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1.

Introduction

Développement récent de 1’économétrie :

1. nouveaux champs d’applications liés a la disponiblité de nouvelles
données : données financiéres, micro-données, panels, données quali-
tatives, etc;

2. grande variété de nouveaux modeéles : modéles de séries chronolo-
giques multivariés, GARCH, etc;

3. plus grande facilté a estimer des modéles non-linéaires requérant une
grande capacité de calcul ;

4. méthodes d’analyse basées sur la simulation : inférence indirecte,
bootstrap, etc;

5. méthodes tendant a imposer des hypotheses plus faibles : méthodes
non paramériques, distributions asymptotiques basées sur des “condi-
tions de régularité faibles, etc;

6. découverte de divers problémes non-réguliers requérant des théories
distributionnlles non-standard : racines unitaires, etc.

Deux types de problemes mal posés en économétrie :

1. rechercher la solution d'un probléme d’inférence par le biais d’une
technique qui, & cause de sa structure méme, ne peut livrer la
marchandise ;
deux exemples :

(a) dans le cadre d'un modéle structurel, construire une intervalle
de confiance pour un parameétre qui pourrait ne pas identifiable
en utilisant la technique usuelle fondée sur les écart-types;

(b) tester une hypothése sur une moyenne en supposant une hé-
téroscédasticité arbitraire en utilisant les techniques usuelles
(“robustes & I’hétéroscédasticité”) fondées sur l'utilisation des
moindres généralisés ;



2. rechercher la solution d’un probléme statistique pour lequel aucune
une solution raisonnable n’existe :

(a) tester une hypothése dans un modeéle dynamique qui permet que
la structure dynamique dépende (sous I’hypothése nulle) d’un
nombre illimité (pas nécessairement infini) de paramétres;

(b) tester une hypothése sur une moyenne dans le cadre d’'un modéle
non-paramétrique, e.g. en supposant que les observations sont
i.i.d. avec une moyenne finie.



2. Modéles et hypothéses

L’objectif de I'analyse économétrique est de développer des représenta-
tions mathématiques des données qu’on appelle des modéles ou des hy-
pothéses (modéles sujets a des restrictions).

Une hypotheése doit posséder deux qualités principales :

1. contraindre le comportement des données : étre informative ;
une hypothése qui n’est pas contraignant ne dit rien et, par consé-
quent, ne nous apprend rien : elle est
empiriquement vide ,
vide de sens empirique ;
plus un modeéle est contraignant, plus il est informatif, plus il est
intéressant ;

2. étre compatible avec les données disponibles;
idéalement, on aimerait qu’il soit en un certain sens vrai.

Ces deux critéres s’opposent :

1. critére d’information —— parcimonie — modéles para-
métriques, hypothéses fortes ;

2. compatibilité avec les données —— modéles vagues,

peu contraignants —— modeles non-paramétriques, hypotheses
faibles.

Tout un courant de pensée en philosophie des sciences insiste sur la

falsifiabilité comme critére du caractére scientifique d’une théorie (Poppe

Modeéles déterministes (prétendent faire des prévisions arbitrairement
précises) :



— hautement falsifiables;
— toujours en contradiction avec les données.

Modéles probabilistes

La plupart des modeéles utilisés en économétrie sont probabilistes, ce
qui a deux conséquences :

1. invérifiables :
comme pour toute théorie susceptible de faire un nombre indéfini de
prévisions, on ne peut jamais étre sir que le modéle ne sera un jour
remis en cause par de nouvelles données ;

2. logiquement infalsifiables : (contrairement aux modéles détermi-
nistes) :
un modele probabiliste est habituellement logiquement compatible
avec toutes les vecteurs possibles d’observations.

Etant donné ces faits, il est clair que tout critére pour juger si une
hypothese est acceptable comportera une part d’arbitraire.

La théorie des tests d’hypothéses a pour but de fournir un cadre co-
hérent permettant de rejeter ou accepter des hypothéses probabilistes.

Adaptation probabiliste du principe de falsification.



3. Inférence statistique

Considérons une expérience dont le résultat est représenté par un vecteur
d’observations
XMW= (X,..., X,) (3.1)

oll X; est a valeurs réelles, et soit

Folzy, ..., z,) =PX1 <z, ..., X, <) (3.2)

sa fonction de distribution.
Soit
F, = {Fonctions de distribution sur R"} . (3.3)

Une hypothése Hy sur X est une assertion qui dit que
Hy: F, € H (3.4)

ol ‘Hy est une sous-ensemble de distributions possibles dans F,,.
En particulier, Hy prend souvent la forme suivante :

Ho=H(EFy,0)) = {F(z), 2 € R": F(x) = Fy(z]61,65) et 6, =6}
(3.5)
ou Fy est une fonction de forme particuliére |e.g., correspondant a une
loi Gaussienne| et (01,6s) € 1 x {25. Dans ce cas , on écrit de fagon
abrégée :
Hy:0,=10). (3.6)

0, est le paramétre d’intérét,
05 est le paramétre de nuisance.

Hy peut ne contenir qu'une seule distribution (hypothése simple)
ou plusieurs distributions (hypothése composée).
Interprétation forte de Hy : la “vraie” distribution de X appartient
a Hy.
Interprétation faible de Hj : il y a au moins une distribution dans H,
qui peut étre considérée comme une représentation “compatible” avec le



“comportement” observé de X .
Peu importe l'interprétation, on a :

Hj est acceptable <= ((EIF € Hy) F est acceptable) (3.7)

<~ ((3F € Hy) F est acceptable)) = ((VF € Hy) F oest inacceptable)
(3.8)
Hyj est inacceptable <= ((VF € Hy) F est inacceptable) (3.9)

Un test pour Hj est une régle par laquelle on décide de rejeter ou non
I'hypothése (de la considérer comme incompatible ou non avec les don-

nées).
De fagon tres générale, on peut représenter la régle au moyen d’une fonc-
tion indicatrice ¢(X1, ..., X,) qui prend les valeurs 0 et 1 :
o(X1, ..., X,) =1 signifie que Hy est rejetée (3.10)
= 0 signifie que Hy est acceptée '
Par définition, ¢(X1, ..., X,,) est de niveau « si
Eplp(Xy, ..., X,)] = Pp[Rejeter Hy] < a pour tout F' € Hy (3.11)
ou, de facon équivalente
sup Pp[Rejeter Hy| < o (3.12)
FeH,
Habituellement, ¢(X1, ..., X,,) est défini de la maniére suivante :
¢(X1,...,Xn) =1 SiSn(Xl,...,Xn)>C <313>
=0 siS(Xy, ..., X,) <c '
Si on considére des hypothéses de la forme :
Hy(6Y): 0, =6" . (3.14)



et que 'on peut construire un test différent pour chaque possible de 9(1)

p(0): X1, ..., X,) =1 siS,(0%; X1, ..., X,) > c(6))

: 3.15
=0 sl Sn(g(f?Xl; SRR Xn) < 6(9(1)) ( )

on peut déterminer I’ensemble des valeurs qui sont sont considérés comme
compatibles avec les données suivant les tests considérés :

C={6):9(6; X1,..., X,) =0} . (3.16)
Si
Er[o(0); X1, ..., X,)] < apour tout F € H(Fy,6)) (3.17)
on a
inf P eCl>1—-a. (3.18)

C est une région de confiance de niveau 1 — « pour 6, .
En pratique, les régions (ou intervalles) de confiance ont été rendus
possible par la découverte de statistiques pivotales :

Sn(01; X1, ..., X,,) ~ Distribution sans parameétre de nuisance (ou bornable)
(3.19)
On peut trouver un point ¢ tel que :

P[S,(01; X4, ..., X)) >c]>a, VO, . (3.20)
Difficultés : il y a des problémes ou

1. les statistiques proposées ne peuvent pas étre pivotales;
2. il n’existe pas de test valide satisfaisant certaines proriétés raison-

nables |e.g., dépendre des données] :

hypothése non testable ,

hypothése vide de sens empirique .



4. Inférence sur des modéles structurels et instruments faibles

Plusieurs auteurs dans le passé ont noté que les approximations asymp-
totiques usuelles ne sont plus valides ou sont de trés mauvaise qualité dans
les cas ou les parameétres d’intérét sont proches des régions ou ceux-ci
cessent d’étre identifiés :

Sargan (1983, Econometrica)

Phillips (1984, International Economic review)

Phillips (1985)

Gleser and Hwang (1987, Annals of Statistics)

Koschat (1987, Annals of Statistics)

Phillips (1989, Econometric Theory)

Hillier (1990, Econometrica)

Nelson and Startz (1990a, Journal of Business)

Nelson and Startz (1990b, Econometrica)

Buse (1992, Econometrica)

Maddala and Jeong (1992, Econometrica)

Choi and Phillips (1992, Journal of Econometrics)

Bound, Jaeger, and Baker (1993, NBER Discussion Paper)

Dufour and Jasiak (1993, CRDE)

Bound, Jaeger, and Baker (1995, Journal of the American Statistical
Association)

McManus, Nankervis, and Savin (1994, Journal of Econometrics)

Hall, Rudebusch, and Wilcox (1996, International Economic Review)

Dufour (1997, Econometrica)

Shea (1997, Review of Economics and Statistics)

Staiger and Stock (1997, Econometrica)

Wang and Zivot (1998, Econometrica)

Zivot, Startz, and Nelson (1998, International Economic Review)

Dufour and Jasiak (1999, International Economic Review, a paraitre)

Startz, Nelson, and Zivot (1999, International Economic Review)



Considérons une situation ol on a deux parameétres 6; et 0y tels que

05 cesse d’étre identifiables lorsque #; prend une certaine valeur, disons
0, =6 :

L(y|61,6) = L(y|6") ne dépend pas de 05 lorsque 6, = 67 . (4.21)

4.1 Theoréme Si 05 est un paramétre dont la valeur n’est pas borné,
alors toute région de confiance C' de niveau 1 — « pour 6y doit posséder
la propriété suivante :

P[C' est non-borné] > 0 (4.22)

et, si 01 = 9(1),
P[C est non-borné] > 1 — av. (4.23)

4.1 Preuve Voir Dufour (1997, Econometrica).

4.2 Corollaire Si C' ne posséde pas la propriété dans le théoréme pré-
cédent, son niveau doit étre nul.

Ce sera le cas en particulier de tout intervalle de confiance de type
Wald, obtenu en supposant que

~

92 — 92 approx
o~ _— Y

5, = N(0,1) [ou une autre distribution] (4.24)

09,

d’ott un intervalle de la forme
52 — c0p, < 6y < /0\2 + coy, (4.25)
ou P[|N(0,1)| > ¢] < a . Cet intervalle a pour niveau zero :
inf P [0, — 50, < 0, <0 + @2} ~0. (4.26)

Dans beaucoup de modéles, la notion d’écart-type perd sa signification
usuelle et ne constitue une base valide pour construire des intervalles de
confiance.



5. Inférence sur des modéles non-paramétriques

5.1. Procédures robustes a I’hétéroscédasticité de forme arbitraire

Hy: Xi,..., X, sont des observations indépendantes (5.27)
chacune avec une distribution symétrique autour de 0 '
Hy permet une hétéroscédasticité arbitraire. Soit
Ho = {F € F, : F satisfait Hy} (5.28)
5.1 Theoréme Si ¢(X1, ..., X,) est un test de niveau o pour Hy, ou
0 <a<1,alors ¢(Xq, ..., X,) doit satisfaire la condition
Elo(Xy, ..., Xn) | | X4, ..., |Xa|] < asous Hy . (5.29)

5.1 Preuve Voir Pratt and Gibbons (1981, Concepts of Nonparametric
Theory, Section 5.10) et Lehmann and Stein (1949, Annals of Mathema-
tical Statistics).

o(Xq, ..., X,) doit étre un test de signe (ou, de fagon plus géné-
rale, un test de signe conditionnellement aux valeurs absolues des obser-
vations).

5.2 Corollaire Si, pour tout 0 < a < 1, la condition (5.29) n’est pas

satisfaite. alors la taille du test ¢(X7, ..., X,,) est égale a un, i.e.
sup EF,L[QS(Xl; cee Xn)] =1. (530)
FTLGHO

Toutes les procédures de test soit disant “robustes a 1’hétéroscédastici-
t¢” (a la White) ne satisfont pas la condition (5.29) et par conséquent ont

pour niveau un : la taille réelle du test peut dévier d’autant du niveau
affiché.
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Pour des exemples de distorsions de niveau, voir

Dufour (1981, Journal of Time Series Analysis)

Campbell and Dufour (1995, Review of Economics and Statistics),
Campbell and Dufour (1997, International Economic Review).
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5.2. Procédures robustes a I’autocorrélation de forme arbitraire

Considérons le probléme qui consiste a tester I’hypothése de racine
unitaire dans le cadre d’'un modeéle autorégressif dont ’ordre est infini ou
n’est pas borné a priori :

p

X, = 5O+Z)\kXt_k+ut,t:1,...,T (5.31)
k=1

up N[0, o7 (5.32)

oll p n’est pas borné a priori. On désire tester :

p
Hy: Y Mp=1. (5.33)
k=1
p
Hy : Xt:ﬁO—i_ Z)‘kXt—k—i_uta t=1,...,7T,
p = g (5.34)
i.1.d.
S A =1letu ~ N[0, 07
k=1
5.2 Theoréme Si ¢(X1, ..., X,) est un test de niveau o pour Hy, i.e.
Pr[Rejeter Hy] = Er|p(Xo, X1, ..., X,)] < a pout tout F' qui satisfait Hy ,
(5.35)
alors,
Pr[Rejeter Hy] = Ep|p(X1, ..., X,)] < a pout tout F € Hy . (5.36)

5.3 Preuve Voir Cochrane (1991, Journal of Economic Dynamics and
Control) et Blough (1992, Journal of Applied Econometrics).

Le test doit se comporter de la maniére suivante (pour un tests de
niveau .05) :

1. on jette les données a la poubelle;

12



2. au moyen d’un générateur de variables uniforme sur (0, 1), engfen-
drer une variable U ~ U(0, 1) ;

3. rejeter Hy si U < .05.

Hypothese testable :

6
H()(6)Z thﬁo—i—Z)\kthk—i—ut, t:1, ey T,
6" y (5.37)
S A =1 et wy s N[0, o?]
k=1

Difficultés semblables posées par la plupart des hypothéses sur les coeffi-
cients de (5.34).

Autres références pertinentes : Sims (1971a), Sims (1971b), Blough
(1992), Faust (1996), Faust (1999).

13



5.3. Procédures robustes a la non-normalité

Bahadur and Savage (1956)
Tibshirani and Wasserman (1988, Canadian Journal of Statistics)

Ho(p): Xy, ..., X, sont des observations i.i.d.

5.38

telles que F(X7) = u (5.38)

Nous voulons tester I’hypothese que X, ..., X,, ont pour moyenne zéro
en supposant simplement que les observations sont i.i.d. en supposant

simplement que les observations X;, ..., X, sont i.i.d. Soit

H(u) = {Fonctions de distributions F' € F,, telles que Hy(u) est satisfaite} .

(5.39)
5.4 Theorem Si ¢(X1, ..., X,) est un test de niveau o pour Ho(p),
1.e.
Pr[Rejeter Hy(py)] = Er[o(Xy, ..., X,)] < a pout tout F' € H(p,) ,
(5.40)
alors, pour tout p # g,
Pr[Rejeter Hy(ug)] = Er[o(Xy, ..., X,)] < a pout tout F' € H(u) .
(5.41)
5.5 Preuve Voir Bahadur and Savage (1956).
5.6 Theorem Si ¢(X1, ..., X,,) est un test de niveau o pour Hy( 1),
Le.
Pr[Rejeter Hy(uo)] = Er[p(Xy, ..., X,)] < a pout tout F € H(ug)
(5.42)
et s'il existe au moins une valeur p, # i, telle que
Pr[Rejeter Hy(ug)] = Eplop(Xy, ..., X,)] > a pout F € H(p,) ,
(5.43)

14



alors, pour tout p # pu,

Pr[Rejeter Ho(py)] = Er|o(Xy, ..., X,)] = a pout tout F € HE,L;)M)

15
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