Modeles Estimés sur Données de Panel

Introduction

Il est frequent en économétrie qu’on ait a compasec des données a deux

dimensions :
- une dimension chronologique
- une dimension spatiale

Par exemple, on s’intéresse a la relation qui exstre le ROA d’'une banque et un
certain nombre de ratios représentatifs soit dggriacture de son bilan, soit de son
activité au cours de I'exercice écoulé. On a rabd@m cet effet un certain nombre
d’informations relatives aux valeurs prises parreti®s pour un échantillon de 24
banques européennes (UK, France, Allemagne) sériade 1995 — 2000 (fichier
ROA xIs).

Cet échantillon est composé de 24 banques : @ealitriension « spatiale » de
I'échantillon. Ces banques étant de tailles etat®nalités différentes on comprend

gue la question de 'homogénéité / hétérogenésé&ddanées se pose avec acuité.

Pour chaque banque on dispose d’observations ddesps (de 1995 a

2000) : c’est la dimension chronologique.

Quel intérét peut-il y avoir a traiter de I'estinaat d’'une relation avec ce genre de
données ? Ce qui est intéressant avec les donagemdl, c’est qu’elles vont nous
permettre de répondre a certaines questions qu’gte impossible d’élucider avec un
simple échantillon chronologique ou un simple étilan en « cross section ». Je

m’explique :

1. Imaginons que la relation Ratios de structurd&kOA ait été estimée
sur un échantillon de banques en coupe instan{paéexemple, les
observations relatives a la seule année 1995) e @it pu mettre
en évidence le caractere effectif de cette relatiamuestion qu’on

est en droit de se poser, a I'issue de cet ajusteest : « gu’est-ce
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gui nous garantit que cette relation, effectiverg@nnée 1995, le
sera aussi pour les années ultérieures ? ». Nausims, a ce stade
la, aucun élément qui nous permette de nous prencuoc la

validité de cette relation dans le temps.

2. De facon un peu différente, supposons a présentejteeméme
relation ait été estimée sur un échantillon deneatbronologique...
mais pour une seule banque. Qu’est-ce qui nousisel extrapoler
cette relation, propre a la banque A, a une awngbe B ? En
d’autres termes : la banque A étudiée ne présegite-pas des

spécificités telles qu’il devient difficile de génaéser les résultats.

Seul un échantillon en données de panel est siisieege nous aider a nous
prononcer quant a la stabilité de la relation dandouble dimension spatiale et

temporelle.
lllustration : FATALITY.WF1, FATALITY-1.DOC

L'exemple traité ici est emprunté a J.H. STOCK afWVATSON. Il est destiné &
illustrer justement tout l'intérét qu'on peut treud exploiter un échantillon en

données de panel.

La problématiquest la suivante : tous les ans, aux USA on dénembr

approximativement 40000 déces par accidents dmute.rDans 1/3 des cas ces
accidents impliquent un conducteur en état d'&hrigne enquéte a méme montré
gu'entre 1 h et 3 h du matin, un quart des autdisi@s depasse le taux autorisé
d'alcoolémie. Des mesures de lutte contre I'alaaololant ont été adoptées ici et la
dans différents états des USA. C'est sur I'efftéaide ces mesures au regard du
nombre des décés par accident de la route quidarsige ici.

L'échantillon: pour 48 états des USA on dispose d'observasinngelles sur la
période 1982 — 1988 pour ce qui concerne un cemntzimbre de variables et,

notamment :

- le taux de mortalité par accident de la route MRAhombre de déces
par accident de la route pour 10000 habitants B&tas i au cours de

1 J.H. STOCK et M.W.WATSON : "Introduction to Econetrics" — Addison Wesley 2003.



'année t)
- le taux de taxe sur les alcools ajusté de l'ifftaBEERTAX;

On a reproduit ci-dessous la relation Taxe suAlesols - Taux de Mortalité en
utilisant, pour commencer, I'ensemble de touteslsgrvations dans le temps et dans

I'espace, soit, au total, 487 = 336 couples observes :
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Ce graphique suggere, paradoxalement, une relatisitive (') entre la taxe et le

rtaux de mortalité, ce que confirme l'ajustemeatisé sur données empilées :

Dependent Variable: MRALL_?*10000
Method: Pooled Least Squares

Date: 14/05/04 Time: 09:04

Sample: 1982 1988

Included observations: 7
Cross-sections included: 48

Total pool (balanced) observations: 336

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 1.853308 0.043567 42.53913 0.0000
BEERTAX_? 0.364605 0.062170 5.864668 0.0000
R-squared 0.093363 Mean dependent var 2.040444
Adjusted R-squared 0.090648 S.D. dependent var 0.570194
S.E. of regression 0.543736  Akaike info criterion 1.625230
Sum squared resid 98.74685  Schwarz criterion 1.647951
Log likelihood -271.0387  F-statistic 34.39433
Durbin-Watson stat 0.132716  Prob(F-statistic) 0.000000

On retrouve ce méme résultat paradoxal quand bmie a un simple échantillon en

coupe instantanée pour I'année 1982 (on a, darescd8 observations qui



correspondent, chacune, a un des états) ou encord'gnnée 1988 :
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Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1.859073 0.105989 17.54030 0.0000
BEERTAX_? 0.438755 0.164454 2.667950 0.0105
R-squared 0.134003 Mean dependent var 2.069594

Ajustement 1988

Sur la base de ces résultats peut-on conclure eelat®on positive ou, pour le moins,



a I'absence de relation entre le taux de taxetatibede mortalité ? On peut nourrir
guelque soupcon quant au sens de cette relattooe stade de nos investigations on
doit se souvenir que la relation, telle gu'elleiesspécifiée (le taux de mortalité ne
dépendraijue du taux de taxe) occulte un certain nombre deakbas qui exercent,

vraisemblablement, une certaine influence surdg the mortalité :

I'état des routes

I'état du parc automobile

les habitudes socio-culturelles par rapport a f'socnmation d'alcool

la densité urbaine de I'état considéré

autant de variables qui sont susceptibles d'érélées a la fois avec la variable
expliquée et avec la variable explicative et dmmhission induit nécessairement un
biais sur la valeur estimée du coefficient attachétaxa sur les alcools. Certaines de
ces variables dont on sait bien qu'elles exerceatnfluence sur le taux de mortalité
sont particulierement difficiles a mesurer. Commassurer en particulier le niveau
de tolérance culturelle dans un état de l'uniorrggport a la consommation d'alcool
? Faut-il pour autant renoncer a la prise en comtees variables en acceptant du
méme coup les conséquences de leur omission ZPessairement si certaines

conditions sont vérifiées

Imaginons que les valeurs prises par ces variahbbdservables ou difficilement
mesurables puissent étre considérées comme casstatravers le temps pour un
individu (état) donné. Tel est par exemple le eas\dariables socio-culturelles dont
les caractéristiques ne se déforment que tresntemiiedans le temps. Le modéle peut

alors étre ainsi spécifié :
MRALL ; =a + 3 BEERTAX; +y Z + &

En exprimant les variables en différences premienegoit qu'il est possible de se
débarrasser des variables inobservables et d'obiesi une estimation sans biais du

coefficient attaché a la variable explicative :
AMRALL; =3 ABEERTAX;; + €t - €11

Le graphique et le tableau ci-dessous reprodulaeetation qui unit la variation de la

taxe sur les alcools entre 1982 et 1988 a la vanialu taux de mortalité sur cette



méme période. On voit par conséquent que, lorsqramd la précaution, par ce
truchement, de composer avec la présence de gjtésiiindividuelles, la relation est
conforme a ce que dictait l'intuition : il y a bian lien négatif entre I'importance de la
taxe et le taux de mortalité.
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Coefficients Erreur-type Statistique t Probabilité

Constante -0.0720371 0.06064401 -1.18786832 0.24098262

Variable X1 -1.04097257 0.41722785 -2.49497383 0.01624848

Avec cet exemple, on percoit déja un peu les béeefju'on peut retirer de

l'utilisation de données de panel :

- l'estimation de la relation X — Y sur données chiogiques pour un
individu n'est pas toujours possible. Tel estaéatds : on ne dispose que
de 7 observations dans le temps, ce qui est évigsmtmop peu pour
gu'on puisse estimer efficacement le coefficeruand bien méme
disposerait-on d'un nombre d'observations darentgs suffisamment
grand se poserait ensuite la question du choijirdbvidu "représentatif"
et du caractére généralisable des résultats obpeurset individu

- l'estimation en coupe instantanée (envisageabjiisgue le nombre N
des individus est suffisamment grand) ne permetipaoomposer avec la
présence de spécificités individuelles... ce qduip dans ce contexte, un

biais sur les coefficients estimés

Conscients de tout l'intérét qu'il peut y avoiravailler avec des données de panel, on



étudie a présent les techniques qui peuvent ésesn@n oeuvre pour exploiter le plus

efficacement possible toute l'information contedaas ce type d'échantillon.

Section | : structure générale et typologie des odléles

Paragraphe 1 : structure générale du modéle

Quand on travaille sur des données de panel,Uatste générale du modéle peut étre

exprimée, pour l'individu i et pour la date t, sdagorme :
Yi=XigB+Za +&;
ou Y; est 'observation relative afiindividu a la date t.

& est I'erreur du modéle relative a l'individu igta date t. On fait sur ce terme
d’erreur un certain nombre d’hypothéses sur le fdadé desquelles on pourra par la
suite s’interroger. En attendant, on suppose que :

Eegi=Eg | X = 00i,t
Ee’=Egd X =0% O, t
Le modéle ci-dessus peut étre récrit sous formecralke relative a I'individu i :
Yi=XiB+Zatsg
X; est une matrice ¥ K (ou K est le nombre de variables explicatives)

X1i1 x 2i1 X Kil
N Xiz Xaiz X ki2
P =

x1iT X 2iT X KiT
On notera X la réalisation de la®kariable pour l'individu i et la date t.

[ est, lui, un vecteur colonne (vecteur des coeffits de pente).

Dans tout ce qui suit, on supposera que le jecadelicientsfy est intangible dans le
temps et dans I'espace quoique cette hypothessepéire levée... au prix d'un degré

de complexité bien plus éleve.

2 Attention : les réalisations de;phie sont pas égales a 1.



L’élément Z a est incontestablement le plus intéressant de celm@n cela qu'’il va
permettre a l'utilisateur, en fonction de sa conips de spécifier ’hnomogénéité ou
I’hétérogénéité de la relation dans sa dimensiatiap. £ est une matrice dont la
premiéere colonne ¢est une constante (supposée égale a 1) qui sex@nhe d’'un
individu a l'autre et quelle que soit la date cdésée. Les autres colonnes, S'ily en a

sont les réalisations d’un certain nombre de véagb
1. susceptibles de différer d’'un individu a l'autre
2. mais réputées constantes a travers le temps pauéare individu.

Le modéle ci-dessus peut donc étre récrit sougarmee plus développée :

Yil X1i1 X 2 7 X Kil [31 1 Z 2 77T Z Hi a, €
Y.i2 — x.1i2 X.2i2 X .Ki2 % [3.2 + 1 Z.Zi Z.Hi % O(.z + s.iz
YiT XliT X 2t X KiT ﬁ< 1 Zzi ZHi ay, &r

Dans le cas de I'explication du ROA de la bangadai date t on retrouve au rang des

composantes de Z

. une variable indicatrice de I'activité (spé@ék ou universelle) de cette

banque
. une variable indicatrice de sa nationalité

. une variable indicatrice de la cotation de cefteque et c...

Paragraphe 2 : typologie des modéles
On peut imaginer trois grands types de modeles :
. le modéle des MCO

. le modele a effet fixes connu aussi sous le derhSDV (Least Squares

Dummy Variables)

. le modele a effet aléatoire connu aussi sousie de modele a composantes

d’erreur



. le modéle a coefficients aléatoires
. le modéle a structure de covariance
A - Le modele MCO

C’est le plus simple. Il se fonde sur le postula ¢gs individus qui composent
I'échantillon sont rigoureusement homogénes c’a@teéane se démarquent les uns
des autres par aucune caractéristique spécifiggeldds, il N’y a qu’'une composante
au vecteur Z la constante, commune a tous les individus. bedéte est ainsi
spécifié :

Yie =0 + Xit B+ & =0 + By Xyt + ... Bk Xiit + &it

ou les coefficients sont estimés sur la base damaudtillon a I'intérieur duquel les
données sont « empilées » sans égard par rapparndividus non plus que par

rapport aux dates.
En termes matriciels et pour I'individu i on a ereo
Yi=XiB+Za+g
mais avec une matrice 4 une seule colonne dont tous les éléments sank&gl de
telle sorte que la constardeest la méme pour tous les individus.

A la condition que le postulat d’homogénéité soitdé d’'une part et que, d’autre
part, les propriétés relativegasoient vérifiées (en particulier 'absence
d’autocorrélation) I'estimateur MCO d(ieest sans biais, convergent et de variance

minimum.
B - Le modele a effets fixes (LSDV)

Imaginons que chaque individu présente des carstij@es propres susceptibles
d’affecter la relation étudiée. Dans ce contexteétBrogénéité des individus une
spécification MCO sur données « empilées » quiy@sine méme structure X Y
guel que soit I'individu étudié induit un biais dission : I'estimateur MCO dg

est biaisé et non convergent (cf. cours EconomBtyie
Deux cas de figure peuvent étre envisagés :

. toutes les caractéristiques spécifiques sordrghbles et quantifiables
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. certaines ne le sont pas... quoiqu’on sachdlgs’existent
1°) Toutes les caractéristiques spécifiques sontsdrvables et quantifiables

En admettant que les spécificités individuellesgeit étre mesurées, de fagon
exhaustive, a 'aune des réalisations de deux asas et Z (variables dans
I'espace mais constantes dans le temps pour un rinélin&lu) 3, le modéle peut

alors étre récrit sous la forme :

Yi=XiB+Z a+eg

1 ZZi ZSi
_ 1 2, Z, %
avec : 2=, Zo, Zs] =|. 7 ZS a=la,
oo o

1 2, %,

ou ir est un vecteur de dimension T dont toutes les osanes sont égales a 1.
Sous forme matricielle, on peut récrire ce modelaroe :

Y=XB+Za+¢

I Y11 ] I x1,11 e X K,ll—‘ 1 ZZ,l 23,1—‘
YlT Xl,lT e X KT 1 ZZ,l 23,1
Y=|: X= : : Z=|: :
YNl Xl,Nl e X K,N1 1 ZZ,N Za,N
_YNT_ _Xl,NT e X K,NTJ _1 ZZ,N Z3,NJ

Tel qu'il est spécifié, ce modele peut, en princigtee estimeé par les MCO. Il est peu
vraisemblable cependant que les caractéristiquedéterminent les spécificités

individuelles puissent étre recensées et mesugegdiére exhaustive et, dans ce

% par exemple, dans le cas de I'explication du R@Aacbanque i & la date t on retrouve au rang des
composantes de Z

. une variable indicatrice de I'activité (spéaak ou universelle) de cette banque
. une variable indicatrice de sa nationalité

. une variable indicatrice de la cotation de ce#eque et c...
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cas, le risque d’un biais d’'omission demeure..f aanvisager une autre spécification

du modele.
2°) Certaines des caractéristiques ne sont pas obgables.

Plus simplement, un moyen commode de composerlaygésence de spécificités
non observables consiste a introduire dans la oeafriautant de variables dummy

gu’il y a d’'individus. Par exemple, danslecasRetT=3ona:

J
0

1

0 1]

o O O - -
-

Les coefficientsx;, a, représentent alors une mesure synthétique deshelle de
toutes les caractéristiques spécifiques —observahbienon observables- susceptibles
d’influencer la relation étudiée. Le risque de didiomission est ainsi
considérablement réduit... sous réserve que I'thgs® de constance dans le temps
des spécificités individuelles ait un réel fondemdsien sdr, comme il s’agit
désormais d’une mesure synthétique, il devigs factompossible d’isoler au sein
de I'effet spécifique ce qui peut étre attribuéléetou telle caractéristique en

particulier.

On verra plus loin que I'estimation de ce model®VJeut poser quelques
problemes de faisabilité (liees a la puissancent®gens de calcul) lorsque le nombre
d’individus (et donc de variables dummy) est imaott Dans ce contexte on verra
gue la mise en oeuvre de I'opérataiithin peut étre une alternative intéressante pour

I'estimation des coefficients du modeéle.

C - Le modeéle a effets aléatoires (modele a compaosas d’erreur)

e

Une autre maniére d’aborder la question de I'hégmeéité des individus a l'intérieur
d’un échantillon en données de panel consisteepréter le terme d’erreur comme
étant la somme de deux composantes (d’ou la tetagigoutilisée de modele a

composantes d’erreur) :

- une premiere composardggesimilaire a celle qui apparaissait déja dans les

modeles précités
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- une seconde, plus originale, postule que chaguedinidse démarque des
autres par la réalisation d’une variable aléataidont les caractéristiques
(en particulier, moyenne et variance) sont idersgd’'un individu a

l'autre.
Ce type de modéele est ainsi spécifié :
Yie =0+ Xie B+ u + &
avec y~ IID(0, ay).

Attention, contrairement a ce qui se passe dans le cadredale a effet fixe pour
lequel les individus se démarquent les uns desspar un élément constant, la
composante;ugui apparait ici n’est pas une constante mais leiedalisation d’'une

variable aléatoire.

Bien sdr, comme on sait que la présence d’une latio;@ entre terme d’erreur et
variables explicatives engendre des problemesais thans I'estimation des
coefficients du modele, I'’hypothése sous-jacertesage d’un modéle a composante
d’erreur est que la composante aléatoire spécifigo&st pas corrélée avec les
variables explicatives du modele. Cette hypothess-facente peut étre suspecte
dans certaines circonstances. Imaginons par exequple’agisse d’expliquer le
salaire d’un individu. Au rang des variables exgtilces on retrouvera sans surprise
des variables représentatives de I'ancienneté ltariseprise mais aussi, et de
maniere plus intéressante, le nombre d’annéesdistau encore le niveau de
diplome. L’élément spécifique aléatoire est répatalre compte des influences
exercées par toutes les variables omises ou n@amatides... au rang desquelles
figurent vraisemblablement les qualités innéesiddividu, dont on peut penser
gu’elles ne sont sans doute pas totalement indépéesidu nombre d’années
d’études ou du niveau de diplome. Il est alorsdi de soutenir que cette

composante aléatoire est sans corrélation ave@tesbles explicatives retenues.
D - Le modéle a coefficients aléatoires.

A vrai dire, le modele a composante d’erreur seatgoe du modele MCO
rapidement présenté au A en cela que ce qui esss&icement constant dans le
modele MCO :
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Yii=a+ Xt B + &y
devient aléatoire dans le modéle a composanteedierr
Yie = (@ + W) + Xit B+ &it

On peut généraliser ce traitement réservé jusqa’i@lément constart a

'ensemble de tous les coefficients du modéle gwieht alors :
Yi=@+u) + X (B+ h)+e&;

L’hypothése qui est faite dans ce cas est quedkesiks des coefficients peuvent
différer aléatoirement d’un individu a I'autre qqaien espérance ces coefficients

soient identiques.

Les modeéles hiérarchiques complétent cette pandplimodéles a coefficients
aléatoires en ménageant la possibilité de coeffisialéatoires dont les espérances

pourraient varier d’'un individu a I'autre. Le modedst alors ainsi spécifié :
Yi=@+u)+Xe(B+h+pz)+eq

ou z est un vecteur de variables dont les réalisasons spécifiques a I'individu i (p.
ex. le niveau de diplédme pour reprendre I'exempée@dent) eft un vecteur de
coefficients. On voit que, dans ce cas, le cogffitattaché a chacune des variables
représentées dans la matrice X est susceptiblarigr @'un individu a I'autre a la

fois en niveau et en espérance.
E - Le modele a structure de covariance

Une autre facon (assez peu exploitée jusqu’icindeéliser les spécificités
individuelle consiste a introduire I'élément d’'@é&igénité non pas au niveau des
coefficients du modele mais plutét a celui de ldric@ des variances covariances du
terme d’erreug;; en posant que le terme d’erreur présente uneiptépr

d’hétéroscédasticité dans la dimension des indsvidu

Var gy = Ogiz

Exemple: prendre le fichier « AIRLINE_COST_FUNCTION.WF1(source
Greene). Sous Eviews 5, il sera bon de structargchier en fonction des individus
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et des dates. On s’intéresse a la modélisatioa tnttion de colt a laquelle serait
confrontée une compagnie aérienne. A cet effeg collecté un certain nombre
d’'informations relatives a 6 compagnies aériennesise période de 15 ans pour ce

qui concerne :

le colt total de production C apprécié en milléesUS $

le niveau de la production Q (nombre de miles paspger transporté)

le prix du fuel P

le taux d’utilisation des capacités de productién L
La fonction de codt est spécifiée sous la forme :
LogC=a+[;Log Q +B.Log P +B3LF +¢

L’estimation par les MCO sur données « empilégsosled data) a abouti au résultat

suivant :

Dependent Variable: LOGC

Method: Least Squares

Sample: 1 90

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

LOGQ 0.883 0.013 66.599 0.000

LOGP 0.454 0.020 22.359 0.000

LF -1.628 0.345 -4.713 0.000

C 9.517 0.229 41.514 0.000

R-squared 0.988 Mean dependent var 13.366
Adjusted R-squared 0.988 S.D. dependent var 1.132
S.E. of regression 0.125 Akaike info criterion -1.284
Sum squared resid 1.335 Schwarz criterion -1.173
Log likelihood 61.770 F-statistic 2419.341
Durbin-Watson stat 0.383 Prob(F-statistic) 0.000

On notera que les coefficients qui résultent deapettement sont significatifs et ont

le signe attendu.
Paragraphe 3 : Homogénéité des données et homogéhéles comportements

A - Intérét de la question : conséquences d’'une l&bgénéité ou d’'une
homogénéité mal spécifiée

La toute premiere question a laquelle on devraitabement apporter une réponse
avant méme de songer a I'estimation des coeffisidatmodeéle c’est celle qui
consiste a se demander : les individus qui compdgehantillon présentent-ils ou
non des spécificités individuelles susceptibleadiiire des comportements différents
pour ce qui concerne la relation étudiée. La qoestst d'importance car elle va

déterminer le choix entre deux grandes catégoganatieles.
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- sion peut montrer (par un test approprié) quénigisidus ont des
comportements homogeénes, il n'y a pas lieu de tampte de spécificités
individuelles... sauf a accepter une perte d'edfice dans I'estimation des
coefficients attachés aux différentes variablediexjives. On privilégie
dans ce cas une estimation par les MCO sur un glbtampour lequel les
données dans le temps et dans I'espace sont finatesrempilées » les

unes sur les autres.

- si, en revanche, on peut montrer qu’il y a bieréragénéité des
comportements, I'estimation MCO sur données empitéest plus
appropriée puisqu’elle ignore les spécificités wmtlielles. On doit alors

redouter I'existence d’un biais probable d’omission

Exemple: Hetero_Non_Specifiee.prg. On montre ici qu'ug&hogénéité des
comportements non prise en compte se traduit généeat® par un estimateur biaisé

des coefficients attachés aux différentes variadgdicatives.
B - Les tests d’homogénéité des comportements

Il s’agit ici de répondre a la question de l'oppmité de la prise en compte d’'une
hétérogénéité des comportements. On s’intéressgemient a la possibilité d’'une
hétérogénéité interindividuelfe En partant de I'hypothése nulle la plus contraige
—celle d'une homogénéité compléte des comportemetrgs progressant vers des
hypothéses alternatives de moins en moins contiatgs pour s‘acheminer vers celle
d'une hétérogénéité complete, on va construire gmague couple d’hypothése(H
versusHa) une statistique de test de Fisher. C'est suada e ces statistiques que

peut étre établin fing, le type d'hétérogénéité auquel on est confronté.

Cette stratégie de test peut étre présentée co@foemt au schéma de la page

suivante.

La statistique de test est une statistique de Fhestruite sur la base des sommes

“ Dans le cas pour lequel la (les) variable(s) esgilve n’entretient aucun lien avec l'importancd’dffet fixe, I'estimateur

MCO def3 obtenu sur données « empilées » est simplemdfitaee quoique sans biais et convergent.

® On peut en effet concevoir que I'hétérogénéitéatesportements puisse s'exprimer non seulementldatimension
individuelle mais aussi dans la dimension temperélette hétérogénéité se traduit alors par un laqdérr lequel les

coefficients sont susceptibles de prendre des rstifiérentes en fonction de la date a laqueltelation est appréciée.
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des carrés des résidus induites par I'estimatismuedeles sous-jacents a I'hypothése
nulle et a I'hypothése alternative faisant I'oljettest. C’est ainsi, par exemple, que,
dans le cas du test d’homogénéité complétsushétérogénéité total, la statistique de
test est ainsi calculée :

ESS(H )~ ESS(H |
(k+1) (N-2)
ESS(H.)

NT =N (k +1)

ou N est le nombre d’individus, T le nombre d’olysgions dans le temps, k le

nombre de variables explicatives (hors constante).
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Ho : Homogénéité compléte a; =a ; Bi=B O
Versus
Ha : Hétérogénéité compléte a; et B; spécifiques

REJET

Ho : Homogénéité partielle :a; spécifiques Bi=B O i
Versus
Ha : Hétérogénéité compléte a; et B; spécifiques

Yie =0 + B Xit + &

REJET

NON |

Yie =ai + B Xit + &

Ho : Homogénéité partielle :B; spécifiques ;a; =a O

Ha : Hétérogénéité compléte a; et B; spécifiques

Versus

REJET

NON

Yie = o + Bi Xit + &

Yie = o + B Xit + &
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Remarque pour la réalisation de ces différents tests pdilgese on utilise le plus
souvent, pour des raisons de commodité, la méth8@d/... ce qui revient a

admettre que, si spécificités il y a, celles-cagmnt de type fixe. Comprenons bien
gue ces tests de spécification ont pour vocatiotédeler la présence d’'une possible
hétérogénéité des comportements mais qu’ils ne mmseignent en aucune fagon sur

la nature —fixe ou aléatoire- de ces effets spRoHs.

Note: le plus souvent, on pourra se contenter d’unedafure de test simplifiée qui

consiste a confronter les sommes des carrés ddaséke deux modéles simplement :

- le modele qui postule ’'homogénéité complete despmtements d’'un

individu a l'autre (hypothese nullegH:
Yie =a +B X + &t

- celui qui integre une hétérogénéité partielle desportements, cette
hétérogénéité prenant la forme de constantes gpéesf:

Yie =0 + B Xt + &t
C - Homogénéité des données : la décomposition deviariance

Au dela de la question de 'homogénéité des corspmehts, se pose aussi celle de
’lhomogénéité des données elles mémes. On dirgogue,une variable donnée (qu'il
s’agisse au demeurant de la variable expliquée dediune des K variables
explicatives X), il y a homogeénéité des données si la distriloudie cette variable
dans le temps est tres proche d’un individu at&auBur la base de cette définition,
'une des conditions de ’lhomogénéité des donnéequee, pour la variable étudiée,

les moyennes individuelles soient identiques.

Un bon indicateur du degré d’homogénéité des danpéet étre construit a partir de
la décomposition de la variabilité totale TSS dedaable étudiée. On montre ici que
la variabilité totale d’'une variable (par exemplepéut étre décomposée comme la

somme
- de sa variabilité inter-individuelle (variabilietweerBSS)

- de sa variabilité intra-individuelle (variabilitgthin WSS)
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La variabilité totale de Y est donnée par :

TS =3 (¥, ¥

i=l t=1

ol Y est la moyenne générale de Y telle qu’elle paet@&lculée sur 'ensemble de

I’échantillon :

v - L
Vo= NTZZY"

On montre que :
TSSy = WSSy + BSSy

avec .

WSSy = ZN‘,ZT“(Yit -Y,) BSSwy=T EN:(\?iO -YY)’
i=L

i=1 t=1
S 1
avecY o= =YY,
TS

En effet, on a:

DRIEAEH YA IEEI N AR AARY

= TSSy = WSSy + BSSy CQFD

La variabilité totale de Y peut donc étre interpggdtomme la somme de la variabilité
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entre les moyennes individuelles et de la varighdans le temps des Y par rapport a

leurs moyennes individuelles.

Ce qui est dit ici de la variabilité de Y peutréetout aussi bien de n'importe quelle
autre variable ou méme de la covariabilité de X.et

On pourrait montrer de la méme fagcon que la vdrialiotale de Y peut aussi étre

interprétée comme la somme de :
N T —\2 N T o, NI, .
>3-V = XXV (YY)

(Yit —Yot)2 est la variabilité des Y par rapport leurs moyerteenporelles et

.M’Z
M-

I

t

1
iy

(Vot —\7)2 est la variabilité des moyennes temporelles pgyad@ la moyenne

M=
M-

Il
iy

LN

t

générale.
Deux cas particuliers méritent d’étre signalés :

1. S’il y a parfaite homogénéité des données, lagamnes individuelles de Y
(resp. de X) sont identiques entre elles et idev8ca la moyenne générale de
Y (resp. de Y). Dans ce contexte, la variabilit@irindividuelle BS$y de Y

est nulle et la variabilité totale est égale addabilité intra-individuelle
WSSv.

Homogénéité parfaite des donnéesTSS,y = WSSy

2. Si, en revanche, pour un méme individu (et qaei que soit I'individu
considéré), la valeur de Y ne s’écarte jamais da®genne individuelle (pas
de variabilité dans le temps), la variabilité inmdividuelle est nulle et la

variabilité totale est alors égale a la variabiiter-individuelle BSSy
Stabilité dans le temps de la valeur de Y pour émmindividu—» TSS,y = BSSy

Intérét de la décomposition de la variabilité destXes Y: si on peut montrer que la

variabilité des X et des Y a travers le tenyeriabilité intra-individuelle) est trés

faible pour un méme individu (quel que soit celi)j-it n’est pas tres utile de chercher
a exploiter la dimension temporelle du panel : daesas on peut trés bien se

contenter de travailler simplement sur les moyemmdisiduelles des X et des Y pour
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estimer le modéle... en coupe instantanéerftfa I'estimateur Between).

Exercice: airline_cost_function.wfl

On se pose ici la question du degré d’homogénésébiservations relatives aux

colts de production de 6 compagnies aériennes.éagar, sous Eviews 5, ce degré

d’homogeénéité en décomposant la variabilité tadelé OGC.

- Sélectionnez la variable LOGC puis cliquez sur kWI» - « Tests for

Descritive Statistics » - « Equality Test by Cléisation »

- Choisissez la série « i » comme variable clasg#iahcochez le test

d’égalité des moyennes (individuelles)

Test for Equality of Means of LOGC
Categorized by values of |

Date: 14/05/04 Time: 19:18
Sample: 115

Included observations: 90

Method df Value Probability
Anova F-statistic (5, 84) 31.87474 0.0000
Analysis of Variance
Source of Variation df Sum of Sq. Mean Sq.
Between 5 74.67988 14.93598
Within 84 39.36101 0.468583
Total 89 114.0409 1.281358
Category Statistics

Std. Err.
| Count Mean Std. Dev. of Mean
1 15 14.67563 0.494617 0.127710
2 15 14.37247 0.680536 0.175714
3 15 13.37231 0.522066 0.134797
4 15 13.13580 0.727387 0.187810
5 15 12.36304 0.711945 0.183823
6 15 12.27441 0.891749 0.230249
All 20 13.36561 1.131971 0.119320

On rejette fortement I'hypothese nulle d’égalité deoyennes individuelles. La part

de la variabilité inter-individuelle est forte agirs de la variabilité totale. Il y a

hétérogénéité des donnéefatives a cette variable.

Attention: 'hétérogénéité des donnéets en particulier le fait que les moyennes

individuelles d'une méme variable soient signifianent différentes les unes des
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autres ne permet pas de préjuger de I'hétérogaetéomportementkes

moyennes individuelles des variables du modelesgrgiétre trés différentes d’'un
individu a I'autre sans que, pour autant ; les cortgments soient fondamentalement
différents (les paramétres de la fonction de comsation peuvent tres bien étre
identiques d’un individu a I'autre méme si ces wdiis ont des niveaux de revenu et

des niveaux de consommation peuvent étre tregeiiffe.

Section Il : Le modéle sur données empilées : astateur MCO et estimateur

Between

Ce type de modélisation n’est approprié que danadeour lequel 'homogénéité
des comportements a pu étre établi. On passera i@gsdement sur cette premiére

classe de modele qui ne differe pas des modeldisidranels.

En admettant que 'homogénéité des comportemend®ac pu étre établie, rien ne

s’oppose a ce que la relation-X'Y puisse étre spécifiée sous la forme :
Y=intO + XntkBt+E

et estimée directement par les MCO. Sous résemdéeglbonnes propriétés
habituelles de I'erreur soient ici encore vérifiéesjue I'’hypothése d’homogénéité
des comportements soit fondée, I'estimateur MCQ dst sans biais, convergent et

efficace.

Dans le cas particulier pour lequel la variabilitéa-individuelle vithin) de Y est
négligeable (en termes relatifs), on peut, sansdgraerte d’'information, utiliser
I'estimateur Between ou estimateur sur les moyemmbgiduelles. Le principe en est
relativement simple puisqu’il consiste, comme lique son nom, a conduire un
ajustement MCO non plus sur les données brutessuailses moyennes

individuelles :

Il est clair que ce type de modele ne peut étrésage lorsque les observations syr X
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et Y présentent une forte variabilité dans le te(apthin) : dans ce cas, le fait de ne
travailler que sur les moyennes individuelles atb@utine perte importante
d’information (puisque, a vrai dire, on remplacagbe X ;i par sa moyenne

individuelle X ;o) qui se paie en termes d’efficacité de I'estimateu
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Section Il : Le modéle a effets fixes

Paragraphe 1 : Spécification et estimation. Estintaur LSDV et estimateur

Within.

Avec le modele a effets fixes, on prend en comptgdrogénéité des comportements
des individus qui composent I'échantillon en coasiht que les équations qui
régissent les relations X Y se démarquent, d’'un individu a l'autre, par ime

élément constam; de telle sorte que ce modele a pour expression :
2.1 Ye=0i + By Xyje + ... +Bk Xkt + &t
ou encore, sous forme matricielle et pour un irgtlivi:
Yi=iroi+Xip+eq
avec :

1 Xl,il X 2,i1

>

K,i1

2 Xz,iz xK,iz

1 .
ir=1.| dedimension kK 1, X = xl de dimension &k K

1 Xow Xor o0 Xyr

B,
etp = Bf de dimension k 1
B«

A un niveau plus agrégé encore (celui de I'enserdéteindividus) le modele est

récrit :
B, a,
a
221 Y=x|P|+D|% | +¢
Bk ay
_X1,11 XK,ll—‘
Xl,lT XK,lT
avec X =| ¢ | de dimension Nk K
xl,Nl XK,Nl
_xl,NT XK,NTJ
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i O 0
p=|° ':T 0| = [d1, &b, ..., ] de dimension N N
0 O i

et3 de dimension K 1
Dans un souci de concision on peut aussi concaténer
- les matrices X et D horizontalement :
Z=[D:X]

- les vecteurs de coefficientset 3 verticalement :

0= B} dimension K+Nx 1

et le modele peut étre récrit plus simplement encor
Y=2Zd0+¢

Comme on I'a déja dit, rien ne s’oppose, théorigerena ce que les coefficients du
modele (les K coefficients du vectduet les N coefficients du vecteaj soient

estimés par les MCO :

d=@Z2'zY
Les estimateurs ainsi obtenus directement s’appdés estimateurs LSDV (Least
Square Dummy Variables) en cela que les estimatieasonstantes spécifiques sont
obtenues directement comme on le voit en régressamtarticulier, la variable Y sur
un ensemble de variables dummy qui permettent wfifier les différents individus
(c’est la matrice D). Toutefois, dans le cas peqgukl N est grand, on peut se heurter

a un probléme de capacité de calcul. Dés lorspdrtrduver un artifice pour rendre

possible le calcul de ces coefficients.

Les estimateursi etﬁ des coefficients du modéle /2.2/ sont nécessanttaks

gu’ils minimisent la somme des carrés des résidus :

ESS=[Y-XB-DaJ[Y-X B-Dd]
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Les conditions du premier ordre s’énoncent ainsi :

condition C1 : X'Y=XXPB +XD &

condition C2 : DY =D'X3 +DD &

Ces conditions du premier ordre constituent unesygsetde K + N équations a K + N

inconnues dont la résolution fournit les estimatidas coefficients.

Ce systeme — qui peut étre trés volumineux — peeitcénsidérablement simplifié
dans le cas pour lequel N est grand. On note et gfie de la condition 2 on peut

déduire :

& =(D'D)*[DY-D' X B]

En reportant cette expression dedans la premiere équation il est possible de donne

I'expression de la matrice des estimateurs des seeffficienty :
X'Y=XX B +XD(DD)*[DY-D X B]

= [X’X - XD (D'D) *D'X] B + XD (D'D)* DY

soit encore :
X' [I-D(@D)*D]Y=X[I-D (D) *D]X B
ce qui peut s’écrire plus simplement :
XWY=XWX B

en posant W = | — D (D’'DY D’. On étudiera par la suite les propriétés —regéantes
— de la matrice B = D (D'D) D’ (opérateur< Between » et de la matrice W = | - B

(opérateur Within ».

On en déduit I'expression de I'estimatexithin f witn :

Buin= X W X)X WY

Munis des estimations des coefficiefifdl est ensuite possible, dans un deuxiéme

temps, d’en déduire celles des coefficiamt’est a dire des effets fixes. On sait en
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effet, compte tenu de la deuxieme condition du peeordre qued etB sont
nécessairement tels que :
DY=DX B +DD &

On en déduit QU it = (D'D)™ D’ (Y = X Bwitn)
Paragraphe 2 : les opérateurdetween et within
On étudie les propriétés

. de la matrice B = D (D’'D) D’ opérateuBetween

. de la matrice W = |- D (D'D) D’ opérateuithin

et on montre que I’estimatefirqui vient d'étre défini est I'estimateur des MCQrd

modele
Yio- Yio=B1 (Xuit- Xuio) + oo +Br Kicit -Xkio) + € -Fio)

o _ 13 X -1 -
avecY o= =)V, kio= =D X,
T= T !

t=1

ou les variables, comme on le voit, sont expringeécart par rapport a leurs

moyennes individuelles

La matrice W = rnt— D (D'D)™* D’ est de dimension NX NT. Elle a une structure

et des propriétés tres particulieres.

ip 0 - 0

0 i, - 0 . .
Rappelons que D . ':T .. | de telle sorte que cette matrice peut aussi étre

0 o .- i_l_

récrite comme le produit de Kronecker :
Dnrxn = IN @ it

de telle sorte que :
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l 0o - 0
T O 0 T .
(D’ D)N,N= T 0 et (D’D)-lN,N= 0 ? ’ 0
0O 0 - T . :
0 O 1
L T
_1 i _
T T 1|0 0 0 0
R | I I
T T
1 . 1
0 0 ? ? 0 q
o -0 _1 . _1 0 - @
T T
1 1
0 0 0 Q IT T

A~ -
=l

(D (D’'D)™* D) Nt = _

T

Au sein de cette matrice D (D'D)D’ :
- ilyaenligne comme en colonne N sous blocs diicea
- ou chague bloc de matrice est lui-méme de dimenkii
Par exemple, dans le cas pour lequel N =2 et DA 8

[ 0.33 0.33 0.33 0.00 0.00
0.33 0.33 0.33 0.00 0.00
0.33 0.33 0.33 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.33 0.33
0.00 0.00 0.00 0.33 0.33

| 0.00 0.00 0.00 0.33 0.33

D(DD)'D =

© 0o o0 oo

lge] lge] lge] LD LD ] LD}

Qu’est-ce qui se passe par conséquent quand oipleylpar exemple, cette matrice

D (D'D) ™ D’ par la matrice Xirnt ? On obtient alors une matrice dont les
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composantes correspondent aux moyennes individuddey :

D(MDD)'D'xY=BY=

Yy
Yy
De la méme fagon on a:
>_(1,1 )z K,1
>_(1,1 )z K,1
D(MOD)*D' xX=BX=| ! -. ! |quiestde dimension NTK.
)_<1,N >_<K,N
L )_<1,N >_< K,N ]

On voit par conséquent que la matrice B = D (D'D) est, en quelque sorte, un
opérateur de calcul des moyennes individuelle®n I'appelle plus communément

'opérateur « Between ». C'est ainsi qu’on I'appedl désormais.

De ce qui vient d’étre dit il découle que la marity = kN7 - B autorise, elle, le
calcul des écarts d’'une variable (qu’il s’agisserdeu des composantes de X) par

rapport a ses moyennes individuelles :
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Y11 _Vm X1,1,1' X 1,10 X |<,1,1)Z K,19
Y1T —Vlo X1,1,T')z 1,10 X K,1,T'>Z K,1d
WY = WX = : :
YN,l _VNO xl,N,l')z 1,No X K,N,I)Z K,No
L YN,T ?No | B X1,N,T')z 1,No X K,N,T')Z K.No] |

L’'opérateurWithin W présente deux propriétés importantes (tout coftopérateur

Betweerd’ailleurs) :
1/ la matrice W est symétrique
2/ la matrice W est idempotente
De ces deux propriétés il découle que :
WxW =W xW =W

En résumé, on peut écrire que :

B=D({DD)'D = % In I

1
W=Iwr—B=k |T'?|N Jr

ou J est une matrice carrée de dimension T dont tdesesomposantes sont €gales a

1, Iy et k sont des matrices identité de dimensions N espagtivement.
Exercice: proprietes_mat_D.prg : ce programme autorigaleul de D, B, W et
d’expérimenter les différentes propriétés de I'apeur\Within.

Paragraphe 3 : variance de I'erreur et variance dé¢estimateur within dans le
modele a effets fixes

A - L'estimateur within de la variance de I'erreur

On vient de voir qu’il est possible de simplifiardquestion de I'estimation des
coefficientsp; dans le modele a effets fixeg ¥ o + 1 Xuit + ... +Bx Xk,it + &t €N
travaillant sur des variables centrées par ragptatirs moyennes individuelles. On

aboutit ainsi a I'expression de I'estimatevithin des K coefficient§;
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Bwin= W X)IX WY
et a celle des N effets fixes :
Qwith = (D'D)1 D’ (Y = X Buin)

de telle sorte que, pour chacueon a :

A A

aiz_iO'lelIO [3 >_(Ko

Munis de ces estimations des pentes et des eiffets fl est possible de calculer les

résidus de l'ajustement :
€it = Yit - @i - B1Xait - ... -Bk Xkit

ainsi que la somme des carrés de ces résiduvatisgace estiméesde I'erreur du
modéle (supposée homoscédastique). Cette variatingée de I'erreur est donnée
par :

2

st NT—N - KZZ( 1n_- BK Kn)

i=l t=1

Attention: on a vu que I'estimatewvithin desf; est I'estimateur des MCO
appligué a des variables centrées sur leurs mogendividuelles. Si, apres
avoir centré les variables, on utilise sans présastia méthode des MCO on

va calculer (selon la procédure automatique) leamae de I'erreur comme

2

Se= NT - KZN:ZT:(Y“"ai_ Xo =B K")

i=1 t=1

en oubliant, a tort, que les moyennes individuadigisdu, elles-mémes, faire
I'objet d’'une estimation. On sous-estime alorsdaance de l'erreur... et donc

celles des estimateurs des coefficients.
B - L’estimateur within de la variance des estimateurs des coefficients

La matrice des variances covariances estiméesstiesageurs des coefficients se
calcule comme dans le cas du modele de régresaitiipl® a ceci pres qu’on

travaille désormais sur des variables centréekeats moyennes individuelles.

La matrice des variances covariances est doncriéi&e a partir des matrices Y* et

X* qui sont les matrices des valeurs centrées é¢des Xsur leurs moyennes
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individuelles (Y* = W Y et X* = WX) . On la détermine donc comme :
V (Buin) = Fe (XX*) =& (X W W X)?
=& (X' W X)* puisque I'opérateurithin W est symétrique et idempotent.

Connaissant les variances estimées des estimatesicoefficients; il est ensuite
facile de retrouver celles des effets fixes eneseamt du fait que les estimateurs des

effets fixes sont des combinaisons Iinéairesfﬁ,-est de Y puisque :

v10 >_(1,10 K 2,10 i K,lo Bl
~ 1 ~ Y . X . X . X ) ~
Guin = (D'D) D (Y =X Buw) = | 20| -| T2 722 oo | P
V )_<1,No >z2,No )z K,No _ESK_

No
Il est alors possible de montrer que I'estimatautadvariance dé  yinin €st donné

par :

. S _ A
V (i within) = ?S+Xio V(B X,
aVGCYm: I:Yl,io 72,io 7K,io:l

ou, de facon plus générale :

>_(l,10 )zZlo ' X K,lo

N U o o Xz Xom o X
V(awit)zsz?‘FXV( ) X' avecX nk=| “° 22 “
X1,No XZ,NO X K,No

Il est intéressant de noter que la transformatesvériables (et donc du modéle) par

le truchement de I'opérateuiithin crée automatiqguement un phénomene
d’autocorrélation des erreurs la ou, dans le mosi&heinal, il n'y en avait pas. En

effet, on passe du modéle :
Yie =0 + B Xt + ... + Bk Xkt + Eit

a un modéle en variables d’écarts aux moyennesidhalles :

Yie- ¥io=B1 (Xt - X1jo) + - +PBx Kt - Xkcio) + €it - Eio)
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Il est clair, dans ces conditions, que le nouveamé¢ d’erreurd; - €j,) est
autocorrélé puisquei( - €io) et Eis - €io) ont un élément commuag;,. On note
toutefois que cette autocorrélation ne peut jadmesobservée qu’a l'intérieur du
groupe d’observations relatives a un méme indivictudépit de cette autocorrélation
artificielle, il est possible de montrer (sur lasbalu théoréme de Kruskal qui
s’applique ici et sous réserve que par ailleuterime d’erreu;; présente toutes les
bonnes propriétés énoncées plus haut) que I'egtimdes MCO sur données en
écarts aux moyennes individuelles est rigoureusegéurivalent a I'estimateur MCG

appliqué a ces mémes donrfées

Exercice: airline_cost_function.wfetbetween_estimator.prgdonnez les

estimateurpetweerdu modele :
LOGC =a + 1 LOGQ; + 2 LOGR; + B3 LFj; + &t

Calculez aussi les t de student et le R2.

Section IV : Le modéle a effets aléatoires

Paragraphe 1 : Le modele
A - La problématique

Un des inconvénients du modele a effets fixes tiere que le coefficient; est
vraiment propre a I'individu i et uniguement a retividu. Ceci signifie que les
prévisions construites a partir du modele estimpewent jamais porter que sur les

individus faisant partie de I'’échantillon d’estinwst Autrement dit, les résultats mis

en évidence pour les individus faisant partie deéckantillon ne peuvent étre
extrapolés a I'ensemble de la population dont ciea#tillon a été extrait. Cette
propriété n’est guere génante si I'objet d’étudeuasgroupe de pays clairement
identifiés et dont il s’agit d’identifier les spécités. Il peut étre trés intéressant par
exemple, s’agissant de I'étude des fonctions ddumtion macroéconomiques des

pays qui composent la zone euro de mettre en éadefessayer de voir s'il y a des

® Cf SEVESTRE pp. 27.
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spécificités pays et, le cas échéant, d’identiésrorigines possibles de ces
spécificités. En revanche, imaginons a présentrgsiiotéresse aux habitudes de
consommation des francais en général ; on a coéstitet effet un échantillon de
10000 individus représentatifs de la populationte&Spavoir mis en évidence
'opportunité de modéliser I'hnétérogénéité desvidlis on a estimé un modele a
effets fixes qui attribue a chaque individu de lir@otillon une constante spécifique.
La question est : quel intérét y a-t-il a savoie ddr X présente une constante
spécifique supérieure a celle de Mlle Y ? Dansa ke modéle, tel gu'’il a pu étre
estimeé sur la base de cet échantillon, est de n&eér@t des lors qu’il s’agit de
généraliser les résultats obtenus a I'ensembla gepulation. Dans un tel contexte,

on doit privilégier 'usage d’'un modele a effetéatbires.
B - Spécification du modéle et propriétés supposédss termes d’erreur
On pose désormais que :
Yie=o + Xt B+ U + & =0a+ X B +n;i
avecnt = y + &gt
ou, en termes matriciels :

- au niveau individuel i :

Y =iza+X; B+, +§

Tx1 Tx1 TxK KxL  Tx1 =1

avec .

c

c
m

y; SiT

- au niveau de I'ensemble de tous les individus :

Y =iyta+* X B+ru+e
N

NTx1 Tx1 NTxKgxq NTxL  NTxL

On suppose désormais que la spécificité indivigugltlont la valeur, pour un méme
individu, est stable dans le temps, est la réadisat’'une variable aléatoire dont la loi
de distribution est la méme pour tous les individupartir de 1a, et en admettant que

les coefficients et parametres du modele aient@éj&stimés, il devient possible de
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construire une prévision pour n'importe quel indivitiré de la population mere

guand bien méme celui-ci n’aurait pas fait parad’échantillon utilisé pour

I'estimation... exercice impossible avec le modetdfet fixe.

On

fait sur les erreurs atg;; les hypotheses suivantes (en espérant qu’ellestsoi

vérifiées !) :

C -

On

E(&ic | X) = E(u | X) =00, t : I'information contenue dans X n’est d’aucune

utilité pour prévoir la valeur dg; ou celle de u
Ei | X) =o¢® Oi, t: I'erreure est homoscédastique

E(u?| X) =02 i : 'éventail des valeurs possibles deest le méme (et avec les

mémes probabilités) d’'un individu a l'autre

E(u &:| X) =001, J, t: les deux composantes de I'erreur ne pastcorrélées

entre elles, qu’il s’agisse d’'un méme individu @nn

E(i §s | X) =000, j, t, s, pour # j ou tZ# s : les erreurs ne sont ni autocorrélées

ni corrélées entre des individus différents

E(u y | X) =00i, j, i#]j: les erreurs spécifiques ne sont pas corréléss d

individu a l'autre.
Matrice des variances covariances de I'erreuru MCE

note que la matrice des variances — covariategsrreurs; du modéle présente

une structure particuliere... qui justifiera 'usadjun estimateur adapté. En effet, en

notantn la matrice des erreurs avge= 4 +g;on a:

2

i Ny ] N1 o Ny 0 00
Nat NiNar - n 1T2 000
: et dondQ ntxnT= E : : =y 2
Iy 000 r]le w0 NaMr
00 O : .. :
n
LINT L 0 0Q0 M r]NT2 )
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2 0 O 0
0 X 0 0
ou,encore: Q=|0 0 = - 0
0O 0 O - 2z
_O' 2 +O_u2 O_uz u2 u2 N
r]il2 s Ny Nir o-uz 052+0u2 o-uz o u2
aveCZTxT = E = o‘uz O'uz 082+0U2 o‘uz
NaNir - r]iT2 : :
I O_uz Ouz O_uz 0_82_,_0“2_

=0’ lr+olitiT =0l lr+0 &

ou it est un vecteur colonne unitaire de dimension Jr etit it une matrice carrée

unitaire.
On en déduit que = a¢* [In O 1] + o2 [In O 3.
Il est clair, compte tenu des propriétés des esrénoncées ci-dessus, que :
» les covariances entre les erreurs de deux indivddtérents sont nulles

» |es covariances entre les erreurs d’'un méme indimidis a des dates
différentes sont égalesa, (puisque pest alors la seule composante

commune de ces deux erreurs)

« la variance de I'erreur relative a I'individu i & date t est égaled?’ + o;°.

On montre, pour en terminer avec I'étude des péd@side la matric@, que celle-ci
peut étre exprimée comme une combinaison partreutiesopérateurswithin et

between
En effeton a:

Q=0 [In O] + 0.2 [In OH]

_ 2 o}
= O¢ |ND[|T+O_ JT]

2
€
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2

2 J J o
=0 INO Iy - T+ + v
¢ IN [T T T o JT]

2
€

2 J J o2
=0l InO[(l7- )+ (1 + T2
o In O [(I7 T) T( px )]

J, o0°+To/
T o

€

=0 w0 [(I-35) +

J 0°+To.’
T

€

:GSZ[IND(IT-J?T)HND

2 2
o, +Tao,
2
£

=02 [W + B]

=02 W + (02 + To) B
On voit donc bien que la matrice des variancesrtavees est, en effet, une

combinaison linéaire dexpérateurswithin etbetween

On peut facilement vérifier (résultat qu’on aunaatiliser) que :
o’
0’+To,’

1_ 1

QlZ?[VV+l]JB] aveoy =
Paragraphe 2 : Propriétés des estimateurBetween et Within appliqués au
modeéle a composantes d’erreur.

En admettant que le modele-X'Y prenne la forme d’'un modéle a composantes

d'erreur :
Y=ia+XB+u+e

on peut envisager plusieurs classes d’estimateé@l&mentaires » pour les

coefficients du modeéle.

L'estimateur des MCO  Bmeo= (X&' X2 X' Y

en prenant la précaution de définif @omme étant la matrice X augmentée d’'une

premiére colonne unitaire
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L’estimateurWithin : Buithin = (X WX)E X' WY 7

L’estimateurBetween ﬁBeMeenz Xy BX)' Xy BY

On note au passage que le vecf@pdiween(tout comme le vecteys mco d’ailleurs)

présente une composante de plus (I'estimateur efficient a) que le vecteup within.

Quoigu’il puisse étre démontré que, dans le coatdgfini par les hypothése relatives
aux termes d’erreur, ces estimateurs demeurentxsaiss et convergents, ils ne sont
pas, en revanche, de variance minimum (cf. coufeeece). On doit leur préférer

I'estimateur des MCG.

Paragraphe 3 : L'estimateur des MCG

On sait d'ores et déja (démonstratguprg que la matric€ des variances —

covariances des erreurs du modele MCE
1. n’est pas diagonale
2. est une combinaison linéaire dgserateurs Within etBetween

On sait également (c’est un résultat connu dedialg des matrices) que, si la matrice
Q est définie positive (ce qui est en effet le cak)s il existe nécessairement une

matrice H, de méme dimension que la mat€icelle que :
HQH =

On déduit de ce résultat que :

’ Attention : I'estimateuwithin ne peut étre défini comme (YW X,)™ X;" W Y puisque, dans ce cas,
la matrice (X' W X,) n’est pas inversible. On note en effet que tolgesomposantes de la premiere
colonne de la matrice p6ont égales a 1. On en déduit que la premiéranelde X W est nulle... et

donc (X' W X;) n'est pas inversible.

8 Ceci est particuliérement simple & mettre en éddelans le cas de I'estimateithin puisque, en
travaillant sur les écarts aux moyennes individigelbn gomme la totalité des effets aléatoires

spécifiques u:

Ye=o+BXp+y+er Y i=a+B X;+Ui+FE; Yi- Y =B (- X) +& - €
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Q=HH)" °®
soit encore :
HH=Q"
On peut montrer, compte tenu de la structure désisrfamiliere de la matric, que
cette matrice H a pour expression :
H=IyOH

avec .

o, 10

2 2
JoE +To,

Quel intérét y a-t-il a définir cette matrice H ?

ouo =1-

La réponse a cette question passe par I'étuderdpsgtés du terme d’erreur dans le

modeéle ainsi transformé :

HY = HX B+ H (€ + u) **

On note en effet que, si dans le modele primitiE(X; B + € + u) le terme d’erreur

+ u est auto-corrélé il en va differemment dansdeléle transformé puisque :

EHE+UWE+UH]=HQH =l

®Eneffetona:lQH'=I=>HHQH =H =QH=HH'H=QHH=1=Q=(H H)*
19 e programme omega_hprimh.prg met en évidenceiVéience entre ces deux écriture<te
Q =0’ [In Ol + 07 [In O]

Q=(HH)™

" Rappelons que la matrice X est ici augmentée duemiére colonne unitaire.
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de telle sorte que, au final, I'erreur 8« u) du nouveau modeéle est

homoscédastique... et le modele peut (pourraity @tve estimé par les MCO.

L’estimateur MCG est donc I'estimateur MCO du medehnsformé :
B meg = (CHHX) T XHHY = (X QX)X Q1Y
On peut montrer que I'estimateur MCG est une moggrondérée des estimateurs
within etbetweenEn effet, on sait que :
Q =0 [In O] + 0.2 [In OH]

et donc :

a1 o’
Ql:F|:|N DIT_WIN DJT:|

ou, rappelons-le;rJlst une matrice carrée de dimension T et dontlésusléments
sont égaux a 1.
En partant de cette derniére expressio@den peut écrire que :

a1 1 1 2
Q'= —{lN DIT—?IN DJT+?IN 03, ———4— 1, DJT}

€
Or, on se souvient que I'opératéaatweerB et I'opérateurvithin W sont tels que :

B=D{DD)'D = % In I

1
W=Ihr-B=Kk IT'?IN Jr

de telle sorte que :

Q-l

2
o, +To,

1 To,’ 1 1| o
== |W+Z| 1,0 ~——2—=1,0% || = —5|W+Z|——-—1,0J
082{ T{N " 0’+To” " Tﬂ 02|: TL52+TOU2 N Tﬂ

1 1 o’
?[W+?IN 03, ———2— 1, DJT}
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2

1 o 1
=\ W+————B|=—|W+UyB
082 { 052 +Tc5u2 } 082 [ v ]

en posant que :

0_2

—_ €

- 2 2
o, +TO’u

Dés lors, 'expression de I'estimatefif.qdevient :
Bmeg=[X (W + @ B) X2 X' (W + (B)Y
SIXW+PB) XX WY +P[X W+ PB) XX BY
Posons a présent :
FV=[X' (W + @ B) X]* X' W X
FP=y[X (W+yB) XX BX
On voit tout de suite que't+ F° = 1 et que, donc :F= 1 - P,
Or PV Buin = [X W+ UB) X]* X WX (X WX) 1 X' WY
=X (W + @ B) X]* X’ W Y correspond au premier élément ﬁemg
De la méme fagon, on a:
F2 Boew= (1 = ) Boew=W[X' W+ WB) X' X'BX (X BX) X' BY
=g [X (W+ @B)X]* X BY correspond, lui, au second élémentfﬂecg.

On en déduit que :

é’mcg =FY é’within + (11— FW) Bbetween cqgfd

On notera que :

1. dans le cas pour lequgl= 0 (ce qui se produit, compte tenu de

'expression méme dg, lorsque le nombre T des observations dans le
temps tend vers I'infini), tous les éléments dmktrice B = | — FV sont
nuls ; I'estimateur des MCG converge donc verdihesteurwithin quand

T tend vers l'infini.
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2. dans le cas opposé pour leqet 1 (ce qui se produit lorsque la variance
de y tend vers 0O, c’est a dire lorsqu’il n’y a pas & spécifiques
puisque leswsont alors identiques), I'estimateur des MCG cogeerers
I'estimateur MCO du modéle en pooling (aucune dpd#é individuelle)
puisque, en effet, dans ce cas on a :

Q=0 [InOl7] + 0 [In OX] = 0 Int

On voit tout de suite qu’on retrouve alors unerioatdes variances-
covariances qui est diagonale (pas d’autocorrélpgd homoscédastique :

I'estimateur des MCG est alors analogue a celuiMIE®.

Dans le cas général pour lequeest compris strictement entre 0 et 1, I'estimatias
MCG doit par conséquent étre interprété comme ongmaison linéaire de
I'estimateurwithin (hétérogénéité forte) et de I'estimateur MCO sanreées empilées

(absence d’hétérogenéité).

La matrice des variances covariances de I'estimatesiMCG est donnée (résultat

connu) par :
V(Bmeg = [X' Q' X" =0: [X' (W + ¢ B)X]™

On peut montrer que les éléments diagonaux de roettiece (c’est a dire les

variances des estimateurs MCG des coefficients)iaférieurs a ce qu’eussent été
ces mémes éléments, dans le méme contexte manglaégpésence d’effets

aléatoires, si on avait privilégié I'usage (alarapproprié) de I'estimateur a effets
fixes within. Dans ce contexte, I'estimateur des MCG est hesteur BLUE

(quoique, rappelons-le, I'estimateawithin, en particulier, demeure un estimateur sans

biais et convergent).

Paragraphe 4 : L’estimateur des MCQG

Un des problemes qui se pose avec le calcul dintiaseur 3 meq (€t Nnon des
moindres !) c’est qu’il requiert nécessairement soié connue la matrice des
variances covariancés, ou, ce qui est équivalent, que soit connue lauradiu

paramétrep, c'est & dire encore les varianeg$ eta . Or, généralement, ces
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parametres sont inconnus : il faut les estimerp@ut imaginer pour cela plusieurs
procédures. L'une des méthodéses plus couramment utilisées (sans doute enrraiso
de sa simplicité) consiste a exploiter les variaraes résidus issus de I'estimation du
modeéle a composantes d’erreur par les méthaitbi d’'une part ebetweerd’autre

part.
La variance résiduelle de 'estimateumwithin du modéle a effets aléatoires

Rappelons que, en partant de I'expression généuateodele a erreurs composées
K
Yi=a+ Y B X +Nit  avecn; =y +&
k=1

on peut éliminer les spécificités individuellestaavaillant sur des variables centrées

autour de leurs moyennes individuelles :

K
Yit— Yio = ZBK (xk,it _Xk,io) + &t - €0

k=1
soit matriciellement :
WY=WXB+We
L’estimateurwithin du modeéle a erreurs composées est donné par :
Buith = (CWWX) L X'W W Y
et, comme la matrice W (opératenithin) est symétrique et idempotente
Buin = (XWX) ™ X" W'Y

La matrice des résidus issus de I'estimation duaimod effets aléatoires sur données

centrées sur les moyennes individuelles est dopaée
Ewith = W'Y — W X B uitn

On peut montréf que la somme des carrés des résidus pondérée pambre de
degrés de liberté de ce modele (NT observationsroiennes individuelles — K

coefficients)

12 Méthode de Swamy et Arora (1972).

13 \Voir P. SEVESTRE p.60-62
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A~ PN
z’:with z’:with

2 -
S = T-y-K

est un estimateur sans biais de la variance théodg la composante non spécifique
de I'erreur dans le modéele MCE :

E s.(€) = 0¢°
La variance résiduelle de I'estimateutbetween du modele a effets aléatoires

En appliguant 'opérateuretweerau modéle a composantes d’erreur il vient :
k
Yio =Bo + ZBI Xj,io +Nio avecni =Uu +¢&p
=1

soit, matriciellement :
BY=BXi:B+Bn

en prenant, on le rappelle, la précaution de déncomme la matrice X augmentée

d’'une premiere colonne dont tous les élémentségenix a l'unité.

L’estimateurbetweerdu modéle ainsi transformeé est :
Boew= (X4’ BX2)* Xy BY
et le vecteur des résidtsqui en résulte :
Aoew= B Y — B X B et

La variance des résidus issus de ce modeéle :

2 b 2 ﬁlb ﬁb
SB(r])_ ﬁi — etw etw
(N- k)T.Z:;‘tZ:;‘ C(N-k)T

est, elle, un estimateur sans biais de la varith@rique de ju+ €, c’est a dire de

14 Attention : il convient de noter tout particubénent que ce vecteur est un vecteur a NT
composantes et non pas a N composantes individusgidement. Pour un méme individuilya T
résidus identiques. Cette remarque a son impori@auce le calcul de la somme des carrés de ces

résidus !
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2
Ainsi munis des estimateurs d&, d'une part et de?, + 0_:_ d’autre part il est alors

2

: : : . \ o
possible de fournir un estimateur sans biais dampatre) = ————
o +To,
lTJ _ Sw
Ts%

L’estimateur des MCQG est alors fourni par :
Bmeag= X' W+ § B)X]* X' (W + § B) Y

L’estimateur MCQG de la constarfiedans le modele a composante d’erreur est

donné par :
~ K ~
B 0mcag = Yoo~ szmcqg X j,00
=

Enfin, la matrice des variances covariances théedggles estimateurs des

coefficients :
V(Bmeg = X' QX =0 [X (W + g B) X]*
ol 0% est la variance théorique de la composante narifspee de I'erreur

peut &tre approchée par&) puisque E g(€) = o°. Dés lors, la matrice des

variances covariances des estimateurs des coatBgieut étre estimée par :
V(Bmeg =s(e) X (W+ § B)X]*
Paragraphe 5 : Effets fixes ou effets aléatoirede test d’Hausman.

En admettant que nous ayons déja la certitude peéfnce de spécificités
individuelles, se pose maintenant la question detare de ces spécificités : doit-on
retenir une spécification de type « effets fixasupau contraire, de type « effets

aléatoire ». La question n’est pas sans importance.
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On se souvient du résultat selon lequel I'estinrates MCG est I'estimateur

« optimal » du modéle a effets aléatoiresla condition que I'erreur du modele

(et, notamment, sa composante spécifique) ne sodgpsuspecte de corrélation

avec les différentes variables explicative$i, malheureusement, tel n’était pas le
cas, I'estimateur des MCG est alors biaisé... cesfuévidemment trés génant. Or, si
on peut étre disposé a admettre I'absence de aborélentre la composante non
spécifique de I'erreur et les variables explicativen éprouve quelque réticence a
admettre ce méme postulat d’absence de corrélative la composante spécifique et
les variables explicatives qui sont elles-mémesé&enrendre compte, justement, des

caractéristiques propres de chaque individu. Q&estitique de Mundlack.
On commence par experimenter

1. le caracterdiaiséde I'estimateur des MCQG et le caractéoa
biaisé de I'estimateuwithin si I'erreur spécifique est corrélée avec
'une au moins des variables explicatives. Dansas il existe une
différence significative entre les estimations anyées par ces

deux estimateurs

2. le caractérmon biaisé des estimateumsithin et MCQG si I'erreur
spécifique n’est pas corrélée avec les variablpiaatives. Dans ce
cas, il n'y a pas de différence significative erér® estimations
engendrées par ces deux estimateurs. On priviétpetefois, dans
ce contextel’'usage de I'estimateur des MCQG dont on véqiiél

est alors plus efficace que I'estimatauithin.

On définit ensuite la statistique de test de Hauspmaur I'hypothése nulle d’absence
de corrélation entre erreur spécifique et variablgdicatives. Du résultat de ce test

dépend le choix de la méthode d’estimation qui 8eedement retenue.

A - Corrélation des erreurs spécifiques avec les xables explicatives : quelles

propriétés pour les estimateursnithin et meqg ?

On expérimente les propriétés des deux estimafewitiin etmcqg en présence et en
'absence de corrélation entre erreur spécifiqueagables explicatives.

15 On doit noter en effet que Vag) = Var(y + &) = Var(u) + Var(,) = Var(y) + Vargy) / T
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Programme WITH_OU_MCQG_EFF_ALEAT.PRG

A 100 reprises, on crée un échantillon de donnégmadel pour les variables X et Y.
On note N le nombre des individus et T la tailld’@ehantillon dans la dimension

temporelle. Pour la simplicité on suppose
. que le panel est « cylindré »

. que le nombre des variables explicatives esta&galce qui ne nuit pas a la

généralité du résultat).
On a supposé icique N =20 et T = 20.
A chaque itération et pour chaque individu

1/ on produit une chronique d’erreurs non spécésgy. On suppose ces
erreurs non autocorrélées dans le temps et noéléesrde maniere interindividuelle.

On suppose que leg sont IIDN(0,1).

2/ on produit une erreur spécifique u telle quetkdisation de cette erreur
pour l'individu i est tirée aléatoirement d’'unetdisution Normale centrée et d’écart
typeo, = 5. On se souvient que la valeur prise par egteur, spécifique a I'individu

I, est la méme quel que soit t.

3/ On crée une chronique pour la variable explieaX en ayant soin, selon le
cas, d’introduire ou, au contraire, de ne pas thin@ un €lément de corrélation entre

I'erreur spécifique et les réalisations de X

- s'iln'y a pas de corrélation, les réalisationsdsont tirées aléatoirement
d’une distribution du Chi-Deux a 1 DDL

- s'il y a corrélation, on augmente la valeur ded¥un élémenp u; en

posant icip = 0.5

4/ Munis des réalisations de X, de U etdmn crée ensuite la chronique de Y

sur la base d’une relation du type :
Yit = 10 + 0.5 X% +nit
avecnit = u + &gt

5/ On utilise successivement les trois estimateisS sur données empilées,
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Within et MCQG.

Dans le cas, pour commencer, pour lequel il n"as ge corrélation entreX
et I'erreur spécifique;des estimationwithin etmcqggdu coefficient attaché a
X obtenues sur la base de ces 100 simulationsmnisgdes caractéristiques

suivantes :

60 60

56 56

.SZA/ 524

48 48]

A4 444

.40+ 404

36 : : : 36 ‘ ‘ ;
25 50 75 100 25 50 75 100
|— BETA_ESTIME_WITh |— BETA_ESTIME_MCQE

On note que, dans ce cas, les deux estimateursammnbiais et fournissent

des estimations assez voisines.

Dans le cas, a présent, pour lequel il existeraltan entre la variables
explicative et I'erreur spécifique (cas de figute ya rien d’exceptionnel) les
100 estimations engendrées par 'usage des estirsatithin etmcqg

présentent les caractéristiques suivantes :

.60

.56

.52

.48

A4

.40 T T T
25 50 75 100

— BETA_ESTIME_WITD\-I
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.68

.64

.60

.56

.52

484

44 ; ; ;
25 50 75 100

| — BETA_ESTIME_MCQE

Il est important de noter ici que I'estimateur dSQG est désormais biaisé (il est
aussi non convergent) de telle sorte qu’il existe différence sensible entre les

estimations issues de ces deux estimateurs.

Le test de Hausman est, précisément, fondé syropsétés comparées des
estimateursvithin etmcqgen présence ou, au contraire, en 'absence d’énghéne

de corrélation X — u.
B - La statistique de test de Hausman

On veut éprouver I'hypothése nulle d’exogénéité\degbles explicatives par
rapport a I'erreur spécifique du modele... étashl@ntendu que, du résultat de ce test,

dépend la mise en oeuvre d'un estimateur ou d’tre.duintuition du test est que :

. s'il y a une différence significative entre Estimationsvithin etmcqgc’est
que, vraisemblablement, I'une au moins des varsadkplicatives est corrélée avec
I'erreur spécifique. Dans ce cas il convient deif@gier 'usage de I'estimateur

within qui garantit des estimations sans biais des coefiis3;

. s'il n’y a pas de différence significative enkes estimationgvithin etmcqg
c’est que les variables sont exogénes par rapp@rraur speécifique ; dans ce cas on
privilégie 'usage de I'estimateuncqgqui est alors sans biais et plus efficace que

I'estimateurwithin.

Il s’agit donc de tester I’hypothese nulle :
Ho: ijithin - ﬁj meag= O ]

versusHa : Oj | B within - Bjmegg? O
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La statistique de test est :
&n = (é’ within = Bmcqg) [\7 (é’within - Bmcqg) ]_1 (é’within - Bmcqg)

ou v (ﬁwithin - Bmcqg est la matrice des variances — covariances @@ésatices entre
les deux estimateurs. Sousg, idette statistique est distribuée selon une IcCHu
deux a k degrés de liberté (ou k est le nombreodgosantes du vectefrdes
coefficients). Il est possible de montrer que, ddg)ette matrice peut étre récrite

comme :
Y (B within - B mcq& =V (B within) - Vv (B mcq&
Le graphique ci-dessous reproduit les valeurs quété obtenues pour la statistique

de Hausman dans chaque cas de figure (absenc®ehpeéd’un phénomeéne de

corrélation en X et u) :

160

1404

1204

1004

80

60

T AT

25 50 75 100 éS éO 7‘5 100

B I R I

EXOGENEITE NON EXOGENEITE

La valeur critique pour un seuil de 5 % est, igalé & 3.841, de telle sorte que, dans
le premier cas (exogénéité) on n’est ameneé a rdjettgque dans,

approximativement, 5 % des cas.

Section V : L’appréciation de I'aptitude du modék a reproduire les volatilités

totale, intra et inter individuelles de Y

A lissue de I'estimation d’'un modéle en donnéegpdeel on est en droit de se poser
guelques questions sur la qualité elle-méme dedtament. Dans le cadre
traditionnel du modele de régression estimé sogtoaipe instantanée soit sur séries

chronologiques on apprécie la « performance » dimide du modele au regard de
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son aptitude a reproduire la variabilité de Y. DEnsadre plus complexe d’un
modele estimé sur données de panel, la perfornthno@dele peut étre appréciée a

'aune de plusieurs indicateurs.

On se souvient en effet que la variabilité totale TSS de Y (satti paragraphe 3,
B), c’est a dire la somme des carrés des écart¥;dear rapport a sa moyenne

d’ensembleY peut se décomposer comme la somme de la variabiééndividuelle
BSS et de la variabilité intra individuelle WSS :

TSSy = WSSy + BSSy

avec :
N T

TSy =33 (v, -v)

i=1 t=1

WSSy = _ i(Yit _Vio)z

I
I
-
il
S

La performance du modele étudié (quel qu’il soilameurant) peut étre appréciée
par rapport a son aptitude a expliquer chacunesgérois variabilités ; il est alors

possible de définir, pour chaque modéle, trdis R

. le R traditionnel qui nous renseigne sur la part exgigde la variabilité
totale de Y

. le Ryimin qui Nous renseigne sur la part expliquée de l@biité intra-

individuelle de Y

. le RuemecqUi NOUS renseigne sur la part expliquée de labiité inter-

individuelle.

Bien sdr, chaque modéle (MCO-Pooled, Within eingein) est plus particulierement

dédié a I'explication de I'une de ces trois varidds :

. le modele MCO sur données empilées, par congirny@st « calibré » pour

16 section I, paragraphe 3, B
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minimiser la somme des carrés des résidus enttes¥reés et Y calculés. C’est le
modele qui expliquera le mieux la variabilité tetde Y ; c’est donc avec cette

méthode que le Rraditionnel sera le plus élevé

. quand on utilise le modéle WITHIN sur donnéedréas autour des
moyennes individuelles, on cherche a expliquerldabilité intra-individuelle de Y ;

c’est donc avec cette méthode que igis, sera le plus élevé

. quand on utilise le modéle BETWEEN sur donnéesrées autour des
moyennes individuelles, on cherche a expliqueal@abilité intra-individuelle de Y ;

c’est donc avec cette méthode que igfensera le plus élevé

De facon trés pratique, comment doit-on sy premuner calculer ces différents R
On prendra comme exemple le cas du modele sur dernémpilées » (modele
Pooled

« le calcul du Ry est tout & fait standard ; il n’y a donc pas lieus’y
attarder
« le calcul du R,inin Se fait ainsi : on commence par calculer les écart

observésy, -Y, des Y; & leurs moyennes individuelles ; on construit

ensuite les ecart¥, —Y,, des Y calculés a leurs moyennes individuelles
avec :

. K A = 1 A
Vit = 2 Bioa Xji 1Y 0= 22 Y,
= T t=1
Le Reuinin, pOUr ce modeéle, est alors calculé comme le carpefficient de

corrélation entre le¥, Y, etlesY, -Y, .

>
|

)

-%.)
V)xs{ % - %)

Cov(( Y,
Rwithin =
S( Yit -

=<

« le calcul du Ryeweense fait ainsi : on commence par calculer les mogen
individuelles des Y observés et calculés. Pg.Reenest alors calculé comme
le carré du coefficient de corrélation entre ceyenoes individuelles :
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2

Cov(%,. %)
(%)xs{ %)

En partant a présent du mod@thin, une précaution doit étre prise pour le calcul

2 -
R between—

desY i qui serviront au calcul des troig.R convient en effet de ne pas introduire les
effets fixes dans le calcul de ces.. sauf & se retrouver avec UfidReerégal a 1
puisque les effets fixes sont justement calculéglike sorte que les moyennes
individuelles observées et calculées soient idaesl ; dans ces conditions, il y
aurait adéquation parfaite entre moyennes indiiesi@bservées et moyennes

individuelles calculées.

Exemple: On dispose de données de panel relatives auneaebgréves dans le
secteur industriel . On note GREVEle nombre de jours de gréve pour 1000
salariés du secteur industriel dans le pays i ausate I'année t. On souhaite relier
cette variable au taux de chémage (CHQ®Bbt au taux d’inflation (INFk) du pays i
tels qu’ils ont pu étre observés au cours de l'artnée panel est constitué de 17
individus-pays et de 35 observations dans le tetnpslonnées de 1951 a 1985. On
estime les 5 modéles étudiés jusqu’io6l, LSDV, Within, Between et MCR&,
pour chaque modéele, on évalue sa performance awdreg la reproduction des

différentes variabilités.
Les données et le programme utilisés sont respeatnat :
- hurlin_greves_emp.wfl

- estimation_panel_data.prg (programme EViews)

7 On peut s’en assurer sous Eviews 5.0 (page stémten comparant les propriéts statistiques des

valeurs observées et calculéesliin) de Y.

18 Les données sont issueshi#p://lib.stat.cmu.edu/datasetséxemple est issu de Ch.

HURLIN : « L’économétrie des données de panel : émsllinéaires simples ». Document de Travail -
Ecole Doctorale Edocif — Séminaire Méthodologig2@0Q).
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MCO - Données Empilées
Variable Coefficient Ect.type T Stat Prob
CHOM 27.437903 7.5399679 3.6389947 0.0002976
INFL 18.613561 4.9865259 3.7327713 0.0002077
Const 95.078706
ESS 183837589 SE 557.25799
R2 Total = 0.0529 R2 Intra = 0.0026 R2 Inter = 0.5929
Estimateur LSDV
Variable Coefficient Ect.type T Stat Prob
CHOM -21.596840 9.1915834 -2.3496321 0.0191286
INFL 16.272887 4.7565830 3.4211297 0.0006678
ESS 146958281 SE 505.10979
R2 Total = 0.0004 R2 Intra = 0.0252 R2 Inter=  0.1969
Estimateur WITHIN
Variable Coefficient Ect.type T Stat Prob
CHOM -21.596840 9.1915834 -2.3496321 0.0191286
INFL 16.272887 4.7565830 3.4211297 0.0006678
ESS 146958281 SE 505.10979
R2 Total = 0.0004 R2 Intra = 0.0252 R2 Inter=  0.1969
Estimateur BETWEEN
Variable Coefficient  Ect.type T Stat Prob
CHOM 80.954240 23.165030 3.4946745 0.0035728
INFL 59.388224 32.606827 1.8213433 0.0899879
Const -341.54624
ESS 503607.36 SE 189.66274
R2 Total = 0.0528 R2 Intra = 0.0032 R2 Inter = 0.5933
Estimateur MCQG
Variable Coefficient Ect.type T Stat Prob
CHOM -12.081434 8.7862316 -1.3750417 0.1696541
INFL 16.424731 4.7266967 3.4748858 0.0005496
Const 248.62161
ESS 192970787 SE 579.31112
R2 Total = 0.0081 R2 Intra = 0.0234 R2 Inter = 0.0385

On notera que, conformément a ce qui a été digperament, des différents
modeles,

1. celui qui maximise la valeur du’ga, c’est le modéle MCO sur données
empilées
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2. celui qui maximise la valeur dufgnin, C’est le modéle Within sur données en

différences aux moyennes individuelles

3. celui qui maximise la valeur du?Ruween C'eSt le modéle Between sur les

moyennes individuelles.
Accessoirement, le programme fournit également @etres informations :

= un test pour I'hypothése d’homogénéite (kK Homogeénéite

compléte »wersusHa : « Présence d’effets fixes »)

= un test de Hausman pour I'hypothése nulle d’exog€uiés variables
explicatives par rapport aux erreurs spécifiquesésultat du test
détermine le choix d’'un modéle a effets fixes mo@mposantes

d’erreur).

Test d'homogénéité
(absence d'effets fixes)
HO : Homogénéité versus
Ha : Présence d'effets fixes
F calc DDL F*5% Conclusion F*1% Conclusion
9.03 16,576 1.66 Rejetde HO 2.03 Rejetde HO

Le résultat du test permet de rejeter 'hypothékerdogénéité interindividuelle de la
relation (chémage, inflation)— gréves. Il faut donc privilégier un modeéle tenant

compte des spécificités individuelles.

Test d'Hausman
HO : EXOGENEITE DES X
H calc DDL H*5% Conclusion H*1% Conclusion
13.92 2 5.99 Rejetde HO 9.21 Rejetde HO

Le résultat du test est donc que I'hypothése riigogénéité des variables
explicatives doit étre rejetée. Dans ce contextesait que les estimateurs des MCQG
sont biaisés. On privilégiera donc I'usage d’'utinegteur de type Within qui a le

mérite de demeurer sans biais dans un tel envimene

Section VI : Hétéroscédasticité et autocorrélatio : détection et correction

On a supposé jusqu’ici que les erreurs du modaltiéprésentaient quelques bonnes

propriétés. Notamment :
1/ elles sont supposées homoscédastiques damsdagion interindividuelle

2/ elles sont supposées non corrélées dans |lansiomechronologique
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Plus formellement, ceci peut étre exprimé comme :
e E(e®| X) =o¢® Oi, t : l'erreure est homoscédastique

* EEirgs | X)=00t,s,1i,j, i#] : les erreurg ne sont ni autocorrélées ni corrélées

entre des individus différents
On pose ici deux questions :

- celle de la détection d’'une possible violation’deé ou l'autre de ces
deux hypothéses

- celle de la prise en compte d’'un phénomene d’autéledion ou
d’hétéroscédasticité.

On traitera de cette double question dans le dhdmrique d’un modele a effets
fixes. Cette question n’est pas vaine : comme @ailiedéja (cft. cours de Licence)
une autocorrélation ou une hétéroscédasticité neagpen compte (utilisation par
exemple de I'estimateur des MCO) ont pour conségpiéncaractere biaisé et non
convergent des estimateurs de la variance delleete par voie de conséquence, des
estimateurs des variances et covariances des estirnaes différents coefficients.

lllustration de ce résultat connGENR_PANEL_AUTOCORRELATION.PRG

A 100 reprises on génere un panel de données gequidlles le terme d’erreur qui

affecte la relation X — Y est autocorrélé :
&t =PEir-1tT VWt

ou on suppose que legsont IIDN(0,1). La variance théorique dgsdans ce

contexte, est donc telle que :

0% =p? 0% + 0% =
1-p
On expérimente le fait que, quoique I'estimat@ithin du coefficient associé a X soit
sans biais, celui de la variance de I'errguest, lui, biaisé (on pourrait
eventuellement montrer qu’il est aussi non conval)g©n comparera notamment la

moyenne des valeurs estiméesogda sa valeur théoriquedtyp_theorigue

Paragraphe 1 : violation des hypotheses : la détizmn



57

La détection des phénomenes d’autocorrélation bétéfoscédasticité procede, a
guelques difficultés supplémentaires prées, de lamen@éthodologie que celle qui est

mise en oeuvre dans le cas d’échantillons pluswerttionnels ».
A - Le test d’absence d’autocorrélation

Soit le modéle ¥ = a; + B Xj; + &. On veut éprouver le bien fondé de I'hypothése
nulle d’'absence d’autocorrélation. Dire qu’il n’yagans le modele étudié, aucun
phénomene d’autocorrélation, c’est reconnaitre:que

E&sg=001,j,s,t, &t

A dire vrai, le test d’hypothese traditionnellemans en oeuvre se borne a éprouver
I'hypothése nulle d’absence d’autocorrélation dfertl pour quelque individu i que
ce soit. En d’autres termes, il s’agit de tester :

Ho: EEitEit.]_:OD |,t

La statistique de test utilisée est elle-méme omaé étendue de la statistique de
Durbin Watson, proposée par Bhargava, Franziniagehtranathan (1983 La
statistigue DWBFN est calculée comme une statistagiDW usuelle, a ceci pres que

les résidus utilisés sont les résidus issus deértiaion du modele a effets fixes et
centrés autour de leurs moyennes individuedjes &, —£_ ou, il faut le préciser, les

it sont les résidus issus de I'estimation du modéle :
€it = Yit- Oi-B1Xqit- ... - B Xiit

IR

DWBFN =212
22L&

i=1 t=1

La statistique ainsi calculée est généralementyst@gar la plupart des logiciels qui

rendent possible I'estimation des modeles surda Ha données de panel.

19 Bhargava, Franzini et Narendranathan : « Seriaktation and fixed effect model ». Review of
economic studies, 49, 1982, pp.533-549.
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On reproduit ci-dessous le tableau des valeurisjeeis telles qu’elles ont été

produites par BFN (1982) pour un nombre d’individelsitivement important :

N =100 N =500 N = 1000
Chin COmax Cmin Omax Cmin Omax
T=6 K=3 1.859 1.880 1.939 1.943 1.957 1.959
K=9 1.839 1.902 1.935 1.947 1.954 1.961
T=10 K=3 1.891 1.904 1.952 1.954 1.967 1.968
K=9 1.878 1.916 1.949 1.957 1.965 1.970

Pour un nombre d’observations trés important N 801@n voit qu’il est possible de
rejeter I'hnypothese nulle d’absence d’autocorrétasi la valeur calculée de la

statistique est inférieure a 1.96.
B - Un test d’homoscédasticité

Ici encore le test de I'hypothése nulle d’homosesédie est une extension au cas des
données de panel du test bien connu de Whiteffit simplement, a I'issue de
I'estimation, sur données de panel, du modéle jmahc
Yie =i +B1 Xgit + ... +Bx Xkit +Eit
de procéder a un ajustement auxiliaire, toujourslennées de panel, du type :
i =No+ A1 X1if® + o M Xiit” +Vig 20

ou, évidemment, les; sont les résidus issus de I'ajustement principal.

Sous I'hypothése nulle d’homoscédasticité, la stigtie W = N.T. Ruuxiaire €St
réputée étre distribuée selon une loi du Chi Dekixlagrés de liberté.

Exemple: strikes_hurlin.wfl

On a repris les données produites par Ch. Huediafives a I'explication du nombre
de jours de gréves en fonction du taux de chémide &ux d’inflation dans un pays
i a une date t. Rappelons que I'estimation est gibadur la base d’'un panel de 17

pays pour lesquels on dispose de 35 observatiorsslddaemps (le panel est cylindré).

% e cas échéant, on peut introduire, de fagon cémehtaire, les variables en niveaux et les produits

croisés de celles-ci.
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L’estimationwithin du modéle est reproduite ci-dessous (on a nédédaire

apparaitre les effets fixes) :

Dependent Variable: GREVES?
Method: Pooled Least Squares

Date: 02/16/04 Time: 15:37

Sample: 1951 1985

Included observations: 35
Ccross-sections included: 17

Total pool (balanced) observations: 595

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
INFL? 16.27289 4.756583 3.421130 0.0007
CHOM? -21.59684 9.191583 -2.349632 0.0191

Munis des résidus de cet ajustement principal ensaite procédé a I'ajustement

auxiliaire :

Dependent Variable: RESID?"2
Sample: 1951 1985

Included observations: 35
Ccross-sections included: 17

Total pool (balanced) observations: 595

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
INFL?"2 4.581650 1111.859 0.004121 0.9967
CHOM?72 -1781.656 2780.008 -0.640882 0.5218

C 286068.0 128204.0 2.231350 0.0260
R-squared 0.000701 Mean dependent var 246988.7

La statistique W est :

W =595 *0.000701 = 0.417

La valeur prise par la statistique permet de cardu’impossibilité de rejeterdd
Paragraphe 2 : La violation des hypothéses : la fge en compte

On suppose a présent que I'une ou l'autre des bigpetheses d’absence
d’autororrélation et d’homoscédasticité a été égeComment peut on en tenir

compte.

A - La correction de 'autocorrélation
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Le test de Durbin a mis en évidence, pour le moétidié, la réalité d’'un phénomene
d’autocorrélation des résidus. On peut donner daiexprétations de ce résultat qui

débouchent sur un traitement spécifique de cettearrélation.

* la mise en évidence d’'un phénomeéne d’autocorrélates résidus doit
nécessairement amener |'utilisateur a s’interrogeant toute chose, sur
I'éventuelle omission d’'une variable essentiellesgrait elle-méme autocorrélée.
Une telle omission, au dela de l'autocorrélatioa disidus qu’elle suscite, est
susceptible d’engendrer aussi un biais sur I'egtonales coefficients associés

aux différentes variables explicatives

» sil'éventualité d’'une autocorrélation des résitdiiite par 'omission d’'une
variable essentielle peut étre écartée, il fausadonger a un traitement spécifique
de la probable autocorrélation des errelimst alors toujours possible de mettre
en oeuvre une méthode de correction du type Coehkfd@rcutt qui consiste a
préférer au modeleiY=a; + 1 X1 it + ... +Bx Xkit + & pour lequel I'erreug;; est,

intraindividuellement, autocorrélée une spécifimatilu type :
Yie =0 (1-p) +Br (X1t - P Xeit1) + ... Bk Kkit- P Xkit1) +Eit-P &t

pour lagquelle le terme d’erresr; - p €i+.1 Ne serait pas autocorrélé (sous réserve que

le parametr ait été correctement estimé).

Exercice: genr_panel_autocorrelation.prg.
Ce programme fabrique a 100 reprises un panel dmées pour lequel I'erreur du
modéle est autocorrélée. On montre que :

- I'estimateur within demeure un estimateur sansshi@ beta (a la condition,
bien sar, que I'erreur ne soit pas aussi corréleecla variable
explicative X 1)

- que, dans ce contexte, la correction a la Cochr@neutt induit un
estimateur de beta qui est, lui, plus efficace.

La relation X —Y est du type :
Yit = 10 + 10 X; + &it
avecg;; = 0.95¢; 1 + v; ou lesv; sont iid N(0,1).
Le graphique ci-dessous reproduit les estimatiam®igt été obtenues du coefficient

3 associé a la variable X pour chaque panel de dsnee utilisant d’abord



61

I'estimateurwithin sans tenir compte du caractére autocorrélé degrsrpuis en
prenant en compte cette autocorrélation. On exgérienque les estimations induites

par la méthode Cochrane Orcutt présentent un dbgifécacité supérieur.

10.16 10.06
10.12
10.04
10.081
10.02
10.04 1
10.00
10.00
9.964 9.98
9.92- 9.964
9.88 . : : 9.94 . . .
25 50 75 100 25 50 75 100
| —— Sans Correction de I'Autocorrélation | —— Avec Correction de I'Autocorrélation

B - La correction de I'hétéroscédasticité

Dans le cas pour lequel la statistique de Whitélatwait la présence d’'un phénomene
d’hétéroscédasticité interindividuelle on met ttaxdinellement en oeuvre une
meéthode de correction inspirée de la méthode de$bi@lérés. On admet, par
hypothése, que la variance de I'erreyrest homoscédastique pour un méme individu
(homoscédasticité intraindividuelle) mais hétérdsséique d’un individu a I'autre

(hétéroscédasticité interindividuelle) :
Vargg =0 O, t

Dans ce contexte on peut essayer de corriger ttsgtédasticité en pondérant toutes
les observations relatives a un méme individu pacaefficient spécifique a cet
individu. Il reste, évidemment, a déterminer laewvalde ces coefficients de
pondération spécifiques. Un moyen simple consigtstitner, dans un premier temps,
la relation X — Y sur données empilées et a catdatevariances intra individuelles
des résidus issus de cet ajustement préliminag® €carts type intra individuels ainsi
calculés seront ensuite utilisés pour pondérenthservations relatives aux différents

individus.

Exemple: genr_panel_heteroscedasticite.prg. On montreaquprésence d’'une
hétéroscédasticité interindividuelle des erre@snéthode des MCP induit des

estimateurs plus efficaces.

A 100 reprises on construit un panel de données Z2individus (numéroteés i =
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1, ..., 20) et 30 observations dans le temps avec :
- effets fixes : on suppose que I'effet fimerelatif au f individu est égal a i.

- hétéroscédasticité des erreurs : on suppose quatigpe intra individuel
de l'erreur associée atindividu est lié a I'ordre de grandeur de X, lui-

méme variable d’un individu a l'autre
gi = 10 X o X Vit avecv; iid N(0,1)
- une relation X - Y du type :
Yit =i + 10 Xt + €it
A chaque itération,

1. on estime pour commencer un modéle a effet fixe sarrection de
I'hétéroscédasticité

2. on calcule la statistique de White pour I'hypotheate
d’homoscédasticité

3. on estime un modéle a effets fixes en ayant sopodeérer les
variables du modeéle par les écarts type intra iddais tels qu’ils

peuvent étre calculés.

On expérimente que la statistique de White, dartaseal’'une hétéroscédasticité liee a
I'ordre de grandeur de X, détecte correctemenh&npméné! d’une part et que,

d’autre part, la pondération des variables indeg dstimateurs d&plus efficaces.

90

80
704
60

40
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20

T T T
25 50 75 100

— VSTAT_WHITE

2 X25%(1) =3.85
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Dans le cas pour lequel le phénoméne d’hétérostéitias’exprime dans les deux

dimensions, c’est a dire le cas pour lequel :
Var g = 0
il est possible de mettre en oeuvre une autre tgelrpour I'estimation des écarts
typeoi.
1/ On commence par estimer un modéle a effets fiaas pondération des variables
utilisées
2/ Munis des coefficients estimés, on calcule éssdus de cette estimation :
€ix=VYi-0Q;- [A3 Xit
3/ Sous I'hypothése d’'une hétéroscédasticité liberdre de grandeur de I'une des
variables du modele (par exemple X) selon la refetdnctionnelle :
Oi” = fho + A1 Xit + A2 Xit?)
on obtient une estimation de I'élémagt+ A, Xi: + A2 Xii> en régressant€ ;) sur X

et son carré. On obtient par ce truchement unmattin desi? qu’on peut ensuite

utiliser pour pondérer les variables du modele.
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Section VIl : Les modeéles dynamiques

On s’intéresse ici a une classe particuliere deatesdde données de panel. Ce sont
les modeéles qui font dépendre la valeur de Y peifrihdividu a la date t non

seulement des valeurs prises par les variable®dt ce méme individu mais aussi —
et c’est la que réside la source des difficult&oeaiges a I'estimation de ces modeles
— des valeurs retardées de la variable expliguéar@me. Le modéle étudié ici peut

donc étre spécifié sous la forme :

Yie=ai +BXit+YYir1 + &
si on s’en tient & une seule variable exogene.
On pourrait considérer la valeur retardée de Y cemne variable explicative tout a
fait ordinaire et procéder par conséquent a I'egtiiom des coefficients du modele en
mettant en oeuvre les techniques qui ont été pr@sefusqu’ici (par exemple en
utilisant I'estimateuwithin). Malheureusement, on va montrer que, précisénvent,
n’est pas une variable explicative « comme unesatigt que I'estimateuw(thin
notamment) du coefficient qui lui est attaché eéstassairement biaisé et non

convergent. Dés lors, d’autres techniques d’estoimatoivent étre envisagées qui
font appel a 'usage de variables instrumentales.

Paragraphe 1 : Les estimateurs traditionnels sortiaisés et non convergents

On met ici en évidence le fait que les estimatastsels développés jusqu’ici sont
biaisés et non convergents dés lors qu'ils solisési dans le cadre d’'un modele
dynamique. Pour ne pas alourdir inutilement I'eXas se contentera de mettre en

evidence cette propriété facheuse dans le cagstentateumithin.
On part du modéle :

11/ Yii =0 +B Xit +Y Yie1 + &t
Il implique :

121 Yio=0i +B Xio+Y Yoy + €io

o0 Y i (1) est la moyenne intraindividuelle deg dalculée sur les T-1 premiéres

observations relatives a I'individu i.
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L’estimateurwithin consiste, on le rappelle, a appliquer I'estimatiag MCO au

modele /3/ obtenu en retranchant le contenu deditton /2/ a celui de I'équation /1/ :
13/ (Yie- Yio) =B (Xit - Xio) +Y (Yita- Yiocn) + Eit - €io)

Le probléeme majeur qui se pose avec cette nouggliation est que sa spécification

introduit de factoun phénoméne de corrélation entre la nouvelleiede modéle

(€1t - Eio) et la variable (Yi1 - Y io (). L'explication d’un tel phénoméne est simple &

comprendre : le calcul d¥ i, (1) fait intervenir implicitement les T-1 premiéres

erreursey... de telle sorte que, par construction.g¥ Y io 1)) €t € - €io) SONt

nécessairement corrélées. Les conséquences dipinéiebmeéne sont bien connues :

I'estimateury du coefficient associé a la variable endogénedétaest biaisé et non

convergent (cf. cours Econométrie Ill). On expériteecette propriété a I'aide d’'une

simulation.

lllustration: genr_panel_dynamique.prg (alternativement orn gessi utiliser

panel_dynamique_biais.prg)

A 100 reprises on a créé un panel de données helRédus et 32 observations dans

le temps. On introduit une relation dynamique daety
Yie =i + Xig + 0.8 Y11 + &

Les réalisations du terme d’erregyrsont tiréees de maniére purement aléatoire et
indépendante d’'une distribution normale standaed. éffets fixes relatifs aux
différents individus sont tirés d’'une distributianiforme dont les modalités sont des
entiers compris entre 0 et 100. On expérimentaitajtie I'estimateuwithin est

biaisé :
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En faisant varier la taille de I'échantillon dahse puis dans l'autre des deux

dimensions on peut vérifier que cet estimateursbiaist

. convergent dans la dimension temporelle

. non convergent dans la dimension individu&lte
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Lt ki
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N=24;T=1000

22 3ur ce point, on pourra consulter M. Verbemkcit.pp. 327-329
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On montrerait sur la base du méme argument quENM@RUr Y peweenet I'estimateur
Yp1 du modele récrit en différence premiére sont, tesigleux, biaisés. On note en

effet que, pour le modele en différence premiére :
141 AY i =Y AY a1 + B AXi¢ + (Eit - &ir1)

Le termeAYit1 = Yir1 — Yitz €t le terme d’erreuief - € +.1) on un élément commun,

&1 en l'occurrence.

Paragraphe 2 : L’estimateur des Variables Instrumatales (Anderson et Hsiao -
1981)

On vient de voir que I'estimatewrithin et I'estimateur des MCO appliqué aux
variables en différences premieres sont biaiséstivRés justement le modéle en
différences premiéres (on supposera, pour la stitglique le modele est purement

autorégressif) :
Yie=Yita =Y (Yita = Yit2) + (Eit - &iv1)

On vient de voir que I'estimateur des MCO appliquee modeéle est biaisé par
construction puisque la variable explicatiVé; ; est corrélée avec le nouveau terme
d’erreurAs; (g1 est une des composantes de.)Y Pour autant, ¥, lui, n’est

théoriquement pas corrélé aveg; tout en demeurant fortement corrélée avec
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AY 1% Y., présente donc & ce titre toutes les qualitésdate=nd’un bon instrument.
Dans ce contexte, la logique veut qu’on mette erwvieela méthode des variables

instrumentales. Rappelons que, se€& un instrument pour la variable explicative X
corrélée avec le terme d’erreur, I'estimat€lides variables instrumentales, pour le

modele ¥Y=a + 3 X; + & est donné par :

Pour le modele dynamique étudié, I'estimateur @geggbles instrumentales

(Anderson et Hsiao 1981) a pour expression :

z z Yit-2 (Yit _Yit—l)

g — =Lt
Y vi ==

N T
zzyn—z (Yiea = Yie)
=

i=1

ou Y+ est la valeur centrée de.¥ (on admet que Y- Yi.1 est d’espérance

nulle).

Alternativement, Anderson et Hsiao ont aussi prépbstiliser :

ii(Yl Yit—s) (Yit _Yit_])
Vv = 2F
ZZ (Yio =Yiea) (Yiea =Y

i=1 t=3

qui présente toutefois I'inconvénient de conduita perte d’un degré de liberté.
lllustration : genr_panel_dynamique_stacked.prg
A 100 reprises, on construit un panel de donnéaaetelation :
Yie =0 +B Xit +Y Yit1 + &
avecaq; tiré aléatoirement, pour chaque individu, d’ungribution uniforme [0, 100].

B=1 y=0.8

% .. & la condition évidemment que I'erreyme soit pas elle-méme autocorrélée.
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On cherchera, a chaque itération, a retrouverdé=uvs de ces coefficients en
estimant les coefficients d’'un modéle dynamique=Y; + 3 Xit +y Y1 + €. A cet

effet, on utilisera
. un simple modele a effets fixes
. un modéele en différences premiéres

. la méthode des variables instrumentégpliguée au modéle en différehce

avec Y., comme instrument
. la méthode des variables instrumentales A¥ge¢, comme instrument.

Les résultats obtenus peuvent étre appréciéesarsrdes graphes représentatifs des

estimations qui ont été obtenues du coefficjeattaché a ¥, :

A4
404
.76
.36
72 ( .32
.28+
.68
.24
64 201
.16
60 T T T T T T T T T 12 T T T T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
4 8
34 4]
2
04
1
4
04
-1 -84
-2 T T T T T T T T T -12 T T T T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
— VGAMA Vi1 — VGAMA VI2

Moyenne desy

Effet Fixe 0.71
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Différences 0.29

Variables instrumentales| 1 0.77

Variables instrumentales| 2 0.43

Paragraphe 3 : I'estimateur des moments généralis¢Arellano et Bond — 1991)

On vient de voir, en nous placant dans le cadr/@aae simplifié d’'un modéle
purement autorégressif, que la méthode des vasiamd&rumentales consiste a retenir
Yit2 comme instrument a la place ¥, dans le modele récrit en différence

premiere :
Yie— Yit1 =Y (Yier — Yie2) + i - &)
AYit=yAYipq + Aty

On sait que, a la condition bien sir que,¥oit effectivement non corrélé avec
I'erreur Agj, 'estimateur des variables instrumentales estement. Est-ce pour
autant qu’il est efficient ? Arellano et Bond (19®dontrent précisément qu’un gain
d’efficience peut étre obtenu en exploitant, pdwague observation, tous les
instruments disponibles... opportunité qui a égligée jusqu’ici et, notamment,
comme on va le voir dans un instant, par la métliedevariables instrumentales qui
vient d’étre présentée. On se limitera ici a uresentation simplifiée de la méthode

de Arellano et Bond dans le cadre du modéle auteséij puf*

A - L’estimateur des moments généralisés : le casuh modéle purement

autorégressif
Soit donc ici le modele :
11/ Yie =Y Yit1 + O + &y

gu’on récrit, comme on I'a déja fait, en vue d’éler les effets fixes, en différence

premiere :

24 pour une généralisation au cas pour lequel le laae#ait augmenté d’un certain nombre de

variables exogénes on pourra consulter B.H.BALT A@1134 — 136.
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12/ AYit =y AYp1 + Aty

On suppose gu’on dispose d’'un échantiEﬂ de T observations indicéest=1, 2,

...T. Dans ce contexte, la premiere réalisatioreotable du modele /2/ spécifié en

différence premiere est :
Yis—Yi2 =y (Yiz = Yi) + €3 - &2

La derniére réalisation observable (la°y-€st :

Yir=Yit1 =Y (Yira— Yit2) +&1-&11
On fait sur les erreur les hypothéses habituelles :
EEy)=001,t
E€?) =02 01, t
EEser) =001, s, t, st
Les erreurd\e;; du modele en différence premiere sont donc telles:
EQe) =001, t
EAeid) = 202 0, t
E(Agi Agi1) = -0:2 O, t
E(Aei Agiw) =000, t, k>1

La matrice des variances — covariances des emepyrdu modele en différences

premiéres pour I€ individu est donc :
E(Ag Ag)) = 02 G

ou la matrice G, de dimension Tx2T-2, est telle que :

(2 -1 0 -~ 0 0 O
1 2 -1+ 0 0 O
0 -1 2. 0 0 O
e T A
0 0 0 - 2-10
0 0 0 - -1 2 -1
0 0 0 - 0 -1 2]
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Si on écrit le modele sous forme matricielle :
13 AY =yAY.4+Ae
avecAe’ = Agq3, A1y, ..., AT, ..., 0EN3, DNENA, ..., AENT

la matrice des variances — covariances des empeurs’ensemble des individus est

de la forme :
E(Ae A¢)) = 6% Iy O G =0¢% Qnera) <n(T-2)

oul, on le rappelle, est le produit de Kronecker.

Lorsqu’il s’agit, pour la premiéere réalisation dwdele en différence,

Yia=Yi2 =y(Yi2 = Yir) + &3 - €2
de définir un instrument pouvant se substituer\akiable explicative (¥ — Yi),
corrélée avec le terme d’erreap(- €2), a vrai dire, le seul instrument sur lequel on
puisse s’appuyer estiY C’est cet instrument qu’on pourrait qualifierrdstrument de

premier plan qui avait été utilisé implicitement pastimateur des variables

instrumentales. Dés lors qu'il s’agit de la deuw@émdalisation disponible
Yia—Yis =y (Yiz— Yi2) + &3 - &2

deux instruments sont offerts qui peuvent se swigsta (Y — Yiz) : I'instrument de
premier plan ¥; (déja utilisé implicitement avec la méthode desaldes
instrumentales) mais aussi un instrument de seplamgY;;, qui avait été délaissé
jusguici. A fortiori, lorsqu’il s’agit de définir les instruments w#ibles pour la T<2

et derniére réalisation du modele :
Yir=Yit1 =Y (Yit1—Yit2) + &1 - &1
on peut alors compter sur
- un instrument de premier plan ;1Y
- T-3instruments de second plan;rY, Yit.4, ... Yi1
soit, au total, T-2 instruments.

On comprend qu’il peut étre dommageable, en tedieticience, de ne pas tenir
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compte de l'information — délaissée jusqu’ici - tmmue dans les instruments de
second plan. La prise en considération de cettenrdtion passe par la construction

d’une matrice Zd'instruments de premier et de second pfam®ur l'individu i :

v, o - 0
7 - 0 [Yu,:Yiz] 0
0 0 - [Ya Yo Yo ||

de dimension T-% (1 + 2 + ... + T-2). Au niveau agrégeé de I'enseasrdes individus,

la matrice Z des instruments est donnée par :

(2]

Z= [ZZ] de dimension N (T-2¥ (L + 2 + ... + T-2)
2]

On doit bien noteque les composantes de cette matrice Z doivenhgiare, veérifier

les conditions suivantes dites « conditions sumements » :
E(Z Ae) =0

puisque ces composantes sont réputées étre dssumients » pour les variables

gu’elles représentent.

Rien n’interdit de prémultiplier chacun des élémsetit modele /3/ par cette matrice

des instruments de telle sorte que :
14/ LAY =yZ AY 1+ 7 Ae

La matrice des variances — covariances du modede réicrit a pour contenu :

%5 On peut rapprocher cette matrice de celle quitatéiimplicitement utilisée avec la méthode des

variables instrumentales :
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E(Z AeAe'Z) =022 QZ
Quel bénéfice peut-on retirer d’'une telle transfation du modéle séminal /3/ ? Ce
gu'’il faut bien comprendre (et ce qui a déja été em évidence) c’est que I'estimateur
MCO y du modéle en différence premiére est, par cortgtnydiaisé pour N grand
et T fini. En revanche, I'estimateur MC{Ddu modele /4/ pour lequel les différentes

composantes du modele ont été prémultipliées pprédente une propriété
intéressante. On note en effet que cet estimatdim domme :

Vmeo= (OY' ZZ AY)AY ' ZZ' AY
= AY' ZZ AY)PAY L ZZ (SAY 4 +Ag)
=y+ QYL ZZ AY) AYL 27 Ae

Si les conditions sur les moments sont effectivaménfiées alors la limite en

probabilité deym, est égale § L'estimateur est donc asymptotiquement sans.biais

Malheureusement, et parce que les errAggsont autocorrélées, cet estimateur n’est
pas efficient. On doit lui préférer I'estimateursddCG qui tient compte
explicitement du caractére autocorrélé des errdust calculé comme (c’est

I'estimateur «one step> de Arellano et Bond :
Vaer=(AY2 Z(Z Q217 AY)IAYL Z (2 Q217 AY

Muni de I'estimationy ag: du coefficienty, il est possible de calculer le vectehe

des résidus du modele en différence premieret Hless possible de construire
I'estimateur de Arellano et Bondtwo step» qui consiste a substituer a la matrice Z’

Q Z une estimation plus fine de la matrice des v&es — covariances :
V=27 Dt he'Z
Au final, I'estimateur des moments généralidéa Arellano — Bond est donné par :
Vag2=(AYL ZV*1Z AY )PAY L ZV1iZ AY
et I'estimateur de la variance de I'estimateuy@st :
S (Yasd) =AY ZV1Z AY )T

Application:



Dependent Vari abl e: GREVES

Met hod: Panel GCeneralized Method of
Transformation: First Differences
Dat e: 02/ 25/ 04 Time: 22:14

Sanmpl e (adjusted): 1952 1985
Cross-sections included: 17

Total panel (bal anced) observations:

Monent s

561

Wiite period instrunent weighting natrix

Wi te period standard errors & covariance (d.f. corrected)

Instrunent |ist: @VYN(GREVES, -2, -2)

I NFL CHOM

Coefficien
Vari abl e t Std. Error t-Statistic Prob.
GREVES( - 1) 0. 023364 0. 000104 224.0578 0. 0000
I NFL 17.50172 0. 190061 92. 08494 0. 0000
CHOM -23.15917 0. 955292 -24.24302 0. 0000
Ef fects Specification

Cross-section fixed (first differences)
R- squar ed -0.019134 Mean dependent var -11. 31142
Adj ust ed R-squared -0.022787 S. D. dependent var 661. 9903
S.E. of regression 669. 4901 Sum squared resid 2. 50E+08
Dur bi n- Wat son st at 2.906874 J-statistic 15. 87603

I nstrunent rank 17. 00000
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