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COURS METHODES STATISTIQUES

Introduction générale

Ce support de cours s’adresse aux étudiants de troisieme année licence en sciences
économiques, sciences de gestion et commerciales. Ecrit avec un style simple accessible
aux étudiants et enrichie par des exemples d’applications sur le logiciel Eviews. Ce
manuscrit vise a transmettre aux étudiants des connaissances et méthodes statistiques
qui va leur permettre de comprendre le role de la statistique dans le développement du
savoir scientifique , de reconnaitre les situations qui nécessitent I’application des
méthodes statistiques et de pouvoir analyser des phénomenes quelconques.

Pour faciliter aux étudiants I’appropriation du contenu du module, nous I’avons
structuré sous forme de chapitre et de sections.

Dans le premier chapitre nous avons introduit un rappel sur  les notions
fondamentales des statistiques et les outils mathématiques nécessaires pour la

compréhension et la maitrise du contenu du module.

Le deuxiéme et le troisieme chapitre sont réservés pour la régression linéaire
simple et multiple. La régression linéaire est une relation stochastique entre une ou
plusieurs variables. Elle est appliquée dans plusieurs domaines, tels que la physique, la
biologie, la chimie, I’économie...etc. L’objectif de ces deux chapitres est d’apprendre a
I’étudiant comment analyser un phénomene quelconque en utilisant des méthodes
statistiques dites économétriques. La régression linéaire simple explique une variable
endogéne par une seule variable exogene. A I’inverse, la régression linéaire multiple
représente la relation linéaire entre une variable endogene et plusieurs variables exogénes.
Autrement dit, il s’agit de régresser linéairement une grandeur économique (variable a

expliquer) sur plusieurs variables explicatives (variables exogenes).

Le quatrieme chapitre porte sur la méthode des moindres carrés généralisés. C’est
une méthode utilisée I’osque les hypotheses du modéle lainiére sont violés.

Le dernier chapitre est consacré a I’initiation au logiciel Eviews 12. L’Object de ce
chapitre est d’initier les étudiants a ce logiciel qui facilité la manipulation efficace des
données, et la de réalisation des analyses statistiques et économétriques.

Le document est renforce par des séries d’exercices corrigées et une bibliographie

riche.
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Chapitre 1 : Rappels statistiques et compléments d’algebre linéaire

L’ application des méthodes statistiques nécessite la connaissance des notions statistiques
et mathématique importantes notamment le calcul matriciel:
1.1 Notions statistiques

» Population

La population est définit comme étant un  groupe ou un ensemble étudié dont les
éléments sont des individus qu'on peut analyser ou unité statistique.
Exemple : un ensemble d’étudiants, un ensemble d’entreprises .....

* Recensement

étude de tous les individus d'une population donnée.

Exemple : faire une étude sur les étudiants de I’université de Bejaia
* Sondage
étude d'une partie seulement d'une population appelée échantillon.

Echantillon
e C’est un sous ensemble pris de la population ;

 Exemple: prendre comme échantillon les étudiants de la faculté SEGC de

I’ensemble des étudiants de I’université de Bejaia.

e Variables
c’est I’ensemble de caractéristiques que la population posséde. Il existe deux types

de variables:

v' Variables quantitatives. nombres sur lesquels les opérations usuelles
(somme, moyenne,...) ont un sens ; elles peuvent étre discrétes (ex : nombre

d'éléments dans un ensemble) ou continues (ex: prix, taille) ;

v' Variables qualitatives: appartenance a une catégorie donnée ; elles peuvent
étre nominales (ex : sexe, CSP) ou ordinales quand les catégories sont

ordonneées (ex : trés résistant, assez résistant, peu résistant).
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Shéma 1: les types des variables statistiques

1.1.1 Moyenne arithmétique
o Définition
la moyenne arithmétique notée X est une mesure de tendance centrale qui se
calcule par : yzlixi
nig

X=%"pX
Ou pour des données pondérées : Z P

* Propriétés
la moyenne arithmétique est une mesure de tendance centrale qui dépend de toutes
les observations et est sensible aux valeurs extrémes. Elle est trés utilisee a cause de
ses bonnes propriétés mathématiques.

1.1.2 Variance et écart-type
Définition
La variance d’une série statistique X , noté o’ est définie par
1L N
oy = _Z(Xi - X)?

i=1



COURS METHODES STATISTIQUES

L'écart type noté s, ou par o, estlaracine carréee de la variance est calculée par :

13 —
o, =V(X) =J52(xi -X)?
i=1
1.1.3 Covariance

La covariance observée entre deux séries statistiques (variables) X et Y est donnée par

Sy =iznj (X, = X)(Y, =Y) =i(znj XY, —nWj:%ixiYi - XY

Nz N\ iz i-1

1.1.4 Corrélation

Le coefficient de corrélation de Bravais-Pearson notér est définit par :

S ii(xi_i)(Yi_?) Zn:(xi_)T)(Yi_\?)
I’xy_sxsy= n 1 7 [ - T — =
_covixy)

B OxOy

* Propriétés du coefficient de corrélation
On peut résumer les propriétés par le schéma suivant :
Le coefficient de corrélation est toujours compris entre -1 et 1 (-1<r <1)
Shémaz2 : les propriétés du coefficient de corrélation

COR RELAT |

Ty

e g@h’ve M e FPositive
‘ e g \: eV
tre s forte forte faifie faible forte trés forte
[] l l
- -045 1] +05 +1

Exemple :
Supposons un échantillon aléatoire de 4 hypermarchés présentant les dépenses de la

formation des commerciaux X et les profits Y suivants (en millions de dollar}
Tableau 1 : Dépenses de la formation des commerciauxet les profits

X 1401|4030 |50
Y |50 | 60 |40 | 50
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Calculer la moyenne des dépenses de la formation et des profits ;
Calculer le coefficient de corrélation entre les dépenses et les profits ;
Solution de I’exemple:

La moyenne des dépenses de la formation est :

_ 4
X :%in :%(40+40+30+5o):40
i=1

X =40

La moyenne des profits est :

_ 4
Y :%ZYi :%(50+60+40+50):50

i=1

Y =50
X YOI XX Y=Y [ (X=X | (Y=Y) [ (X=X)Y-Y)
40 50 |0 0 0 0 0
40 60 |0 +10 |0 +100 |0
30 40 |-10 |-10 | +100 | +100 | +100
50 50 |+10 |0 +100 |0 0
S =160 | 2000 0 200 200 100

L e coefficient de corrélation est égale

S 2R 00 100

) _\/i(x ) S -y 0S80

ry =05

Donc on déduit que la corrélation est positive et de qualité moyenne

1.2 Rappel sur les matrices

1.2.1 Définition d’une matrice

On appelle une matrice d’ordre (m-n) , un tableau de lignes m et n colonnes, qu’on

peut noter X, tel que :
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X

mn

En effet (m-n) sont appelés les dimensions de la matriceX .
Exemple : si par exemple les dimensions (m=2) et (n=3) , alors la matrice notéX,,

s’écrit comme suit :
¥ = 21 0
2714 3 -1

1.2.2 Propriétés des matrices
e Lorsque le nombre de colonne (n=1) la matrice est appelée vecteur ou

exactement vecteur colonne qui est noté comme suit :

Exemple : Soit les dimensions (m=4) et(n=1), alors la matrice vecteur a titre
d’exemple est noté ainsi :

1

X, . =
41 2
0

e Lorsque le nombre de ligne égale au nombre de colonne (m=n) la matrice est

dite matrice carrée

Exemple : soit la matrice carrée suivante

12 3
X,=[4 5 -1
36 0

e Propriétés des matrices carrées

Parmi les propriétés que les matrices carrées possedent on trouve :
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e Matrice d’identité: c’est une matrice ou la diagonale égale a la valeur 1 et noté

comme suit :

o O O -
o O — O
o — O O
R O O O

» Matrice diagonale noté comme suivant :

D, 0 0 0

0O D. 0 O©
D= 22
0 0 D, O
0 0 D,

Exemple : soit la matrice diagonale suivante

1/2 0 O
X=[0 3/50
0 0 5

e Matrice triangulaire: la matrice triangulaire est une matrice carrée qui S’écrit

sous la forme suivante

Tll T12 T13 Tl4
T: O T22 T23 T24
0 0 T, T,
0 0 0 T,
1/2 2 4 2/5
) ) ) ) 5 3 1
Exemple d’une matrice triangulaire soit X = 06 7
0O 0 0 3/2

e Matrice symétrique : on appel une matrice carrée symétrique noté S Si

S; = S C’est adire symétrique par rapport a la diagonale ;

Exemple : soit exemple de la matrice symétrique suivante :
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6 -3
X=6 2 0],
-3 0

1.2.3 Opération sur les matrices
Plusieurs opérations peuvent étre appliquées sur les matrices, parmi celles-ci
» Additions et soustractions
L’addition et la soustraction peut se faire uniquement pour les matrices de méme
dimension

(Le nombre de lignes et de colonnes est le méme). Elles se font terme par terme.

6 3 31
Exemple :  soient les deux matrices X = } et Y:L 5} alors

12 0
6 3] [3 1] [9 4]
X+Y = + =
|2 0] |2 5| |4 5
6 3] [3 1] [3 2
X =Y = - =
2 0] |2 5] |0 -5

e Multiplication par un nombre

Quand une matrice est multipliée par un nombre, alors chaque terme de la matrice est

multiplié par ce nombre.

2 3

Exemple soit la matrice X :{ 40 J et le nombre 2 alors :
5 2 1 3| |4 6
4 0 -1/ |8 -2

e Transposé d’une matrice

o N

Soit la matrice X .On appelle transposé de la matriceX , noté X' la matrice obtenue en
échangeant les colonnes et les lignes deX .

Exemple soit la matrice :

2 1 3
X =
R
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2 4
Le transposé de lamatrice X est: X' ={1 0
3 -1

e Multiplication Matricielle

Produit scalaire :

On définit le produit scalaire d’une vectrice ligne X' par une vectrice colonne Y noté

par
Y1
Y, )
XY = (X Xy e, X)) o [ =X Y Xy Vot oo X, yn:ZXiyi
i=1
Yn
Exemple :

Soient les deux vecteurs suivants ;
X=[2 3letY=[1 4]

Le produit des deux vecteurs donne le produit scalaire suivant :
. 2
Xv=, L 4]= 21+34 =14

* Produit matriciel
Produit d’une matrice et d’un vecteur

Soient une matrice X de dimension (m, n) et le vecteur u,,de dimension (n), alors le

produit Xu est donné par :

o -
X X Xy | Uy Z_l: X1nUy
XU = Xa Xy oo Xgp Uy |
X X2 Xinn | Un menun
L n=1 _
Exemple :

Soient la matrice X, et le vecteur u, tels que :

-1 2 )
X,=| 4 3]et UMZL}
2 4
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Le produit X (4, ) u(,, ) est calculé comme suit :

-1 2 8

2
Xy Uy, =| 4 3 M: 23
2 4 24

¢ Produit de matrices

Soient deux matrices X, et Y~ .on appelle la matriceC,, le produit des deux matrices

n mp ?

X €Y, qui est égale au produit des lignes et colonnes ;

X X e X [ Y Yoo o Xgp Chp G, . Gy

Xa X o X [ [ Y X o Xy Coy Cp o Cyy
X mn an - Cmp = =

Xml Xm2 an ynl Xn2 an le Cm2 Cmp

n
= Cmp = z an ynp
n=1

Exemple : soient les matrices X,; et Y,, tels que:

51
1 2 0
X23:4 3 et Y,=[2 3
3 4
Alors :
51
X Y_l 2 0 5 3_9 7
#2743 1 123 9
3 4
Propriétés

Les matrices possedent des propriétés qui sont ;
Le produit matriciel est

« associatif : XYZ = (XY)Z = X(YZ)
« distributif par rapport & I’addition : X(Y +2Z)= XY + XZ
e non-commutatif : (en général) XY =YX

» La matrice unité | est I’éelement neutre pour la multiplication : XI = IX = X
+ Transposée d’unesomme : (X +Y) = (X) +(Y)

« Transposée d’un produit : (XY ) =Y'X'

10
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n
* Carréscalaire: X'X =) x?
i=1

* Inverse d’une matrice
Une matrice carrée X est dite inversible s’il existe une matrice carrée X (appelée
matrice inverse) telle que :
X X=Xt X=I
Propriéteés :
(x )" =x
() =(x)”
(XY)*r=y*x*
e Déterminant d’une matrice carrée
Soit la matrice carrée X ,. Le déterminant de la matrice carrée X, note |X| est definit

par :

J

X[=2 (1)

i=1

Mij‘xij
Pour tout j fixé e, ou M; est le mineur de x; : Le mineur est le déterminant de la matrice

(n—1)n—1) obtenue en enlevant la colonnei et la ligne j de la matrice X .

Exemple :

w o1 N
o — O

2
Soit la matrice X, suivante: X, =9
4

Calculons son déterminant.

Pour j=1, le déterminant vaut :

7 6

|X|=2‘51‘_9‘76
5 1

+4 = 2(5.8-3.1)-9(7.8-6. 3) +4(7.1-6 .5) =
3838”‘<)()<)

=37.2-38.9-23. 4= -360

11
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1.2.4 Application aux systéemes d’équations linéaires
1.2.4.1 Formulation matricielle

Soit le systeme de n équations linéaire a n inconnues suivant ;

A X, + 85Xy F e a, X, =b
Ay Xy + Ay X, F i, a,, X, =h,
A Xy F A Xy e a, X, =b,

Ou les x; sont les inconnues du systeme, les a; sont les coefficients et les b, sont les

termes constants.

Donc le ce systeme peut s’ ecrire sous la forme matricielle suivante :

AX =b ......(1)
11 12 1 a‘ln Xl bl
AveC X — 21 22 2n X — X2 b — b2
anl an2 ann Xn bn

Pour résoudre ce systeme d’équations linéaire, il suffit de multiplier a gauche I’équation

(1) par la matrice inverse A" (bien slr a condition que le déterminant de A n’est pas nul)

et on obtient :

AAX = A”b Ce qui donne la solution du systéme :| X = A™b|

12
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Chapitre 2 : Le modele de régression linéaire simple

2.1 Définition du modéle de régression linéaire simple

Le modeéle de régression linéaire simple est une variable endogéne (dépendante)

expliguée par une seule variable exogéne (indépendante) mise sous forme mathématique
suivante :

Avec :
Y, :  Lavariable endogene (dépendante, a expliquer) a la date t ;
X, : Lavariable exogéne (indépendante, explicative) a la date t ;
B, B, : Les paramétres inconnus du modele ;
&, : L’erreur aléatoire du modeéle ;

n: nombre d’observations.
2.2 Hypothéses du modéle

Le modeéle repose sur les hypothéses suivantes :
1-E(g,) =0, I'erreur centrée
2 — E(gf) = af, la variance de I'erreur est constante (I'hypothése d'homoscédasticité ) ;

3-cov Eprep )= 0, si g, # ¢,,les erreurs nesont pas autocorrelées;

4 —cov(X,,&.) =0, I'erreur n'est pas corrélée avec la variable exogeéne ;
5-1la variable exogene n'est pas aléatoire ;

6 - le modéle est linéaire en X par - rapport aux parametres.

2.3 Estimation des paramétres par la méthode des Moindres Carrés Ordinaires
(MCO)

Soit le modéle suivant : Y, = B, + B, X, + &,

L’estimation des paramétres f,, 3, est obtenue en minimisant la somme des carrés des

erreurs :

Minigf = MinZn:(Yt —B,-BX ) = |\/|inis2
t=1 t=1 t=1

Pour que cette fonction ait un minimum, il faut que les dérivées par-rapport a
B, et B, soient nuls.

13
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R NVEEVEN SRS WELIT) 3 S @)
% =0 Zi(Yt _ﬂo _ﬂlxt)(_xt) =0= thxt = ﬂoixt +ﬂlixt2 """""""" (2)

Ennotans S, et 3, les solutions deséquations (1) et (2), on obtient d'aprés(l):

XN XX
— t=1 _ﬂl t=1

Po=—" -

ou bhien

n n

_ ZYt . xt .
=Y - B, X puisque| L—=Y | et| 2 —=X|.
ﬂO 1
n n

En remlacant lavaleurde BO dans I'équation (2),on obtient:

Ztht _Y_Z X, = Bl(z th - )?Z X,).
t=1 t=1 t=1 t=1

D’ou

XYY YX XY - (Y -V )X -X)
ﬂ]_ _t= t=1 _t= — t=1 >

" n _n " n . 2 B
;xf—xgxt ;xf—nx2 Z(Xt—x)

t=1

Conclusion : les estimateurs des MCO du modéle de regression linéaire simple

Yy =By + B X, +& Sont:

~

ﬂo =Y - 1)_( et |B

Zn:xtvt —nYX zn:(vt ~Y )X, -X)
— t=1

_ t=

2 2

tzzl“xf—n)fz Z(xt_)T)

t=1

14
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e Difféerentes écritures du modeéle de régression linéaire simple

Le modele théorique (modele non ajuste) :
Yo =By + B X, +&
Le modele estimé (modele ajusté) :
Yo =By + B X +&
Avec :
Y=o + B X,
Et
& =Y, Y =Y G —-BX
€, :estle résidu dumodéle.

Exemple : nous disposons des données qui sont représentées dans le tableau suivant :

X 100 200 300 400 500 600 700

Y 40 50 50 70 65 65 80

Ou Y, désigne les quantités consommées et
X, Désigne le prix des quantités consommeées.

On trace un graphique des couples de données liant le prix et les quantités
Consommées. Nous obtenons le nuage de points suivant :

Ghraphiquel :Nuage de points ( prix —quantités consommees)

90

80 — °

70 — o

60 —

50 — o °

40 — o

30

T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 800

15
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2.4 Estimation des parametres

Nous savons que :

ﬁo =Y _Bli
Zn:xtvt WX Y, -Y)X, - X)
31: t=1 _ t=1 >
n . 2 o
> X{—nX* 3 (X, - X)

Application numeérique :
B, =3642 et  B,= 0.0589

Ajustement du nuage par la droite d’équation

Graphique2 : Ajustement du nuage par la droite

e e e
droite
100 -+
20 —— Linéaire (Valeur des
0 200 400 600 800

Le prix des gquantités consommées

YAt =36.42+0.0589X, : désigne la droite qui ajuste le nuage de point.
2.4.1Calcul des espérances mathématiques des estimateurs

» calcul de I’espérance de 3,

Soit le modele suivant: Y, = S, + B, X, +€,

D’apres la méthode des MCO, ona:

En posant

16



COURS METHODES STATISTIQUES

X :Xt -X
et
Yi :Yt -Y

_ =1 _ t=1 _ Yy =L
ﬂl : 2 - 2 - 2
Z X Xy Z Xy
t=1 t=1 t=1
n n n . . .
comme > x,=0 Car > x,=> (X,-X)=nX -nX =0
t=1 t=1 t=1
n
) Z Xth
alors f=— ( 2)
2 X
t=1

. On remplace maintenant Y, = B, + B, X, + &, dans I’équation (2), on aura

17
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n

D% (B +BX +&) ﬁoixt +ﬁlixt X, +i><tet

DX DX
t=1 t=1

B XX+ DX ﬂlzxt(xtﬂ) > xeé,

t=1 t=1
= = +

RS DX
t=1 t=1
B X XBD X D Xé&
— t=1 + t=1 + t=1
QX 2K DX
t=1 t=1 t=1

car X, =% +X .

th

n
t=1

n
Comme th =0 (on I’a déja démontré), il résulte alors :
t=1

n
) Z Xi €
ﬁl = ﬁl + tzi
2
X
t=1

En passant a I’espérance mathématique, on trouve:

) ixtgt
E(ﬁl) = E(ﬂl) +E t:i
PR

t=1

Zn:XtE(St)
= E(ﬁl) +| = n

2

t=1

Or, d’aprés I’hypothése (1),

18
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E(e,)=0
Finalement :
EB-8 5
» Calcul de I’espérance de 3,
Ona:
Bo = V-B\li
ﬂo =Y -X %Xtyt
X
t=1
22X
B R
2X
t=1
DR
p=Y-X t:i
2
X
D’ou
i ]
N ntl1 X
B === N €)
=1 | N ZXZ
T
Or que:
Y. =By + B X, t&
Donc :

19

est un estimateur sans biais

car
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Bo:ﬂozn: E_ tXXt

t=1

Bo: ﬂo +ﬂ1)_< _181>_(

Comme X, =x, +X on déduit :

Bo: B +ﬁ1>_(_131)_( R

Bo: ﬂo +ﬁ1>_( _ﬂl)z tzl

On obtient alors :

En passant a I’espérance mathématique, on trouve :

20

ﬁlxt +Z Tt
t=1
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11X,
L[
t=1 2
X
U

el )+ 3 -5 e
t=1 tZXIZ

E(Bo) = E(ﬂo) car E(St)ZO

Finalement E ( )=ﬁo B, est un estimateur sans biais.

» Calcul de la variance de f3,

Par définition, la variance de (ﬁl) est donnée par :

var (B) =E |B ~E(B)[

Et d’un autre coté, on sait que : E (Bl) =pf,

Ce qui implique : n

Alors on deduit que:

var(Bl):E(ﬁl—ﬂl)Z:E n —(n 2
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1
= E [)(12812 HXCES o XCED +2X K88y o 2. .Xn_lxngn_lgn]

)

D’apres les hypotheses (1) ,(2) ,et (3) du modeéle de régression simple, on obtient :

D’ou :

A
(thzj tZZI“th .

» Calcul de la variance de S,

D’apres les propriétés de I’estimateur BO ona:

Par définition, la variance de (ﬁo) est donnée par :

var (8,)=E [ﬁo —E([’;o)]2 =E(Bo _ﬁo)2

Puisque E (,BO) = /3, nous obtenons :

var (3g) = E By~ o)

Alors on déduit que :

22
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- -2

- 1 X
var (3)=E Zﬁ % e

var(BO):E n % X g +2Ei 1 X% % XX,

n
DY SRS MDY
i 1 | ) )
2
var (BO):E v |1 ?X‘ £,
=1 | N Z th

2

Il résulte alors : o (B

n
Puisque Z X, =0 alors:
t=1

23
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Et comme X, =X, + X donc on déduit que :

N

n n
2 X! 2 X!
t=1 _ t=1

n =0, n

n) x nZ(Xt - XY

t=1 t=1

Conclusion

Les variances des paramétres,Bo, B, dumodele Y, = Bo + B X, +& sont:

n n
X2 3 X?
var (B )_ 2l v-1 | t=1 |
& n & n _
ny th nZ(Xt—X)2

et L 2
DX

» Calcul de la covariance de (ﬂo , ﬁl ):

Par définition, la covariance ente (,30, B, ) se calcule comme suit :

COV&»‘%):E ((&)_E /@)) (ﬁl_E @)J:E @o—ﬁ)(ﬁrﬂl)

Comme (ﬁo ,,Bl) sont sans biais,
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Alors :

cov (BO’Bl) =E Z T & x5
t=1 ZXIZ th2
i t =
[ a2 kE XX xEQXE
covV (ﬁorﬁl) —E t=1 nt:l _ A t:l2
anf thz
G =) |

_ - 0 2
th th & (ZX[ & J
t=1 t=l v, t=1
n 2
ny x 2
(3

D’apres les hypotheses (1), (2) et (3) du modele de régression simple, il résulte que :

cov(B,,B)=E

2
Xo:;

covlf f)=—2
DX |

t=1

2.4.2 : Théoreme de Gauss Markov
Soit le modeéle suivant : Y, = B, + B, X, +¢&,

Par definition un estimateur de moindre carrée est un estimateur de Gauss Markov
(blue) s’il est sans biais, linéaire et posséde une variance minimale. Pour démonter ce

théoréme, on définit un autre estimateur linéaire sans biais sous la forme suivante :
n
b=> C.,Y,
t=1
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Par la suite on compare la variance de b* avec la variance de Bl et celui qui a une
variance minimale on dira qu’il est le meilleur estimateur.
Démontrons d’abord est ce que Bl est linéaire et sans biais.
> f3, est-il linéaire ?
D’apres les propriétés du parameétre Bl ona:

n

D XY

pi= t=r11
2
DX
t=1
n
x (Y, - Y)
p o _ t=1
ﬁl = n
x;
t=1
n n
) Z Xth . Z Xy
_ =1 t=1
ﬁl n - Y n
X/ X/
t=1 t=1

n
Comme )’ x, =0, on obtient :
t=1

Zn: XYy
B, =5
Zn: X;
t=1

En posant

Alors B, s’écrit sous la forme suivante :

DAY =2 WY,
t=1 t=1

Ce qui fait que 3, est linéaire.
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> f, est—il Sans biais ?

Ona:
E(Bl) = E(i,\Nthj
=2 WE(Y)
:i‘\Nt (ﬂo +ﬂ1Xt +8t)
D’ou :

E(,B)l) - E(nEMYt)

EG) =h E(HEM}& E[E}Mxt}E[i}Maj

t=1

Connaissant que :

i\/\/t =0, ixt =0 et E(g)=0
t=l t=1

Alors :

E(Bl) ::ﬂl E (ivvt Xt)

Sachant que :

W, ="
X
t=1
Ce qui fait :
D XX
E(B) =B E[ LT | @)
2K
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Et comme on connait que X, = X, —X = X, =X + X

Nous remplacons la valeur de X, dans (1), nous obtenons:

) D XX,
E ﬁl) = 131 E t:1n

t=1 )
n
Du moment que : th =0,
t=1

Finalement E(,Bl) = ﬁl est un parameétre sans biais.

De ces deux démonstrations (linéaire et sans biais) on retient que :

ﬁym=0etf}Mxt=1
t=1 t=1

> [, posséde-t-il une variance Minimale?

On suppose qu’il existe un autre estimateur sans biaislinéaire définit comme suit

b=YCy,
E(b): By

avec C, =W, +d,
Ona Y, =B, +B X +¢

En passant a I’espérance mathématique:
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E(b): E(iCth j: Eict (,Bo +181Xt +8t)
E(b)=5,E ict +,81E(ictx]

t=1

Car thgtj =0
t=1

D CX =l (3)
t=1
et
D C =0 (4)
t=1
Quand :
Zn:Ct:O:Zn:(Wt+dt):0:>Zn:Wt=0 et zn:dt=o- .............. 6)
t=1 t=1 t=1 t=1
Quand: n n n
DCX = D W +d )X =D WX, +>d X, =1
t=1 t=1 t=1 t=1

Maintenant, nous calculons la Var (b) ;

Sous les conditions (3) et (4)) et d’apres la définition de la variance ona:

var (b)=E [b—E (b)]2 =E<b—ﬂl)2 (Sous les conditions (3) et (4))

D’un autre coté on a:

b = ZCth = ZCt
t=1 t=1

Sous I’hypotheése, que les conditions (3) et (4) soient vérifiées :

(B, +BX +&)=5> C+B D CX +D Ce
t=1 t=1 t=1

t

n n
b:lB1+ZCt8t =b-p4 :thgt (c’estadire D" C,X,=1 et > C,=0)
t=l t=1 t=1 t=1
Nous obtenons :

29



COURS METHODES STATISTIQUES

var(b)

n 2
E (Z Ctgt] =E(Ce,+Crey + e, +C.¢e, )
=1
E (C2e2+C2e2+..+ C2e? +2C,Cpeye, +..2C, ,C 2, 16, )

=E (Zn:Ctzgtz + ZZn:Zn:CtCt,gtgt, j
t=1

t=1 t'=l

D’apres les hypotheses du modéle de regression simple :
E(th )265 et E(gtgt,):O
On deduit alors :

var(b)= ozzn:cf - ojzn:(vvf +d2 +2W,d,)

t=1 t=1
var (b)=o? znlwf +0? Zn:df +ZZn:Wtdt
t=1 t=1 t=1

Sachant que :

i}/\lt =0 alors idt nti)/\/t =O:>idt =0
t=1 t=1 t=1 t=1

Et
n n n n
D WX, =1 alors) d X, +> WX, =1=>d X, =0
t=1 t=1 i t=1 t=1 1
On déduit :
n d tzllxtdt ;Xtdt _tzlldt
W.d, =5 =1 -XE=—=0
; s : 2 : 2 : 2
DX DX DX
t=1 t=1 t=1

Ce qui résulte :

var(b) :GfZWtz +G§Zdt2 car (Zn:Wtdt =0)
t=1 t=1

t=1

Nous remplacons W, par W, =—'— on trouve donc :
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D’ou :
2 n
var(b)=——=—+02> d’
2 t=1
2
t
t=1
Or que:
2
A o
var (ﬂl): —
X/
t=1
Finalement:

var(b)- var(ﬁ1)+ o’ i d?

n
On remarque que var (b)>— var (Bl) puisque sz dt2 -0

t=1
On conclut que le paramétre (Bl) a une variance minimale, ce qui fait qu’il est le

meilleur estimateur (estimateur blue).

Remarque

Méme procédure pour le parameétre (BO) :

n 1
On suppose a:ZAYt avec A=V+T tel que Vi :E_X\Nt
1
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2.5 Estimation de la variance des erreurs
Soit le modele de régression simple : Y, = B, + B X, +¢

Sachant que le résidu est :
e =Y, _YAt
:,BO +ﬁ1xt
e Y=[+BX+¢

Ona: € :ﬂo""ﬂlxt""gt_:éo_ﬁlxt

on remplace ﬂo par sa valeur,on obtient:

& =fy+B X —Y +B X _let &
On remplace aussi Y par sa valeur on obtient :
{5 -Alx {5 -AX ez
-(B-AJx ~X)+e-8
e, :(ﬂl —Bl)xt +e-& car x, =(X,-X)

D’ou tzzl:etz :gnl:[(ﬂl _Bl)xt +(5t _5)]2

el i( ef +(8 -4 ¢ +2 (8- )ixt(

t=1 t=1 t=1

n
On passant a |’espérance E[Zefj on obtient :

t=1

Ze[j o 10 ~20% ~(n-2?

On déduit :
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o, =

n—2
finalement
n
28
A2t
' n=2

&7 est un estimateur sans biais.

2.6 Analyse de la variance et le coefficient de détermination
Pour calculer le coefficient de détermination, nous démontrons d’abord les deux relations :

n

v e, =0  La somme des résidus est nulle (la droite de régression passe par le
t=1

point moyen (cela est valable uniquement pour les modeles contenant le terme

constant),
n n n
v ZYt = ZYt , égalité entre la moyenne de la série a expliquer et la moyenne de
t=1 t=1

la série ajusteée.
n n n

On démontre d’abord que : Zet = Z(Yt —Y)z 0
t=1 t=1

On sait que :

Yt :Yt +€ :ﬁo +ﬂlxt +€
n n n
QQI =Nf+p zlxt +Zlet
t= t= t=

n —_— ~ A J—
> e, =nY —np, - B;nX

t=1
On remplace [}O par sa valeur on obtient alors :
n p— p— ~ — ~ —_—
D e =nY - n(Y — B, X )— p,nX
t=1
n — —_— A —_— ~ —_—
D & =nY -nY +BnX - BnX

t=1

D’ou :
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n

Donc : e, =0
t=1

n
Puisque Zet =0 on deduit alors :

t=1

Yo =2 -¥)=0= 3% >, -0
t=1 t=1 t=1 t=1
On conclue :

Y, :Z)?t —Y =Y
t=1 t=1

A partir de ces deux équations nous pourrons déduire la fonction fondamentale d’analyse
de la variance

Ona:
Y,-Y =g =Y, =Y +e
D’ou :
Y,-Y =Y, +e -Y
(Y, Y =V, V[ +62+2, Ve

Passant aux sommes on trouve :

D =Y)E =20 =Y+ D e+ 2D (Y Ve
t=1 t=1 t=1 t=1

Comme:
n
e, =0
t=1
n n A
ZYt = Z t
t=1 t=1

Il résulte :
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S0V = Y7, )+ Y

Qu’on peut écrire comme suit

Y, V)2 =3, V)2 +§1ef

t=1 t=1

= SCT=SCE+SCR......ccmrvvriimrens (1

(1) : Appelée équation I’analyse de la variance

AVEC :

n
—\2
SCT :Z(Yt —Y) : désigne la variabilité totale

t=1
2

n
SCE:Z(Y’[ _Y) : désigne la variabilité expliquée

n n
’ A\2
SCR:Zet = Z(Yt _Y) - désigne la variabilité des résidus

t=1 t=1
2.7 Coefficient de détermination
De I’équation (1) on peut déduire le coefficient de détermination

SCT _ SCE SCR
=

D=
SCT SCT SCT
SCE SCR
SCT SCT
D’ou
2 _q_ SCR _SCE
SCT SCT

0<R?<1,Plus lavaleur de R? est proche de 1, plus le modéle est plus significatif.
2.8 Test des coefficients et les intervalles de confiances

» Test des coefficients
Soit le modeéle suivant : Y, = 8, + B, X, +&,

Dans notre cas on sait que
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n

Q>

2.
zz;llj(l) et ai—>N(O,G§)

De (1) ona :

(h-262=Y¢:

t=1

C 2

n—2)6? Zet

:>( Z)Ge — t—l2 _)%r%_z

c o

&

D’un autre coté ona:

2

B — N| g, nagz

1 lzxt
t=1

Et

-p
Z,= 00 — N(0,1)
n
Y X?
52 t=1
&g n o
n > (Xt—X
t=1
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D’apres la définition de la loi de Student qui est : le rapport d’une loi centrée réduite
et la racine carrée d’une loi de khi deux divisée par le nombre de ses degrés de liberté

On appliquant cette définition on obtient alors :

On obtient finalement :

Te =ﬂl&;f—>(Tn_z,90%) i 3)

Méme procédure pour Bo , On obtient

A

By — B ( 0 )
Te= ey _)Tn—Z’Q% e ®
Bo
A partir des résultats (3) et (4) on peut effectuer les tests d”hypothéses suivants :
H,:B8,=0 o H,:p,=0
H, :B,#0 H,:p, #0

2.9.1 Reégle de décision et la construction du test des paramétres

e test du parametre 3,

Le test du parametre S, consiste a tester I’hypothése suivante :

H,:8,=0

H,: B, %0 (Appelé test bilatéral)

Sous I’hypothése H,: 5, =0, on obtient la valeur critique (T,) tel que:

T = ﬁlA_ ﬁl

© | 9 7 T 0%)

A1)
Avec :
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T. : désigne la valeur critique de la statistique (T ) (dite calculée).

A

B, : désigne la valeur estimée du parametrep, .

6ﬁ : désigne la valeur de I’écart-type du parametrep, .

0 : Le seuil donné. (En général 6 = 5%)
n-2 : degré de liberté
T, : désigne la valeur de la statistique Student (T) lue a partir de la table

statistique.
e Regle de décision
) T _<T9:0,05 . .
Si |l¢ t on accepte I’hypothése Ho: la variable xi n’est pas

contributive a I’explication de Y.

) T . T 6=0,05 . ] . . .
Sifl¢ t on accepte I’hypothese Hi : la variable xi est contributive a
I’explication de Y.

e Test du paramétreﬁ0

Tester parametre f3, revient a réaliser I’hypothese suivante :

Hy: /=0

H, :ﬁo 20 (Appelé test bilatéral)

Sous I’hypothése H, : 5, =0, on obtient la valeur critique (T,) tel que:

A

Tc _ ﬂAOA_ :Bo
(5.
Avec :

T, : désigne la valeur critique de la statistique (T ) (dite calculée.).
B, : désigne la valeur estimée du paramétref, .

6@) : désigne la valeur de I’écart-type du parametrec .

0 : Le seuil donné. (En général 6 = 5%)
n-2 : degré de liberté
T, : désigne la valeur de la statistique Student (T) lue a partir de la table
statistique
e Regle de décision

38



COURS METHODES STATISTIQUES

T T 0=005 \ \ :
Si ‘ C‘ < 1 > alors on accepte I’hypothése H : le modéle ne contient pas

de constante.

. T T 6 =0,05 , . . .
Si Skt . alors on accepte I’hypothése H : le modéle contient la

constante.
Remarques importantes
e Lorsque on effectue les tests d’hypothéses bilatéraux des deux parameétresx et f

H,: B #a et H,:B,#b

. 0%
On prend le seuil : 2

e Par exemple sous I’hypothése H,: 3, =0 , lavaleur critique T, tel que:

suivants :

T — [%\1

c A est appelée le ratio de student.
O (-
(4.)
e Lorsqu’ on effectue les tests unilatéraux des deux parametresa et B c'est-a-dire

les tests d’hypotheéses suivants :

H,: 5 =2a Ho:ﬁlzb
H,:8-aB~<a & H,:B=bp<b
On prend le seuil 6% .
2.8.1 Intervalles de confiances des parametres g, et f3,
Les intervalles de confiances des parametres o et B au seuil donné 6 (au niveau de

confiance (1—6)) Sont donnés par :

e Intervalle de confiance g, :
Pr{ BTy, %G, <Bi< By 7, <6, |-1-0
0 1
% A . % Py
e Intervalle de confiance f; :

Prl B —-T, x&. <a<pB. +T 6. |=1-0
ﬁO 9/2 ﬂ ﬁo+ %X [30

0
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e Intervalle de confiance de o
Ona:

A2t 2 2
_:‘1— =3 o’ "
2
Doy Pr [;(12 -<( 2;)8 <y’ |=1-0

2 2
X2 X1
2.9 : Analyse de la variance et test de Fisher
On a déja défini SCT,SCE et SCR, ses sommes peuvent étre utilisées pour tester

I’hypothése suivante :
H,:B, =0
H,:B #0
Sous I’hypothese :
H,:5 =0
Ona:
E(SCT )=(n-1)c?
E(SCE )=(1)o?
E(SCR )=(n-2)o?
Avec, (N=1) () et (N—2) des degrés de libertss de SCT,SCE et SCR
respectivement.
D’autre part, lorsque Ho est vérifieeona:
SCT 2
E_)Zn—l ,
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SR, 2
n-2 N2
SCE |, 2

1 1

SCE SCR o o
Du moment que >~ et > sont indépendants, on peut déduire donc valeur
e} e}

et

critiqgue F(Fisher) qui se définit comme suit : C’est le rapport entre deux Chi deux (r)

indépendants et leurs degrés de libertés ;

Alors on obtient :

SCE
2
- "/ 5 scex(n-2)
¢~ SCR " SCR B T (1,n-2,0%)
/0/2 R\, SCRx1
n_

Avec :

F. : désigne la valeur critique de Fisher calculée.
F, : désigne la valeur de Fisher lue a partir de la table statistique de Fisher aux degrés

de libertés.
(1, n—2),ce sont des degrés de libertés.
6% : Le seuil donné.

> Regle de décision

Si ‘Fc‘ ~ FT (1,n-2,6%) on rejette I’hypothése H, , cela signifie que, H, est

acceptee : C'est-a-dire le modéle est globalement significatif.

> Si ‘Fc‘ = |:T(l,n—z,a%) on rejette I’hypothése H, , cela signifie que, H, est

acceptee : c'est-a-dire le modéle n’est pas globalement significatif.

41



COURS METHODES STATISTIQUES

Tableau 02 :Analyse de la variance pour une régression simple

Source de Sommes des Degré de | Moyenne des F calculé
variation Carrées liberté carrées
Variabilité a no( A k=1 SCE/ — MC
SCE =Z(Y —Y) P4 =MCy, | F, =MCrs m
expliquer X 1 res
Variabilité n n—2 SCR _
- SCR=>Y¢l = n-2"-
résiduelle t=1 MC.,.,
v )
t=1
Variabilité totale n-1
scT =Y (v -YY
t=1

2.10 Prévision a l’aide d’un modéle de régression simple
Une fois les paramétres du modéle ; Y, =, + B, X, +&, ; sont estimés ,le modéle est
validé ,il est possible d’effectuer les prévisions a I’horizonh .

Soit le modeéle estimé sur la période t=1............. n alors

YAt = Bo +let
Si lavaleur X, estconnue en (t+ h) alors la prévision de la valeur estimée YAt ala
I’horizon (1 + h) se calculera par I’équation suivante :

YAt+h = Bo +B1Xt+h

Comme on peut calculer I’intervalle de confiance de Yt+h .

Sachant bien sir la valeur de la variance de I’erreur de prévision qui est :

Var (et+h ): Var (Yt+h _Y’\t+h ): 652 %+
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D’ou I’intervalle de confiance de la variable Yy, au seuil (1—9%) est :

()(t+h - X

t=1

N

2
YooY 4T« 1, )+1

t+h t+h n

N
Q,
™

AVeC :

0
Tn_z : désigne la valeur de T Student lue a partir de la table statistique au seuil

(%) et au degré de liberté (n—2).

O, . désigne I’écart-type de I’erreur en valeur connue.
X, : désigne la valeur de la variable exogéne a I’horizon ¢ +h).

Y,., : désigne la valeur de la variable endogéne estimée & I’horizon (t+h).
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2.11 Série d’exercices

Exercice 1 :
Au cour d’un mois donné, le représentant commercial d’une société a visité 56 entreprises
réparties dans 7 wilayas. Le tableau suivant indique le nombre de visites réalisées de méme

que les commandes enregistrées pendant la période correspondante

wilayas 1 2 3 4 5 6 7
Nombre de| 2 3 5 9 10 12 15
visite

Commandes(10° | 23 27 28 39 39 45 51

1-Estimer le modele qui donne les montants des commandes en fonction du nombre de
visites et interpréter les résultats
2- Tester les parametres du modele au seuil de 5%.
3- calculer le coefficient de détermination et effectuer le test de Fischer permettant de
déterminer si la régression est significative.
4-Quelle est la valeur du montant des commandes si le nombre de visites atteint 20 et
calculer son intervalle de confiance.
Exercice 2 :
Sur un échantillon de 10 observations I’étude de la relation existante entre la quantité de

biens produite par le salarié et le nombre d’heures travaillées a donné le résultat suivant :

Y, =3,60+0,750X,
(2,090) (0,255) ( ):écart-type et SCR= 14,650 SCE= 1,353

Ou Y, : quantité de biens produites (par le salarié)

Et X,: est le nombre d’heures travaillées (par salarié)

1- Interpréter cette régression

2- le coefficient affecté au nombre d’heures travaillées (par salarié) est-il significativement
different de zéro ? Commenter. Donner son intervalle de confiance a 95%.

3- calculer le coefficient de détermination et interpréter.

4- le modele est il globalement significatif?
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2.12 Solution d’exercices

Exercicel :

On suppose que la relation entre les commandes et les visites est linéaire sous la forme

suivante :

Y, =o+BX, +¢,

On note que

Y

t : Nombre de commandes X, : le nombre de visites

Estimation du modele

XY | x-X|y -y (Yt _V)Z (x —X)v,-Y (x -x) Y, Y, -V, (Yt _9)2
1 |2 |23 |6 13 | 169 78 36 2326 |-026 |0,0676
2 |3 |27 |5 -9 81 45 25 2538 |-1,62 |2624
3 |5 |28 |-3 -8 64 24 9 2962 |-162 |2624
4 |9 |39 |1 3 9 3 1 381 |-09 |081
5 |10/39 |2 3 9 6 4 4022 |-1,22 | 1488
6 |12]45 |4 9 81 36 16 4446 | +0,54 | 0,2916
7 |15|51 |7 15 225 105 49 50,82 | +0,18 |0,0324
S0 638 297 140 7,937
mm
e

On connait que :

,
X
s t _2+3+5+9+10+12+15
n 7 ’
>
Yt
v_a =23+27+28+379+39+45+51=36
n

Et que d’aprés le cours ona: & =Y, - pX, , ﬁ S

Donc on obtient :
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R Z(xt - )?XYt _Y_) 297 _ A~
g =2 . ( ) - 110 =2121ET a=Y, - BX, =36-2121-8=19,02
3 (X, - X

t=1

Alors le modeéle estimé s’écrit :

Y, =19,02+ 221X,

D’aprés cette estimation, nous constatons I’existence d’une relation positive entre
le nombre de visites et le nombre de commandes. A chaque fois le nhombre de
visites augmente, le nombre de commande enregistrera une augmentation de
2,121.

2)- testons les parametres du modele

e Nous testons d’abord le paramétre

On a le test student : sous :

Ho:B=0ET H,:8=0 TC—BG_ﬁ‘eTt[nZS%J
"t 2
Donc sous :
H,:8=0o0na:T, —‘ﬂ %:%2121 O%—)T{MS%J
2

On doit calculer o)

On connaitque:  var(g)=——¢—

i(Xt N )T)

t=1

an:ef i(Yt —\f)z

t=1

et 6,°=- =
n-2 n-2

Alors : |62 _ 193 158

7-2
Ce qui fait : var(ﬁ) —@ ==0,011
D’ou o, \/var(ﬁ) 4/0,011=0,106
Donc:

_12121-0]
¢ 0,106
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Et d’aprés la table statistique de student : Tt( % j =T,(7-2,0,25)=2,571

2
On remarque que T, >T, cela veut dire qu’on accepte I’hypothese (H,: S #0) qui
signifie que B est significativement différent de zero, autrement dit, le nombre visites
influence le nombre de commandes.
Remarque : Méme procédure pour le paramétre :« .
3)- calcul du coefficient de détermination :
(Yt _Y)Z

2

(Yt - Y_)

Ona:R’=1- SCR =1-—
SCT

M- [224-

t

Il
N

7,937
R*=1-—""=0,987
638

On conclue que 98,7% des commandes sont expliquées par le nombre de visites.
4)-test de fisher
Onsous H,:B8=0

Fc:‘ SCE/k

—‘ —>F@Ln-2a%)
SCR/n-2

Calculons SCE
SCE=SCT - SCR = 638- 7,937 = 630,06
Donc

F :‘ 630/1

—————— 1=397,01 EtF(L7-25%)=6,61
7937/7-2
On constate que F, = F, , cela signifie qu’on accepte I’hypotheseH, , autrement dit le

modeéle globalement est significatif. On conclue que le nombre de visites expliquent
globalement le nombre de commandes. La régression est significative.

4)- Intervalle de confiance :

On le nombre de visites = 20 et Y, =19,02+2,121X,

Donc : Y, =19,02 + 2,121(20) = 61,42

Intervalle est donnée par :(voir le cours)
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2 2
Ye {61,42— 2,571-/158 .Jl +(20;8) +1,6142+ -\/L (20;8) +1}
7 140 7 140

Y <[56,662,66,178]
Exercice2 :
Ona :

Y, =3,60+0,750X,

(2,090) (0,255) ( ):écart-type et SCR =14,650 SCE=1,353
1)-Interprétation de la régression :
D’apres I’estimation donnée, nous constatons qu’il existe une relation positive entre le
nombre d’heures travaillées et les quantités produites. A chaque fois que le nombre
d’heures travaillées augmente, les quantités produites connaitront une hausse de 0,750.
2)- test du coefficient affecté au nombre d’heure travaillées /

e Test de student : on a sous :

H,:B=0ET H,:f#0 T =

Donc sous H,:5=0":

T - 0,750-0
0,255

2

‘ =2,94 et Tt( - j =T,(10-2,0,025=2,306)

Nous remarquons que T, =T, cela veut dire qu’on accepte I’hypothése (H,: 5 #0) qui

signifie que le coefficient affecté au nombre d’heures travaillées est significativement
différent de zéro .Autrement dit, le nombre d’heures travaillées influence les quantités de
biens produites par le salarié.

¢ Intervalle de confiance :

Ona: ﬂel:ﬂ_% .tc(nz,‘;%}ﬂ—i_GB 'tc(nZ,Z%}:|

Donc : S €[0,750 - 0,255 - 2,306,0,750 + 0,255 - 2,306
Il résulte : B < [0,161197,1,33803]

Nous constatons que le coefficient estimé B =0,750 appartient a cet intervalle , ce qui

veutdireque B #0

3-)coefficient de détermination :

Ona:
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n2__ SCR _SCE
SCT  SCT

Connaissant que : SCT = SCE + SCR Donc SCT =1,353+ 14,650 =16,003
Alors :

R _ SCE _ 1353 /oo
SCT 16,003

Interprétation :
Les quantités des biens produites par le salarié sont expliquées, a 8,4% (taux trés faible)
par le nombre d’heures travaillées.
4)- significativité du modele :
On a le test de fisher
Sous H,: =0

FC:‘ SCE/k

—‘—)Ft(l,n—Z,a%)
SCR/n-2

| 1353/1 |

Donc F, =
114,650/10 - 2

=0,738 Et F,(1,8,5%)=5,32

On constate que F, < F, , cela signifie qu’on accepte I’hypotheseH,, , autrement dit le

modele globalement n” est pas significatif.
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Pour s’entrainer : D’autres exercices sur le Modeéle de régression simple

Exercice 1

Soit le modéle de régression simple : Y, =@y + o, X, +&,

1- Que désigne le terme d’erreur dans ce modele

2- Peut — on considérer ce modele, un modele de régression multiple ? justifier votre
réponse.

3- Déterminer la distribution de y

4-Estimer les paramétres de ce modéle et calculer leurs variances

Ez . ..
5-Montrer que o% = z fg"n — 7  estunestimateur sans biais de o?%

Exercice : 2

Une grandeur économique y est expliquée par une autre variable dont la relation est la

suivante: Y, =aX; +¢&

On vous propose les trois estimateurs suivants :

T T _ _
y XY, 3 (X, - XY, -Y)
a - a — t=1 a — t=1
VA 2 T 2 3 T ,
X - X
;x ;( )
=Ly T

1- Parmi les trois estimateurs proposeés, lequel correspond a I’estimateur de la relation
donnée ?

2- Montrer que ces estimateurs sont sans biais

3- Quelle hypothese du modeéle de régression simple n’est pas vérifier dans ce modeéle ?

4- Déterminer la variance de I’estimateur trouvé dans la premiére question.
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Exercice 3

A I’aide de données sur 35 entreprises, on souhaite estimer le modeéle suivant :
Y, :ﬁo + ﬂlxt + &
Ou Y, estle montant des ventes (en millions de dollars) de I’entreprise i et X, le montant

de dépenses de publicité (en millions de dollars) faites par cette firme. On a obtenu les

résultats suivants :
Y.=120 + 12X, +¢,
(40) + (0 ,4)
En dessous des coefficients estimes, figurent les écarts-type estimés des coefficients
estimés, en outre, des calculs intermédiaires conduisent aux résultats suivants
Yer?= 1320 X (Y, -Y )? =2400
1- Interpréter économiquement les estimations du modele?
2- Calculer le R?. Dites comment il s’interpréte ?
3- Peut —on accepter au seuil de 5% ,I’hypothese que les depenses publicitaires
n’ont pas d’impact sur les ventes ?. commenter
4- Tester au seuil de 5% la significativité globale du modéle. conclusion
5- Calculer I’intervalle de confiance a 95% du coefficient de la constante. Que
pensez vous ?.
6- Calculer une prévision des ventes de I’entreprise si le montant des dépenses de
publicité est de 10 millions de dollars.

7- Que pensez de la relation estimée ?
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Exercice 4

Nous intéressons a une éventuelle relation entre la note obtenue en économétrie et

celle de

statistique de I’année précédente.

Soitle modéle 1 yi =Po+ PiXit ¢i

yi = note obtenue en économétrie pour I’individu i ,

Xi = note obtenue en statistique I’année précédente pour I’individu i,

B o et B1 = paramétre du modele a estimer, € i = terme d’erreur répondant aux

hypotheses  classiques

Pour ce faire, nous prenons un échantillon de 97 étudiants et nous estimons deux

modeles : I’un pour 54 garcons et I’autre pour 43 filles.

Les résultats sont les suivants :

Modeéle 1 : pour les gargons

Y,=3,3 + 081X, + ¢
(2,12)

n=>54

R%2=0,84

() Ratio de student

Modeéle 1 : pour les filles.

Y, = 15 + 15 X,i+ e
(3,20)

n=43

R2= 0,87

1- existe-il une relation significative entre la note de statistique et celle

d’économétrie ? Commentaire.

2-Tester I’hypothése HO : B1 =1 contre I-hypothése H1 : B 1# 1 . Interpréter.

3-existe-t-elle une différence significatives entre la notation des garcons et des

filles.

4- Que pensez-vous des deux modeéles, justifiez votre réponse.
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Chapitre 3 : Les modeles de régression multiple
3.1 Le modéle linéaire général

3.1.1Présentation

Le modéle général est une genéralisation du modéle simple dans lequel figurent plusieurs
variables explicatives :

Y, =By + B Xy + BoXor +iiiiii + B X T E i, , t=1.... n

Avec :

Yt = variable a expliquer a la date t

X

variable explicative 1 a la datel .

X, = variable explicative k a la datel .

avec ﬂo,ﬂl ,ﬂg,@ : parametres du modele.

& = Erreur de spécification elle est inconnue et restera inconnue.

n = nombre d’observations

3.1.2 La forme matricielle

Pour faciliter I’écriture de certains résultats, on a habituellement recours aux notations

matricielles en écrivant le modele observation par observation, nous obtenons :

Yy =By + BXe + BpXog e, B X FEpernnnnn

Y, =By + B X+ BoXoy Foviiiiii + B Xp FEpriiiiinaninnnn,
Y =B+ 8% 8K e F B Xt FEvrererirreannn,
Y, =B+ BXy, + BoXop Foveieiininiine, + B Xy FEqeeereriennns
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Soit sous la forme matricielle :

Y(n,,l) =Xnkit) Brewy T

Avec :
v, 3 1Xy X X & ]
Y, B 1 X, X, X2 g,
[ O P O R F A S
Y, A e et
_Yn_ _ﬁ(_ _1 Xln X2n v Xkl’]_ _gn_

Avant d’estimer le modele, on cite d’abord les hypothéses sur lesquelles il se repose.
3.1.3 Les hypothéses
Le modele repose sur les hypotheses suivantes
Ho : les valeurs x;+ sont observées sans erreurs.
Hi - E (er) = 0 espérance nulle
H,: E (e?) = 6. (la variance de I’erreur est constante V(t).
Hs: E (exet) = 0sit# ¢t (indépendance des erreurs)
Ha: Cov (Xit, & ) = 0 (erreur indépendant desXi+)
Hs : absence de colinéarité entre les variables explicatives= ( X' X ) réguliére

et (X' X )*existe

X' X ) .. . .
. He: ( j tend vers une matrice finie non singuliére
n

H7 : n >k+1 : nombre d’observations est supérieur aux nombre des séries explicatives.
3.2 Estimation et propriétés des estimateurs

3.2.1 Estimation des coefficients de régression
Soitlemodele: Y, =XB +& ...cccovvvii())

Afin d’estimer le vecteur (B) composé des coefficients Sy, B, Byeeoervivivinnnnne. B, nous

appliquons la méthode des moindres carrées ordinaire (MCO) qui consiste a minimiser la

somme des carrées des erreurs, soit :
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!

Avec ¢’ : est le transposé du vecteur ¢
Pour minimiser cette fonction par rapport au vecteur (B ) nous différencions Spar rapport

au méme vecteur et on obtient :

0S ' ' 3 3 ' -1 '
> 8_B:_2X Y+2X'XB=0 _ B:(X X) X'Y

Avec (X' X) matrice de dimension (k+1, k+1) est inversible.

Le modeéle estimé s’écrit :

Y =By + By Xy + By Xop o + P X 7€ Avec: & =Y, Y,
Ou €, .résidu:est I’écart entre la valeur observée de la variable a expliquée et

sa valeur estimée, elle est connue
» Propriétés des estimateurs

e Estimateur sans biais
Soit le modéle Y =X B +¢

On peut s’écrire :

A

Y=XB+e A
n :>e=Y—Y
Y =X B

Nous obtenons :
B=(X"X)"X'Y=(X"X)"X"(X B+¢)
B=(X'"X)" X' (X B)+(X'X)'X"¢

B=B+(X'X)" X'e

B-B=(X"X)'"X"g ........3)

D’ou

E(B)=B+(X"X)" X"E(z) avec: E(e)=0
Finalement

E(lg’)z B — L’estimateur est sans biais.
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3.2.2 Estimateur de la variance de I’erreur et la matrice de variance
covariance des coefficients de régression

Ona:

V() - E{(ﬁ—ﬂ)(ﬁ—ﬂ)} e (8)

En remplacant (3) dans (4) on obtient :

V(B) = o (X X)X X) (X X)) = 0% ((X %)

_682 0 .. . 0]
0 o2 0 . . O
0 o 0
2
Avec O, matrice diagonale = .
: .. .0
0 0 . .0 ol

2
Et puisque O est inconnu donc on I’estime.
» Estimateur de la variance de I’erreur

Soitle modele: Y; = X B +¢;

A

Ona e=Y =Y
Y =X p3 dou & =Y =XB.......... )

5 -1
En remplacant B= (X ' X) X"Y dans I’équation (1) on aura :

e=Y - X (XX)'XY =]l - X (XX)'X')
on pose Matrice idempotent e, M =1 — X (XX )X’

alors

Zef:e’e:g’M Me =eMe
-

E(e'e) = 21,Tr[I - X (XX) X ']=c21,(n-k -1)

56



COURS METHODES STATISTIQUES

52 e'e
tient alors : - .
On obtient alors & n—k—1

5 ~ -1
AvVec: Var(ﬂ) - Gf (X, X) matrice variance -covariance

3.3 Equation d’analyse de la variance et qualité d’un ajustement

D’apres le chapitre précédent on a
pY Y, =D Y =>Y =Y

2) Zet =0

De ces deux relations nous déduisons I’équation fondamentale de I’analyse de la variance
S V=30 V] + Se?
t t t
SCT = SCE +SCR

Avec : SCT : variabilité totale

SCE : variabilite expliquée

SCR : variabilité résiduelle.
Cette équation permet de juger la qualité d’ajustement d’un modele, en effet plusSCE est
proche du SCT meilleur est I’ajustement globale du modéle. Cependant ces valeurs

dépendent des unités de mesure, c’est pourquoi on préfere utiliser le nombre sans

dimensions :
A =N 2
Z(Yt -Y ) Zet
2 _ t t
- —\2 = 1- — \2
Z(Yt _Y) Z(Yt_Y)
t t
2
R® = Coefficient de détermination : mesure la proportion de la variance deY expliquée

par larégressiondeY sur X

Si n<k alorson calcule le coefficient de determination corrigé

= n-1
Rzzl—m(l—Rz)

— D2 ~ P2
Ona R <R® etsin estgrand R =R

3.4 Les tests statistiques
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3.4.1 Le test de student : tester I’influence directe de la variable explicative sur la
variable endogene, revient a tester son coefficient de régression s’il est égale ou

différent de 0, pour un seuil choisi, en général « = 0,05.

Le test d’hypothese est le suivant : estappelé (test bilatéral)
Ho :ﬂi =0
H, : B #0

La statistique de student est la suivante :

T* = ﬂAi o ﬁi
(o]

- T

e Regle de décision

. T < T a =0,05 , . ] i
Si |lel = 1t on accepte I’hypothése Hy: la variable xi n’est pas
contributive a I’explication de Y.

Test unilatéral : ce test est utilisé lorsque H, : B, > 0,oup; < 0( Voir le chapitre précédant)

~

ﬂi_IBi

TC(: - P ﬂAi ‘_> T(n—k—lla%)

3.4.2 Test de Fisher (test de signification globale du modéle de régression)
Pour tester si I’ensemble des variables explicatives ont une influence sur la variable a

expliquée, on fait le test d’hypothése suivant :

Ho: B B l= 0

H:: il existe au moins , 5, # 0 il n

A partir de I’équation de I’analyse de la variance on

> (v ~VF =3 VT4 e

t=1 t=1
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t; (r, -vf= E(gef]
=(n- k- 1)o?

S SR

Et d’apres la définition d’un khideu on a :

n-k-1)52
( (72 )G - xr?—k—l

De (1) et (2) on obtient
n-k-1)6°> (n—-k-1)SCR _ SCR

( 2 )G ( ) 2 _)an—k—l
(n—-k -1)o? o

(o)

De méme pour SCE et SCE

{ak 7)o
_ 4s2_SCE _

ok

k (SCE

)

Puisque )(,ik,l et )(k2 sont indépendants alors :

Sous Ho:
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f, -
2; t xé/
F - kK k

n

-2
2 Xk
p k7€—k—1
t=1

(n—-k-1)
R2
=1 R24 — F, (k,n—k-1,6%)
 /n—k-1

e Regle de décision

Si  Fc > Ft* = on rejette Ho, et on accepte Hi, le modeéle est globalement
significative.

La régression est jugée significative si la variabilité expliquée est significativement
différente de 0

Tableau n°0 3 : Analyse de la variance pour le modéle de regression multiple

Source de Sommes des Degré de | Moyenne des F calculé
Variation Carrées liberté carrées
Xpps Xopyereeeey Xy g SCEzzt:(\f—\f)z _ |k SC%ZMCreg E = Mcr%c
= BXY —nY?
Variabilité = 2 _ n-k-1 | SCR _
. SCR Z‘et k1=
résiduelle .
SYY - BXY MCres
Variabilité :SCT:Z(Yt_V)Z = n-1
t
totale _
=YY —nY

3.5 La prévision dans le modele de la régression multiple

Le probléme consiste a déterminer quelle valeur doit étre attribuée a la variable
endogeéne lorsque nous connaissons les valeurs des variables exogénes.
Le modéle général estimé est le suivant :
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=P +BXy+o + B X1 + €
La prévision pour la datte t+h est la suivante :
Y oonh =By + B X s + B Xcwon +€un

L’erreur de prévision est donnée par :
— 7 2
€ih= Yian _Yt+h - N(O’GeHh)

L’intervalle au seuil de probabilité (1—6) estdonné par la formule suivante :

Yt+h :YAt+h iT (%’n_k_l)'(%e\/xt'm (XX)_l ><t+h +1

Considérant que les hypothéses du modeéle linéaire général sont vérifiées, la prévision

est sans biais.
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3.6 Série d’exercices
Exercicel
On utilise le modele de régression linéaire multiple :Yi= o + f1X1+ 2 X2 + &

1-Compléter le tableau d’analyse de la variance suivant :

Source de | Degrés  de | Somme des | Moyennes des | Fc
variation liberté carres carrés

régression 1504,4

résiduelle 19,6

totale 1680,8

2- tester I’hypothése Hy: Br=P2= 0
3- quel est le R? du modele.

4- donner une estimation de la variance deg

Exercice 2

Sur un échantillon de 10 observations, un économiste s’intéresse a I’ajustement du modeéle
suivant :

Y. = By + BiXy + B,X, +& Ou Y, :représente I’investissement privé intérieur brut(IP1B),
en milliards de DA

X, - Produit national brut en milliards de DA (PNB) ainsi que x,,: I’indice en volume des
importations (1V I)

On dispose des resultats numériques suivants :

6,225 —0,216 0114 219
(X'x )" =|-0,216 0,00944 0,0033 (x°Y)=| 2904
~0114  0,0033  0,00241 6201

Et SCR=31,47, SCT=376,9
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1-Donner I’écriture matricielle du modeéle.

2-Estimer et interpréter économiquement les coefficients du modele.

3- les coefficients g, et g, sont- ils significativement différents de zéro au seuil de 5
% ? Interpréter.

4- Tester au seuil de 5% la significativité globale du modele. Conclusion

5 -Calculer le coefficient de détermination. Dites comment il s’interprete, que pensez-

vous de ce modeéle ?
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4 .6 Solution des exercices

Exercice 1

1)-Complétons le tableau de I’analyse de la variance

Source de | Degres  de | Somme des | Moyennes des | Fc
variation liberté carres carres
régression k=2 1504,4 Mc=1054,4 /2
=752,2
résiduelle n-k_-1= 176,4 19,6
12-2-1=9
totale 1680,8

Ona SCT =SCE + SCR d’ou SCR = SCT — SCE =1680—1504,4
Ce qui résulte :SCT =176,4
Cherchons le degré de liberté :
1764 1764

SCreS|dueIIe: 176,4 _196 Dol n-k-1 = 0

= +k+1
n-k-1 n-k-1 19,6 19,6

On MC;, =

Donc: n=9+2+1=12 (puisque le k :le nombre de variables exogenes X1, X2)

2-) Testons I’hypothese :

Test de fisher
Hy:B,=B,=0 Sous:H,:B,=B,=0ona:
SCE/k |
H,: B, # =0 F :| > F(k,n-k-1a%
VB #E B, c |SCR/n—k—1| t( ao)
Donc: F; = 15044/2 | _ 38,377 Et F(212-2-15%)=F,(2,9,5%),= 4,26
1176,4/12 -2 -1

On remarque que F. = F, donc on accepte I’hypotheseH,. Cela signifie que le modele
globalement est significatif.

3-) calcul duR? :

SCE _, _SCR

Ona:R?="“"—==-1-—""
SCT SCT
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re _ SCE 15044 o
SCT 16808

R? =89,5%

4-) Estimation de la variance de I’erreur :

PILH
Ona: Val’(Si) = 652 == = SCR = MCrésidueIIe
n—-k-1 n-k-1
Ce qui donne :
Var(g;) =6’ :ﬂ=19,6
12-2-1
Exercice2

Onalemodéle: vy, =B, + B, X, + B,%,, +& et n=10
1-) Ecriture Matricielle du modele :
Le modéle peut s’écrire comme suit :
Yi= Bot Byt BXut &
Yo= Bot BiXpt BXy,t+ &
. D’ou

Y1 I Xy Xy &
Y2 1 Xp Xp || Bo €,
=l. . e | By ] e | (D)
B
| Y10 | _1 X0 Xo10 | | €10

On peut écrire ce systeme (1) sous la forme Matricielle réduite :

Y (10,1) ) =X (10,3 )8(3'1)4- ‘9(10,1)

2)-Estimation du modele :

Ona Y=XB+eet B=(X'X)J'X'Y alors:

6,225 -0,216 -0,114 219 1887
B=|—0,216 0,00944  0,0033 |-|2904|= | 0902
-0,114 0,0033 0,00241 6291 ~0,256
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Conclusion : le modelé estimé s’écrit :
¥, =18,87 +0,902x,, —0,256Xx,,

D’apres le résultat de cette estimation, nous constatons I’existence d’une relation positive
entre le PNB et I’IPIB. A chaque fois le PNB augmente d’une unité le IPIB enregistre une
augmentation de 0,90.

Nous remarquons une relation négative entre I’I\VI et I’IPIB, I’augmentation d’IVI d’une
unité, engendre une baisse de 0,256 d’IPIB.

3-) test des coefficients :

Testons g, :
On asous H,:B3, =0 TC=M—>T{ 5%j
O - n-k-1,—
B1 2
H,:B,#0
Sous H,: 3, =0

b _’Bl| = |0’902_0| On doit calculerQ2, pour le faire on calcul d’abord la matrice

Variance CovarianceQ.

Ona:ﬁ:&f-(xtx)_1 et 62 =—" =

.o 3145

Gﬂ_—

£ 10-2-1
Alors la matrice variance covariance est :

6,225 -0,216 -0114 27,9827 -09702 -0,5128

fz:éj-(xtx)’1:4,495 -0,216 0,00944 10,0033 [=|-0,9702 0,04245 0,01482

-0114 0,0033 0,00241| |-0,5128 0,01482 0,01083

= 4,495

La diagonale de la matrice variance covariance représente les variances des paramétres

estimés B, , B, et f, respectivement.

Ce qui fait que Sous H, : 8, =0

log02-0| |0.902-

- ‘ S ‘ ‘0042 §:4’37 o Tt[nklszﬁ’j TY(IOZSZA)]=2,36

On remarque que T, > T,, on accepte I’hypothese H, , cela signifie que le coefficient
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B, estsignificativement différent de zéro .Donc PNB influence IPIB.

Testons S,
Onasous H,: 3, =0 Tc=u—>'ﬂ£ 5%]
ﬁz n—k—l,7
H,:8,#0
Sous H,: B, =0":
= —0,256-0)_ 2,46 etT, o | =T, o | =2,36
4/0,01083 n—k-L=> 10-2-1>7

On remarque que T, > T,, on accepte I’hypothése H, , cela signifie que le coefficient
B, est significativement différent de zéro .Donc IVI influence IPIB.

4-)La significativité globale du modéle :
Test de fisher :

e o o | SCE/k |
Sous.Ho-ﬁl—ﬁz_oona'FC_|SCR/n—k—1|

— F(k,n—k -1,a%)
H,: B, # B, =* 0
Puisque SCT = SCE + SCR = SCE = SCT — SCR =376,9-31,47

Donc SCE =345,43

Sous H; :
£ _| SCE/k |_| 34543/2 | .o,
° “IscRIn—k-1| [3147/10-2-1
Et F.(k,n—k—-1a%)=F, (210 2-15%)= 4,74

Nous constatons que F. > F, donc on accepte I’hypothéseH, . Cela signifie que le modéle

globalement est significatif.

6-) Le coefficient de détermination :

Ona:R? :E:]__ﬁ
SCT SCT
R? :S’C_E:M:o’916
SCT 376,9

On peut dire que 91,6% de IPIB est expliquée par PNB et IVI. Le modele globalement peut

étre validé.
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Pour s’entrainer d’autre exercices sur le Modeéle de régression multiple
Exercice 1

La relation entre la consommation des ménages, le revenu, et les impdts, respectivement
est exprimée par le modele suivant:yt =fo + PiXt1+ P2Xt2t et

Un sondage auprés de n ménages choisis au hasard a donné les résultats suivants :

30 20 0 15
(XtX) = |. 20 0| , (X'Y) =[20| et (Y'Y)=59,5
10 10

1-Donner les valeurs manquantes et la valeur de n.

2 - Estimer les parameétres de ce modele ? Interpréter les résultats économiquement.

3 - Tester au seuil de 5 % I’hypothése suivante : B2 = - B 1. Cette hypothése vous

parait-elle réaliste du point de vue économique ?
4 -Que devient le modele si on la suppose justifiée ?
5- Tester au seuil de 5% la significativité globale du modéle. Conclusion
6 -Calculer le coefficient de détermination. Dites comment il s’interprete, que pensez-
vous de ce modele
Exercice 2
Sur un echantillon de 44 observations ,la relation qui explique la demande de

refinancement des banques (RF) par I’indicateur de rentabilité des crédits donnés par les

banques p, les réserves exogenes des banques REX) et les réserves obligatoires (RO)

est la suivante :

log(RF) = 0,054p — 0,33210g(REX ) + 0,40210g(RO) + 3,797 + €,
(0,032) (0,196) (0,044) (0,867)

En dessous des coefficients estimés, figurent les écarts-type estimés des coefficients

estimés, en outre, des calculs intermédiaires conduisent aux résultats suivants :

44
D el =104 SCT = 11,954

T=1
1-Interprétez d’un point de vue économique les estimations du modéle ? Que pensez-

vous ?
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2- Calculez le R?. Dites comment il s’interpréte ?

3- Peut —on accepter au seuil de 5%, et au seuil de 1% I’hypothése que chacun des
coefficients a un impact sur le refinancement des banques ? Comparez les résultats et
commentez.

4-Testez au seuil de 5% la significativité globale du modéle. Conclusion.

5-Dressez le tableau d’analyse de la variance
Exercice 4

Les estimations des MCO sont les suivantes : consy = 30000+ 0,20 revenut - 70 iprix ¢

T=1,........vven...,40 R =0, 8526

9000000 -0,11 0,002
De plus,onacalculé V(B)= (XX)?* = 0,002 0,003
2500

1) Que pensez — vous de ce modele et des estimations obtenues.

2) Testez, au seuil de 5% I’hypothése que I’indice des prix des biens alimentaires a
un impact sur la consommation alimentaire.

3) Testez au seuil de 1% ?1’hypothése que B2 est inférieur ou égal a 0,15.

4) Testez, au seuil de 5%, la signification globale de ce modeéle.

a. Donnez la prévision pour la consommation y0, sachant que I’indice du
prix de la consommation alimentaire se fixera a 200 et que le revenu
disponible réel des ménages se fixera a 100000 dollars.

5) En admettant que =250 et que X ( XX) 1 X =15, calculez I’intervalle de

confiance a 99% de la prévision de Yo.
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Chapitre 4 : Méthode des moindres carrées genéralisees

4.1 Introduction

La méthode des moindres carrées généralisées (GLS a été decrite pour la premiere fois
par par Alexander Aitken en 1936.cette méthode d’estimation a été développée pour
estimer les paramétres du modéle de régression linéaire lors de I’existence d’une auto
corrélation et/ou d’une hétéroscédasticité des erreurs (autrement dit les hypothéses du
modele classique traité dans le chapitre précedent sont violées), car les moindres carrés
ordinaires et les moindres carrés pondérés peuvent étre statistiquement inefficaces .

En effet, Cette méthode(MCG) est utilisée uniquement aprés avoir Vvérifié que le non
respect des hypothéeses ne provient pas des causes, absence d’une variable explicative
importante, présence d’un point aberrant (Héléene Hamisultan 2002) mais elle provient du

non respect de I’hypothese du modele de régression général E(sc') =0 .
4.2 Test utilisées dans le cas de violation des hypotheses
4.2.1 Test de détection d’une multi colinéarité

e TestdeKlein
Le test de Klein est fondé sur la comparaison du coefficient de déterminatiorR® calculé
sur le modele a k variables et les coefficients de corrélation simple I ; entre les
variables explicatives pour i #.
Si

2 2
R°=<r

y Xix Il 'y a présomption de multi colinéarités

e Testde Farrar et Glauber
La premiére étape consiste a calculer le déterminant de la matrice des coefficients de

correlation entre les variables explicatives.
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Lorsque la valeur du déterminant D tend vers zéro, le risque de multi colinéarité est
important.

Exemple 1 : on dit que deux variables explicatives sont parfaitement corrélées quand :

La deuxiéme étape consiste a effectuer un test y° selon les hypothéses suivantes :

H,: D=1 (les series sont orthogonales )
H,.:D <1 (les series sont dépendantes )

La valeur empirique du * y° est calculée & partir de I’échantillon

*%2:—[n—1—%(2}< +5)]LnD

n : Lataille de I’échantillon
K = K +1 Nombre de variables explicatives (terme constant inclus)
Ln = logarithme népérien
e Regle de decision :

Si #y°> y° Lu dans la table a %K(K —1) degrés de liberté et au seuil o %,

alors L’hypothese H, est rejetée, il y a donc présomption de multi colinéarite.

Si *x*=< x°: Nous acceptons I’hypothése d’orthogonalité.

4.2.2 Comment remedier a la multicolinéarite
Augmenter la taille de I’échantillon : Cette technique n’est pas efficace que si I’ajout
d’observations differe significativement de celles figurant déja dans le modeéle.
La « Ridge Régression » : est une réponse purement numérique, il s’agit de transformer
lamatrice XX en (XX +cl)

4.2.3 Auto correélation des erreurs
Lorsque les erreurs sont corrélées cela veut dire que
Cov (&t, &) # 0 les estimateurs obtenus par la méthode les moindres carrée ordinaire

ne sont plus de variance minimale, en effet :
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Var@) - e\ (- )5 - 5} | = (X' X)* X" Ele &) X (x" X)?

var(g) = (X' X)X u X(XX) > o2 ey

Avec :
[ v(e,)  covlg.g,) . .. covlg.g,)
covle, , &)
‘ng =
_COV(&‘H, 81) ) ot V(gn) a

4.2.3.1 Test de détection de I’autocorrelation des erreurs

e Test de Durbin et Watson (DW)
Ce test permet de détecter une auto corrélation des erreurs d’ordre 1 de la forme

suivante : & =0& 1 TV, Avec: V; — N(O, ng)
Le test d’hypothese est le suivant :
H, : §D=O H gDiO

La statistique de DW est la suivante :

n
Z(et o et—l)2
DW = =2 . - ‘
Ou €. :estle résidu de I’estimation du modéle.

Ye!
t=1

Ona : 0<DW <4
Afin de tester I’hypothése H,, Durbin et Watson on a tabulé les valeurs critiques de

DW au seuil de 5 % en fonction de la taille de I’échantillon (n) et du nombre de variables
explicatives (K) .la lecture de la table permet de déterminer deux valeurs d et d> comprises

entre 0 et 2 qui délimitent I’espace entre 0 et 4 selon le schéma suivant :

0 ds d 2 4-th 4-d; 4
>0 ? o =0 =0 ? p<0

» d2<DW< 4-d2 = ¢ =0: pasd’autcorrélation des erreurs.
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> 0<DW<d = onrejette Ho : ¢ >0: I’existence d’autocorrelation
» 4-di< DW<4 = onrejette Ho . ¢ <0 : I’existence d’autocorrelation

> di< DW<2o0u4-dh< DW< 4 -di=> zone de doute.
4.2.3.2 Correction de I’autocorrelation
Dans le cas de I’auto corrélation des erreurs on utilise la méthode des moindres carrée

généralisee (MCG) ou estimateur de AITKEN donnée par :

B=(X it X)Xty

Remarque : I'auto corrélation est peut étre causé par une mauvaise spécification du
modele
4.2.4 Hetéroscedasticité des erreurs :
Lorsque les variances de I’erreur ne sont plus de variances constantes sur la premiére
diagonale c. a .d:

o) O 0
0 crfz
Eee)-0, = 0
: - Oy
.0
0 0 0 o

On dit qu’il y a un probleme d’hétéroscédasticité et les conséquences de ce probléme
est le méme que dans I’autocorrelation des erreurs et qui sont :

» estimateur sans biais

» I’estimateur de MCO ne possede plus de variance minimale

» Correction de I’heteroscedasticité

L’estimateur BLUE du modele heteroscedastique est alors celui des MCG :
a=(x'Q, X)*(x' Q. v)

' -1 -1
w,=(X"QX)
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4.2.4.1 Test de détection de I’hétéroscédasticiteé
Il existe plusieurs tests de détection de I’hétéroscedasticité parmi ces tests, le test de
White fondé sur une relation significative entre le carrée du résidu et une ou plusieurs

variables explicatives en niveau et au carré au sein d’une méme équation et régression :
e = aX, +b X +a, X, + b, X2+ A, X, + by X5 +A,HY,
Si I’un de ces coefficients de régression est significativement différent de 0 alors on
accepte I’hypothése d’heteroscedasticité.
Nous pouvons proceder a ce test a I'aide de test de Fisher de nullité des
coefficients :
H,: a,=b =a, =b,...... =a, =b, =0
Si on refuse H, alors il existe un risque d’héteroscedasticité.

4.3 Méthode d’estimation des moindres carrées généralisees
4.3.1 Position du probleme

Soit le modéle linéaire général suivant
Yoy = Xy Busany T Eqay reveereeees 1)
Jusqu’a présent le modele (1) possede les hypothéses suivantes
HO : les valeurs xi t sont observées sans erreurs.
H1: E(e;) =0 espérance nulle
H2 : E(eiz) = o) (la variance de I’erreur est constante®.
H3 : E(g,e,) =0 sii#j (indépendances des erreurs)
H4 : cov(x;e;) =0 (erreur indépendant)
Contrairement au chapitre précédent (modele de régression linéaire), I’estimation de ce
modele par la MCO n’est plus valable . la méthode adéquate pour I’estimation de ce
modeéle est la moindres carrées généralisées car I’hypothese homoscédasticité (2) n” est

pas vérifiee , cela signifie que la matrice variance —covariance n’est pas constante et

I’hypothes non autocorrélation ( 3) n’est pas aussi verifiée.

4.3.2 Application de la méthode des moindre carrées généralisées
Nous avons souligné plus haut que la méthode d’estimation des moindre carrées
généralisé peut étre appliquée dans deux cas :

e Les erreurs sont hétéroscédastiques ;
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e Les erreurs sont auto corrélées.

4.3.2.1 Hétéroscédasticité et I’application de MCG
L’existence de I’hétéroscédasticité des erreurs, signifie que (V(g) = ol ) clest-a-dire la
variance de I’erreur n’est plus constante.

Ona Le modele linéaire qui s’écrit :

Yoy = Xk By T €

Avec
v(g;) cov(e,,&,) COV(E,E5) i cov(e,,&,)
Vi) = Eee’) = cov(e,,&;) v(e,) cov(e,,&;) cov(e,,&,)
cov(e, &) cov(g,eg,) ... v(g,)
o, 0 0 c? 0 0
0 o2, 0 0 o 0
0 o’ 0 o’

Donc pour estimer le modéle avec hétéroscédasticité, on fait appel a méthode
d’estimation des moindres carrees généralisées (MCG). Il existe deux manieres pour
I’application de celle-ci
(MCGQG).
La premiére facon consiste a I’application directe de la méthode MCG au modeéle linéaire
général suivant :

Yoy = Xk By T €
Avec

V(e)=E(ec)#0,’l

Ce qui donne I’estimateur MCG de B suivant :

B=(xVv, ') (xVv,Y)
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X, O 0
0 0 X, .. O
Avec V(g)=E(ee") =0 et
0 Xyt
/%, 0 .. 0
V—lzi 0 1x, .. O
0 e X

La deuxiéme facon consiste a transformer le modele initial on introduisant la matrice Z
pour que le modele transformé ait des erreurs non corrélés et par la suite on applique la
méthode d’estimation MCO a ce dernier (modele transformé déja).
On a le modéle suivant

Y =XB+&uunn. (.2)

Avec :
V(¢) = E(gg) 2 o1
Pour que le modeéle (1) ait une variance constante, on introduit la matrice Z tel que

ZY =ZXB+Z¢... (2)

Donc le modele( 2) ait une variance constante veut dire que :

E((Z&)(Ze)) =E(ZeeZ) = ZE(se')Z' = ZoMZ' =6 2ZMZ’
=02Z2(27'(2)"'2'=052(22)"2' =1

Alors dans ce cas, on peut estimer le modele (2) par la MCO ce qui donne :
B =((ZX")ZX) ™ (ZY)'ZY = (X ZZX) X Z'ZY

On comparant I’estimateur de MCO a celui de MCG ,ona:

V*'=ZZet V,=c'M=0c2(27)"

Et commeona:

X, 0 .. 0
0 X, .. O

V(¢)=E(e")=0" . = 6’M =02(2Z)™
0 . Xy
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Ux, 0 .. 0
0 1Ux, .. O
Ce qui faitalors V, ™ :i2 . =27
0 V'S

Donc on peut ’écrire également :

v, =1 (z2)

&
&

Ce qui mous permet de déduire donc :

1fx, 0 .. 0 1fx, 0 .. 0
0 U\, .. 0 ot 7' 0 /X, .. 0
0 e A% 0 e U xy |

Et qu’on transforme le modele Y = XB+¢ on le multipliant par la matrice Z , comme
suit :
ZY =ZXB+Ze on obtient alors :

U, 0 .. 0 [y

0 UJdx, . 0 |y,
0 /%, LYt
1/ Xy 0 0 [T xu X X11 || Bo
_ 0 1/ X12 0 1 X12 Xk—2,2 ﬁz +
0 1/\/X_1t_ 1 Xygeo X Xear | B
1x, 0 .. 0 |[e
0 %, .. 0 &,

Ce qui donne :
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Y1 1 X1 X141 &
X11 \/X—ll \/_ X [ B, Xi1
Yo 1 X1, Xy 1,2 B, )
\/X—lz - \/X—lZ \/E X1 * \/E
v 1 Xy Xan [P &

On déduit I’équation suivante :

X &
(k-1),1 t
+ By +

\/7 [30\/7+,81\/_ \/_ ......... \/X—lt \/X—lt

Donc, on peut appliquer la méthode d’estimation MCO sur le modéle transformé pour
estimer les valeurs des paramétrés puisque les erreurs du modele transformé sont

homoscédastiques c'est-a-dire :

N

var( i )=ivar(g ):io2 :iGZXH

=0
t et & &
v Xt Xy Xy Xy

4.3.2.2 Les erreurs sont auto corrélées et I’application de MCG

Soit le modele suivant :
Yoy = X ke Bisray T €y +oreee e (1)
L’existence de I’auto corrélation des erreurs dans le modeéle (1) signifie que la
cov(g,,&,) =0 pour t=t'
Supposons maintenant que les erreurs du modele (1) sont auto corrélées d’ordre (1)

Donc le modéle peut s’écrire
Y=XB+e¢

Avec: & =ps_+v, et |p|<1,v, > N(0,67), cov(v,v,)=0 pour t=t'
On peut écrire alors :
var(e,) = o’ = var(pe,_, +v,) = pvar(e,_,) + var(v,) + 2cov(pe, ,,V,)
Et Puisque :
var(e,)=c?,var(v,)=c? , cov(e,_,,Vv,)=E(e_,v,)-E(s._)E(v,)=0 (car ¢_ety,
sont indépendants )
Ce qui donne

var(e,) =0, = p’o; +o, =0, =0 (1-p’)
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1 N 2 14
D’ou var(e,) =0 :1_102

Comme on connait que I’auto corrélation d’ordre (1) s’écrit comme suit :

&, = pg, +v, Donc on peut déduire :

& = p(pgt—z +thl) +V, = ngt—z + PV +Vy
P2 (pgt—S +Vt—2) tpve tVve = psgt—s + pzvt—z + PV +Vy
& = psgtfs + Zpivtfi
i=0
Et d’un autre coté
cov(e,, &, ) =E(e,e ) —E(g).E(e,)=0 Carona E(g)=0vt
D’ou

s-1
covie,. &, ) = E(e ) E(e ) =E(pe., + 3 p'vii)e,s

i=0

s1
= psE(gtzfs)"‘ZplE(thigtfs)

i=0

s __2 2
pP O, . 2 o,
ulsqueo. = ——~
1, (puisquec; l_pz)

- 2 s _
_O'Sp =

De ce fait, on peut écrire la matrice variance —covarianceV, comme suit :

v(g;) cov(e,,&,) COV(E,E5) cov(e,, &)
| cov(e,, &) v(e,) cov(e,,&;5) cov(e,, &)
cov(e,, &) cov(e,eg,) ... v(e,)
o’ olp .. c’p"! 1 p .. p s 0 .. 0
2 2 2 t-2 2 t-2 2
, T : 1 0 : 0
— G.s p G.s G.s p — O-v > p p + G.s — 62 I
. 1-p
o.p” o, P 1 0 o,

En effet, il résulte de I’estimation par la MCO d’un modéle comportant I’auto corrélation
des erreurs d’ordre (1) , un estimateur sans biais et un estimateur sans variance minimale ,
pour cette raison de préférence d’estimer le modéle avec la méthode des moindres carrées
généralisées (MCQG).
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Il existe deux fagons pour appliquer la méthode MCG lors de I’existence de I’auto
corrélation :
1-Application directe de la méthode MCG sur le modéle linéaire générale :
Soit le modele suivant :
Y =XB+¢€...... (@)

n _ 2
Avec E(ee') =V, 2ol

L’estimateur de MCG s’écrit comme suit :

B =[xV, x ) (xv.2)
1 p . prl 1 p . prl
1 T-2 2 1 T-2
AvecV =g’ p :1GV . p =
-p
prl 1 prl 1
- e
> 0 ot
1 T-2
o2l P 1-p? P
T-1 i 1
e 1-p°
1 -p 0 0 |
—p 1l+p? 0 0
0 -p 0 0
Doy V1=t P —pp
Gv
0 0 .. 1+p®> —p
| 0 0o .. -p 1|

De cela on peut déduire que :

1 ) . . .
V= — P'P et également on peut écrire I’estimateur MCG comme sulit :

&
\%4

B = (x (iz P’PJXJ_I(X (iz P’PJY] =(XPPX)*(XPPY)

(o3 (o3

\%4 \%4

Et commeona:
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1-p> 0 0 0 1-p> —-p O 0

—p 1 0 0 0o 1 -p 0

p= 0 P 0 0 ot P’ = 0 0 1 0
0 o ... 0 0 0 0 0 0

0 0 .. p 1 0 0 o0 1]

En multipliant par la matrice P le modéle de base Y = XB +¢..

On obtient alors :

i-p? 0 .0 o|fy] [Vi-p? 0 .. 0 o]
-p 1 ... 0 0fly, -p 1 .. 0 O
0 P e 0 0}f... _ 0 —p e 0 0
0 0 ... 0 0 0 .. 0
|0 0 —p 11| o0 0 o -p 1]
] i-p? 0 0 0
1 Xy Xy X1 || Bo -p 1 ... 0 0}|&
Xi2 Xe 22 | P2 + 0 -0 0 0Of|é|_
_1 X X Xear | B 0 0o . 0 O]Lér
0 0 .. -p 1
(\/1—/)2)3/1 V1-p? (Jl—pz)xn v || Bo (1—p2 A
Yo=pY |_| 1-p Xoo =Xy e || P2 +| €27 P&
LYo =Pes ] L 1= Xy _px(n—l)l e Bia L €n ~ Péna |
IL résulte de cette équation :
Y = Y = Bo (1_ p)+ ﬂl(xlt _le(t—l))z; """"" + ﬁH(X( k-1 )t)_ px(k—l )(t—l) + (g - pgt—l)
Ce qui donne :

dy, =a, + B,dx, +++ ﬁk—ldx(k—l)t T U
Avec & = pg_ +v, et |p|<1, v, —> N(O.aj,)
Puisque le terme aleatoirev,, répond aux hypotheses de la méthode d’estimation MCO,

donc celle-ci peut étre appliquée sur le modele transformé.
Dans la pratique la méthode la plus utilisée pour I’estimation est méthode de Cochrane-

Orcutt)
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4.4 Sélection du modele optimal

Dans la pratique, I’économétre est souvent confronté aux choix de plusieurs variables

explicatives X, , X,..., X choisies pour expliquer la variable endogéne Y

Plusieurs outils statistiques nous permet de déterminer quelles variables a retenir ou
quelles variables a exclure dans un modele.
Cependant, cette démarche peut aboutir a un raisonnement non économique car elle
permet d’aboutir a des modéles économétriques qui sont souvent bons sur le plan
statistique mais en contradiction avec la réalité économique.
Ces techniques de sélection de variables explicatives sont donc a manier avec prudence
Par ailleurs, la question du choix d’un meilleur modéle est pose sachant qu’il existe
plusieurs en concurrence dont les variables sont toutes significatives mais qui ne sont pas
les mémes.
Généralement, dans la pratique on choisit le modele dont le R2 (coefficient de
détermination) est le plus élevé.
Cependant, ce critére a un inconvénient qui est de ne pas arbitrer entre la perte de degrés
de liberté du modeéle et I’ajustement qui en résulte.
C’est pourquoi on préfere utiliser les criteres d’AKAIKE ou SCHWARZ afin de comparer
des modeles impliquant un nombre différents de variables explicatives.
4.5 Les étapes pour effectuer une régression
4.5.1D¢éfinir I’équation a estimer

La premiére étape consiste a déterminer ce que I’on cherche a modifié c’est a dire la
variable endogene Y et les éléments qui expliquent les variations de cette variable c a d les
variables explicatives X;

Cette premiére étape repose donc sur une étude économique du probléme a traiter et sur
la recherche d’information statistique .le tracé des graphiques de I’évolution de chaque
série sélectionnée permet de comparer I’ampleur de leurs fluctuations ainsi que de mettre
en évidence des décalages dans leurs variations.

4.5.2 Choix de la méthode d’estimation

La méthode de régression la plus fréquemment utilisée est la méthode des moindres
carrées ordinaire puisqu’elle permet (si les hypothéses sont vérifiées) d’obtenir le meilleur
estimateur linéaire sans biais. On utilise d’autres méthodes d’estimations lorsque les
hypotheses ne sont plus vérifiées, ceci se produit généralement apres avoir effectué une
premiére régression avec les MC
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4.5.3 Examen des résultats de la régression
Apreés avoir effectué une régression deux types de resultats sont a contréler avant de
les exploiter :
» résultats économiques
» résultats statistiques
Le premier élément a contrdler est la pertinence des coefficients obtenus par la
régression, il est ainsi impossible de trouver une propension marginale supérieur a 1, il ne
faut pas tomber dans I’exces inverse : la régression n’est pas faite pour se conforter dans
les résultats que I’on souhaite.
Les résultats statistiques sont exploités au moyen de tests, a chacun des problémes
décelés correspondent une réponse spécifique.
Le souhait d’obtenir de bons résultats statistiques ne doit pas conduire a utiliser des
variables qui ne sont pas justifiées d’un point de vue économique ou a omettre des

variables pertinentes.
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4.6 Série d’exercices
Exercice 1 :
Soit le modele linéaire multiple suivant :
Y=XB+¢
En se basant sur les notions de la matrice des variance-covariance de I’erreur, quelle est

I’hypothese des MCO qui est violée dans chacun des deux cas ci dessous:

E(ce') = E(ge) =

O O O N
o O w o
o b~ O O
O O O
N O b W
o1 O w B+
o w O o
w O o N

Exercice 2 :

Soit le modele linéaire simple suivanty, =a + px; + ¢, dont les valeurs de

X; et y; sont présentées dans le tableau ci- dessus :

X 2 2,5 2 3 4 4,5 5 5,5 6 6,5
y 0,5 0,5 025 [0,25 | 0,3 0,3 0,4 0,4 0,5 0,5

Le résultat de I’estimation par la MCO a donné le résultat suivant
Yy, =2+5,38x,
(2,11) (5,24)
() Sont les écarts types des coefficients estimés respectivement.
Supposant I’existence d’un probleme d’ hétéroscédasticité  cause par la variable

explicative dont la forme esto” = *X /.

1) rappeler les causes du probléme de I’ hétéroscédasticité ? peut-on parler d’un
estimateur Blue ?

2) qu’elle est la méthode utilisée pour avoir un estimateur Blue ?

3) Donner I’estimateur MCG de ce modeéle ainsi que sa variance ? Donne I’équation
transformé ?

4) Veérifier que le terme d’erreur a une variance constante.

5) En utilisant les données du tableau ci —dessus écrire numériquement le modele
Y =X"B +¢&"

6) Déduire I’éstimateur MCG B ;
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Solution des exercices
Exercice 1:
D’apres la matrice variance covariance de I’erreur, I’hypothese de la MCO qui est violé

dans la matrice :

2 0 0O
~ |03 00 . T 2 .
E(ee') = 00 4 0 C’est I’hypothése d’homoscédasticité.(v(e) # o) Vi
0 001
Et pour la matrice
310 2
L1 5 . "
E(eg') = 00 30 C’est I’hypothése d’absence d’autocorrélation des erreurs
2 50 3
(cov(e;,e;)#0)
Exercice2

1-) les causes de I’héteroscédasticité sont :
e La liaison des erreurs a la variable explicative,
e Les observations sont des moyennes (les séries de données),
e Le regroupement des donnees par classes d’amplitude inégales.
2)- la méthode utilisée pour avoir un estimateur Blue c’est la méthode MCG .

3)- I’estimateur de MCG et la variance sont :
B* = (XtQ‘lX)_l(XtQ‘lY) et var(B*) = cyz(XtQ‘lx)_1 B* est un estimateur sans biais .
L’équation transformée s’écrit :

L:—+ﬂ—'+—':>yi = [ +ax +¢ avec Y, :L,gi:—'et X, =—
XX XX X; X; X;

4)- Veérification :

&

. 1
Ona:var(e) = var( X j = Fazxf = o’ (constante)

5-) Ecriture numérique du modéleY” = X"B" +¢&" :
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X 2 2,5 2 3 4 4,5 5 55 6 6,5
y 0,5 0,5 0,25 0,25 |0,3 0,3 0,4 0,4 0,5 0,5
* 2 2 4 4 3,33 [ 3,33 |25 2,5 2 2
Y= Y, 4 5 8 12 13,33 | 15 125 [ 125 |13 13

i Xi
(X-* )2 4 4 16 16 11 11 6,25 | 6,25 |4 4
X"y’ 8 10 32 48 44,38 | 49,95 | 31,25 | 31,25 | 26 26

NB : Les chiffres ont été arrondis
6-) I’estimateur MGC :

Ona comme c’est un modele de régression simple y; = 8 +ax; +¢&; alors :

A 7 * A v A —
Buce =Y — Ayee X et Qyee =

> X —nX 2
i=1
Ona:X* =@=2,766 etyY"” =%=10,833
. 306,83-10-2,766-10,833
Ayce = =1

82,5-10-(2,766)°

Bucs =10833-12-2=7,5

Donc le modeéle transformé est :

y; =75+12x’
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Exercice

Un économiste s’intéresse a la relation entre

Autres exercices pour s’entrainer

la consommation des habitants et le revenu

disponible estimé par la méthode MCO sur un échantillon de 15 observations .le résultat de

cette estimation et les observations de ces deux séries sont présentés ci-dessous :

Années 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (11 |12 |13 | 14 | 15
Consommation | 199 | 204 | 216 | 218 | 224 | 235 | 238 | 256 | 264 | 270| 274| 280| 285| 289| 294
Y)

Revenu (X) 212 | 214 | 231 | 237 | 244 | 255 | 257 | 273 | 284| 290| 295| 300| 304| 310| 314

Y, =0,35+0,93x, et le tableau de données :

1) Spécifier le probléeme dont on peut parler dans ce cas. Est —il un probleme

d'hétéroscédasticité ou un probleme d’auto corrélation des erreurs ? Expliquer.

2) Rappeler les conditions d’utilisation du test de Durbin Watson (DW) ?

3) Calculer la valeur de la statistique DW. Discuter

4)-Supposant maintenant que les erreurs sont :

g =pe, +v, AvecE(v,)=0, E(v})=0c?et E(v,v,)=0 pour t=t'

Estimer p a partir de la statistique de DW

5)-Donner la matrice de transformation ainsi le modele transformeé.

6)-Calculer les estimateurs de MCG et donner leurs propriétés statistiques
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Chapitre5 : Initiation au logiciel ewiews et quelques applications

5.1-Présentation du Logiciel Eviews
Eviews est une amélioration du logiciel d’économétrie TSP (Time Séries processor), qui

est un logiciel de systeme d'exploitation Windows, de modélisation statistique,
économétrique et economique facile a utiliser.
Les principaux domaines d’utilisation de ce logiciel sont le traitement et I’analyse des
séries chronologiques, la régression avec ses extensions et I’économétrie des données de
panel.
Il existe trois fagons de travailler dans Eviews :

e Interface utilisateur graphique (utilisant la souris et les menus/boites de dialogue).

e Commandes simples (a lI'aide de la fenétre de commande).

e Fichiers programme (commandes assemblées dans un script exécuté en batch

Eviews .

Notons que les écrans d’Eviews , les menus, les options proposées différent d’une version
a une autre. La version utilisée dans ce polycopié est la version 12
Toutefois, les principales d’utilisations restent les mémes quelque soit la version.
5.2 Lancement de I’écran d’accueil Eviews
Une fois installé, le logiciel Eviews est lancé comme tout autre en double-cliquant sur
I’icbne Eviews au bureau

Voici comment se présente Eviews au lancement :

Barre de menu barre de commande

/'

88



COURS METHODES STATISTIQUES

5.3 Démarche de Création d’un workfile (espace de travail) sur Eviews

Pour créer un espace de travail sur Eviews on doit suivre le chemin suivant :

Créer un nouveau workfile ( espace de travail):
» Clicker File > New >Workfile...

Une fois le Workfile est créer ,on obtient la fenétre suivante :

Cette boite de dialogue nous permis de choisir la structure type de I’espace de travail

qui est composé de trois types (données réguliere, des données de panel données
irréguliere) .

2. La fréquence des données (annuelles, semestrielle
trimestrielle. .. ... etc

1. Structure /

du fichier de
travail

3.L.enom ——
du fichier

de

Travail
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Cette boite de dialogue nous permis de choisir la structure type de I’espace de travail qui
est composé de trois types (données réguliére, des données de panel données irréguliere)

Cette boite de dialogue nous permis de choisir la fréquence des données qu’on dispose
(annuelle, mensuelle , trimestrielle , etc. ....).

Date spedification

Frequency: |Annua| - |

e Start date:

ﬁ/ End d\
Début ‘de la date fin de la

date

» Enter le nom du workfile ( WF) name et la premiére page du workfile. ( page)

Waorkfile names (optional)
WE.

Page:

Note: vous devriez sauvegardez votre workfile .

Exemple 1: création d’un workfile pour des données réguliéres:

Pour créer un workfile avec des données mensuelles pour le période allant de 1950 -2012
on suit les étapes suivantes :
> Clicker sur File — New — Workfile...
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Une fois la boite de dialogue Workfile est crée,
» On Sélectionner Dated-regular frequency dans le workfilestructure type”.

Workfile structure type

Dated - regular frequency -

» Par la suite on Sélectionner (mensuelle) Monthly dans le menu of ‘Date
specification”.

Drate specification

Frequency: [Mc-nthl*_,.r ‘-']
Start date: 1950
End date: 2012

» Enfin Enter le début et la fin de votre base de données date of (1950 - 2012).
Une fois toutes les étapes ont été suivies, le workfile des données mensuelles pour la
période
1950 — 2012 sur Eviews est présenté comme suit:
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Exemple 2: création d’un workfile pour des données irréguliéres
Pour créer un workfile des données irrégulieres on suit la proceédure suivante :

» Clicker File - New — Workfile... .

» Sélectionner Unstructured/Undated dans le menu “Workfile structure type”.

Workfile structure type

Unstructured f Undated -

> Typer le nombre d’observations dans ‘Data Range” (dansnotrecasc’est50).

On obtient donc le workfile des 50 observations de données irréguliére suivant:
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Exemple 3: création d’un workfile pour des donnees de panel :

On souhaite creer un workfile contenant des données trimestrielles sur une période allant
de

1950-2012 et pour 100 pays.

Pour le faire on suit la procédure suivante :

> ClickerFile — New — Workfile...

» Sélectionner Balanced panel dans le menu of “Workfile structure type”.

Workfile structure type

Balanced Panel hd

» Ensuite Sélectionner Quarterly dans le menu “Panel specification”.
» Enter le début et la fin de la base donneées (dans notre exemple : 1950 - 2012).

» Enter le nombre des sections transversal (icil00 pays).
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Ce qui donne le workfile des données de panel pour le 100

5.4 Création des séries de données
5.4.1Création d’une seule série de donnée
Pour introduire la série de données, on suit le chemin suivant :

» Sélectionner object — New Object dams le menu
» Clicher dans option type of object, sur Series
» choisissez le nom de la serie dans leName of object (ici series 1).

> Enfin Clicker OK.
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Apres avoir obtenu la page suivante de la seriel, on procéde a la saisie des donnees en
cliquant sur la touche «enter » aprés chaque donnée saisie.

5.4.2-Création d’un groupe de données

Si on procede plusieurs seriés de données, on crée donc un groupe de séries et pour le
faire on suit le chemin suivant sur Eviews :
» Sélectionner object — New Object dans le menu

» Clicker dans option type of object, surgroupe
» choisissez le nom du groupe dansName of groupe (ici groupe 1).

» Enfin Clicker OK
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> On obtient la liste des séries.

» Enter par la suite les noms des séries que le groupe 1 contient en les séparant avec
un espace (ici groupel : les séries : gdp inv pce)

Apreés avoir saisie des données en cliquant sur la touche «enter » de chaque série et
aprés chaque donnée saisie on obtient le groupe de séries suivant :
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5.5 Autres exemples d’introduction des données sur Eviews
5.5.1-Exemple Copier /coller

Il existe un moyen tres simple d’introduire les données dans un espace de travail Eviews (
workfile ) juste par copier /coller
Pour cela, on suit le chemin suivant :
On suppose que les données sont sauvegardees dans un fichier Excel
» Ouvrez les donnees dans Excel® (Remarque : cela s'applique également aux
autres applications).

» Cliquez sur lI'onglet du fichier des séries de données sauvegardees et ouvrez le
fichier,

» Sélectionnez les séries que vous voulez importer — Copier (Remarque : vous
n'avez pas besoin de copier les dates puisque le fichier de travail EViews est
déja structuré par date).

» Dans le fichier workfile d” EViews clicker Quick — Empty Group (Edit
Series).
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» Une fenétre s'ouvre avec une feuille de calcul vierge et des dates sur le cote.
Placez le curseur sur la cellule en haut a gauche, faites un clic droit et choisissez
Paste

5.5.2-Exemple d’importation des données d’un fichier EXCEL

Pour I’importation de données dans un fichier de travail workfile d’Eviews , on suit

le chemin suivant::

» Dans la barre de menus, sélectionnez file (ou Proc) — Import — Import for
from depuis un fichier. Ensuite une boite de dialogue standard d'ouverture de
fichier s'affiche et vous permet de localiser le fichier.
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» Cliquez sur open une fois que vous avez localisé le fichier. La boite de dialogue
Excel Read s'ouvre et vous demande des informations supplémentaires pour la
procédure d'importation.

» Cliquez sur finish puis sur No pour charger les données

Nb : lors de I’importation, il faut faire attention la décimale s’écrit avec point
dans Eviews .

Cependant, il existe d’autres facons d’introduire les données sur Eviews
gu’on a pas développer dans ce polycopié, j’invite le lecteur a consulter le Help
du logiciel.

5.6 Comment faire une régression linéaire simple et multiple sur EVIEWS:

Le logiciel Eviews dispose d'une boite a outils d'estimation trés efficace, facile a
utiliser qui permet de réaliser des régressions de la plus simple a la plus
complexe.

5.6.1-La base de I’estimation d’une équation simple (régression simple)

Pour créer un objet d'équation OLS simple on peut avoir recours a plusieurs fagons
qui sont présentées ci dessous:
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P

1-dans le menu, sélectionner 2- Dans le menu, selectionner 3-Dans la fenétre de la
Object — New Object — Quick — Estimate Equation. commande Windows taper:
Equation. Ls

Dans tous les cas, la boite Estimation de I'équation apparait comme suit:
Précisez.

Spécifiez votre équation soit

/ par lister ou par formule

Précisez la méthode
/ d’estimation (ici :Ls)
Précisez I’échantillon

I d’étude
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Dans cette boite de dialogue vous devez spécifier trois choses :
¢+ Spécifier I'équation a estimer.

%+ Choisir la méthode d’estimation

¢+ Préciser I’échantillon d’étude.

Exemple d’estimation d’un modele de régression simple :
Pour realiser une estimation d’un modele de régression linéaire simple, on suit la
procédure suivante :
> Une fois la boite de dialogue Estimation de I'équation s'ouvre, introduisez la
variable indépendante (exogéne), dépendante (endogene) et la constante en laissant
un espace entre eux :
Dans notre exemple : on estime la relation suivante :

Conso ¢ revenu

> Choisissez la méthode d’estimation qui est LS : Least Squares
> Cliquez sur OK pour estimer la régression.

On obtient le résultat suivant :
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Exemple d’estimation d’un modele de régression multiple

Pour réaliser une estimation d’un modéle de régression linéaire multiple on suit la
procédure suivante :
> Une fois la boite de dialogue Estimation de I'équation s'ouvre, introduisez les
variables indépendantes (exogénes), dépendante (endogene) et la constante en
laissant un espace entre eux :
Dans notre exemple :
> Choisissez la méthode d’estimation qui est LS : Least Squares

> Cliquez sur OK pour estimer la régression.

On obtient le résultat suivant :
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5.7 Test d'hétéroscédasticité
Pour tester I’hétéroscedacité on suit les etapes suivantes :

> Dans la zone d'équation, sélectionnez View — Residual Diagnostics —
Heteroskedasticity Tests.

> Une fois la fenétre Tests d'hétéroscédasticité s'ouvre. SélectionnezWhite dans
le menu Test type

> Cliquez sur OK.
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On obtient le résultat du test white comme suit :

Comme la prob
statistique Obs*R-carré
—» est inferieur O, cela
signifie que le terme
d'erreur est
hétéroscédastique et que
nous devons ajuster les
erreurs types en
conséquence.

5.7 .1-Traitement (correction) de I'hétéroscédasticité :
Pour traiter I'nétéroscédasticité EViews fournit des outils intégrés qui vous permettent
d'ajuster les erreurs standard pour de forme inconnue. Pour le faire on suit le chemin
suivant :
> Cliquez Estimate .
Une fois la boite Equation Etimation est ouverte

>
> Cliquez option
>

choisissez Huber-White dans le menu déroulant Coefficient Covariance
matrix

> Cliguez sur OK.
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L'équation est ré estimee par Eviews ,les résultats sont affichés ci-dessus cette fois nous
remarquons que les valeurs estimées des coefficients ne changent pas. Cependant, les
erreurs types ajustées (et les statistiques t associées) sont différentes de la régression
d'origine, ce qui suggere que I'nétéroscédasticité est présente et doit étre corrigée.

Exemple de traitement I'hétéroscédasticité

On suppose qu’on connait la nature de I'hétéroscédasticité  dans notre exemple
I'netéroscédasticité est du a la variance: Donc on doit utiliser la méthode de transformation
des variables comme présenté ci-dessus
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Mais comme cette approche est délicate, EViews a une méthode intégrée qui nous permet
d'effectuer les moindres carrés pondérés (WLS) d'une maniére beaucoup plus simple et
intuitive on suivant le chemin suivant :

» Clicker dans la boite Equation
Une fois la boite Equation Etimation est ouverte

» Cliquez option
» En dessous Weights ,type, choisissez Inverse std .dev
» En dessous Weights— Weights series, specifiez le Weights pour transformez

1
\JJincome, )

> Cliguez sur OK.

vos donnees (ici
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Nous obtiendrons le résultat suivant :
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