.
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Fonctions quadratiques
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Termes gquadratiques

On peut introduire des termes quadratiques de maniere
a apprehender des effets marginaux croissant ou
décroissant.

) = Bo + Brx1 + Par?.
Leffet marginal de z; sur ¢ est le suivant:

Ay A A
- — 2 L]
N B1 + 23221

— Si B > 0etsifBy <0, 'effet de z1 sur ¢ prend une
forme concave: 'effet de x; est positif mais decroissant
au fur et a mesure que x; augmente. Exemple: effet de
I'expéerience professionnelle sur le salaire.

Introduction & 'Economeétrie —p. 177/7



Exemple d'estimation

wage = BO + Blexper + BQ@QZ‘]D@T‘Z + u.

Coefficient Std.Error t-value t-prob
Constant 3.72541 0.3459 10.8 0.000
EXPER 0.298100  0.04097 7.28 0.000

EXPERSQ -0.00612989 0.0009025 -6.79 0.000

R2  0.0927693 F(2,523) = 26.74 [0.000]**
no. obs. 526 no. of par. 3
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Relation quadratique

5 10 15 20 25 30 35 40 45exper50
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Termes quadratiques-suite

-

#® — Leffet de I'experience n’est pas constant.

Exemple:
Si exper = l’Aea:per = 0.298 — 2(0.0061)(1) ~ 0.286;
Sl exper = 1O’Ae:cper = 0.298 — 2(0.0061)(10) ~ 0.176.

® SifB <0etsify <0, l'effet de z; sur y prend une forme
convexe: I'effet de =; est négatif mais croissant au fur et
a mesure que x; augmente. Exemple: effet de la
pollution d’'une ville sur le prix des maisons.
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Termes d’interaction
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Termes d’interaction

-

# Soit I'éguation du prix des maisons:

price = By + [i1sqrft + [Bobdrms
+33(sqr ft x bdrms) + Babthrms + w.

# Le terme d'interaction permet d’appréhender un effet
non linéaire de bdrms (nombre de chambres) et de faire
dépendre (une partie de) cet effet d’'une autre variable
explicative, c-a-d la surface de la maison (sgr ft).

#® — Leffet d’1 chambre supplémentaire sur le prix est:

—AAI)%TS; = [y + (3sqrft — Linterprétation est plus

délicate. Exemple: 3, capture I'effet d’'une chambre
supplémentaire dans une maison avec une surface

L nulle !
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Qualite d’ajustement et selection de régresseurs
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R-carré ajusté

Le critére du R? comme critére de sélection de modeéle
n’est pas toujours un bon critere.

Un faible R? ne signifie pas que les facteurs omis dans
la régression et présents dans « sont correlés avec les
facteurs inclus dans la regression — Les estimateurs
peuvent étre non biaisés.

Un faible R? implique que la variance de 4 est élevée
par rapport a la variance de y mais ceci peut étre
compense par un nombre d’observations assez eleve.

Par contre, le changement du R? au fur et & mesure que
des variables explicatives sont ajoutées est instructif.
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R-carré ajusté

R?=1- [(228) /(221)], ou SSR: Somme des carrés

n n

des résidus et S ST: Somme totale des carrées.

Le R? est en fait un estimateur de 1 — (g—é), c-a-d la

Yy

proportion de la variance de y dans la population
expliquée par les variables independantes du modele.
o2 est estimé de maniére biaisée par 22£,

n
— a remplacer par 225

SST

n [ ]

05 est estimé de maniere biaisée par
— a remplacer par 22L

n—1"

On obtient alors le R? ajusté :
—2

R =1-[(55)/ (520
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Avantage du R-carré ajusté

Le R-carré ajusté est un estimateur corrigé du R-carre
classique.

.- —2 , . -\
On peut utiliser le R~ pour sélectionner de maniere
successive des régresseurs potentiels.

Lorsque I'on ajoute un régresseur supplémentaire, le R?
classigue augmente toujours.

: —2 . . ny
Mais dans le iR, il y a une pénalité car son
dénominateur inclut %, le nombre de régresseur.

De maniere nette, le R n‘augmente que si le
réegresseur supplémentaire apporte un pouvoir explicatif
suffisant (|t — stat| > 1).
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Sélection avec le R-carré ajuste

Le R-carré ajusté permet de comparer des modeles
non-emboités. Un modele est dit emboité si un des
modeles est un cas particulier de I'autre.

Exemple de modeles non emboités: salaire des joueurs
de base-ball.

log(salary) =

Bo + Bryears + Bogamesyr + Bsbavg + Bahrunsyr + u.
~ R = 6211.

log(salary) =

Bo + Bryears + Bagamesyr + B3bavg + Barbisyr + u.
R = .6226.
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Sélection avec le R-carré ajuste

f.. On peut comparer aussi des modeles avec des formes
fonctionnelles différentes. Exemple: Dépenses R&D et
ventes.
rdintens = By + Bilog(sales).

rdintens = (g + O1sales.

& Attention: on ne peut pas comparer les modeles avec

une variables dependantes différente. La valeur du R

et du R? dependent directement de 'unité de mesure
de la variable dépendante.

# Exemple: on ne peut pas comparer 2 fonctions de
salaire du type salaire = ... et log(salaire) = . . ..
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Prevision et analyse des résidus
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Prevision dey

# Modele de régression du style:
y= 0o+ b1x1 + ...+ Brrp + .

#® Pour des valeurs precises de x1 = ¢1, 29 = ¢9, ..., X = Cp,
on peut calculer la valeur prédite de v:

A

by = E(ylri=c1,...,x = cp)
= Bo—l—ﬁlcl—l—BQCQ—l—...—l—ﬁkck.
® Comme les ﬁz sont estimés et donc aléatoires, il faut

construire un IC pour 6, du type 6y + 2se(fy).
— il faut estimer se(dy).

#® On peut réécrire le modele :

L y =00+ B1(x1 —c1) + Pa(xa — c2) + ... + Bz — ci) + w.
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Exemple: Wagel

fEQ( 1) Modelling COLGPA by OLS-CS (using gpa2)
(COLGPA=College Grade Point Average)
Coefficient t-prob

Constant 1.49265  0.000 (SAT=Exam. entr ee)
SAT 0.00149250 0.000 (SAT score)

HSPERC -0.0138558  0.000 (high sch. perc.)
HSIZE -0.0608815 0.000 (size grad. class)
HSIZESQ  0.00546030 0.016 (HSIZE™2)

sigma 0.559864 RSS 1295.16517
R™2 0.278136 F(4,4132) = 398[0.000]
log-likelihood -3467.93 DW 1.88

no. of observations 4137 no. 5

.




Prevision dey
fPrévision:
y = 6+ 31 (w1 — 1200) —l—ﬁz(xg — 30) -l—ﬁS(ZCg — 5) —I—ﬁ4(x4 — 52) +u
ALT + Bou Tools/Batch Editor...

Batch [PcGive] X
Batch
nodulel "PoGive") ~ Of:un
paclage( "PocGive" ) ;
usedatal "gpa?"l; F
]
algebra
1
SAT p=SAT-1200; Cancel
HSPERC_p=HSPERC-30; S
HSIZE_p=HSIZE-5; Hel
HSIZESQ p=HSIZESQ-52: | e
I
zy=tem Cancel
1
Y = COLGPA: Hel
Z = Constant, SAT_p. HSPERC_p. HSIZE p. |
HSIZESD p.
I
eztimate( "0LE-CS", 1, 1. 4137, 1):
w
Load...
Commands [Saveds.
algebra { ... } Y

sppenddata('FILENANE' . "GRODE"=""): Recal
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Exemple

fEQ( 4) Modelling COLGPA by OLS-CS (using gpa2)

Coefficient Std.Error
Constant 2.70008 0.01988
SAT p 0.00149250 6.521e-005
HSPERC p -0.0138558 0.0005610
HSIZE p -0.0608815 0.01650
HSIZESQ p 0.00546030 0.002270

— 1C & 95 % pour 0y = 2.70 + 1.96(0.020) = (2.66; 2.74).

.
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Prevision dey

On a donc calculé E(y|z1 = ¢1,..., 2 = ¢), C-a-d la
valeur prévue de la moyenne de y pour des valeurs de
xr données ainsi que son intervalle de confiance (IC).

LIC est relatif a la moyenne a une personne moyenne,
ce qui est différent d’un IC pour un individu donne.

— pour cela il faut tenir compte d’'une autre source
d’'incertitude: la variance de u.

Soit y¥ la valeur de y pour un individu (hypothétique)
hors de I'échantillon et 29, . .., z) les valeurs des
variables indépendantes de cet individu.

— 0 = Bo + Bial + Baxy + ... + Bray) + u.
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Prevision dey

L'erreur de prévision pour cet individu est
el :y()_g() = (ﬂo—|—51:€(1)—|—52x8—|—...—|—ﬂkx2—|—u0) —:QO.

Hors E(Bo + Blw(l) + 62378 + ...+ kag T a()) —
Bo + 12y + B2zl + ... + B2l et donc comme E(u') = 0,
— E(eY) = 0.

Notons que Corr(3;,u’) =0,Vj=1,... k.
— Var(e) = Var(g") + Var(u’) = Var(AO) + o°.

— Var(éY) = Var(4°) + 62 et donc sd(é \/Var él).
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Exemple

Dans I'exemple précedant on a calculé un intervalle de
prévision pour COLGP A pour la moyenne des étudiants
qui ont les caractéristiques suivantes: SAT = 1200, ...

Nous voulons maintenant un IC a 95% pour un étudiant
particulier qui a les mémes caractéristigues.

— Oy £ 1.965d(¢%), ot sd(¢Y) = v/0.0202 + 0.560% ~ 0.560.
— (1.60; 3.80) par rapport a (2.66;2.74).
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Prevision de logarithmes

Comment predire y a partir de :
log(y) = Bo + Bral + Box + ... + Bz + u ?

Une estimation de § par exp(log(y)) est incorrecte
(sous-estimation).

En fait, § = exp(62/2) exp(log(y)).

Il faut donc utiliser 62 pour ajuster la prévision.
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Chapitre 7: Regression multiple avec variables binaires ou
dummy
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°

Il existe 2 types de variables.

Variables incorporant une information quantitative.
Exemple: Education, salaire, emploi, ventes d’'une
firme.

Variables incorporant une information qualitative.
Exemple: Sexe d’une personne, race, type d’'industrie,
localisation.

On va voir comment traiter les variables incorporant
une information qualitative agissant comme des
variables exogenes.

Lorsgu’elles sont endogenes — traitement
économetrique différent (probit, logit, etc.).
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Comment transcrire une information qualitative ?
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Variable binaire ou dummy

-

® Parfois, I'information est binaire. EX;: homme ou femme,
on possede un permis de conduire ou non, etc.

# — Variable dummy = variable avec 2 valeurs possibles:
Oou 1.

# Le choix du standard (valeur 0) est important pour
I'interprétation. Exemple : variable gender (genre):
gender = 1 sl femme, gender = 0 Sl homme.

Introduction & 'Economeétrie — p. 201/7




Cas d’une seule variable dummy

#® Supposons la fonction de salaire suivante:
wage = By + Breduc + og female + u.
® female =1 sil'individu est une femme, female = 0 Si

I'individu est un homme.

® )y va capturer la difference de salaire entre femme et
homme pour un méme niveau d’éducation
— 0o = E(wage|female = 1, educ) — E(wage| female =
0, educ) = (B + dg) — Fo-

® )y < 0 — discrimination défavorable aux femmes.
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Exemple ouod < 0

)
(@))
©
=

Hommes
wage=f,+ [, educ
Femmes

wage= (B,+9,) + B, educ
Bo
Bo+ 9

educ

Introduction & 'Economeétrie — p. 203/7



Piege a éviter
- o

# On ne peut pas introduire simultanément 2 variables
dummy mutuellement exclusives. Exemple female et

male.

#® Pourquol ? female + male = 1 — male est une fonction
linéaire parfaite de female = rejet de MLR.4.

# Le choix de la variable standard n’importe que pour
I'interprétation.
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Exemple: SALARY

fEQ( 1) Modelling WAGE by OLS-CS (using wagel.in7)

Coefficient Std.Error t-value t-prob

Constant -1.56794 0.7246 -2.16 0.031

EDUC 0.571505  0.04934 11.6 0.000
EXPER 0.0253959  0.01157 2.20 0.029
TENURE 0.141005  0.02116 6.66 0.000
FEMALE -1.81085 0.2648 -6.84 0.000
sigma 2.95757 RSS 4557.30771
R™2 0.363541 F(4,521) = 74.4 [0.000]

no. of obs 526 no. of par. 5

Lmean(WAG E) 5.8961 var(WAGE) 13.613
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Variables dummy, suite
f.. Souvent, les variables dummy peuvent refléter un choix

ou une action de la part d’'un individu
— lien de causalité.

o Exemple 1: PC =1 si I'étudiant détient un PC, 0 sinon.
— effet sur les résultats scolaires.

# Exemple 2: grant = 1 si une firme recoit une bourse
pour la formation de ses employeés, 0 sinon.
— effet sur le nombre d’heures de formation des
employés.
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Modeles log-niveau

Comment interpréter le coefficient relatif a une variable
dummy quand la variable indéependante est exprimée
enlog ?

log(wage) = By + Breduc + Baexper + Bsexper? +
Batenure + Bstenure® + &y female + w.

Le differentiel de salaire moyen entre un homme et une
femme est de [exp(dg) — 1]%.

Exemple: §p = —.297 — une femme gagne en moyenne
25.7 % en moins qu’un homme a caractéristiques
(présentes dans le modele) identiques.
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Plusieurs variables binaires

On peut inclure plusieurs variables dummy binaires
dans la méme regression.

Exemple: female = 1 si femme; married = 1 Si
marrié(e).

Si introduites séparement, effet du marriage est
iIdentique entre hommes et femmes. Comment
Introduire de l'interaction ? — 4 groupes:. femme celib,
homme celib, femme marieée, homme marie.

Si g categories, il faut introduire g — 1 variables dummy
+ un intercept qui capture I'effet pour la catégorie de
base.

log(wage) = By + Breduc + Boexper + dymarr female +
domarmale + d3sing female + u — Gy fait reference au
salaire des hommes ceélibataires.
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Information ordinale

-

# Parfois, la variable dummy est une variable ordinale .

# Exemple : rating de credit des villes : C'R prenant 5
valeurs possibles de 0 (le plus mauvais débiteur) a 4
(meilleur débiteur).

# Modele : Twint = By + 51CR + ... + w.
— probleme : effet sur le taux d'intérét T'xint d'1
passage de 0 a 1 pas equivalent au passage de 1 a 2,
de 2 a 3, etc.
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Information ordinale

f.. Solution : créer une variable dummy binaire par valeur:
CRl1=1siCR=1,CR2=1siCR =2 etc.

® Trxint=0y+01CR; 4+ 0oCRy 4+ 03CR3 +04CRy4+ ... +w.
— Tout s’'interprete par rapporta CR = 0.

# Remarque : le premier modele est un modele restreint
du second avec restriction suivante:
CR=CR1+2CR9+ 3CRs + 4C'Ry4.
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Pentes et intercepts différents

On peut utiliser des variables dummy pour tester des
pentes et des intercepts differents entre catégories.
Exemple : salaire, education et sexe.

log(wage) = (B + dofemale) + (81 + 01 female)educ + w.

Equation estimable correspondante:
log(wage) = By~ dg female + Breduc+ d1 female X educ+ u.

Hypothese : rendement de I'education identique selon
le sexe: §; = 0.

Hypothese : salaire moyen identique selon le sexe:
)dp =01 =0 —testen F.
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Exemple: SALARY

log(wage) = By + (1 female + Paeduc + (s female X educ +
Buexper + Bsexper? + Bgtenure + Brtenure? + w.
EQ(1) Modelling LWAGE by OLS-CS

Coefficient Std.Error t-value t-prob

Constant 0.388806 0.1187 3.28 0.001
FEMALE -0.226789 0.1675 -1.35 0.176

EDUC 0.0823692 0.0085 9.72 0.000
FEMALEEDUC  -0.0055645 0.0131 -0.43 0.670
EXPER 0.0293366 0.0050 5.89 0.000
EXPERSQ -0.0005804 0.0001 -5.40 0.000
TENURE 0.0318967 0.0069 4.65 0.000
TENURSQ -0.0005899 0.0002 -2.51 0.012

_sigma 04001 RSS 82.9215951
R2  0.440964 F(7,518) = 58.37 [0.000] eersrccommie s




-

Exemple

o Le rendement de I'education des femmes est de

By + 33, c-a-d 0.082 — 0.0056 = 0.0764. 1l est non

significativement différent de celui des hommes (betas) :

tstat = —0.0056/0.0131 = —0.43.

Le salaire moyen des femmes est de

exp(0.227) — 1 = 0.255% inférieur a celui des hommes.
La difféerence est non significative :

tstat = —0.227/0.168 = —1.35.

Cela ne signifie pas nécessairement qu’il n’y pas
discrimination : les variables female et female x educ
sont tres corrélées (0.96357) — individuellement moins
significatives.
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rapport a une F'(2,518).

— p-valeur < 0.0001 — discrimination.

F Test

Linear Restrictions

Rows |2 _IZ:I Colurns |E| Constant

EDLC

Set to e

EXFPER

0 o0an EXPERSO
0ooao TEMURE
TEMURSL

Comrment

ak.

Cance

Help

Load

Sawve

Specify (BF:r) matrix
one restriction per row
la=t column i=s ¢

LinRes F(2,518) =

.

34.326 [0.0000]**

Ftest Hy: 01 = 03 =0 — ' = 34.326 — a comparer par
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Test de difference entre groupes

Comment tester si le méme modele de regression
(intercept et pentes) s’applique a 2 groupes différents
(g=1,2)7?

Y = Bg.0+ Bg171 + Bgox2 + ... + By Tk + ug.

Hommes: wage = B, 0 + B 1educ + By 2exper + uy,.
Femmes: wage = B + B 1educ + Braexper + uy.
Comment tester Hy : Bn0 = Br.0, On,1 = Br1:0n2 = B2 ?
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Test de Chow

Estimer le modele contraint (sous Hy):
y = Bo + frz1 + Bawa + ... + Brxr + u.

— wage = By + Breduc + Boexper + u.

Calculer SSR, = somme des carrés des residus du
modele contraint (n obs. au total).

Estimer le modele pour ¢ = 1 (Hommes) et g = 2
(Femmes).

Calculer SSR1(n; obs.) et SSRy(n2 0bs.).

. SSR,—(SSRi+SSRs) _ n—2(k+1)
Sous Hy : F' = SSR,+SSRs S s

(k4 1,n—2(k+1)).
— Le modele contraint implique £ + 1 restrictions.
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Résultats scolairesau printemps

fC’U]WGPA = 0o+ 51SAT 4+ 5o HSPERC + B3TOTHRS + u,
ou CUMGPA = College Grade Point Average cumulé.
— 90 filles et 276 garcons; 3 variables explicatives;

EQ(1) Modelling CUMGPA by OLS-CS
Estimation sample selected
by SPRING: 366 observations

Coefficient t-prob
Constant 1.49085 0.000
SAT 0.00118496 0.000 sc. a l'ex. dentr ee
HSPERC -0.00995690 0.000 High school perc.
TOTHRS 0.00234295 0.002 # tot. d’h. de cours

sigma 0.486034 RSS 85.5150683
R™2 0.351636 F(3,362) = 65.44 [0.000]
no. of obs. 366 no. of parameters rocuciddh reconométe —p. 2177
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Data selection

MHew Model

Statug

bl odel

D atabaze

Y CUMGRA
Constant
SAT
HSPERC
TOTHRS

5 SPRING

Recall...

BLACK.
CCRSGRA
CCRSFOF
CRSGPA,
CSEASON
CTOTHRS
CTRMGRA
CUMGPA,
FEMALE
FOOTBALL
FRSTSEM
HSFPERC
HSRANE.
HS5IZE
I

SAT
SEASOMN

corikire

Change D atabaze

QK.

| |gp-33.in?

Cancel

Help

Special

Constant

Sélection deSPRING =1
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Calculator

SPRING =1etFEMALE =1

ISPHING“FEM&LE

FEMALE

X

Cancel

=110 e
azinMaR)
atanvaR)
ceillAR)

[7 Zoom Sample

Help

SPRIMG

TRMGPA v |
Change [ atabaze

gpad.ins ;I

-
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SPRING =1et MALE =1

-

Calculator

X|

ISF’HING“['I FEMALE]

Databaze X 4 ¥

EY

Cancel
ICW-II_.I_HLJ_.I TRMGPA r
asinfVAF] WVERBMATH
atanfd] WHITE
ceillVAR]

[ Zoom Sample

Help

SPRING_FEMAL +
Change D atabasze

gpad.ind ;I

=

-
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Data selection

Delete todel

D atabaze

Y CUMGFA
MNew Model Conztant
SAT
Status HSFERC
TOTHRS

Clear 5 SPRING FEMALE
" endogenouz

£ [egressor

A instrument

Select By

Deselect | Recall... |

FEMALE S
FOOTBALL W
FRSTSEM

HSPERC

HSRANE.

H55IZE

YERBMATH
WHITE
SPRIMG_FEMAL -
SPRIMG_MALE 4

Change D atabaze

|gp-33.in? ﬂ

x|

QK.

Cancel

Help

Special

Constant

— RSS = 19.6027867,n1 = 90.

.

Modele SPRINGFEMALE =1
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Data selection

Delete todel

D atabaze

Y CUMGPA
MNew Model Conztant
SAT
Status HSFERC
TOTHRS

Clear S SPRING. MALE
" endogenouz

£ [egressor

A instrument

Select By

Deselect | Recall...

FEMALE S
FOOTBALL W
FRSTSEM

HSPERC

HSRANE.

H55IZE

YERBMATH
WHITE
SPRIMG_FEMAL -
SPRIMG_MALE 4

Change D atabaze

| |gp-33.in? ﬂ

x|

QK.

Cancel

Help

Special

Constant

— RSS = 58.7517208, ny = 276.

.

Modele SPRINGMALE =1
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Diztribution
0] 4

" Chi"2[n1]
« ¥inin2| Cancel
N1 "
 Hnd] =F
v 2 zided
m [¢ w2 [me eE [ag

SSRy — (SSRy + SSRy)  n—2(k+1)
SSR; + SSRo k+1
85.5150683 — (19.6027867 + 58.7517208) 366 — 2(3 + 1)

10.6027867 + 53.7517208 % 1
85.5150683 — 78.355 _ 358

78.355 “ 74
8.18 > 3.32 (valeur critique pour a = 1%).

2

.

— Rejet de H,.
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Variable binaire dépendante

Prenons le cas d’'une variable binaire dépendante.
Exemple : individu hautement éduqué ou non; individu
utilisant des drogues ou non.

Modele linéaire de régression multiple:

y = Bo + fr1z1 + Bawa + ... + Bpxr + u.

Comme y = 0 ou y = 1, interprétation de 3; particuliere:
5; ne capture pas |'effet d’'une variation de 1 unité de z;

sur une variation de y — interprétation en terme de
probabilité.

En prenant 'espérance conditionnelle E(y|z):

Prob(y = 1|z) = By + f1z1 + faxa + ... + Bray Car dans ce
cas F(y|xr) = Prob(y = 1|z) — capture la probabilite
conditionnelle de succes.

— Modele de probabilité linéaire (MPL).
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® AProb(y = 1|xr) = B;Ax;.
— (3; mesure la modification de la probabilité de succes
(y = 1) quand z; augmente d’1 unite.

® (3, mesure la probabilité de succés quand tous les z
sont égaux a zero.

# Exemple : Participation au marche du travail des
femmes mariées en 1975.
mlf ﬁo + ﬁmwzfemc + ﬁgeduc - ﬁgemper + 54651:]967“ +

Bsage + Bekidslt6 + Brkidsgt6 + u.
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f.o y = 1 si femme mariée travaille.
— 428 femmes sur 753.

# Interprétation de (3, : impact d’'une année d’étude
supplémentaire sur la probabilité pour une femme
mariée de travailler.

# Impact linéaire (irréaliste) : pour une série de valeurs
données pour les autres variables, en dessous d’un
certain nombre d’année d’études, la probabilité devient
negative!!
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Limites du MPL

# Prédictions de probabilité irréaliste. Pour certaines

valeurs des variables, on peut obtenir Prob(y = 1|x) <0
ou Prob(y = 1|x) > 1. — irréaliste.

Exemple : pour 10, des 753 femmes, compte tenu des
valeurs estimees par MCO et des valeurs des

variables, Prob(y = 1|z) < 0.

Les valeurs irréalistes sont aussi liees a I'’hypothese de

linéarité. Exemple : 3 = —0.262. Si une femme passe
de 0 a 1 jeune enfant, sa probabilité de travailler baisse
de 0.262.

— Si une femme passe de 0 a 4 jeunes enfants, sa
probabilite de travailler baisse de 4 x 0.262 = 1.048.

— irréaliste.
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9

¥

Limites du MPL

Le modele MPL viole I'nypothese d’homoscédasticitée
— inférence problématique.

En effet, la variance conditionnelle de y dépend de z:

Prob(y=1|x
Var(y\x) - l—Pro(l:)y(y:|1\21:‘)'

(Bo+Biz1+Bexa+...+BkTk)
—(Bo+Prx1+P2xa+...+0kxk)

En regle générale, si on omet les problemes de
prévision irréalistes et les problemes
d’héteroscédasticite, le MPL est utilisé souvent dans
‘analyse empirique preliminaire.

Var(ylr) = :
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Problemes d’auto-sélection
f.’ y = (o + Pipartic + wu.
# Les variables binaires capturant la participation (partic)
a des politigues doivent étre exogenes par rapport au

terme d’erreur v ou a y.

® Si E(ulpartic = 1) # E(ulpartic = 0), Il y a auto-selection
— la participation dépend des facteurs non inclus (et
presents dans u) — estimation biaisée de ;.

# Exemple : impact des bourses de formation aux
entreprises (grant = 0,1) sur le taux de déchet dans la
production. Est que grant est exogene ou déterminée
aléatoirement. — il est possible que les firmes les
moins productives demandent et recoivent plus de
bourses.— estimation biaisée de j;.

Introduction & 'Economeétrie — p. 229/7



-

# Une solution : inclure des facteurs observeés qui son
corréles avec partic et qui vont capturer une partie de la
variabilité de w.

#® Exemple : inclure ventes, log(sale), et la tallle de
I'entreprise, log(employ), pour diminuer ce probleme
d’auto-sélection.

. -
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Chapitre 8: Hétéroscedasticite
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Dans le chapitre 3, nous avons introduit 5 hypotheses
dont I'hypothese d’homoscedasticitée (MLR.5).

MLR.5 Var(u|zy,...,z;) = o2,
— homoscédasticité.

MLR.5 est violée si Var(u|z1,..., ;) = o2

2,
— heétéroscédasticite.
Quelles sont les conseguences ?
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Exemple: wage = (3 + Bieduc + u
- o
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Lien entre u et educ
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Rappel : Homoscédasticité

-

‘W(:"‘,‘X)

T

EGx) = fo + i

> X

i
%r“



Rappel : Heteroscedasticité

"/ E(ix) = fo + Bix

> X




Conséquences de I'héteroscédasticite pour les MCO

Introduction a 'Econométrie — p. 237/~



Violation sans consequences

f.o Sous hypotheses MLR.1-MLR.4.
— les MCO sont non biaiseés.

® — Lhypothése Var(u|z1,...,7) = 0 ne joue aucun
role dans le caractere non biaiseé.

® Le calcul et l'interprétation du R? et R’ ne dépendent
pas de la validité de MLR.5.
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e

Violation avec Conséquences

Par contre, MLR.5 est important pour I'estimation de la
variance des estimateurs: Var(j;).

En présence d’héetéroscédasticite, la formule proposée
de Var(3;) donne un estimateur biaise.

Conseéquences ?

— Les statistiques de test en ¢ n'ont plus une
distribution en ¢.

— Les statistiques de test en F' ne sont plus valides.

— Les statistiques de test LM ne suivent plus une
distribution du x?(.).
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Inférence robuste a I'hétéroscédasticité
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Forme inconnue d’héetéroscédasticité

# En présence d’héetéroscedasticite, les MCO ne sont
plus efficients.

# Stratégie si la forme de I'hétéroscedasticite est
Inconnue (cas le plus frequent) ?

# Garder les estimateurs 3; des MCO mais ajuster les
statistigues necessaires a lI'inférence.

°

— Ajuster les statistigues en t, F' et LM.

® — Procédures robustes a I’hétéroscédasticité valides
dans des grands échantillons.
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e

© o o o

Calcul de Var(3;)

= Bo + P1xi + wi.
Hétéroscédasticité : Var(u;|x;) = o7,

61 51 + %Z 11((3;/. x)) 61 1 Zz }S‘(gfzr T)U; .

— VCLT(Bl) — 2z 1éa§T2x) 2 .

Dans le cas homoscédastique (o7 = % pour tous les i).

— On retrouve Var(f1) = <% et Var(41) = g2

Par contre si héteroscédasticité — la formule de
Var(6,) dérivée dans le cas homoscédastique n’est
plus valable.
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Ecart-types robustes

White (1980) propose d’utiliser la formule théorique

pour trouver un estimateur de V&r(ﬁj) en cas
d’hétéroscédasticité.
Idée : estimer 67 par les @?.

A A n L =\2.42
Var(fy) = Ze=loe 00

Dans le cas de régression multiple, la formule analogue

. ~ A . Z?:l 72’1?.],&22
est: Var(5;) = TSR
résidu de la regression de x; sur les autres variables
explicatives de la régression multiple.

, OU pour rappel 7;; est le ;:eme
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Ecart-types robustes

La racine carrée de cet estimateur donne un estimateur
de I'écart-type de 3; robuste a la présence

d’héteroscédastique ou écart-type de White : noté
HCSE.

MacKinnon et White (1985) proposent d’'ajuster la
formule de Var(3;) par un facteur correctif —"— : noté
JHCSE pour Jack-knife “heteroscedastic consistant
SE”.

Remarque : si on a homosceédasticite, on retrouve les
écart-types des MCO habituels.

On peut alors construire des statistiques ¢ robustes :

A 50
BB

trobuste — sAd(B ) .

J
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lllustration par une simulation.

f—> n =200,y = 0.2+ 0.5z1 + u, et u ~ N(0,0.5exp(0.22%)).
Estimer y = 5y + S121 + u 5000 fois et calculer apres chague

estimation: staty, 53 B yp = I,...,5000 ety =0,1, avec
g 3d<ﬁ7)

sd(ﬂj) calculé selon la formule standard, HCSE et JHCSE.
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Ecart-types standards

~ Density
0.4 N N

- | —— Distribution de ,-B,)/8dB,) —— t(n-2)
0.3~
0.2+
0.1

L | L L . T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . N " L | .
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Density

0.4- . .

- |— Distribution de f,—B)/8dB,) — t(n-2)
0.3+
0.2
0.1+

| | | |
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0.4r

0.3

0.2

0.1

0.4

0.3

0.2

0.1

Ecart-types HCSE

Density

—— Distribution de B,-By)/8dB,) —— t(n-2)

-4 -3 -2 -1 0 1 2
Density

—— Distribution de ,-B,)/8d,) — t(n-2)
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0.4r

0.3

0.2

0.1

0.4

0.3

0.2

0.1

Ecart-types JHCSE

Density

—— Distribution de B,-By)/8dB,) —— t(n-2)

Density

—— Distribution de ,-B,)/8d,) — t(n-2)

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3
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GiveWin
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Exemple: Salaire

f Coefficient Std.Error JHCSE
Constant 0.321378 0.1000 0.1114
MARRMALE 0.212676 0.05536 0.05811

MARRFEMALE -0.198268 0.05784  0.05964
SINGFEMALE -0.110350 0.05574 0.05780

EDUC 0.0789103 0.006694 0.007565
EXPER 0.0268006 0.005243 0.005200
EXPERSQ -0.000535245 0.0001104 0.0001081

TENURE 0.0290875 0.006762 0.007372

TENURSQ -0.000533142 0.0002312 0.0002/19

.
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Exemple: équation de salaire
f.’ On voit ici que les ¢t statistigues robustes sont tres
proches des t de départ.

— peu de présence d’hétéroscedasticite.
— rien ne change du point de vue de la significativite.

® Les écart-types robustes peuvent étre soit plus elevés,
soit plus faibles — le biais va dans les 2 sens.

# En pratigue néanmoins, les ecart-types robustes sont
souvent plus grands gue les écart-types non ajusteés.
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F et LM robustes

On peut construire des statistigues en F' robustes.
— utiles pour tester des hypotheses jointes.

Certains mais pas tous les logiciels

Quand ce n’est pas disponibles, on
statistiques de test LM robustes a I’

es construisent.
neut construire des

nétéroscédasticité.

Exemple. Tester I'hypothese 5, = 35 = 0 dans I’éguation
suivante @ y = Gy + f1x1 + foxo + B3x3 + Baxs + G515 + .

Dans le cas homoscédastique, LM = n x R2 ou le k2
est le R? de la régression des résidus du modele

restreint (54 = 35 = 0) sur toutes les
explicatives.

variables
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F et LM robustes

La procédure pour construire des statistiques LM
robustes en 3 etapes.

Récuperer les résidus du modele restreint .

Régresser les ¢ variables exclues (z4 et x5) sur toutes
les variables explicatives incluses (x1, z2 et x3) et
récupérer les résidus — calculer les ¢ produits : 74 et 75.

Régresser des 1 sur r4u et rsu — calculer la SSR.
LM =n— SSR: sous Hy, LM suit une x;.
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Exemple: arrestations criminelles

Var dépendante

narr86

Var explicatives

coeff

ecart-type ecart-type rob.

Constant 567 .036 .040
pCnU -.136 .040 .034
avgsen 0178 .0097 .0101
avgsen? -.00052 .00030 .00021
ptime86 -.0394 .0087 .0062
qemp86 -.0505 .0144 0142
1nc86 -.00148 .00034 .00023
black 325 .045 .058
hispan 193 .040 .040
R* = .0728 n = 2725




e

Exemple: arrestations criminelles

Il y a des différences substantielles dans les
écart-types. Exemple: avgsen® : t = —1.73 vS t = —2.48.

On veut tester si la sentence moyenne a une influence
sur le nombre d’arrestations : Hy : Buvgsen = Bavgsenz = 0
— Test LM.

Sans ajustement : LM = 3.54 — p — valeur = .170.

Avec ajustement : LM = 4.00 — p — valeur = .135.
— la sentence n'apparait pas avoir un effet significatif.
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Tests d’hétéroscédasticité
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°

.

Test d’hetéroscédasticité

y = (o + 121 + Boxa + ... + Brxr + u.

On suppose que les hypotheses MLR.1-MLR.4 sont
valides.

Sous 'hypothese nulle, cas homoscédastique:

Hy : Var(u|zy,...,z3) = o2

Comme u a une esperance conditionnelle nulle
(MLR.2), on a Var(u|z) = E(u?|z) — on peut exploiter
cela pour écrire I'hnypothese sous une forme testable :
Hy: E(u?lz1,...,71) = E(u?) = o2,

Si I'hypothése est violée, alors «? est lié a une des
variables explicatives — on peut tester cela dans un
modele de regression linéaire.

u? = 0o + 0121 + 0929 + ... + 0T} + v, AVEC
HO . 61 — 62 = ... = 5k _— O. Introduction & 'Econométrie — p. 258/7




Pour tester Hy, on peut utiliser soit F', soit LM, car
asymptotiquement, ils ont distribués selon une 2.

Probleme : u est inobservé — on va utiliser les résidus

&L — on estime : 42 = 0o + 0121 + 0929 + ... + 0T + error.

o R, /k
Testen F: F = TR,/ (n—F 1)

regression precédente — sous Hy, I est distribué selon
une Sy ,—k—1.

Test LM (Test de Breusch-Pagan): LM =n x RZ,.
— suit une y2(k).

ou RZ, estle R* de la

Remarque 1: 4° > 0 — rejet de MLR.6. Ce test n’est
donc applicable qu’en grand échantillon.

Remarque 2 : 4° estimé avec erreur. Cette erreur n'a
pas de conséquence si n est grand.



Exemple: Prix du logement

fEQ(4) Modelling PRICE by OLS-CS (hpricel.in7)

Coefficient Sd.Er t-prob
Constant -21.7703 29.480 0.462
LOTSIZE 0.0021 0.0006 0.002 (taille terr.)

SQRFT 0.1228 0.0132 0.000 (taille mais.)
BDRMS 13.8525 9.0100 0.128 (# salles bain)
sigma 59.8335 RSS 300723.806
R™2 0.672362 F(3,84) = 57.46 [0.000]

no. of obs. 88 no. of parameters 4

.
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GiveWIin: Sauvegarderu

+-Store in Database
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Test de Breusch-Pagan

fEQ(S) Modelling res2 by OLS-CS

Coefficient t-prob
Constant -5522.79 0.094

LOTSIZE 0.201521 0.006
SQRFT 1.69104 0.251
BDRMS 1041.76 0.299

R™2 0.160141 F(3,84) = 5.339 [0.002]
no. of observations 88

— F stat de 5.339(0.002].
— LM stat de 88 x 0.160141 ~ 14.09.

.
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Exemple: prix du logement

Modele en log.
log(price) = Bo+F1log(lotsize)+Palog(sqr ft)+Psbdrms+u.

R2, = .0480 — F ~ 1.41 — P —valeur = .245. LM =~ 4.22
— p — valeur = .239.—

Non rejet de I'hypothese nulle d’homoscedasticité
(verifiez!! ).

Remarque: on peut ne pas inclure toutes les variables
explicatives dans la regression des résidus au carré
mais seulement celles dont on soupcgconne avoir un lien
avec la variance (¢ < k) — ajustement des DL dans F

et v2.
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Test de White

On étend le test vu precédemment en incluant, en plus
des zx, les carrés (%) et les produits croisés.

Exemple: si k = 3, 4% = 8 + 6121 + daxa + d323 + d4a? +
0515 + 063 + O7w179 + dg123 + 9273 + error — Tests
en Feten LM.

Cecli permet de tester des formes alternatives
d’hetéroscedasticitée.

Ce test est disponible dans la plupart des logiciels
économetriques.
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PcGive: Test de White

Test
1 Marmaliby test
EAlH cteroscedasticity test [using squares]

] Heteroscedasticity test [using squares and cross products]
] RESET test [using squares)

Cancel
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Test de White (modele en niveau)

fHeteros.cedasticity coefficients:
Coefficient t-value
LOTSIZE 0.62717 2.4527
SQRFT -14.025 -1.6902
BDRMS 7454.8 1.5216
LOTSIZE 2 -5.0192e-006 -1.7990
SQRFT2 0.0029752 1.7243
BDRMS™2 -770.65 -1.2873

RSS = 3.35361e+009 sigma = 6599.49
Regression In deviation from mean

Testing for heteroscedasticity using squares
Chi"2(6) = 20.602 [0.0022]**
~ F-form F(6,77) = 3.9229 [0.0018]**
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PcGive: Test de White

Test
1 Marmaliby test
] Heterozcedasticity test [using squares)
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Cancel
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Test de White (modele en niveau)

H

eteroscedasticity coefficients:
Coefficient t-value

LOTSIZE -1.8595 -2.8429
SQRFT -2.6/39 -0.30067
BDRMS -1982.8 -0.35512
LOTSIZE 2 -4.9784e-007 -0.10471
SQRFT2 0.00035226 0.18651
BDRMS™2 289.75 0.37192
LOTSIZE*SQRFT  0.00045678 1.6068
SQRFT*BDRMS -1.0209 -0.59643
LOTSIZE*BDRMS 0.31465 1.2157

Chi"2(9) = 33.732 [0.0001]**
F-form F(9,74) = 5.1107 [0.0000]**

.
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Test de White

Une faiblesse du test de White est que le nombre de
parametres devient vite tres grand.

Exemple : 6 variables indépendantes — 27 parametres.
ldée : introduire les ¢ qui sont en fait fonctions des ;.

Forme alternative : 4 = &g + 919 + 929° + error — Tests
F et LM avec 2 restrictions.

Avantage = moins de parametres a estimer.
Inconvénient = on ne sais plus ce qui cause
I'heéteroscédasticite.
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Test de White (modele en niveau)

fEQ(B) Modelling u_hat2 by OLS-CS (hpricel.in7)

Coefficient t-prob

Constant 19071.6 0.035
y_hat -119.655 0.027
y _hat2 0.208947 0.006

R™2 0.184868 F(2,85) = 9.639 [0.000]
no. of obs. 88 no. of parameters 3

— F-stat: F(2,85) = 9.639[0.000].
— LM-stat : 88 x 0.184868 = 16.268384[0.000).

.




Test de White (modele en log)

fEQ(S) Modelling u_hat2 by OLS-CS (hpricel.in7)

Coefficient t-prob

Constant 5.04683 0.135
y_hat -1.70922 0.145
y _hat2 0.145135 0.154

R™2 0.0391735 F(2,85) = 1.733 [0.183]
no. of obs. 88 no. of parameters 3

— F-stat: F(2,85) = 1.733[0.183].
— LM-stat : 88 x 0.0391735 ~ 3.45[0.178)].

.




Moindres carres pondéerés (MCP)
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Forme d’hétéroscédasticité particuliere

-

9

Supposons que I'on connaisse la forme
d’hetéroscedasticité — on va exploiter cela pour
corriger les estimateurs MCO.

Var(ulz) = o?h(z), avec h(x) > 0 pour garantir une
variance positive.

La variance n’est pas constante et est fonction des z:
02-2 — Vafr(uz\a:z) — O'2h(5132') = th@'.

Exemple. Fonction d’épargne:

saving; = By + Orinc; + ug, €t Var(uilinc) = o%ing;.

— La variabilité de I'épargne augmente avec le niveau
du revenu.

2
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Estimation

yi = Bo + Bizi1 + Paxio + ... + Bpxik + ;.

Si u; est hétéroscédastique, comment estimer
optimalement les 3; ?

En fait : E(UZ|£C‘Z) =0= E(uz/\/h_zlxz) =0

et E(u?\ajz) = (Tzhi = E(u%/hﬂxz) = E(u?!xz)/hz =
(02h;)/h; = o®.

— On retrouve les conditions de Gauss-Markov.
yi/Vhi = Bo/vVhi + B1(xii/Vhi) + Bo(wia//hi) + ... +
Br(zir/Vhi) + (wi//hi).

tly = 1/v/hi, xf] = x1/V/hi, €tc.
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Attention: dans cette nouvelle régression, I'ancien
intercept est maintenant multiplié par 7.

Exemple de la fonction d’épargne. On pose

Var(uiline;) = 0°h; = oing;.

— Le modele de régression estime par la méthode des
MCP devient :

saving; /v/inc; = Bo(1/v/inc;) + Bivine + u.

Si le modele de départ satisfait les 4 premieres
hypotheses de Gauss-Markov, alors le modele
transformé satisfait les cing hypotheses de
Gauss-Markov — on peut estimer ce modele par MCO.

Les estimateurs MCP sont en général difféerents des
estimateurs MCO.
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Les estimateurs des MCG ont les bonnes propriétes : ¢,
F, 62 corrects pour I'inférence.

Cette technique d’estimation s’appelle “moindres carrés
generalises” (MCG). Les MCP en sont un cas
particulier (lorsque les MCG sont utilisés pour corriger
des problemes d’héteroscédasticite).

Idée : les estimateurs MCP sont obtenus en minimisant
la somme des erreurs au carré ponderees (par 1/v/h;).

N N N N 2
— Y0y (v = Bowly — By — Bary — o — By, )
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Exemple: Equation d’épargne

fEQ(l) Modelling SAV by OLS-CS (saving.in7)

Coefficient Std.Error t-prob

Constant 124.842 655.4 0.849

INC 0.146628  0.05755 0.012

sigma 3197.41 RSS 1.00189916e+009
R™2 0.0621272 F(1,98) = 6.492 [0.012]*

no. of obs 100 no. of parameters 2




GiveWin: MCG en Batch
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Exemple: Equation d’épargne

fmodule("PcGive");
package("PcGive");
usedata("saving.in7");
algebra

{
SAV_W=SAV/sqgrt(INC);

CST_W=1/sqrt(INC);
INC_W=INC/sqrt(INC);

}
system
{
Y = SAV_W:
Z = CST W, INC_W;

}
Lestimate("OLS-CS", 1, 1, 100, 1),




MCG de I'équation d’epargne

fEQ(Z) Modelling SAV_W by OLS-CS (saving.in7)
Coefficient Std.Error t-prob
CST_ W -124.953 480.9 0.796
INC_W 0.171756  0.05681 0.003

sigma  29.7118 RSS 86513.4819
no. of obs. 100 no. of parameters 2




Exemple: Equation d’épargne

-

Var déependante

Sav

Var explicatives
e

size

educ

age
black

constante

observations

| R?

MCO __ MCP MCO MCP
147 172 109 101
((058)  (.057)  (.071) (.077)
: : 67.66 -6.87
(222.96) (168.43)
: 151.82  139.48
: (117.25)  (100.54)
: 286 21.75
(50.031)  (41.31)
: : 518.39  137.28
(1308.06) (844.59)
124.84 -124.95 -1605.42 -1854.81
(655.39) (480.86) (2830.71) (2351.80)
100 100 100 100
0621  .0853 0828 1042




Exemple: Equation d’épargne
- .

# On a supposé que la variance est proportionnelle au
revenu: Var(u;linc) = o%ing;.

#® Les estimateurs MCP et MCO sont guelque peu
différents mais les différences ne sont pas tres grande
— mémes conclusions concernant la significativité.
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Moindres carres généralisés faisables

-

9

°

En pratique, on connait rarement la forme exact de
'hétéroscedasticitée (comme on I'a suppose dans
‘'exemple précedent) — il faut estimer la relation entre
es h; etles z;.

— Utiliser des h;.
— Moindres carrés géneralisés faisables (MCGF).

On va supposer une fonction h(x) particuliere (d’autres
fonctions sont évidemment possibles) :

Var(ulz) = 02 exp(dp + 0121 + dox9 + ... + 0p71).

On va donc estimer les ) et non les supposer connus
u? = g2 exp(50 + 0111 + 099 + ...+ (5kajk)y

On va remplacer les u? par sa contrepartie observable
~2
u-.
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Réesumé des MCGF

On va rendre le modele linéaire :
Zog( 2) = ag + 6121 + G2 + ... + Opxy + €

— hy = exp(Gg + 0121 + doxa + ... + Opxy) = exp(di).
1) Obtenir les residus @ par MCO.

2) Calculer log(1?) et régresser log(4?) sur les z (ou un
sous-ensemble) — calculer g.

3) Calculer h = exp(§).

4) Estimer I'éguation suivante :
= Boxly + Ozl + Poxly + ... + Brx)y, + uf, en calculant

les z* grace au poids 1/v/h;.

Une alternative: régresser log(4?) sur les g et les 32
pour calculer g.

Introduction & 'Economeétrie — p. 294/7



Exemple : Demande de cigarettes

-

# Estimer par MCO
cigs = By + Prlog(income) + Balog(cigprice) + Pzeduc +
Buage + Bsage? + Berestaurn + u;,

# 0u, cigs est le nombre de cigarettes fumeées par jour, ...,
et retaurn = 1 si la personne habite dans un état ou il y
a des restrictions contre la cigarette dans les
restaurants.

o Faire le test de Breusch Pagan (régresser les résidus
au carre sur les variables explicatives. Calculer le test

2 2 2
LM = R,&Q a comparer avec une xg.

® Reéestimer cigs = Gy + Grlog(income) + Balog(cigprice) +
Bseduc + Biage + Psage’ + Bgrestaurn + u; par MCGF et
L comparer.
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Exemple : Demande de cigarettes

fEQ(l) Modelling CIGS by OLS-CS (using smoke)

Coefficient Std.Error JHCSE t-prob

Constant -3.639 24.08 25.84 0.888
LINCOME 0.8802 0.7278 0.6010 0.143
LCIGPRIC -0.7508 5.773 6.086 0.902
EDUC -0.5014 0.1671 0.1630 0.002
AGE 0.7706 0.1601 0.1394 0.000
AGESQ -0.009022 0.001743 0.001476 0.000
RESTAURN -2.825 1.112 1.011 0.005

Testing for heteroscedasticity using squares
Chi"2(10)=  36.146 [0.0001]**
Land F-form F(10,789)= 3.6997 [0.0001]** —
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Exemple : Demande de cigarettes

fEQ(2) Modelling log u2 by OLS-CS (using smoke)

Coefficient Std.Error t-prob

Constant -1.92070 2.563 0.454
LINCOME 0.291541 0.07747 0.000
LCIGPRIC 0.195421 0.6145 0.751
EDUC -0.0797036 0.01778 0.000
AGE 0.204005 0.01704 0.000

AGESQ -0.00239214 0.0001855 0.000
RESTAURN -0.627012 0.1183 0.000

R™2 0.247362 F(6,800) = 43.82 [0.000]**

.
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Exemple : Demande de cigarettes

fEQ(3) Modelling CIGS W by OLS-CS (using smoke)

MCPF MCO
Coefficient t-prob Coefficient t-prob
CST W 5.635 0.752 -3.639  0.888
LINCOME_W 1.295 0.003 0.8802 0.143
LCIGPRIC W -2.940 0510 -0.7508 0.902
EDUC W -0.4634 0.000 -0.5014  0.002
AGE W 0.4819 0.000 0.7706  0.000

AGESQ W -0.005627 0.000 0.0090  0.000
RESTAURN_W -3.461 0.000 -2.825  0.005

. -
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® EXxercice 8.2.
® EXxercice 8.3.

® EXxercice 8.1.

® EXxercice 8.6

® Exercice 8.7

Exercices
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Problemes supplémentaires de spécifications: chapitre 9
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-

# Dans le chapitre 3, nous avons introduit 5 hypotheses
dont 'hypothese de non corrélation entre « et la (les)
variable(s) explicative(s) x (MLR.3) .

# Nous allons reconsiderer ce probleme dans plusieurs
cas particuliers : erreurs de mesures et biais de
variables omises — Comment traiter cela et peut-on
solutionner tout en utilisant les MCO ?

# On va voir également les conséquences de formes
fonctionnelles non appropriées

. -
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Mauvaise spécification due a la forme fonctionnelle
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Problemes de forme fonctionnelle

De maniere générale, probleme de prise en compte de
la relation entre y et les x — difféerents problemes.

Soit le vrai modele:
log(wage) = By + Breduc + Baexper + [Bzexper? + u.

Si on omet exper? dans la régression, cela géneére 2
problemes.

Biais dans I'estimation de 5y, 51 et (5. La taille du biais
déepend de la taille de 33 et de la corrélation entre les x.

On appréhende tres mal le rendement de I'expérience
professionnelle qui est donné par 5y + 233exper.
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Problemes de forme fonctionnelle

-

# Un autre probleme : travailler sur wage alors que la
relation correcte est de travailler sur log(wage) — on
obtient des estimateurs biaisés ou non consistents.

# Pour tester I'opportunité d’une relation non linéaire par

'inclusion d’un terme quadratique (exemple: exper?), on
peut utiliser un test d’exclusion en F' (cfr chap.4).

# Neéanmoins, on peut utiliser des tests de non linéarité
plus généraux: Tests RESET et tests emboités.
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Exemple: arrestations criminelles

-

Var dependante  narr86
Var explicatives coeff ec-t coeff ec-t
pCnU -.133 .040 533 154
penv? - -.730 156
avgsen -.011 012 -.017 012
tottime .012 .009 .012 .009
ptime86 -.041 .009 287 .004
ptime862 - -.0296 .0039
qgemp86 -.051 014 -.014 017
1nc86 -.0015 .0003 -.0034 .0008
inc862 - .000007 .000003
black 327 .045 292 .045
hispan 194 .040 164 .039
Constant 596 .036 505 .037
n = 2724 R* = .0723 R* = .1035

-




Exemple: arrestations criminelles

Dans la seconde equation, les termes quadratiques
sont tous individuellement significatifs (voir les ¢ — stats).

lIs sont également significatifs collectivement: un test
en F donne F = 31.37 avec 3dl — p — valeur = .000.

Les effets de pcnv,ptime86 sont concaves et celui de
1mc86 est convexe .

On voit que certains parametres d’autres variables
changent entre les 2 régressions — biais de variable(s)
omise(s).
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Test RESET

Test pour détecter un probleme genéral de mauvaise
forme fonctionnelle.

On estime le modele général:
y = Go+ G1x1 + ... + Bpxp + u.

Linclusion de termes quadratiques pour tester leur
significativité fait que le nombre de liberté peut diminuer
fortement. En outre, cela ne teste qu’une forme de non
lineéarité particuliere.

On va estimer un nouveau modele

étendu:y = 6o+ B1x1 + ... + Oz + 51@2 -+ 52?}3 + u.

les termes 3? et {° dépendent de maniere non linéaire
des = — suggerent des relations non linéaires.

On teste leur significativité conjointe : test en F' de
Hy:61=0,0o =0 —suitune F(2,n — k — 3).
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Exemple: Prix du logement

price = 3y + Bilotsize + (Bosqr ft + (B3bdrms + w.
RESET: FF =4.87, p — val = .012 .

Iprice = By + Billotsize + Balsqr ft + B3bdrms + u.
RESET: ' = 2.56, p — val = .084 .

— la specification log-log est préferée.
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Tests emboiltés

y = Bo + a1 + Boze + w.
On évalue ce modele contre le modele alternatif :
y = Bo + Bilog(x1) + Palog(xa) + w.

On ne peut pas utiliser un test en F' car les modeles
sont non emboités : aucun modele n'est un cas
particulier de l'autre .

Premiere approche : estimer
Y =Y + V1x1 + Yexe + y3log(x1) + Yalog(xa) + w.

On peut tester alors . Hy : v1 = v = 0 — rejet du
modele de base en faveur du second modele

On peut aussi tester . Hy : v3 =4 = 0 — rejet du
second modele en faveur du modele de base
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Variables proxy a la place des variables omises
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Variable omise

Probleme lorsqu’un modele exclut une variable
pertinente car celle-ci n’est pas disponible.

Exemple : ommission de la compétence
professionnelle:
log(wage) = By + Breduc + Paexper + Pzabil + wu.

Si educ et abil sont corrélés, omettre abil et le mettre
dans u — estimateurs biaisés.

Idée : utiliser une variable proxy observable de la
variable omise. Exemple : Q1.
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Variables proxy

Modele de base y = §y + S121 + Pexa + F325 + u.

Si x3 est non observé, remplacer par z3 qui est reliée a
la variable omise: z5 = dg + d3z3 + v3 . S'll s'agit d’'une
vraie proxy, 3 > 0, I.e. on a une relation positive.

Idée : régresser y sur x1, r9 et x3 — cela permettra
peut- étre d’eviter un biais d’estimation sur x; et xz,.

2 hypotheses nécessaires pour que (5 et G, soient
consistents.

Introduction & 'Economeétrie — p. 312/7



Variables proxy

-

® Hypothese 1: u est non corrélé avec xy, z» et x5 ;u est
non corrélé avec zs.

# Hypothese 2: 3 est non corréle avec zq, x2 et 3 — 23
est une bonne proxy car alors E(x3|z3) = dg + d373.

# Exemple: Le niveau général de la compétence (non
observee) change avec le niveau du QlI, pas avec celui
de I'’éducation et de I'expérience professionnelle :
E(abilleduc, exper, [Q) = E(abil|IQ) = dy + d31Q).
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Si les hypotheses sont satisfaites, alors le modele
devient: y = (0o + 0303) + f1x1 + Paxa + P3323 + u + G3vs.
Sous les 2 hypotheses, le terme d’erreur composite

e = u + (33 est non correlé avec x1, x9 et z3. — les
estimateurs de 3; et 85 sont non biaises;

Parfois, I'estimateur de la variable proxy (a3 = (363) est
tres intéressant également .

Si |la variable proxy ne respecte pas toutes les
hypotheses, cela peut générer des estimateurs biaises.
Exemple : $§ — g + 0121 + 029 + 0323 + 3.

Le modele devient : y =

(Bo+3303) +(B1+P301) 21+ (B2 + B302) 12 + 3303703 +u+ G313,

On voit que plim(ﬁﬂ = (1 + B301 et plim(ég) = Bo+ 302
— estimateurs non consistents.



Exemple

|7 Vardép. log(wage) n = 935
Var expl. (1) (2) (3)
educ .065 (.006) .054 (.007) .018 (.041)
exper .014 (.003) .014 (.003) .014 (.003)
tenure .012 (.002) .011 (.002) .011 (.002)
married  .199 (.039) .200 (.039) 201 (.039)
south -.091 (.026) -.080 (.026) -.080 (.026)
urban 184 (.027) 182 (.027) 184 (.027)
black -.188 (.038) -.143 (.039) -.147 (.040)
1Q - .0036 (.0010) .0009 (.0052)
educ.1() - -.00034 (.00038)
Constant 5.395 ( 113) 5.176 (.128) 5.648 (.546)
R? 253 263 263

.




Exemple: education et Q|
f.. Question importante : quel effet sur le rendement de
I’éducation ? Si la compétence non observée est
corréléee avec educ, alors le rendement estime (.065) est
biaisé
# Onintegre le QI (1Q) : le QI est significatif et le

rendement de educ diminue : .054 — exemple de biais
dd a 'omission d’une variable pertinente.

# On integre aussi un terme d’interaction entre educ et I1Q)
(le rendement de I'éducation est peut-étre plus eleve
pour les travailleurs intelligents) — non significatif — on
préfere les estimateurs de la colonne préecédente.
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Variables dependente laggee
f.’ Si on n’a pas de variable proxy, on peut parfois
appréehender l'effet des variables omises par une
variable dépendante retardee . — permet de prendre

en compte des facteurs historigues qui interagissent
avec les variables explicatives du modele.

#® Exemple : effet des dépenses de justice (expend) et du
chomage (unem) sur le taux de criminalité (crime).
crime = (g + Srunem + Poexpend + B3crime_q1 + u.

# On s’attend evidemment a 53 > 0. |l est tout a fait
possible que les villes avec un haut taux de criminalité
dépensent plus en justice — facteurs non observes. —
pris en compte par crime_; (taux de criminalité passe).
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Exemple

Var dép. log(crmrategy) n = 46
Var expl. (1) (2)
unemsgy -.029 (.032) .009 (.020)
log(lawexpgy) 203 (.173)  -.140 (.109)
log(crmrategs) - 1.194 (.132)
Constant 3.34 (1.25) .076 (.821)

R* 057 .680




MCO et erreurs de mesure
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Erreurs de mesure

Parfois, les données récoltées sont entachées d’erreurs
de mesure.

Exemple: le taux de taxation marginal d’une famille —
apprehendeé par le taux moyen — erreurs probables.

Il y a des similitudes dans le probleme d’erreurs de
mesure et le probleme des variables omises.2
difféerences néanmoins.

Ici, on n'observe pas la variable pertinente mais on en a
une information quantitative qui est entachée d’erreur
de mesure.

Ici, la variable d’'intérét est aussi la variable entachée
d’erreur de mesure alors que dans le cas préecédent,

c’est surtout les conséquences sur les autres

coefficients qui nous intéressent. —
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Erreur sur la variable dependente

Modele de base * = Gy + G121 + ... + Bpay + .

Probleme : y* est observé avec erreur par y : on a une
erreur de mesure eg = y — y*. Exemple : épargne de la
famille : la famille reporte cela avec erreur (omission de
certains postes, ...).

On estime donc: y = Gy + Bix1 + ... + Brxr + u + eg.
Quelles conséquences sur I'estimateur MCOs ?

Si E(eg) = 0, alors I'estimateur de 3, est non biaisé —
Sinon, biais dans l'intercept 5y(pas grave).

Hypothese cruciale: eg non corrélé avec les x; — les
estimateurs MCO sont corrects et inférence (¢, £, ...)
valide. Si u et eg non corrélés, alors

Var(ep +u) = o2 + 05 > 02.— les estimateurs sont
estimés avec plus d’'incertitude (écart-types plus
éleves).




Erreur sur une var explicative

Considerons le cas ou I'erreur porte sur une var
explicative: e; = 21 — «7. On suppose qu’en moyenne,
I'erreur est egale a zéro: F(e;) = 0.

Modele de base :y = Gy + 127 + u. On suppose comme
auparavant que u est non correlé avec x; et z7.

Sous quelles hypotheses I'estimation par MCO permet
-elle de générer des estimateurs consistents en utilisant
r1 a la place de z7 ? Cela dépend de la nature de ¢;. —
2 hypotheses extrémes opposees.

Hypothese 1: Cov(ey,z1) = 0. Dans ce cas, on a

y = 0o + f1x1 + (u— Brer). — (u — Prer) est non corrélé
avec x1 et donc les estimateurs de g, et de 3; sont
consistents. Comme Var(u — fre1) = 02 + 0% > o2, la
précision des estimateurs est moindre.
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Erreur sur une var explicative

-

#® Hypothese 2: Erreurs classiques sur variables :
Cov(ey,x7) = 0. Erreur de mesure est non corréelee avec

la vraie variable non observée

# Dans ce cas, le probleme se pose pour I'hypothese
précedente:
Cov(z1,e1) = E(z1e1) = E(zie1) + E(e?) =0+ 02 =02 .

# Cette corrélation pose probleme car
Cov(x1,u — Bre1) = —B1Cov(x1,e1) = — — ﬁlagl. — Les
MCO vont donner des estimateurs biaisés et non
consistents.
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Erreur sur une var explicative

-

# En utilisant les proprietés asymptotiques, on peut
caractériser le biais.

9
s Cov(x1,u — Preq)
plim(B) = Hi+ Var(zy)
B Bio?,
— 61 T (O'?UT _I_O_gl)
2
oZ,
— 61(1_ (O’i; —l_O_gl))
o2,
= Sil——=5~)
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Erreur sur une var explicative

o 2

*

® lLeterme (——1,~) esttoujours < 1 et est appelé le

(O-ffi‘ —I_O-gl )

biais d’atténuation. — si 3; > 0, alors 3; sous-estimera
B

# Sierreur de mesure est petite relativement a la variable

0'2*

Inobervée, alors —L sera grand et le biais d’estimation

0'61

sera faible.
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Cas de regression multiple

y = Bo + Bra] + Paxa + OB3x3 + u.

L'nypothese cruciale est une fois de plus de savoir si e;
et 1 sont correlés.

Si ce n'est pas le cas, la régression

y = Bg + B1z1 + Boxa + G313 + u — Bre; donnera des
estimateurs consistents.

Sous Erreurs classiques sur variables .

2

plim(B1) = 61((020;3;2 )) dans laquelle r] est erreur de
’I"T €1

I'equation z7 = ag + a1x2 + agws + 17.
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Exemple: effet du revenu familial

f.’ Supposons que I'on veuille voir 'impact du revenu
familial (faminc) sur les résultats au college (colGP A).

#® Régression :
colGPA = By + b1 faminc® + BohsGPA + 535S AT + w.

# Les familles ont tendance a reporter leur revenu avec
des erreurs. Si faminc = faminc® + e; et si 'hypothese

d’erreurs classiques sur variables tient, alors biais de 3;
vers zero et on sous-estimera I'effet du revenu sur les
réesultats scolaires.
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Autres problemes
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Donnéees manquantes

# Souvent, variables manquantes sous la forme

d’observations manquantes pour plusieurs ou une
variable

Exemple: poids du bebe a la naissance : 1388
observations mais pour 197, pas d’'info sur I'éducation
de la mere et/ou du pere

Si on enregistre les données manguantes, les logiciels
appliguent 'approche la plus simple : ignorer les
observations pour lesquelles données manquantes.
Exemple précédent : régression expliguant le poids du
bébé en fonction de I'éducation du pere et de la mere :
1388-197 observations utilisées.
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Echantillon non aléatoire
f.’ Si les données sont manquantes de maniere aléatoire
cette approche produit des estimateurs moins precis
mais non biaisés (hyp M.L.R.2 OK). — tres souvent
utilisée.

# Parfois I'échantillon obtenu est un échantillon
non-aléatoire de la population. Exemple : niveau
d’éducation manguant pour les peu qualifieés ; données
de salaire pour les travailleurs avec un QI au-dela d’'un

certain seuil.— I’'hypothese M.L.R. 2 est violée. Quid
pour les estimateurs MCO ?
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Echantillon non aléatoire

# On peut procéder a une sélection d’eéchantillon exogene

sur base d’'une variable indéependante.
Exemple:fonction d’épargne — utiliser I'épargne pour
les individus de 35 ans et plus. Hypothese cruciale:
E(savinglincome, age, size) identique pour ce
sous-échantillon. — 'estimateur MCO peut étre alors
utilise.

Si selection est basée sur la variable dépendante —
possibilité de biais de sélection.

Exemple : wealth = Gy + Bieduc + Boexper + B3age + .
Si seulement individus avec une richesse
(wealth)supérieure a USD 75000 inclus dans
I’échantillon, estimateurs biaisés et non consistents car
E(wealthleduc, age, exper) #
E(wealthleduc, age, exper, wealth > 75000)
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Echantillon non aléatoire

# Echantillonnage stratifié : la population est divisee en

strates qui ne se chevauchent pas. Exemple : strates
basées sur le sexe. — on peut faire de la
surrepresentation de certains groupes minoritaires
dans la population pour etudier des phénomenes
Dropres a ces groupes. Exemple: sur-représenter les
femmes militaires pour étudier les facteurs influencant
e salaire dans I'armée dont la discrimination.

Les échantillons stratifies peuvent amener des biais de
sélection.Cas par cas. Exemple : impact sur le salaire
offert au travallleur :

log(wage®) = By + Freduc + Boexper + U.

Introduction & 'Economeétrie — p. 332/7



Echantillon non aléatoire
f.’ On n’a que le salaire offert pour les travailleurs, pas
pour les sans-emploi; MCO biaisés ? pas
nécessairement car I'absence de salaire offert peut

résulter d’'une décision individuelle (non travailler a ce
salaire), non pas du niveau de salaire offert.
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Valeurs aberrantes - outliers

Dans les petits échantillons, I'occurrence de quelques
observations peut inluencer la valeurs des MCO. —
valeurs aberrantes ou outliers.

Raison: les MCOs sont baseés sur la minimisation de la
somme des résidus — le résidu lié a un outlier recoit un
poids important.

Les outliers peuvent provenir de mauvaise saisie des
données — corriger les données apres détection
(statistiques descriptives).

Un outlier peut provenir d’'une observation issue d’'un
autre (petite) population (exemple : une firme avec un
niveau de CA plus de 4 fois plus grand gque les autres
firmes) — Faire régression avec et sans cette
observation et rapporter les résultats.
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Exemple: Dépensesde R et D

On étudie les déterminants de I'importance de laR et D
sur 32 firmes: rdintens = Gy + G1sales + Boprofmarg + u.

1 firme présente un niveau de ventes sales de USD 40
millions alors que toutes les autres ont moins de USD
20 millions.

Le coefficient 3; est trés influencé par I'inclusion ou non
de cette firme : .000053(.000044) avec ;
.000186(.000084) sans — la taille et la significativité de
I'effet dependent de I'échantillon.

Certains tests permettent de détecter automatiquement
ces outliers.
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