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Résumé

Dans ce manuel nous essayons d’abord de recenser les situations pouvant
8tre & V'origine d’une corrélation entre une ou plusieurs variables explicatives
et le terme d’erreur d’un régression, puis nous montrons comment la tech-
nique des variables instrumentales permet une estimation convergente des
parametres du modéle. Aprés avoir examiné le cas des modeéles linéaires,
nous expliquons, pour quelques cas particuliers importants, comment ceite
technique peut s’adapter au cas des modéles non Enéaires. Enfin, nous illus-
trons les différentes techniques développées en procédant & !'estimation de
modéles d’activité et de salaires sur un échantillon tiré de 'enguéte Emploi
4 Paide de procédures SAS de base.
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1 Introduction

La régression est un outil commode pour résumer la force du “len” statistique

entre deux variables dans une population.’ Par exemple, le signe du coefficient de
‘la régression du revenu des fils sur celui des peres, ou 'inverse, est une information
sur le sens de I'association statistique entre ces deux variables et le B? de la régres-
sion est un indicateur de sa “force”.? Considérons maintenant trois variables z, y et
z. Le coefficient de z dans cette régression multiple s’obtient de facon équivalente
en régressant d’abord y sur z, puls en régressant les résidus 4 de cefte régres-
sion: sur la variable ©. La régression multiple fournit done une information sur ce
qu'une varisble explique en propre dans un ensemble de variables supposées expli-
catives, ol “expliquer” a le sens que lui donne Uinterprétation du R? comme part
de variance que le modéle permet de reproduire. C'est aussi le sens de la formule
“ceteris paribus”. Par exemple, si on régresse une consommation (une pratigue)
sur un croisement du revenm et du diplome et que Pajout d’une variable de PCS
dans cette régression contribue & sugmenter sensiblement le B? de la régression,
on conclura que 'information contenue dans la PCS est sensiblement différente de
celle contenue dans le croisement du revenu et du dipléme.

La régression multiple et ’analyse de la variance ne sont toutefols applicables
que si z varie encore lorsqu'on a fixé z. Sinon, & Iévidence, toute l'information
contenue dans la variable = est d&ja contenue dans la variable z. Clest cependant
mal comprendre 'outil que de croire que placer simultanément revernu, diplome et
PCS dans une régression c’est forcément donner une réalité 4 cet étre social impro-
bable que serait une épiciére polytechnicienne pauvre, car régresser une variable
de pratique sur les varigbles de revenu, de diplome et de PCS ne préjuge en rien

des relations que ces trois veriables entretiennent entre elles. Certains croisements

1 Je remercie Dianie! Verger pour ses commentaires attentifs et ses conseils quant 2 la définition
du contenu de ce manuel. Je remercie Stéphan Lollivier, Philippe Zamora et Sébastien Roux pour
leurs commentaires, et Anne Flipo pour ses commentatres sur différentes versions de ce texte,
ainsi que pour son aide précieuse 4 la fois dans la définition et la réalisation de Pillustration
ampirique. ' )

*Un mot ici sur la significativité du coefficient d'une régression : la significativité d'une sta-
tistique n’est pas une information sur la relation entre z et y dans la population, c'est une
information sur la capacité de Péchantillon 3 fournir une information crédible sur cette relation.
N'importe quelle estimation devient significative ponr peu que la taille de ’échantilion soit assez
grande! A taflle d*4chantillon donnée, un coeflicient de régression sera d’autant plus significatif
que le A2 sera grand.

218 INSEE Méthodes



peuvent ainsi fort bien ne pas exister.

L’omission d'une variable dans une régression produit les ravages que l'on sait :
les variables qui lui sont corrélées prenant une partie du pouvoir explicatif qui
lui revient.® La crainte de la fameuse variable cachée responsable d’associations

 statistiques fallacieuses (la cigogne de Lazarsfeld 1) hante le cher¢heur en sciences
sociales. Le pire est sans doute atteint lorsqu’on a de bonnes raisons de penser
que cette variable cachée existe mais on ne peut lexhiber. Une telle situstion
arrive souvent lorsque le travail empirique procéde d’une entreprise de validation
ou de falsification des conclusions logiques d™un raisonmement théorique 4 partir
de prédicats (hypothéses) dont la falsification n'est pas directement & la porté du
travail empirique. On qualifie cette démarche de structurelle.

La question dong nous traitons dans la suite de ce texte a & voir avec la problé-
matique suivante. Nous avons certaines raisons, théoriques ou expérimentales, de
penser qu'il existe une relation de cause & effet (déterministe) entre une variable
z et une autre variable y. 8i z n’est pas la seule cause de y et que cette autre
cause possible, disons u, n’est pas indépendante de z, alors la corrélation statis-
tique entre z et y capture plus ou autre chose que la relation de causalité entre
et y. Evidernment, « n’est pas directement observable, sinon la régression multiple
serait la solution. Nous explorens dans ce manuel la vole sulvante @ u n'est pas
observable, mais supposons qu’il soit possible d’exhiber une autre variable z dé-
terminant = indépendamment de v. On qualifie une telle variable dinstrumentale.
La variable z ne causant v qu'a travers z, en faisant varier z on fait done varier ¢
indépendamment de u, ce qui rend & nouvean possible une méthode “toutes choses
égales d’ailleurs”. Cest la technique des variables instrumentales.

Lz suite de 'exposé est composé de la fagon suivante. Nous définissons d’abord
une classe de modéles, dits apparemment linéaires, suffisamment générale pour
fournir une base rigoureuse A la discussion de ces situations ot la fagon dont une
varizble y dépend d’une variable = n'est pas indépendante de la fagon dont z est
elle-méme déterminée. Puls nous donuons quelques exemmples supplémentaires de
situations de ce type. Les trois sections suivanies traitent des solutions & apporter

au probléme d’endogénéité de variables explicatives. Tout d’abord nous traitons

3 Attention, c’est important : une variable omise ne biaise pas les paramétres d*une régression
dont Jes variables explicatives soni non corrélées aver L variable omise.
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brigvement le cas des données de panels. Nous décrivons ensuite Pestimateur 4
variables instrumentales ainsi que les tests d'exogénéité et de validité des variables
instrumentales. La section suivante montre cornment faire dans le cas de modéles
non linéaires de structure plus complexe que les modéles apparemment linéaires.

"Enfin nous developpons dans la dernidre partie une illustration empirique concréte.

2 Modéles linéaires avec variables explicatives
endogénes

Pour poser le probléme nous commencerons par 'étude du modéle classique
d’équilibre offre-demande. Soit un échantillon de n couples (z;, ). 1 = 1,.., 7,
de variables de prix (z;) et de ventes (1;). La théorie économique de l'équilibre
entre 'offre et la dernande nous apprend qu’il 'y a pas & proprement parler de
relation de cause  effet entre prix et ventes : ce sont deux résuitats simultanés de
Péquilibre concurrentiel de marché qui fait que le prix irouve sa valeur d’équilibre
lorsque la demande de bien est égale & 'offre. On pose ainsi quatre équations : une
équation de demande :

Dips,ug) = a + bp + uy, (1)

qui décrit la réponse de la derande D;(p;,u;) & un choc de prix p;, causal, et un

choc de demande u; (avec vraisemblablement b négatif) ; une équation d’offre :
Si(pi,m) =0+ 8o + v {2}
dont Pinterprétation est similaire (avec 5 > 0) ; enfin, deux relations d’équilibre -

vo= Dilpiug) = Silpew)s (3]
Ty = Dy (4)

ol z; est le prix d’équilibre, i.e. celui qui permet d’ajuster 'offre & la demande,
alors toutes les deux égales & y:, la. quantité schangée.
Le modéle précédent fait intervenir deux variables supplémentaires u; et

4

qui ont bien une interprétation “résiduelle” puisqu’elles ont vocation & représen-
ter Vensembie des variables susceptibles de conditionner les variations d'offre et
de demande indépendamment des prix. Par exemple, u; peut qualifier les change-

ments dans les préférences des ménages et 7; les changements technologiques des
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processus de production. J1 ne s'agit toutefois pas de résidus statistiques mais de
variables économiques ayant une interprétation structurelle. L'économie est ici une
mécanique ol tout mouvement résulte d'un choc propre.

Il importe de bien cormprendre la différence entre la notion de résidu statis-
tique et celle de perturbation ou de choc dans une équation économigue compor-
ternentale. On a 'habitude de poser le probléme de l'inférence dans le modéle de
régression lindaire normal comme celul de Pestimation des paramatres a et & dans
Péquation :

g v= o+ by o+ g, (5)
ol u; est une variable aléatoire indépendante de z; et distribuée selon une loi nor-
male de moyerme 0 et de variance o, Cependant, pour ce qui concerne 'inférence
statistique, on aurait tout aussi bien pu se passer d'introduire la variable ;. En
fait, rien n’empéche Péquation (5) de n’étre gu’'une tautologie, définissant la va-
riable u; comme la différence ; — a — bz;. Le modéle linéaire normal est ainsi

entiérement contenu dans les deux hypothéses suivantes :

1. les observations {y;, z;) sont deux & deux indépendantes;

2. laloi de y; — @ — bz; est normale de moyenne 0 et de variance o2,

Sous ces deux hypothéses, l'estimateur des moindres carrés ordinaires (MCOJ,
(2, 3), est normal, sans biais, et convergent et efficace puisqu'll est 'estimateur du
maximum de vraisemblance. Le résidu statistigue de la régression est ensuite défini
par expression : &; = y; — @ wa,; et sert dans la construction de différents tests
statistiques de la spécification du modéle.

Le modéle linéaire ne dépend donc d’awcune interprétation particuliére du
terme w; dans Péquation {5), et admet tout sussi bien chacune des deux inter-
prétations suivantes de la relation entre y; et z; :

1. ou bien i} s'agit d'une description de la facon dont y; est distribué dans la

population de référence conditionnellement a z;; '

2. ou bien il s'agit d'une équation déterministe, spécifiant comment la variable

1y se déduit de la wvariable z;, observée par le statisticien, et d’une autre
variable u;, inobservée mmais bien réelie, et dont on précise la distribution

dans la population de référence.
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Dans le premier cas, on parlera de modéle descripitf (et peu importe si y: résulte
d'un coup de dés ou non), dans le second cas, de modéle structurel.

Cette parenthése étant fermeée, revenons au modéle d’équilibre offre-demande.
Les restrictions (3) et (4) imposent aux prix d’équilibre de satisfaire la relation
suivante :

z; a—a+tv; —ug, {86)

= I

Py
qui caractérise la fagon dont les choes d'offre et de demande déterminent les prix
d’équilibre. Lies ventes s’obtiennent guant & slles en substituant z; & p; dans les

équations d’offre et de dermande :

¥ = a-tbr -ty

o+ dz: +
cxb—a,,ﬁk 8 . b v
b5 5% Trog%

{

Dans la terminologie des modséles 4 dquations simultanées, le modale formé des
équations comportementales et d'équilibre {1) & (4) définit le modéle struciurel
et celui formé des équations {6) et {7} définit ie modeéle réduit. D'une facon gé-
nérale, on qualifie habituellement de structurelle toute démarche empirique aysnt
pour objectif premier estimation des paraméires d’un modéle économique théo-
rique. Les modéles dont les paramétres sont des fonctions (souvent non spécifides)
des parametres structurels fondamentaux tombent dans la catégorie des modéles
réduits. C'est un premier critére. Jen ajouteral un aunire : pour qu'un modéle
économétrique puisse étre justemeni qualifié de structurel, il faut que ’aléa iui-
méme ait sa justification théorique, qu’il résuite d’une loterie (comme dans le cas
d'une stratégie mixte), ol de processus déterministes trop complexes pour étre
décrits exhaustivement. Dans ce dernier cas, Perreur aléatoire a le statut d’une va-
riable économique synthétigue. Mais on ne construit pas un modele économétrique
en sjoutant en toute fin de construction des erreurs aléatolres aux équations d’un
modéle économique (sauf si ’on croit que le bruit enregistré résulte essentisliemnent
derreurs de mesure additives).

Considérons maintenant les relations structurelles @y = o+ bz +w, et 3 =
o -+ fz; + v;. Le passage du modale éconamique au modele économétrique se fait

au moment ot Pon fait des hypothéses sur la lol statistique des variables inob-
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servables. Supposons les couples (v, v;j mutuellement indépendants, de méme loi,
et d’espérance nulle. Les équations (6) et (7) implicuent que les couples (y:, z:)
sont alors ewx-mémes mutuellement indépendants et de méme lol. La régression
de g; sur z; dans un échantillon d’observations {{w,z;},i = 1, ...,n} produira deux
estimations gg et 51, pour la constante de la régression et e coeflicient de z;, qui
.convergeront, lorsque n croft, vers deux valeurs fp et 84, fonctions des paramétres

a, b, o et B, et de la variance de {u;,»;). Par exemple, supposons que
> Oy PP q

var(u;) = oo, var(y;) = o= et coviu, w) = peuoy,.

Le coefficient de la pente de la régression théorique de y; sur z; (ce vers guoi

converge 8; lorsque le nombre d’observations tend vers I'infini) est alors :
g} — Cov(yirzi)
Vi
Be2 — (B + b)po,o, + ba?

By 1
g2 — 2pTuc, + ok

Ye moins que Pon puisse dire est que le lien avec les paramétres structurels est
plutdt complexe! 11 est toyjours possible de régresser y; sur z; mais on voit que
Vinterprétation des résultats est délicate.

Cependant, pourquoi le coefficient de ls régression ne converge-t-il ni vers b
ni vers 3 alors que les perturbations u; et v; sont d’espérance nulle et que les
équations y; = a + bx; + w; et 3 = a + Bz + v; ont toutes les apparences d’une
régression linéaire, y compris lorsque les perturbations u; et v, sont indépendantes
(p=0)7 Cest que
COV(y.E s mi)

Vz;
cov{uy, 4}

Vo

s hY
COViV;, Ts)

b+

2+

v o
nest ni b ni B dés lors que coviwy, =) & 0 et coviy, z;) # 0 (¥ compris & les deanx
choes u; et v; sont indépendants).

En résumé, soit la régression

Y =06+ bz + ug {8
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On dira que la variable z; est endogéne pour w; si z; est lide & w; par une relation
structurelle gui se traduit empiriquement par le fait que z; est corrélée 4 u;. Le
modele (8) n’est ainsi qu’apparernment linéaire. Bien sar il est toujours possible
d’estimer la régression (8) par la méthode des moindres carrés crdinaires. On ob-
tiendra une description des corrélations entre le variable de gauche et les variables
.de droite. Mais l'interprétation des corrélations #n régles causales suppose une

modélisation structurelle préalable, formalisée ou non.

Définition (Modéle apparemment lingaire ou modéle linéaire & va-
riables explicatives endogénes) Soit n triplets de variables aléatoires {y;, z;, u;)
indépendants, de méme loi, et & valeurs dans B < R x R, Un modéle apparemment
linénire est une relation y: = b+ 1; ot Euy = 0 ef covi{u, i) # 0. La variable

z; est alors dite endoyéne par rapport & u;.

L'objet de la note qui suit est de montrer commeni produire une estima-
tion convergente des parameétres de tels modéles. On commmencers par développer
quelques exemples supplémentaires de modéles structurels apparernment linéaires
pour mieux faire comprendre les différentes sources pessibles d’endogénéité. Puis,
aprés avoir brigvernent décrit en quoi les données de panel constituent une premiére
réponse au probléme, nous verrons cornrment la méthode des variables instrumen-
+ales permet d’estimer de tels modéles en toute généralité. Enfin, nious examinerons

Pextension de la méthode aux modéles non-linéaires.
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3 Différentes causes possibles de 'endogénéité

Il convient de distinguer les cas d’schamtillonnages d'individus dans une vo-
pulation de ceux &’échantillonnages vemporels (séries temporelles), les donnges de
panels curnuiant les deux propriéeés. Dans le cas d’un échamtillonnage individuel, la
‘sour(-:e fondamentaie d’endogénéité est Uexistence d’hétérogénéité inobservée. Dans
celui d'un échantillonnage temporel, la source d’endogénéité est, comme on 'a
dé&ja vu avec le modele d'équilibre, la simuitanéits (les choes d’offre et de demande
déterminaient simultanément les venies et les prix). Lorsque Pon effectue une ré-
gression, il faut toujours se demander si la régression est descriptive ou structurelle.
Cherche-t-on & décrire des corrélations, ou & tester une relation causale détermi-
niste 7 Dans le dernier cas, I faut ensuite se demander si la présence d’hétérogénéité

inohservée ou de simmultanéité n'est pas suscepiible de bialser Pestimation.

3.1 Hétérogénéité inobservée

On comprendra effet dévastateur de la présence d’hétérogénéité inobservée en
observant la figure 77. L'échantillon total est la réunion de deux sous-échantillons
homogénes. Dans chacun de ces échantilions, une variable ¥ est liée positivement
4 une variable X. Mais la régression dans Péchantillon entier fait apparaltre une
corrélation négative. '

On observe ainsi que la corrélation entre la quantité achetée d’un bien sto-
ckable {Y) comme les céréales de petit déjeuner, par exemple, et la durée séparant
la date d’achat du prochain renouveliement (X} est négative. Or, ce résultat est
contraire & Pintuition qui suggére que si un ménage achéte plus que d’habitude pour
une raison ou pour une auire, il va retarder le moment du prochaln achai, car le
fait d’acheter plus ne signifie vraisembiablement pas qu'il s’est subitement mis &
consommmer plus.® On peut expliguer ce phénoméne en suggérant que la population
des acheteurs/consommateurs de céréales est hétérogéne : les petits consommateurs
achétent & la fois en moins grande quantité et moins souvent (durses inter-achats
plus courtes; la patate de droite de la figure 77} que les gros consemmateurs (la

patate de gauche). Daps chague groupe de consommateurs, la relation entre du-

*L*intuition est ici Fexpression d'un raisonnement économique décrivant les approvisionne-
ments des ménages comme expression d'va comiportement de renouvellerent de stocks.

.
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Fic. 1: Régression dans un mélange de populations

rées et quantités est positive (une régression dans chaque sous-échantillor produit
une droite de pente positive), mais dans I’échantillor entier, 'écart entre les deux
groupes est tel gqu'une régression produit une droite de pente négative. L hétéro-
généité individuelle explique ainsi une plus grande part de la variance totale du
couple (¥, X} dans la population totale que les fluctuations d’approvisionnement

suscitées, par exemple, par les opérations promotionnelles des grandes surfaces.

Autre exemple : il s'agit d’estimer le renderment du dipléme sur le marché du
travail. Soit {(y;,z:),% = 1, ...,n} un échantillon d’observations individuelles de sa-
laires et de nombres d’années d’études. Supposons que équilibre sur le marché du
travail induise une relation déterministe linéaire entre le salaire 1, 'éducation =
et d’autres caractéristiques des individus et des entreprises, que nous résumerons
par la variable w; : y = 6+ bz; + u;. Si certaines des caractéristiques individuelles
inohservées par 'économétre le sont cependant par Pemployeur et contribuent ainsi
4 la formation des salaires, ces caractéristiques ont elles mémes des chances d'étre
corrélées avec le diplome, parce que si un individu est efficace au travail, il v a
des chances pour qu'il I'ait été sussi & Pécole, corrélant par 12 méme x; avec u;.
Dans ce cas, le coefficient de la répression linéaire de y; sur z; surestimera b, le
rendement propre du diplome. Cet exemple montre trés bien combien il est dan-

gereux d’interpréter les résultats d’une régression sans faire Peffort d’expliciter au

226 INSEE Meéthodes



préalable les mécanismes économiques et sociaux que Von pense &tre au fondement
des relations entre les variables de Ianalyse statistique.

Ceux qui contestent la qualité de l'estimateur des MCO de b pour estimer
le rendement des études, ont en téte le modéle Beckerien suivant. Le salaire est
le prix des compétences individuelles sur le marché du travail. Supposons que ces
compétences s'agrégent dans un critére unique de gualité : le capital humain. Dans
un marché concurrentiel, le salaire est égal 4 la productivité marginale, elle-méme
directement fonction du capital humain. Les agents nalssent avec une dotafion
initiale en capital humain (laguelle dépend des hasards génétiques et familisux)

ui rend inégales les chances de réussite scolaire. Posons alors les trois équations

sulvantes -

v = a+bH +n,
H = z;+z,

1

z; Be; +e;,

qui décrivent le salaire y; comme une fonction du capital humain H; et d’une
variable, #;, représentant les aléas de marché local, les erreurs de mesure sur le
salaire, les imperfections de marché diverses, gu’on suppose exogénes. La seconde
équation spécifie le capital humain comme la somme du niveau scolaire, =, et
d’un terme, £;,-qui symbolise la dotation initiale en compétences de I'individu. La
troisiéme équation dit que le nivean scolaire varie selon les capacités individuelles,
g;, et Voflre locale d'éducation e;, gu’on supposera aussi exogene.

Eliminons H; du systéme :

% a -+ ke + g+ 1y,

il
Ty
ol
+
©

Z;

Onr cbtient un systéme de deux éguations qui montre que la source da ’endogénéité
de z; par rapport au terme incbservable de '4quation de salaire : w; = bz; 47, est
le terme d’hétérogénéité mndividuelle de compétences non acquises par 'éducation
scolaire, &;.

Substituons enfin z; dans la premiére équation par sa valeur dans la seconde :

g, =atbg+ b+ B+,
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On voit que le rendement spécifique du dipldme pourrait &tre identifié 4 condition
de disposer de données et d’une variabilité suffisante dans les conditions d’offre
scolaire. Encore faut-il que I'hypothése d’exogénéité de ces conditions par rapport
4 la dotation initiale de capital humain =; soit effectivement satisfaite. Or, c’est
~assez doutewx, lorsquon sait les stratégies efficaces que les parents développent
pour détourner le principe de la carte scolsire! 11 arrivera souvent que le travail
d'investigation économétrique se heurte & des difficultés de ce type. Constatant un
probléme d'endogénéité, on ne saura pas le réduire, car op n'arrivera pas & trouver
une variable exogdne déterminant en propre la variable endogéne 3 laguelle on
s'intéresse {on appelera plus loin de telies variables exogénes des instruments). Il
s'agit 1a d’une des difficultés fondamentales du travail empirique dans les sciences
sociales.?

Avant de passer & ’exemple suivant, remarquons que si Peffet que I'on cherche
3 estimer est le rendement descriptif du dipldme comme “prédicteur” du salaire,
alors le probléme d’endogénéité du dipldme dans 1’&quation de salaire disparait
comme par enchantement. Reprenons “équation @ ¢ = &+ by + i, avec z; et
corrélés. Supposons ces dewx variables normales. Il s’ensuit que la loi conditionnelle

4 1%

de u; sachant z; est encore normale et Pon peut écrire :
u; = ¥Ii + v,

avec x; et v; deux variables normalss indépendantes et v = ﬂ"%—z—l De sorte que

P'équation de salalre devient :

qui montre que la régression de y: sur z; surestime le rendement du diplome { > 0
st cov({ug,2;) > 0} et gui montre sussi combien on ne peut parler de variable
explicative endogéne sans modéle structurel.

On pourrait sans doute résumer les chaoses de la facon suivante : 4 tout modale
apparerament inéaire

W= a-+bm 4+ u,

30n pewt trouver ie développement qui précéde un peu complexe. Mais il ne s'agit pas seule-
ment de donner un exermnple de variable endogéne, 1 s'agit aussi de faire comprendre la nature
du raisonnement qui permet d’apporter une soluticn av probiéme d’endogénéité. d'on ici la dis-
cussion jointe de 'hétérogénéité des capacités individuelies =t de 'offre scolaire.

228 INSEE Méthodes



avec T; et u; corrélés, correspond un modéle linéaire
Yi = a+{b+'y)x,-+v,-,

avec z; et v; non corrélés. Un modele apparemment linéaire ne prend sens que dés
lors gu’on peut le compléter par une relation complémentaire exprimant la relation

entre z;, u; et une tierce variable exogéne, quon quelifiera d'instrumentale.

Un dernier exemple (tiré d'une liste inépuisable} nous est fourni par le mo-
d2le de participation au marché du travail. La variable y; représente le nombre
d’heures travaillées dans la semaine et x; est le salaire horaire payé (attention au
changement de rotation par rapport a Uexemple précédent). Plagons nous dans le
cadre d'un modéle d'arbifrage enire consommation et loisir. Supposons pour sim-
plifier que la consomrmation soit celle d'un seul bien composite, de prix unitaire. La
maximisation de I’utilité du couple {consommation, loisir) sous la contrainte gue
la consommation est égsle awx reverms (salaire plus revenu non salarial) conduit
nécessairement & un nombre optimal d’heures ouvrées (nombre d'heures dispo-
nibles moins le nombre d’heures de loisir}, fonction du salaire horaire offert et de
certaines caractéristiques de la fonction d’utilité. Disons que wu; dans la régression
y; = a -+ bx; + u; résume Uhétérogénéité des golts des individus pour la consom-
mation et le loisir.”

(’est, mine dé rien, un modéle assez riche, puisqu’il permet de prédire une
relation des heures travaillées au salaire horaire, soit uniformément croissante, soit
d’abord croissante puis décroissante pour des salaires élevés. (De plus le nombre
d’heures ouvrées décroft nécessairement lorsque s’accroit le revenu non salarial.)
On suppose alors généralermnent gue le salaire est endogéne dans 'équation dheure
parce que toute caractéristique individuelle favorisant le goGt pour le travail a des
chances d’étre une caractéristique recherchée par les empioyeurs et peut donc par

12 méme engendrer des salaires piug élevés. Iei, cependant, on ne se préoccupera

8Nous reviendrons plus rigourensement sur ce point dans la seciion suivante.
" Nous avons laissé volontairement de coté e contrainte de participation proprement dite, qui
I D prop - Q
conduit certains agenis 4 ne pas participer si activité n’est pas sssez profitable. La question
de la sélection endogéne d'échantillon n'est gu'indireciement lide 4 la notion d’endogénéité qui
nous intéresse ici. Nous reviendrons plus longuement sur le iraitement de Pendogénéité dans les
modéles de sélection endogéne dans la section 7.
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généralement pas de 'endogénéité potentielle du diplome dans I*équation de salaire

car il ne s'agit pas d'estimer le rendement propre du dipléme sur les salaires.

.

3.2 La simultanéité

Nous avons d&ja vu Uexemple du modele d’¢quilibre. Un autre exemple nous
est fourni par P'étude des systémes de demande. Un systéme de demande est une
relation entre un vecteur de demandes powr une liste de biens, leurs prix et la
dépense totale, Clest aussi le résuitat d'une opération de maximisation de ['utilité
pour la consommation d’un panier de biens sous 1a eontrainte de budget. Oublions
les prix qui sont ici généralement considérés comme exogénes, ou encore, considé-
rons une coupe d'observations des dépenses d’un échantillon de ménages soumis
au méme systéme de prix. Pour simplifier, supposons qu’il 'y & que deux biens.
Soit {311, ¥0:) l& vecteur des dépenses du ménage ¢ en chaque bien. Par définition,

la dépense totale est ¥ = y1: + . Un systéme de demande linéaire postule que

oy + by + uy, {9)

=
li

az + bay: + uy, (10}

il

Yo

ol uy; et uy sont deux composantes d’hétérogénéité individuelle des golts pour
chaque bien. Puisque ¥ = y1; + yu pour tout ¢ (contrainte dite d’additivits), i

faut donc bien que

a; +as = 0, {11}
by +by = 1, (12)
Uy + Uy = U_. vi. (13)

De sorte que la seconde équation du systéme de demande n’apporte aucune in-
formation suppiémentaire par rapport & la premiére. Les systémes de demande
g'estiment 2n Stant une équation du systéme, les paramétres de 'équation écartée
étant récupérés grice & la comirainte d’additivité.

Le fait que les erreurs correspondant aux différentes équations de dernande
sont nécessairement liées entre elles par la condition (13} n'est pas la cause de
Pendogénéité de y; (sauf en présence d’erreurs de mesure sur les dépenses), parce

gu'en sommant les dépensss on &limine de facic les perturbations spécifiqus &
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chaque éguation (uy; + g = 0). La raison qui fait gu’on considére généralement la
dépense totale comme une variable endogéne dans un systéme de demande, est que
la dépense totale est vraisemblablement Pobjet d'une décision préalable, le partage
du revenu entre consomimation et épargne par exemple. Cette décision dépend des
préférences du ménage au méme titre gue le partage du budget entre les différentes
fonctions de consornmation. Tl faut done ajouter au systéme (9}-(10) une troisiéme
équation :

o= a4+ bz; + u;, (14)

par exemple, décrivant 'effet du revenu z; sur le budget y;, o0 u; est une aufre
variable de choc sur les préférences.

On peut légitimement supposer les chocs de revenu z; orthogonaux aux chocs
de préférences u;, uy; et ug;. En revanche, on voit bien que si coviwy, uy;) # 0, par

exemple, alors y; est endogéne par rapport & uy; dans Péquation {9).F

3.3 Les erreurs de mesure

Outre la présence d’hétérogénéité inobservée et la réponse simultanée & des
chocs incbservés, Pexistence d’erreurs de mesure sur une variable explicative rend
I'ohservation endogéne.

Considérons un modéie lingaire :
v = et bal b,

avec Efu; | z7) = 0. Supposons que I'on observe z} avec erreur :

avec Elg; | 2}, w) = 0. Alors,

Y = a -+ bz + vy — bey,

81L& revenu salarial est endogine puisque Poffre de travail est, on I'a vu, endogéne. Toutefois,
il ¥ & des degrés dans I'endogénéité. La simultanéité de la détermination du budget totzl et des
dépenses qui en dépendent paraft icl plus évidente que la dépendance du revenu aux composantes
incbservées des dépenses associées & chague bien.

Entre parenthéses, I’ “accusation” d’endogénéité, cornme celle de sélection endog2ne, ne doivent
pas 8tre portées & iz légére. 3i tout est endogéne, alors il n'y plus d’identification possible des
relations structurelles. On est alors condamaé & estimer des formes réduites, ef il n'y a plus gugre
de place pour une théorie des faits économigues e sociaux empiriquement falsifiable.
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ol z;, la mesure, est évidemment corrélée avec la perturbation u; — bs;

cov{zr + &5, u; — bey)

i

coviz:, u; — beg;)

= —bVaz;.
Aingi dans le cas d'une seule variable explicative, I'erreur de mesure biaise,
asymptotiquement, l'estimateur des MCO vers 0. Notons gu’une erreur de mesure

sur la varieble dépendante diminue la précision des estimateurs mais ne les biaise

pas asymptotiquement.
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4 Le cas des données de panel

£ 114

Nous ne traiterons pas icl en détail 'économétrie des données de panel. 1l im-
perte cependant d’expliquer en quoi le fait de disposer de séries d’observations
pour chaque individu ou ménage du panel, permet de réscudre en grande partie
les probi¢mes liés 4 la présence d'hétérogénéité inobservée. Reprenons Pexernple
précédent des consommateurs/acheteurs de céréales de petit déjeuner. Soit ¢ Pio-
dice individue! et ¢ le numéro d’ardre de Pachat de individu  dans le panel. Soit
3 1 durée séparant le i-igme du (¢ + 1)-i8me achat. Soit z, la quantité achetée
alu cours dv i-idme achat. Supposons un lien structurel entre y; et 2y de la forme

Yo = 0+ by +w +oug, {15)
ol u; est le paramétre d’hétérogénéite individuelle et 2y un choc représentant
Tensemble des sources non prévisibles de délai dans le renouveliement “normal” dee
achats. Un échantillon d’observations est un ensemble {{z, ..., T, P, -y Yo ), 1 =
1,..,n}, ot T; est le nombre d’achats enregistrés au cours de la période d'enquéte
pour le ménage ¢. Supposons les vecteurs de variables (s, wi, v, .., vy ), quand
i varie, deux 2 deux mdépendants : les comporiements d’approvisionnement des
ménages sont ndépendants?.

Mame si la variable ., et le choc y; sont orthogoneux, z;, peut-8tre endogéne
dans Péquation (15) st 2 et u; sont corrélées. Vraisemblablernent, dans l'exemple
du processus d’approvisionnerment en céréales :

1 n
covizy, u;) = lim — N g < 0,

o 7L S—e

LT
quel que soit £, ou Uégalité (presque sire) provient de la lol forte des grands
nombres. Car les durées faibles sont associées anx quantités élevées, en moyenne.!?
Une fagon simple de se débarrasser du paramétre <*hétérogénéité est de calculer
la relation qui se déduit de {13} entre les écarts de y, et x5 et leurs moysnnes
indiviguelles.

Solent en effet :

-

q T; T
U = ey : yit Iz‘- = : X, W =
7 L L Py

A -

T

13

ta=] =i

“hien gu'en cas de soides il puissent ne pas Ugire.
W es individus avec des u; fatbles auron: des yy, Teibles (équation {18)) et des x4 slevées.
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xS}

Alorsona:

pour tout ¢ = i,...,n et tout t = 1,...,T;. L'estimateur des MCO appliqués 2 la

régression {16),”7 dite within ou intra, sera convergent 4 condition que :
cov{zy — To, U — i) = 0,

ce qui, en général, suppose que, pour chasue ménage, chaqus zy dans z; soit

orthogonal 4 chague vy dans w

Vi=1,..T, ¥r=1,.. T covivg, o) = 0. an

7

Ta perturbation v; est orthogonale au passé, au présemt et au futur de zy. Sila

série des (za, .., Tir) et celle des (vq, ..., o) satisfont cette propriéié, on dit gue
{z:) est fortement, ou sirictement, ezogéne par rapport 4 la série des choes {vy).

Dans quelle mesure Phypothése d'exogénéité forte est-elle acceptable ? Dans
Pexemple considéré, elle est sans doute discutable. 1 un empéchement quelconque
oblige un ménage & retarder un achat programmeé (v > 0), le stock peut baisser
en dessous du seuil de renouvellement habituel, et le ménage peut &ire amené &
acheter plus que de coutume la fols sulvante (... tend & croftre avec uy). En

d’autres termes, vraisemblablement, :
COV(’U{,‘U.,’C:I%_PI) >0,

En revanche, vy s'interprétant comme un allongement ou un raccourcisserment non
prévisible de la période normale de renouvellement d’achat {un raccourcissement
si le ménage, profitant d'une promotion par exemple, renouvelle son stock de fagon

anticipée), il est naturel de supposer que
vi=1,..,T; Vr=1,...¢% covivy, ) = 0. {(18)

La perturbation v est orthogonale au passé et au présent de x,,. Cetls propriété
est la propriété d'ezogénéité fuible de () par rapport & (vs).

Considérons finalement cette autre transformation des variables, la différentia-

tion premigre, qui élimine aussi Peffet individual w, :

Uit — Yiz—1 = DB — Bip—r ) + Vi — Vit {19)

“istne estimation correspond A la fonction absors de le procédure GIM de SAS.

34 INSEE Méthodes



Les MCO appliqués & cette régression sont convergents si
Cov{Ta — Figo1, Vi — Peg—1) = 0.

L'hypothése d’exogénéité faible ne suffit pas & vallder cette condition puisque, sous
Ja condition (18),

A -
CCW(Ii: — Tig—1, Uir — Yip—1; = COV(»:‘:, ?J::t-ﬂ,

qui n'est généralement pes nulle. La méthode des varlables instrumentales, que
nous décrivons dans la section suivante, peut alors étre employée pour obtenir un
112

estimateur convergent de b dans 'équation {19) en instrumentant, par exernple,

Ty — Tip-1 PAL Tip: € Lypo.
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5 La méthode des variables instrumentales

Dans cette section, nous &tudions la méthode dite des variables instrumentales
qui permet d’estimer de fagon convergenie les modéles apparemment lindaires. Plus

précisément, nous allons étudier le modéle :

Y =zb+u, i=1 .,n, (20)

L

o Bu; = 0, b est un paramétre de dimension X, &t les couples {z;,w:) sont & valeur
dans BF x B et sont mutuellement indépendants. On décompose le vecteur des K
variables explicatives en une pardie z; € B endogéne et une partie 2, = R
exogéne (K + Ky = K, Le coviwg, zy) = 0. Ls vecteur zy; admet =n particulier

1 comme composante si la tégression {20) contient une constante.

5.1 Non-convergence de Pestimateur des moindres carrés
ordinaires

Considérons tout d'aberd Uestimateur des MCQO de b. Celui-ci est

gﬂ,;cg = (Z.T, x \ Z T

Li=l i=1

\ n
[ 3
= kg :r:‘..,!. ) zifzih + )

=1 - el

b~LZ:c, )—1 T

f==1

I

La loi des grands nombres s’applique 2t lorsque ia taille de i*schantillon tend vers

Uinfini,
5 i3
-~ ! }
S v:_z,zl — BEZ:T;
it
st "
1
" F, Faly = Bz = coviz, uy)
v =l
Et donc

baroo — &+ (Bezl)” Braw.

Irestimateur des MCO est donc bisisé asymptotiquement, le bials &tant égal &
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5.2 Instruments

On appelle insirument ou veriable instrumentale toute varisble non corrélée
avec la perturbation u;. Un instrument =5t donc une variable exogéne. Un vecteur

z; € R¥ d'instruments satisfait donc la condition :
coviz, ) = Bz = 0. {(21)

Le vecteur zy; est done un vecteur d’instruments.

L’hypothése (21) est la condition qui permet de construire un estimateur & va-
riables instrumentales & partir d’un vecteur d’instruments. On la trouvera souvent
écrite sous la forme suivante :

Bluijz) = 0. (22)
Cette hypothése revient exactement & supposer gue u; est non corrélée avec n'im-
porte quelle forction de z. Dans ce cas, toute fonction de variables instrumentales
est donc encore un instrument. En pratigue, comme on se limite toujours & un
choix fini de fonctions, ies faire figurer toutes dans la liste z; dans (21) ou supposer

(22) n'a que peu de conséquence.

5.3 Identification
La condition (21} peut &tre réécrite comme suit :
Baziy, —zi) = 0.

Soit encore :

Ezgu = (Bzzi)b (23)
Cette condition définit un systéme de H équations & K inconnues b. On dira que
le systéme (23} identifie ie paramétre structurel b 'il existe une solution unigue,
égale 2 la vrale valeur des paraméires, & ce sysiéme. 58 H < K, & évidence, b
r'est pas identifié, puisqu’il y & moins d’équations que de variebles. Le modsle
est dit sous-identifié. 5i H = K et le rang de Exz] est ézal 3 K, on dit que le
modgle est juste identifié. Si H > K, rang{B zz!} = X et auvcun instrument n’est
une combinaison linéaire des autres, alors le modéle est dit sur-identifié, ce qui est
souhaitable car la sur-identification autorise le test de la validité des instruments

(Cf ‘.'lffl.f':"a.}.
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Le vecteur des instruments z; contient 2u moins le vecieur des variables explica-
$ives exogeénes Ty. Pourquol en effet laisser de coté une source potentisile d'identifi-
catton 7 Il est donc nécessaire de trouver au moins X instruments supplémentaires
pour identifier le modéle, un, au moins, pour chaque variable explicative endogéne.
Par ailleurs, si le vecteur des variables endogénes contient plusieurs transforma-
tions non linéaires d'une méme variable, ii est légitime d'introduire dans la liste des
instruments de ces variables les mémes transformations non linéaires. Par exemple,

on pourra insirumenter [a dépense totale ot son carré, dans un svstéme de demande

gquadratique, par le revenu et son carré.

5.4 Moindres carrés indirects

Si H = K evsi {5z est inversible, alors b = (E zz!) ™ B 2, et Pon obtient
P'estimateur des Moindres Carrés Indirects en remplagant les espérances par leurs

contreparties empiriques :
N

%Z% I] :;Zzi'yi
);IZ’y,

en notant £ 1a matrice dont ja i-iéme ligne est 2{, X la matrice dont la i-idme ligne

barer

It
~ —

est z} et y le vecteur dont la +iéme composanie est yi.
Si H > K, on se raméne au cas précédent en sélectionnant K combinaisons
iinéaires des instruments ; Az, ot 4 est ane matrice K x H, de plein rang. On

construit de la sorte une classe d'estimateur :

~ {1 V&
bwor(A) = | =5 Axmal ;}_:Aayi

,,_
]

i

\""'-._.

(AZ'X)AZy,

Proposition 1 Sous Uhypothése gque 1) les triplets (z;, zi,%;) sont mutueilement
indépendants, 2} de méme loi, et ) Blud{z) = o2, Uestimateur des MCI, Baar{A).

pour toul matrice de sélection A, est convergeni ef asymptoiiguement normai

- [~ P I
v (Buerid) - b) 2 N, T(A)),

avec
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Preuve : On 2.;

fl

Earer(A)

(% Z Azl ) Z Az

fa=1 l‘““l
= b+ (%izﬁz@) A— Zzu,
i=1 !*“1

La convergence découle simplement de la loi des grands nombres :

1 n
—- E z, —+ B (Z{U,i) = (L
b I—r oD

=1
De plus,

-1 n
N (EMCI(A)'- b) = ( ZAZ, ) A\/ﬁ% Sz

i=]

=1

Or, puisque u; est indépendant des instruments :

Vi(zn) = B(mziul

E [z E{ul] z;)]

Il

o* B #z)

et la normalité asymptotique découle directement du théoréme limite centrale :

\/ﬁ ZZU,E.N- PRz AN |

Remarques :
~ Un estimateur de la matrice de variance-covariance asympiotique de bpcr(A)

est
-1

L

-1 ;s opn \ n
0 () (o) (o)

i=]

= (A)zfAZ’Xl‘]AZ'ZA” ZANTY,

ol

zn:: j-""be‘r(A\
2o

ail'—-‘

FAY =

:3|n—4
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- De méme que pour les MCO, i existe une version de la marrice de variance-
covariance T{A) pour le cas de résidus hétéroscédastiques, i.e. lorsque B{uflz)

dépend de z;, 4 savoir

3

f

Ehet(A) & ' - > =~ 2 ’ A ¢ -
—L ZAzimi Z'u.i(A) Azz A ! Ez,-z_;.%’

n =1 \i=1 /J iz=] /
(AZ' XY AZ diagll AVRZA (X' ZAN T,

I

ot diagfil:(A}%) est la matrice diagonale avec 7;{A}? en i-idme position dans

la diagonale ot des zéros en dehore de la disgonale.

5.5 Estimateur i variables instrumentales optimal ou esti-
mateur des doubles moindres carrés

On vient de définir une classe d’estimateurs convergents ev asymptotiquement
normaux, celle des estimateurs des MCI pour toute matrice de sélection 4 € R¥=#
de plein rang, L'estimateur A variables instrumentales optimal ou estimateur des

doubles moindres carrés (2MC) est Pestimateur des MCI de variance minimale.

Proposition 2 1] exisie une matrice de sélection A™ optimale ou sens oﬂ‘I;MC;(A*}

est de variance minimale dans la classe des estimateurs b (A)
Zx P {/Zz,z | =X'zZzann

Llestimateur E:M(;“A‘\ est appelé estimateur des doubles moindres carrés (2M ).
I s’écrit -
bame = (X' Pp X) 7' X' Pry
ot Py = Z(Z'ZY ' 2 est le projecteur orthogonal dems 'espace engendré par les
colonnes de Z.
Preuve : Notens ™ la relation d’ordre sur les matrices syméiriques semi
définies-positives A » B si et seulement si A — 8 est symétrique semi définie-

pesitive, soit encore : ¥z, z'(A — B)x = 0. On veut montrer que

-1 —1 Sy —
(AZNVTAZ ZAX ZAN ™ > (P07
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soit encore, en prenant inverse de chnague membre et en inversamt le sens de
I'inégalité :

X' PpX » XZA(AZ' ZAN A2 X,

st en regroupant & gauche les deux membres :
Xr i‘pz — P’ZAI'} X >0

ot Pry = ZA(AZ'ZA)TAZ Cetie indgalité est vraie pour sout A puisque
Py~ Pga = Py(ly — Ppa)Fs et puisque [y — Py est la matrice d'un projectenr

orthogonal, done positive. m

Corollaire Sous lhypothése que 1) les iriplets {zy,2;,w) sont mutuellement
indépendanis, 2) de méme ioi, et 3) B{uilz) = o2, Uestimaoienr des 2MC est

convergent et asymptotiqguement normal, e :

ioi

Va(bage — 8} = N0, £7),

=X P X

Remarques :

— Llestimateur des Doubles Moindres Carrés ?:}Mc s'appelle ainsi parce qu’il
s'obtient en deux étapes de MCO : on régresse d’abord chaque variable ex-
plicative endogéne sur les instrumenis, pour obtenir la prévision ¥= Pz X,
puis on régresse y sur X. S Z contient au moins les colonnes de X, slors
PzXs = Xa. On ne projetiera done que le sous ensemble X de variazhles
explicatives endogénes sur lss imstruments.

~ Un estimateur de la matrice de variance-covariance asymphotique de gzmc

st
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ol
~2 1 Fd o~ \2
Gamc T - ) { % "«'?q;szcj
=1 )
I
= '7; ; '!L:
i=1

— Noter bien que en régressant ¥ = Pgy sur X = Pp X par MCO, on cbtient
Vestimateur des 8MC, bape = (X' XV7IXY, mais une évaluation des écarts-

: . - 5 : 2 T - N
types asymptotiques érronée, & savoir @ & (X' X7 ou

Clest pourguoi il vaut mieux uiiliser les programmes de 2MC des logiciels
statistiques quand ils existent si ’on veut s’épargner la corrections des écarts-
type par le facteur multiplticatif &y /7.

— La matrice de variance-covariance asymptotique pour résidus hétéroscédas-

tigques a8t

= . - ~1 ” ‘o \—1
Dald) (Z:?} {Zlaaa fml 2
= (XR(E diag{afjf) (F2y,

qui est exactement la matrice de Whiie.

5.6 Test d’Hausman d’exogénéité

Un test naturei d'exogénéité est le vest d'Havsman (Eronomeirica, 1978). i se

- ~
fonde sur la comparaison de boaser — basoo avee 0. Calculons cette différencs -
Ve

barec — bawco = (X' P X)X P — (X' XY Xy
= [{X'PpX) X' Pz (X' X)X (Xb+)

= [(X'PXy X' Py — (XXX
Sous Uhypothase nulle d'sxogénéité de X | si Blulley, z) = o2,

V (basse = bucolX.Z) = o® [(X'PpX)" X Py — (X'X) X
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x (X' Pz X)X Py — (X' X)X
o [(X'Pe Xy — (XX)71]
vV (Bgmcix, Z\ -V (EMCO!X1 Z\ .

Proposition 3 Sous Phypothése nulle d’ezogénéiié de X, lo statistique
1 /- N e ot g -
= (szc - cho) (X' FpX)™t — (X'X)™Y (szc - b.-vrco)

suit une loi du ¥? ¢ K degrés de liberté (K| est le nombre de varinbles explicatives

endogénes).
Remargue

— [-I7 est Vopérateur “inverse généralisée” : AA"A=Aet A7A4 = A" 8i
A est de plein rang, on prendra A~ = A~L

— 1l peut arriver que la matrice (X'PzX)! — (X'X)~! s0it de rang inférieur &
K. Dans ce cas, la statistique d’Hausman converge vers une loi du * dont

le nombre de degrés de liberté est égal au rang de la matrice (X' Py X)71 —
(X' X)L

5.7 La régression augmentée

Le test d’Hausman d’exogénéité s’'implémente trés simplement en pratique de
la facon suivante. Notons Ty; le vecteur des résidus de la régression des variables

et V= ()

endogénes xy; sur les instruments z;. Notons aussi X, = (z3;

V= (I = P)Xy = M3 Xy,
avec Mz =71 — F5.
La proposition suivante est alors vraie.

Proposition 4 L’estimateur des MCO des paramstres de z; dans lo régression
augmentée de y; sur z; et Ty; est Vestimateur des EMC. On peut tester l'eTogénéité
de zy; de facon éguivalenie ou fesi d'Housman d’dpalité des estimateurs MCO
ei ZMC en testani la nullité de Destimateur des MCO de %y dans la régression

augmentée ay moyen des tests hovituels (Student, Fisher, Wald).
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Preuve ; L'estimateur des MCO des paramétres de z; dans cette régression est

estimateur des Doubles Moindres Carrés : en effet, celui-ci s’obtient en régressant

y; sur lz projection orthogonale des z; sur !

les résidus T); (théoréme de Frisch-Waugh) :

[T — MpXy (XIMpX) 7 X! Mz] X
L .
{

i

"orthogonal de Pespace engendré par

Mz Xy (X Mz X)) X;Mz] (X1 : Xa)
- Mz) Xy Xz)

(PzXy 1 X3)
P X.

on la seconde &galité provient de ce que Mz.X; = 0 si le vecteur des instruments

cortient au moins les variables exogénes Ty,

De méme Pestimateur des MCO 2 des paramatres de %3; s'obtient en régressant

y; sur ia projection orthogonale des #; sur Porthogonal de ’espace engendré par

les variables z; :

(I - Py} MxMzX,

— My Py X,

Clest-a-dire :

flf)(Xl - f'ﬁ’xple

{parce que Mx X, = 0).

F= — (X!P;Mx Pz X:) " X| Pz Mxy.

Or

(X'PzX) (isre — Barco )
X'Py (I —
X*’PZMXy

UKgxl

(X'PzX) [
X'y - X' P XIX X)Xy

- A

?
Xy

14

{(X"PpX) ' X Pay - (X' X} X'y

g

Jy

{ XiPzMxy \

ou Og,x: st le vecteur de zéros de dimension K, puisque

X2 Pr My

il
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On veit donc que T est lié bijectivement & Bonte — barco ' Le test d’exogéndité
fondé sur la comparaison des estimateurs gzMG et gMco est donc équivalent au

test deC=0l. m

Sous I'hypothese nulle d’exogénéité de X, € converge presque sirement vers
¢ = 0. La statistique de Wald associée an test de e =0,
¢ = 7 (X|PzMx Pz X))7' 8
T
suit, sous ’hypothése nulle, une loi du ¥? & X degrés de liberté, o K est le

nombre de variables explicatives endogénes (i.e. le nombre de eolonnes de X)).

Remarques :

- Dans la formule précédente 7 est r'importe quel estimateur convergent sous
Ihypothése nulle de la variance de w sachant X et Z. On peut prendre en

particulier Pestimateur fondé sur les résidus de la régression augmentée.

— Dans le cas Ky = 1, une seule variable potentiellement endogéne, la racine
carrée de £ est une statistique de Student suivant agymptotiquement sous la

nulle une loi normale N{0Q,1).

- Lorsque K > 1 la régression augmentée a Pavantage sur ie test d’Hausman
de permettre le test d’exogénéité de chaque variable séparément au moyen
d'un simple test de Student. Si le coefficient du résidu de la régression ins-
trumentale d'une seule des variables de X sort significatif dans la régression

augrnentée, alors on rejettera Pexogénéité de cette variable seuleinent.

On a vu que la régression augmentée produisait un estimateur de b exacte-
ment identique & lestimateur des 2MC. Il importe de savoir que, comme pour
Pestimateur des 2MC, les écarts-types caleulés par les programmes de MCO sant
cependant incorrects lorsque les variables X sont effectivernent endogénes. En of
fet, en régressant u; sur z: et Uy;, les programmes usuels de MCO produisent le

calcul suivant pour écart-tvpe de dupso -

X Py

i . . . P . b -~ .
i2Dans un espace de dimension K ; ce qui signifie que K paramétres de bame — baroo sont
redondants.



avec e ~
~2 . far., — m' Y
W= ™ ;U}n zibame = B,€)
alors qu'un calcul correct, on I'a vu, utilise F =157 (y—zbuc)? 4 laplace de
5%, Les écartetypes seront donc sous-estimeés, et cecl d’autant plus que la corréla-
" tion de z1; avec la perturbation u; sera élavée, ou que les résidus 7;; des régressions
instrumentales auront un fort pouvoir explicatif dans la régression augmentée. On
peut corriger les écarts-types asymptotiques des MCO en les multipliant par le
ratio 7/5. Noter que sous Uhypothése nulle d’exogénéiié, cependant, Perreur est
asymptotiquement négligeable puisque 7 tend vers 0 et donc &7 et 5 sont asymp-
totiquement équivalents.
D'ol vient Perreur 7 Une premiére fagon de répondre est de dire que la régres-
sion n’est qu'un outil de caleul ef n’a pas d’interprétation structurelle. On peut
toutefois 1ui en donner une & condition de donner d’abord & la régression instru-

mentale des variables explicatives endogénes sur les instruments une interprétation

structurelle. Considérons ainsi le modéle & équations simultanées suivant :

It

’s
™ Th 4 ug,

Az + v,

&y

ot le fait de poser la régression instrumentale de cette facon donne au résidu »; le

statut d'une variable inobservée. Supposons que

!
o

B(vilz)

f
&

Bluilz w) = ve

On voit que
q

on
y= b+ vie + &

avec B(z;lz, v) = 0. Cette derniére équation indigue gue ie choc u; peut se dé-

composer linéairement en une fonction du choc w; et une partie spéeifique a y,

&:. Elle ressemble de trés prés & la régression augmentés. I vy a malgré fout une

différence essentielle. Iet »; est une variable inobservée, une perturbation au méme
)
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titre que ;. La remplacer par U'approximation convergente % = z; — Az;, o0 A
est l'estimateur des MCO de 4 dans la régression linéaire de z; sur z;, bruite le
signal d'une valeur exactement égale & écart entre &° et 5° dans le paragraphe
vrécédent. (Noter que &7 est maintensnt un estimateur convergent de la variance
de =; sachant z;, v;, alors que - st un sstimateur convergent de la varience de u;

sachant z 3

5.8 Test de validité des variables instrumentales en cas de
suridentification

Une autre question natureile consiste & se demander si les instruments sont
bien non corrélés avec les résidus. Lorsque le nombre d'instruments supplémen-
taires (c’est-3-dire en plus des variables explicatives exogénes) est strictement
supérieur au nombre de variables endogénes (cas de suridentification’®), on pro-
cédera au test loint de velidité, c'est-4-dire d’excgénéité, des instruments, de la
facon suivante. Pour tester si le vecteur z; des H instruments est exogéne, on
régressera les ,résicius % sur le vecteur z;, puls on calculera le coefficient de dé-
termination non centré de cette régression {R?). Sous Ihypcthése nulle de non
corrélation des perturbations w; avec les variables z;, nR? suit une loi du x* 2
H— K {= H; - K1 ot H1 est le nombre d’inssruments autres que les /() variables
explicativ\es ex0Ogenes).

En effet, icl

{
nip = Lzl
1}

avee M =T — X{X'P:X 71 X'P;. Or, M n'est pas un projecteur mais

est un projecteur orthogonal dans un espace de dimension A — K. D'ou i= résultat.

137} fant au moins autant dlinstrumenis que de variables endogénes pour idensifier et estirner
ie modéle, et calculer ensuite les résidus ;. On ne peut intuitivernent espérer tester la validite
des instrumenis strictement nécessaires & 2e calcul
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(51 Pon régresse T; sur z; an Heu de z; on obsient la matrice APy, M qui n'est
pas un projecteur orthogonal.)

8i le modéle est juste identifié (H = K, ou Hy = K}), alors nR? = 0 : le résidu
de la régression de #; sur z; esi par construction orthogenal aux z;.

Pratiquement, on régresse i; sur zj;. Si I'estimateur des MCQ des coefficients
de zy est signiﬁcatif, on rejette Uhypothése d’exogénéité de z); (ie. de validité
ou d’admissibilité des variables insirurmentales), On peut par ailleurs procéder par
élimination successive | si certains senlement des coefficients de zy; sont significatifs,
an les rejetie ef on recommence la procédure d’estimation des 2MC a zéro.

On peut aussi, de fagon équivalente, régresser les résidus de la régression aug-

mentée T; sur les instruments. En effet

-~

T -~
= Y:— .,"Jt-bQ,MC — Uc

o
|

= & —5¢
et, sous forme matricieile,
T = ©u-WT
= U— MzXc.

L’estimateur des MCO de la régression de & sur z; vaut donc
(ZZ)'ZF = (227 2%~ (Z'Zy ' 2’ MgX.€
= {FZ7Z
Ce qui prouve que régresser ; ou ; sur z; est équivalent.

5.9 Résumé de la marche 4 sulvre
Soit la régression :

3 f
w=alb + gk + =1l

ot xy; est un vecteur de variables endogénes et zo; est un vecteur de variables expli-
catives exogénes. Soit zy; un vecteur d'instruments autres que ceux qui composent
To;, et de dimension supérieure (ou égaie) & caile de 235

Pratiquement, on procéders de la fagon suivants
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1. Régression instrurmentale : Régresser (par MCO) zy; sur 2 = (204, 211).
(On insiste icl encore une fois sur le fait que cette régression instrumentale
n’a pas nécessairement d’interprétation structurelle. Il peut ainst arriver qu’a
I’évidence certains instruments dans zo; ne conditionnent pas zi;. On peut
ne pas les inclure dans la régression instrumentale mais on transforme alors
par la-méme la regression instrumentsle en équation structurelle.)

2. Régression augmentée et test d’exogénéité 1 Calenler ¥y, le résidu de
la régression instrumentale précédente, et régresser (par MCO) y; sur ©y;, T
et T;. On obtient ainsi Pestimateur des doubles moindres carrés EgMO Sile
parameétre associé & Uy; est significatif, on rejette 'hypothese d’exogénéité de
Ty

3. Test de validité des instruments : Dans le cas seulement ol le modéle
est suridentifie {plus d’instruments que de variables explicatives), régresser
{par MCO) 4; = y; — .4‘3232}\,{5' ou les résidus de la régression augmentée sur
z1i- 81 l'estimateur des MCO des coefficients de zy; est significatif, on rejette
Phypothise d’exogénéité de z); (de validité ou d’admissibilité des variables
instrumentales). On peut procéder par &limination successive : si certains
senlement des coefficients de zy; sont significatifs, on les rejette et on recom-

mence la procédure & zéro.

Nombreux sont les logiéiels de statistigues qui produisent un calcul de esti-
mateur des doubles moindres carrés, la PROC 3SYSLIN de SAS par exerple. Ces
logiciels ne fournissent généralement pas de test d’exogénéité ni de vest de validité
des instruments.

Un programme SAS type enchaine les ordres suivants :

/* DOUBLES MOINDRES CARRES */

/* {pour un caleul correct des écaris-types) =/
PROC SYSLIN. [DATA = Al;

ENDOGENOTS Y X1 ;

INSTRUMENTS X2 21 ;

MODEL ¥ = X1 X2;
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/* TEST D’EXOGENEITE */
/* 1) Régression instrumentale */
PROC REG ;

MODEL X1 =X2 Z1;

OUTPUT OUT = CUT1 R = V;

/* 2) Régression augrentée */
PROC REG DATA = DUTL;
MODEL Y = Xt X2 V;

QUTPUT JUT = OUT2 R = E:

/¥ TEST DE VALIDITE DES INSTRUMENTS */
/¥ (si suridentification) */

PROC REG DATA = DUT2;

MODEL £ = Z
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6 Modéles apparemment linéaires avec transfor-
mations non linéaires de variables explicatives
endogénes

On considere icl je cas de modeles du type

v fm)b4+w

avec By = 0 et Blugz;) # 0, et 01 la variable z; est continue.

6.1 Premier exemple : modéles polynomiaux

Supposons par exemple que f(z)'h = a+bz+er®. Soit 2 un instrument de z. On
peut alors appliquer simplement lz méthode des variables instrumentales : on traite
chaque puissance de = comrmne une variable endogéne différente et on génére autant
d'instruments gue nécessaire en prenant les puissances de z correspondantes. Ainsi
la méthode de la régression augmentée s’adapte au modéle quadratique de la facon
suivante : 1) on régresse d’abord z; ET 17, séparemment, sur z; et z° pour calculer
deux résidus ¥y et T ; 2) puls on régresse y; sur z;, 22, Ty et Do

¥ pratique, on constate que le résidu de la régression instrumentale de 22 sur
les instruments est souvent non significatif. Ceci s’explique de la fagon suivante.

Supposons gue

’ '
zo 4wy,

Ii

it

% LT

pour un vecteur z; d'instruments quelcongues, avec B(e;|z;, 1;) = 0. On obtient par
example une telle structure de résidus dans le cas oit le couple (u;, 1) suit une loi
normale rrultidimensionnalle.

On peut donc réécrire la régression structurelle de la fagon suivante :
T= 6+ bT+ emt oy gy

ol ¥; = z; — Zjox peut &tre remplacé de facon éguivalente par le résidu de la
répression de z; sur z,.
Alnsi, dans le cas d’vne régression structurelle d'une variable y; sur vn poly-

ndme d'une variable z; endogéne, st les variables y; et &; sont liées pi. le systéme
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d’équations simultanées précédentes {ov approximativemens distribuées selon des
lois gaussiennes), alors il suffit pour estimer les parameétres du modeéle structure]
de fagon convergente de procéder 4 la régression augmentée de y; sur ie polvnéme’
de x; et le résidu de la régression instrumentale de z;. Noter que comme c¢’était

déja le cas pour la régression augmentée dans la section précédente {voir §3.7), les

‘écarts-types calculés par le programme de MCO ne tiennent pas compte de ce que

Von a remplacé 1; par une approximation. On peut ici les corriger comme on Pa

expliqué au §5.7 en les multipliant par le ratio

(Y05 - 8 =B — &?)?)

=1

. T Sue
(Z:ﬁll(yi — @ by - Tl - ";'1){)2)

6.2 Cas d'une variable explicative dichotomique endogéne

Considérons un modzle apparemment linéaire dans lequel une variable explica-

tive dichotomique est endogéne :
Y= 6+ boy 4w, (25)

avec 1; € {0,1} et E(w:z;) 5 0. Comme dans le cas précédent, le caractére qualitatif
de la variable endogéne n'interdit pas d’appliquer la méthode des 2MC. Le fait que
I’on ait & régresser z; sur z; n'est en rien modifié par la nature qualitative de z;. [
importe de comprendre que la régression instrumentale de premiére étape des 2MC
n’est pas structurelle. Flle n'implique nullement que le vral modele de z; sachang
z; s0it un modéle de probabilité lingaire. Les deux régressions de la méthode des
2MC constituent la maniére la plus simple de produire 'estimateur des Moments
fondés sur la contrainte identifiante : B(zw) = 0.

Toutefois, on peut alternativement utiliser un modéle PROBIT ou LOGIT a
la place de la régression instrumentale st Pon est prét 4 faire cefte hypothese
trocturelle sur la lol de 2; sachant ;. Solt F(2/2) la valeur prédite de B(zijz) =
Pri{z; = llz;} = F(zlc), ot F est par exemple la fonction de répartition de la
loi normale centrée, réduite dans le cas d’un modéle PROEIT. On obtiendra un
estimateur convergent des paramétres a et b du modéle apparemment linéaire (25)

en effectuant la régression de y; sur #(2/C), ou la régression augmentée de y; sur
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z; et T; = z; — F(2/€). Cette fois, cependant, ces deux estimateurs de & ne seront

pas identiques parce que F({z[¢) n’est pas une projection orthogonale.
Lestimateur b de b issu de iz régression de y; sur F{Zz;) par la méthode des

MCO est convergent sous hypothése que E{w;|z) = 0. Notons cov, et V, les

covariances et variances empiriques. Alors,

o onlw Rl
Ve F(zc)
cov{ys, F(zic))
- V F(zlc)
_yoovim, Flze)) | coviw, Flzic))
- V F(zle) V F(zc)

Or,

cov(zi, F{zc)) Ez:F(zic)] — Ez; EF(zc)
E[Bizia) F(zic)] ~ E[E(zz)] E Flzc)
E [F(zle)’] - [E F(zfe))”

= VF{cz)

il

puisaue B(z: %) = Pr{z; = 1|z;} = F(z{c}. Par allleurs,

covlu, Fize)) _
VFES
sous I'hypothése que E(w;lz;) = 0 {tiypothése plus forte que cov{ug, z) = O).

On voit donc que les hypothéses assurant la convergence de cet estimateur sont
plus fortes que celles garantissant la convergence de I'estimateur des ZMC puisqu’il
s’agit de spécifier E{x;]z:) et imposer Efw;|2;) = 0. Par ailleurs, il reste encore &
caiculer 12 variance asymptotique de cet estimateur en deux éfapes. Lestimateur
b dépend de Vestimateur € de premiére étape et la variance asymptotiﬁue ded
dépend de la forme exacte de 2. Ce calcul dépasse les limites de ce manuel {tout
camme I'emploi de techniques de bootstrap qui permettent de se passer du calcul
de la variance asympiotique de 'estimateur en deux étapes). Mais il faut cepen-
dant savoir que lez formules habituelles du calcul de la variance d'un estimateur
des MCO, comme pour la régression augmentée, doivent &tre corrigées pour tenir
compte de ce que ¢ est estimé. Il n'y & gue sous 'hypothése mulle d'exogénéité

que les &carts types seront correctement calenlés. De sorte que le test d’exogénéité
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obtenu en testant la significativité de z; — F(2[C) dans la régression augmentée se
fera comme auparavant. Mais dés instant que ce test rejette ’hypothése nulle, I
faudrait en toute rigueur recalculer les &carts types.

Sanf & faire une hypothése compléte sur la loi jointe de (y;,z;) sachant z; et
utiliser la méthode du maximum de vralsemblance pour estimer les parameétres,
il n’est pas clair du tout que cette méthode, utilisant un modéle PROBIT ou
LOGIT au lieu du modéle de probabilité linéaire pour construire une prédiction de
x;, ait le moindre avantage. Je ne connais pas en tous cas de simulation de Monte
Carlo permettant de se faire une idée des performances comparées de ces deux
egtimateurs 4 distance finie et il n’exdste pas d’argument théorique permettant de

les classer.

6.3 Cas d’une variable explicative endogéne qualitative or-
dinale

Supposons par exemple que l'on soubsaite régresser les heures travaillées sur le
salaire et que ’on observe le salaire en tranches. Soit g la variable d’heures. Soit
z; le salaire et soient Ty4, ..., Tk tes variables indicatrices indiquant la classe de
salaire : o5 = L{z: €]8;,8;41]) = 1 sf z; appartient & la fitme tranche @ |s;, 5;41),
= ( sinon.

Une premiére question est celle de savair guel est le modéle d'intérét. Est-ce
=G -+ bi‘;‘ 2y (26}

ou

Yi=a + b}iﬂh' + .+ 5K$;ﬁ + U{? (27)

Si c'est {26) alors on a affaire & un double probléme de variable endogéne et
d’erreur de mesure. D'un autre ¢6té, on peut voir dans le modale (27) une fagon
d’approximer une relation non linésire inconnue entre ¥, of =, '
Si le modéle que I'on cherche 2 estimer est le modéle (27), alors on est dang une
situation oft les 2MC s’appliquent. Le seul probléme est de trouver X instruments
(ou K — 1 puisque 7y; + ... + Ti: = 1} pour instrumenter les K indicatrices x;.
Pourtant, on s¢ dit gu’un seul devrait suffire puisqu’il 'y a av fond gqu’une seule

variable endogéne : z;. Pour fabriquer ¥ instruments 4 partir d'une seule variable
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instrumentaie continue, on fera comme pour z: : on découpera 'instrument en
classes, comme on instrumenterait la dépanse totale et son carré, dans un systéme
de demande quadratique, par le revenu et son carzé.

Supposous maintenant que le modele A estimer soib (26). Soit z; un instrument.
On peui dans une premieére &tape estimer un modéle PROBIT polytomique or-
donné 4 seuils connus (en supposant z; = zia + o et v normal, ceniré et réduit).

-~

Soit T Uestimateur du modéle PROEIT polvtomique crdonné. On estimera a at b
dans uhe seconde &tape en végressant par la méthode des MCO y; sur Z; = z[&, ou
sur z; et ; — T; (la régression auvgmentée}. Comme précedemment, un caleul cor-
rect des écarts types de Pestimateur de seconde dtape nécessite up développement
théorique spécifique qui dépasse le cadre de cette note. Noter ici qu’a la différence
de estimateur précédent, ou il s'agissalt d'instrumenter les indicatrices de classe,
la premiére étape de Pestimation (le PROBIT ordonné) implique une hypothase
structurelle sur la loi de z; sachant z;. On n’est donc plus dans le cadre d’un mo-
déle apparemment linéaire mais dans celui d’'un medéle & &quations simultanédes

non linéairs.

7 Modéles a variable dépendante qualitative

On considére icl le cas encore plus général de liaisons non lingaires entre y; ef

z; faisant intervenir des paramétres de fagon non linsaire.

7.1 Cas d’une transformation qualitative d’un modéle ap-
pareminent linéaire

Jentends ici le cas suivant. Soii un modale apparemment linéaire
o = o+ bz 4o (28)

avee Bluglz;) 5 0. La varizble dépendante 7 est une variable latente et I'on observe
y; = g(y¥) vme transformation non lnéaire de cette variable.
Par exemple 17 est Uofire Marshallienne de travail, fonction du salaire offer

z; a priovi corrélé avec hétérogénéité des préférences u;, ef i est soit ta décision
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= () sinon,
soit le nombre d’heures effectivement travaillées :

v = ysiy; >0

= (] sinon.

Nous traiterons cef exemple en d&tail dans i section 7.1.2.

La technique de la régression sugmentés s’applique ici & condition de supposer
cette fois (contrairement & ce ¢ui éfait nécessaire dans le cas de I'sstimateur des
2MC) le couple (z;, u;) normal conditionnellement aux instruments z;. Supposors
en effet que

T = zjer +
avec (u;, ;) distribués selon une loi normale bidimensionnelle de moyenne (0,0) et
de matrice de variance-covariance

2
{ o2 poumy
ISy 0'3 i

On satt alors que

disons)

~

= yu+

ol &; est une autre variable normalz indépendante de w;,.
On peut alors rééerire le modale (28) sous Ia forme de la régression augmentée
suivante :

y: = a4+ bx; -+ yu; + 2

-

oll U'on remplacera w; par le résidu de la régression instrumentale de z; sur z;,. La
régression latente peut &tre augmentée d'autant de résidus ce régressions instru-
mentales qu'il v a de variables explicatives petentiellement endogénes. Noter qu'a
nouveau, 'estimation en deux éfapes oblige & une correction des écarts-types des
estimateurs de seconde é&ape (ou i bootstrapper). Enfin, catte procédure ne s’ap-
plique qu’au cas de variables (explicatives) continues pour lesquelles 'hypothése

de normalité est raiscnnable.
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INSEE Méthodes

7.1.1 Doubles moindres carrés non linéaires

La méthode des doubles moindres carrés non linéaires nermettent de iraiter le

cas de modéles du type:
W= (“‘hb\ i=1_..,n,

avec T; € R endogéne. Soit z = B¥ un vecteur d’instruments, c'est & dire tel
que:
Blzu) = 0.
La méthode des Doubles Moindres Uarrés Non Linéaires (2MCONL) est une ex-
tension naturelle de l’estimateur des 2MC. On appelle estimateur des doubles
meindres carrés non linéaires, la solution au probléme :
b= argminy — g(X, b)) Pz [y — 9(X. b))

en notant y le vecteur des y; et g(X, b} le vecteur dont le fidme élément est g(z;, b).
Sous I'hypothése que E{u?lz) = ¢ indépendant de z:, cet estimateur est un esti-

mateur de Moments Généralisés optimal. Il est convergent et asymptotiquement

normal :
NI R ()
avec ol 3 }
o.. | 18g(X,8Y gf'X,b‘lv
T — 2 :
¥ =g~ Hm [n % Fs 5 |

Ce probiéme n’admet pas en général de sohution analyiique mais on peut assez
facilement le résoudre au moyen de la méihode numérigue suivanie. L'estimateur
est sclution des conditions du premier ordre :

60(_4 b\’ 5, P =
B R A

Lralgorithme de Gauss-Newton permet d’obtenir la solution comme la limite & =

Him &, de Pitération :

!‘ ﬂ)’ T 4 Y
bn+1—bn=;L g TP ly = gl X bl

Cstie formule a une interprétation intéressante puisau’il apparalt que by, —b,, est
exactement l'estimateur des 2MC ne ¢ dans la régression :

w— g(X,b) = —-9-—:‘,1—329 +e.
ofeg

]

wn



) Bn ) + . Trss . T . .. N
ol g‘—"%}%,—"l est la matrice nx X telle que Pélément (1, k) (1iéme ligne, kidme colonme)

est la dérivée de g(z,, b.) par rapport & la kiéme composante de b,
7.1.2 Ilustration d'un cas plus complexe : le modéle d’activité

Nous terminerons cette note par un exernple montrant cornment on peut faire
dans des cas plus complexes. Considérons pour cela le modéle de participation au
marché du travail d’Heckoman, Scit g le nombre d’heures travaillées par un indi-
vidu et soit w; son salaire 51l travaille. On modélise la décision de participation
en supposant qu'il existe deux variables latentes y7 et w} s'interprétant comme le
nombre d’heures y7 que Uindividu souhaiterait travailler au salaire w) 'l pouvait
librement choisir le nombre d’heurss ouvrées, dont en particulier des valeurs néga-
tives, lesquelles correspondent 4 un temps de lolsir supérieur & la valeur maximale
autorisée (24x 7 heures par semaine par exemple}.

On supposera que lindividu réalise son idéal si celui-cl est réalisable et ne

travaille pas dans tous les avtres cas :

w o= w sy >0 (29)

= § sinon.
Par ailleurs, le salaire cbhservé w; ast 1ié au salaire offert par la relation :

wy = w sy >0 {30

= 0 sinocn,

ou l'on a affecté une observation nulle & tout salaire offert non observé.

Eafin, on &crit que

an supposant que la relation du nombre d’heures optimal au salaire offert wf {ou

1

son logarithme) est linéaire, et ol x; est un vecteur d’autres variables exogénes
conditionnant les préférences des agents pour le loisir. Habituellernent, z; contient
des informations sur le dipléme de Pindividu. ses revenus non salariaux (le salaire

du mari €'if g'agit d'un modéle Factivité 1, des caractéristiques sozie-

démographiques qu ménage.

[N
n
co
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Quant au salaire offert, on 2 suppose déterminé linéairement par un vecteur

\

de caractéristiques z; {education, expérience) :

wi = o+ Jz + . {32)

- Et Pon suppose le couple de perturbations (ug, %) (hétérogénéité des goits, héte-
rogéﬁéité des qualifications) distribué selon une loi normale bivarige
GOOON (@ poe )
“ 8 7 pouo, of :
On peut ensuite écrire la vraisemblance jointe de 'échantillen complet 4 (v, wi, Ti, 2,
i = 1,...,n}. Cest bien sir la méthode ia plus efficace. Cependant, certain logi-
ciels, comme SAS, ne permettent pas de programmer facilement du maximum de
vraisemblance (contrairement & GAUSS, 5+ ou MATLAE ou méme STATA) et
ne livrent pas un ensemble de procédures permettant d'estimer des modéles 4 va-
riables gualitatives trés complet. Placons nous dans la situation ou le seul modele
& variables qualitatives que le logiciel sache sstimer soit le modéle dichotomique
{modéles PROBIT ou LOGIT). On estimera les paraméires de fagon convergente
en procédant par étapes de la maniére suivante.
En remplagant w] dans {31) par son expression dans (32}, la décision de par-

ticipation y; > § se réduit & la condition de participation :
@+ boy + bBz; + ex; + Ov: + u; > 0,
ol by + u; est une variable aléatoire normale de moyenne 0 et de variance

w'o= BV Vg + Zbeoving, u)

. 2.2 % L a —
= & :;?,-i-uu-—i.bpc’-._luv

- : VI e 2
= lho, +poy; +{1-p)c

&

:.
%t le modele {30} prend alors la forme du moedale TOBIT générslisé suivant :
wy = e+ 8ntes sia+be bz ton bhuy w0 (33)
= ( sinon.
On peut estimer le modale (33] par la méthode du maximurs de vraisemblance

cu par la méthode d’Heckman en: deux étapes. Puisque les salsires offerts ne sont
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pas observés pour les inactifs, I'idée de P'estimateur en deux étapes consiste &
régresser les salaires observés w; sur les variables explicatives 2z pour le sous-
échantilion des actifs seulement.

Or, une régression sert & estimer une moyenne. Calculons done Pespérance des
salaires offerts w; sachant I’ensemble des variebles explicatives exogeénes z, et z et

la sélection des seuls actifs (y; > ) :

Il Y fox
Blwsl zinzny >0 ) = Bl zi > 0)

= Q*ﬁ"gzi"?'ﬂ—‘ )\(z,lg)

oa Az, z;) est le “ratio de Mills” et corrige du “biais de sélectivité” ¢

e+ba+bBz 4oz
e

g / LhoeerbBrden:
e ra

S

P

)\(&’iazi) =

et

.
cov (v, bu; + ;)

\/ V{b?)l -+ '-'.L;')
beR - po oy
w

La procédure d’estimation de o at F en dewx stapes consisie A estimer d’abord

le modaie PROBIT

w > Osie+dotbfz; 4o+ +u: >0

= { sinon,

H80it (X3, Xz) un couple de variabies aléatoires normales, alors on montre que {voir, par
exemple, Gouriéroux, Econométrie des Variables Quakitatives, Economica, 1984) -

ol 4 est le ratio de Mills -

ol v et @ sont respeciiv
rédulte :

Lea fonrtion & est en gépéral proposés par les logiciels de suatistiques les plus covrant {fonction
)

PROBNORM de SAE).
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qui fournit une estimation convergente de

atba ¢ | bF
—_— — e —,
w w ow

et donc du ratio de Mills Az, 2;). Pulz on estime o, 8 et 7 en appliquant la

1uéthode des MCO 2 la régression :
wy = o+ Hz + ':")I.; L résiduy,

sur 'échantillon des observations pour lesquelies on dispose d’une observation de

salaire, ot o

On obtient ainsi une estimation convergente de o, 3 et 7.
On procede de m#me pour estimer g, b et ¢ Considérons maintenant les seules
observations pour lesquelles 3 > C =% caleulons la moyenne des heures y; sachant

les exogénes pour les seuls actifs :

EBlwlzs zi e > 0) = B(yflm, 2,1 > 0

ff
2

+ bE{wiiz;, 2, 15 > 0) + ez + Blw|z, 2,0 > 0)
= a-+blo+8n)+ oz + Blbyy + wle, 2,4 > 0)

= a+blo+ 3z + oz +w- Az, ).

i

Omn procédera donc comme pour ies salaites, en régressant ¢ sur la prédiction

i0; = & + Jz du salaire, les variables z. et le ratic de Mills estimé :
= 4+ B+ oXy + WA + résidu,

sur Péechantillon des agents actifs. On obtient ainsi une estimation convergente de
a,boetw

Pour finir, il convient de préciser que cetie méthede d'estimation en plusieurs
atapes prodult done une estimation convergente des paramétres du modéle siructu-
rel mais que les écarts-types que les logicials usuels zaleulent au cours des différentes

YT

stapes de PRODIT ou de MO ne sont en sitcun cas une sstimation convergente
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En 'absence d’observations de salaires offerts aux inactifs, on ne peut pas
proposer de méthode de régression augmentée comme on Pavait fait dans le cadre
de modeles apparemment linéaires, permettant de tester simplement ['exogénéite
du salaire dans Pequation d’heorss. Par ailleurs, la procédure en plusieurs étapes
précédente re s'applique plus dés lors que la dépendance des heures 37 au salaire
offert wi {ou son logarithme) n'est plus linéaire, quadratique par exemple. 1l faut

alors recourir 4 la méthode du maximum de vrsisernblance.

262 INSEE Méthodes



8. lllustration
8.1. Estimation d'une équation d'heures ouvrées par MCO

On utilise ici le sous-€chantillon de I'enguéte « Emplot » de 1998, composé des fermmes
inactives ou actives salariées, vivant en couple avec un salarié occupé, pour estimer par MCO
I'équation :

NBHSEM =a + b, LSAL + b, LSAI* + ¢, LSALH + ¢, LSALH®

ey
+ 0, ENF %+ ¢, FINDET + ¢, FINDET® +u

ot NBHSEM est la variable de nombre d'heuores travailiées habituellement par semaine, L5471

st le log du salaire horaire de la femme, LSALE celui de 'homme, ENFS est le nombre

d'enfants de moins de 6 ans, et FINDET est 'Age de fin d'études.

Le programme SAS

proc reg data-exic;

model nbhsem=1sal 1lsal2 enfé lgalh lsalh2 findetud findet?;
output out=estl p=nbhestl;

titlie "modéle descriptif d'offre de twravsi
run;

1

estimé par les MCO":

La sortie SAS

Dependent Verlable: NBHSEM
Analysis of Variance

Sum of Mean
Source DF 3gquarss Sguare T Value Prob»>rF
Model 7 33033.38%40 3575.19849 54.802 0.0002
Brror 15616 158B957.0R58 101.75186064
C Total 15623 1627990.4452
Roor MSE 10.08721 R-sguare 0.0240
Dep Mean 33.7712% Adi R-sg £.0235
V. 23 _BEY23
Parameter Estimates
Parameter Standerd T for HO:
Variable DF Zstimate Errox Parameter=0 Prob » {T|
INTERCEP i 10.914648 2.4721811¢C 4.415 0,G6001
LSARL 1 2.558435 Q.E28B32835 4.285 0.0001
LSALZ 1 -G.558246 2.08402353 -7.9582 3.0001
ENF6& 1 -1.001z2%1 3.1€477258 -8.076 9.00401
LSALH 1 1.085611 G.S4036454 2.00% D.04456
LSALE2 1 -0.172267% 0.087506538 ~2.337 G.0112
FINDETUD iy 1.834048 G.1BBB63BY 2.711 0.0001
FINDET2 1 -0.036422 0.004724895 -7.70¢% 0.0001

Le signe de LSAL2 étant négatif, I'effet du salaire est négatif pour toute valeur de LSAL
supérieure au seuil qui annule la dérivée de la fonction 2,698 * LSAL — 0,668 % LS4L2, soit un
salaire horaire égal a 2.698/(2*0,668) = 7.53, valeur inférieure au plus perit salaire de
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’2chantillon. On conciurait done & un <ffet fortement 3pressif du salaire offert sur la
participation féminine.

8.2. Instrumentation du salaire dans 'équation d’heures

On suppose maintenant que le salaire offert est endogéne dans ’équation d’heures ouvrées et
sgtisfait la régression suivante

LSAL = o+ B EXPE + B, EXPE "+ 8 EXPE * FINDET + 3, FINDET’

+ BFINDET + 3. ENFS +v,

@)

ot EXPE (1'expérience, i.e. I’ge moins I'8ge de fin d’4tude, FINDET), EXFE?, experience
au carré, et EXPE* FINDET sont les instruments spécifigues de LS4Z . On suppase en effet que
I"4ge (et ’expérience) n’ont d’effet sur ies préférences en matiére de loisir que par Je lien
implicite avec le nombre d’enfants.

On estime I"équation d’heures par la technique de ia régression augmentée décrite dans la
premiére partie de ce document. Pour faire simple, nous n’angmenterons Ja régression des
heures que du résidu de la régression de LSA4L &t en ometrant celud de la régression
instrumentale de L5A4L2. On 2 vu a quelles conditions ceci était 1égitime.

Le programime SAS

proc reg data=exlc ;

model isals expe =sxpel enfs findezud findet2 expfind ;
gutput out=est r=vchap;

title “Istimation du salaire par lss MCO
run;

proc reg ;
model nthsem=lsal lsal2 =nfé lsalh lsalhZ findetud findet2 vchap
ritle "équation d'offre de travsil : régression augmentés aprés
instrumentation du salaire":

output out=est? p=nbhestZ r=uchap;

ran;

proc reg ;
moedael uchap=expe expe2 expiindg;

title “pour un test d'exogénéité des instruments”:
run;

264 INSEE Méthodes



La sortie SAS

1. Equation de salaire

Dependent Variable: LSAL

Analysis of Variance

Sum of Mean
Source DF Squares Sguare F valune ProbasF
Model [ 934 .56870 155.761%12 848.312 9.0001
Error 15824 2903.43862 $.18348
C Totzal 15830 3838.50%32
Rocot MSE 0.22835 R-5duare 0.2435
Dep Msan 3.81862 Adj R-=g 0.2432
TV, 11.21740
Parameter Bstimaktes
Parameter Standard T for HO:
Variable DF Estimate Error  Parameter=2 Prob > [T
INTERCEP 2 1.345200 0.13807681 8,483 0.0002
EXPE 1 0.012992 0.00447278 2.805 0.0037
EXPE2 1 ~4,000170 0.0000417 -4.05% 2.6001
ENF& 1 0.066790 0.00732508 9.117 Q.0002
FINDETUD 1 0.31382Z28 0.01270824 10.877 0.3001
TINDETZ 1 -3.0021516 C.0002E028 ~5.823 0.00601
EXPFIND T 0.000672 2.00018570 4.953 0.0001
2. Régression angmentée de *éguation d'offre de travail
Dependent Variable: NBHSEM
Analysis of Variance
Zum of Mean
Source oF Sguares Sguare F Valne ProbsF
Model 8 4157%.11708 5197.3B%863 51.138 0.0001
Error 15615 15864131 .3261 101.39334602
C Total 15623 14827980 . 44532
Root MEE 10.27945 R-square 2,.03235
Dep Mean 33,77125 Ad3 R-8g 0.3250
[SRT AN 25.84625
Parameter Estimates
DParameter Standard T for HO:
Variable ©DF Estimate Erroxr  Paramater=( prob » |T]|
INTERCEP i3 4.189153 2.813201232 1.430 0.13€3
LSAL 1 5.880484 3.8668554¢5 6.564 0.0081
LSAL2 1 -0.721228 0.08462554 -8.522 0.0001
ENF& 1 -0.34378% 0.16504438 ~5.718 0.0001
LSALH 1 1.060302 0.53997175 1.%65 0.043%8
LEBALHZ 1 -0.1%8022 0.063805835 -Z.924 0.0C35
FINDETUD 1 1.615712 0.193g93212 8.342 2.46001
FINDETZ 1 -0.034534 3.00473€38 -7.2382 2.000%
VCHAP 1 ~2.873713% 0.57408285% -5.G6086 0.0003
INSEE Méthodes 265



On voit mainterant que I’effet du salaire sur le nomore d’heures ouvrées est positif pour tout
salaire inférieur a exp(3.690484/(2*0.721236)) = 51,67 Francs de I’heure, et négatif sinon.
Cette valeur de 51,67F/h est proche du salaire méaiant.

Nous avons aussi effectué I’estimation de ce modéle sans le terme quadratique LSEAL2. L effat
estimé du salaire sur le nombre d’heure est non significatif, I’effet pesitif compensant
exactement I’effet négatif. Il parait donc particuliérernent important de modéliser un effet non
linéaire du salaire offert sur le nombre d’heures ouvrées par semaine. Sinon on estime une
élasticité des heures au salaire non significative.

3. Test de validité des instruments

Dependent Variable: UCHAP Residual
Mnslysis of Variancs

Sum of Maan
Source oF Squares Sguare F value ProchyF
Model 3 205.73468 58 .5715¢6 3.675 3.3571L
Error 15620 1586205.8135 101.249633513
¢ Toual 15623 15B6411.2281
Root MSE 10.07718 R-sgurare 0.0051
Dep Mean -~0.00000 AdY R-s% ~0.0001
c.v, -1.103351Els :
Parameter Zstimates
Parameter Standard T for HO:
Variable ©DF Estimate Error  Pavameter=C Prob » [Tj
INTERCE? 1 -0.0%0325 0.27722088 -0.226 0.74458
=XPE i 0.052827 0.04484814 1.:178 0.2388
EXPEZ 1 -G.000303 0.0035375568 -0.8668 0,5057
EXPFIND 1 -0.%02002 0.00144201 ~1.350 0.14547

On constate donc que les variables d’expérience n’ont pas d’effet direct sur la participation.
Ce sont donc des instruments valides.

8.3. Estimation de 'effet du travail a temps partiel sur les salaires par MCO

On " intéresse maintenant au cas d’une variable explicative gualitative.
Soit ie cas d’une équation de salaire dans lagueile on a introduit une variable de temps partiel :

LS4L = a+ﬁlEXPE +,8,,E)£ZP52 + §3EXPE * FINDET + ,54FINDET+ .ESFINDETZ
+,/36£NF6 + B, TP +u

(3

ol TP est une variabie indiquant 5'il sagit 4" un emplol & temps partiel ou non.
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Le programme SAS

pro¢ reg datastrav;

model lsal= tpsp expe expe: findetud findet2 expfind;
cutput out=estl p=1lsalestl;

title "équation de salaire brute de dévoffrage";

run;

La sortie SAS

Dependent Variable: LSAL

analysis of Variance

Sum of Mean
Sourcsa oF Squarss Sguare F Valus Proh»F
Model 6 557.0227L 133.30378 876.086 n.3001
Error 15824 ZBB0.3B262 3.18%06
C Total 15830 3838.00332
Reot MSE 0.42665 R-square 0.2454
Dep Mean 3.81862 Adj R-sg 0.2491
oV 11.37394
Parameter Estimates
Parameter Standard T for HO:
Variabls DF Zetimate Errox Parameter=0 brob » |T|
INTERCE? 1 1.462518 0.15874690 3.215% 0.0001
TESP 1 -0.,104258 0,00724529 -14 391 2.0001
BXPE 1 0.014952 0.00444578 3.3€3 0.3008
SXPEZ L -G.000222 3.2000£1325 -5.371 0.0001
FINDETUD T 0.133754 2.012606514 10.561 ¢.0C0%
FINDETZ 1 ~-0.002422 0.00025240 -5.487 0.0001
EXPFIND 1 5.000804 G.500616453 3.671 0.0002

On voit icl que les fermmes qui travaillent 4 temps partiel ont tendance & percevoir des salaires
noraires environ 10% plus faibles que celles qui fravzillent 3 temps complet.

8.4. Instrumentation de la variabie de femps partief

On se dit gue la décision de travailler 4 temps partie] peut &tre endogéne. On instrumente donc
cette variable par le nombre d’enfants do couple (ENFCO0) et la variation d’une année sur
I"autre du taux de chémage des femmes sntre 20 ot 60 ans du département (FARCHOY:

TP =a+b ENFC +b,VARCHO +v

(4) 1

Le programme SAS

proe rag data=grav;

model tpsp= enfcIC varcho;

cutput out=est p=tpSPSST r=vchap:

titie "Estimation du temps partiel par les MCO"
run;

proc reg ;
model lszal=tpsp expe expe? finderud findet2 supfind wehap ;
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title "équation de salairs: régression augmentde aprds instrumentation

salaire";

output outs=est2 p=1lsalest2 r=uchap:
rumn;

proc reg ;

medel uchap= enfcs0 varcho:
title “pour un test d'exogénéité des instruments®;

ran;
La sortie SAS
1. Régresser le temps partiel par les MCO sur les instruments

Dependent Variable: TPSP

Anzalysis of Varianzce

Sum of Mean
Source DF Squares Square F Value
Model 2 110.15803 55.073902 255.361
Error 15983 3447.38282 0.21565%
C Total 13985 3357.54085
Root MSE 0.46443 R-sguars 5.0310
Dep Mean 0.33429 adq x-sq 0.0308
C.v. 138.892774
Parametasy Astimates
Parameter Standard T for HO:
Variable DF Estimate Error Parameter=0
INTERCEP i 0D.22883% 9,00505589 37.728
ENFCS0 1 0.0579G453 d.003=z187z2 22.463
VARCHO i3 0.00057% 5.20021135 2.740
2, Régression augmentée de équation de salaire
Dependent Variable: LSAL
Analyeis of Variance
sSum oI Mezan
Sourze oF Sgquarss Sgquara F Value
Model 7 367.38152 138.1645¢ 751.72%
Errer 15823 2870.843240 8.28142
C Teotal 1EB30 3838.00532
Root MSE 0.42554 R-sguare 0.2520
Dep Mean 3.81862 Adj R-sg 0.2517
C.V. 11.15422

[+
=}

Frobsr

0.0002

Prob > {T|

2.0001
0.0001
0.0062

268 INSEE Méthodes



Parameter gstimatzas

Parameter Standard T for HO:
7ariable DF Sstimate Error Parameter=_ Prob = iT|
INTERCEP 1 1.481750 0.15851282 3,431 0.0001
TPSP 1 -0.435508 0.04446983 -3.783 J.0001
EXPE 1 0.022420¢ 0.00454688 4,831 0.0001
EXPEZ 1 -0.000340 0.00004413 -7.701 0.3001
FIRDETUD 1 0.136029 0,01264635 10.756 0.0001
FINDET2 1 -0.001420 2.0002E835 -5.483 2.0001
EXPFIND 1 0.00G0460 G.00026544 2.783 0.0054
VCHAP 1 0.320822 0.04516025 7,543 0.0001

1 effet du temps partiel est donc beaucouyp plus fort gu’il n’apparaissait précédemment. Les
salaires horaires des emplovés & temps partiel sont en réalitd inféreurs d'an bon tiers aux
salaires des temps plein.

3. Test de validité des instruments

Dependent Varisble: UCHAP residual

Analysis of Variance

Sum of Mean

Source oF Sguares Scuare F Value ProbsF
Model 2 0.16108 0.08054 0,444 0.6414
Error 15828 2879.4823% 0.1B135
C Total 15830 2B70.64340

Rooz MEE G.4258B6 R-sgquare ¢.0001

Dep Mean 0.00000 adj R-sg -0.000X

T.UW. 7 .986B47T7ELE
Parameter Estimates

Farameter Standard T for HO:

Variable DF Estimate Errocr Parameter=0 Prob » T
INTERCE?P 1 0.001073 0,00558208 0.132 0.847¢9
ENFC30 1 -0.205033¢ 0.D00324887 -0.103 2.317%7
VARCHG 1 2.3090%82 S_J00L34E3 3.935 J.3496

8.5. Le modéle de participation d’Heckman avec une fonction d’heures
ouvrées lindaire par rapport 2u log du saiaire offert

On estime ici frois modéles : un modéle PROBIT réduit de participation, une équation de
salaire avec correction du biais de sélection par le ratio de Mills, et une équation d’heure avec
instrumentation du salaire et correction du bials de selection ; I'instrumentation se faisant ic
en remplagant le salaire par sa prédiction issue de 1"étape précédente.
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Le programme SAS

/¥¥¥*%+% Forme réduite de 1'éqguation de participation *x*x¥x=w/

proc logistic data=ex3 ;
model exprof = sxpe expe2 expiind
findetud findet2 lisalh lsalh? enf§
/ link=normit maxiter=:.04;
output ocut=mills xbeta=xb;
title "Eguation de participation®;
Tan;

data mills;set mills: /*** calcul du ratic de Millg **%+/
ratio={1/sgrt{8¥atanil]) ] *exp{-xb*xb/2) /probnorm(xb};
Tun;

proc reg data=mills;

model lsal = expe expe2 expiind enfé
sutput out=etape2 p=lsalest r=vchap;
title "équation de salaire corrigée du biais de zdlecrion";
run;

indetud findet2 ratio;

data final;/*%* {orme structurells de
set stapel;

if nbhsem»f;

Droc reqg ;

"Eguaticn d'offre w¥we/

model nbhsem = lsalest /*** prédicticn du 1og 4w salaire ***/
findecud findetZ lsalh lsalhZ enié ratio;
title "Equation d'offre de travaill corrigée du biais de z8laction®

La sortie SAS

1. L'&quation de participation.

The LOGISTIC Procedurs

Data Sec: WORK.EX3

Response Variable: EXPROF
Response Levels: 2

Number ¢f Observations: 23877
Link Function: Normit

Response Prafile

Ordered
Value EXPROF Count
1 1 15782
2 8213

WARNING: 367 chservation{s} were deleted dve to missing values Zor the rssponse or
2xplanacory variables.

Model Fitting Information and Testing Global Null Hypothesis IETA=S

Intercspt

Intercept and
Criterion Only Cevariates Zhi-8guare for Covariates
AIC icg24 .81% 28870, 387 .
sC 30832.904 JEBE3.T3L -
-2 LOG L 30522 .819 2BB52.367 1569.852 with 8 DF {(p=0.0001)
S¢cre . . 1852 . 533 with 8 DF (p=0,.0001)
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hnzlysis of Maximum Likelihood Zstimarcas
Paramecer Standard Wald Pr o> Standardized
Variable oF Estimate TroT Chi-Sgquare Zhi-3guare Zscimate
INTERCET 1 -5.3563 0.4089 240. 1340 7,000 .
EXPE 1 0.1823 0.0196 295, 7147 2.0001 1.993230
SXPE2 1 -0.00193 0.000086 433.1e58 D.0CB1 ~0.350661
EXPFIND 1 -0.6055¢ 0.000403 171.0038 0.8001 -2.915350
FINDETUD 1 q.475% 0.02323 217.4757 0.0001 1.313257
FINDET2 1 -0.60732 0.0006B 117.9126 J.0003 -0.918749
LSALH 3 0.1035 0.06L8 2.8047 2.0940 0.046744
LSALHZ H -0.0261 0.00768 i1.3828 20007 -0.0§5617
ZNFS i -0.4745 5.0358 858,160z 2.0003 -G.280382
Association of Predicred Probabilicies and Chserved Responses
Concordant = 56.1% Somers’ o = 0.326
Jdiscordant = 33.5% Camma = 0.327
Tied = 0.4% Tau-a = 0,147
{125£84830 pairs) e = G.663
L’équation de salaire corrigée du hiaiy de sélection
Derendent Variable: L3AL
hnalysis of Variancs
sum of Maan
Scurce DF Sguares Sguars F Value FrzheF
Model 7 Q1774387 145.39200 223.272 5.909001
Frroy 1561¢ 2757.32558 0.17660
C Total 15823 3775.35884
Root MSID 0.42024 R~sguare 0.2696
Dep Mean 3.31847 Adj R-sq Q.2892
V. 11.00548
Parameter Estimates
Parameter Standard T for HO:
Variable DF Estimate Zrror  Parameter=C prob » T}
INTERCEP 1 -5.420361 0.4755123% -18.811 0.0001
ZXPE i 0.281873 G,031125282 23.260 2.0001
TRPEZ 1 -3.002882 Q.20011333 -23.871 9.3001
EXPFIND i ~0.006732 0,00034E80 -19.301 09,0001
ENF8 1 -3.553032 3.0ZB32Zz24 ~20.3389 0.2001
PINDETUD 1 0.808B333 G.33058675 28,361 0.0001
FINDETZ 1 -2.0123%0 G.00052282 ~23.5538 0.0001
RATID i 2.33€381 0.L050R2E 24 4398 0.02001
Noter la forte augmentation du rendement des études et de Uexpérience lorsque ["on corrige
Pestimation de 'équation de salaire du biais de selection.
3. L’équation d’offre de travail corrigée du biais de sélection
Dependent Variable: NBHSEM
Analysis of Variance
Sum of Mean
Sourcs DF SqusTes Jguars T Valua Prob»F
Medsl 7 21323.18B073 3046, 268568 28,621 0.000%
Brror 15636 1610036.3847 102.83833577
C Total 15663 1631360Q.1655
INSEE Méthodes



Root MSE 10.14032 R-sgquare 0.0131
Dep Mean 33.77375 hdj R-sg 2.0126
C.V. 30.52605

Paramecer Zstimates

Parameter tandard T for HO:
Variable DF Estimace Exrer  Parameter=0 Prob » |T]
INTERCEP i 22.770182 3.46032175 6.580 0.0001
LSALEST L ~-0.0415832 0.60022573 -0.068 0.9448
FINDETUD 1 1.237813 0.22708312 5.452 J.6002
FINDET2 1 -3.027497 U.00523584 -5.252 ¢.0001
LSALE 1 0.896436 0.56132599 1.587 9.1103
LSALHZ 1 -0.239232 0.07651549 -3.127 0.0018
ENFS 1 -0.156692 0.2773838% -0.5801 0.354793
RATIO 1 -3.330307 0.32175785 -3.513 0.0003

8.6. Cas d’'un équation d’heure avec effet non finéaire du log du salaire offert

Dans le cas ou le salaire apparait non lingairement dans P’ équation d’heures, sous une forme
quadratigue par exemple, on ne peut comme on V'a fait précédemment simplement substituer
la prédiction du log du salaire {et son carré) en lieu et place du log du salaire observé (et de
son carré). Il n’y a malheureusement pas d’autre moyen de procéder dans ce cas que par
Papplication de la méthode du maximum de vraisemtlance, méthode que SAS ne permet pas
d’appliquer simplement. Il faut alors recoumin & d’autres legiciels plus compiets en
algorithmes statistigues comme GAUSS ou MATLAB.

8.7. Test de suridentification : une erraur a ne pas faire

Le test de suridentification pour valider Ies instruments n’est pas valable lorsqu’il v a
juste identification {un instrument pour une variable),

Exemple 1

A titre d'exemple, reprenons la spécification de la section 6.4. On instrumente TPSP par
ENF6 uniguement {exemple 1). On pourrait croire gue ENF6 est un bon instrument {ie
exogéne) en lisant la 3éme érape. Or si le smdent vaut (1, c’sst que ENFS est orthogonal au

résidu, par construction.
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Le programme :

proc rag data=trav;

model tpsp= enfis;

sutput out=est p=tpspest r=vchap;

tivle "Estimacvion du temps partiel par les MCO";

run;

proc reg ;

model lsal=tpsp expe expel findetud findetz expfind

veha
title "dguation de s
du salaires";
cutput ocut=est2 p=lsalest? r=uchap;
run;

P
)
&L

proc reg ;
model uchap= e
title "pour un

uny

Hor

La sortie SAS :
Dependent Variable: TPSP
Analysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Sgquares Square
Madel 1 10G.67384 10.67384
Error 15384 3546.86701 .22190
C Total 15585 3557.54085

Root MSE 0.47106 R-sguare

Dep 4ean 0.3342%9 Adj R-sg

cC.V. 140.31363

Faramerer Standard T
Variable DF Estimate Error
INTERCEP 1 0.321748 3.004141569
ENF6& 1 0.0581336 0.207401%4

F Value

48.102

0D.0030
0.002%

foxr HO:

Parametsr=0

i
alre: régression augment®e aprés instrumentacion

Probs>F

G.0001

éguation de salaire: régression augmentée aprés instrumentation du

salaire

Model: MODELL
Dependent Variaple: LSAL

analysis of

Sum of Mean
Scurce DF Sguares Sguare
Model 129.43624
BError 3.18087
C Total
Root MSE R-sguare
Der Mean adl R-sag
[T

Standard T
Jariable DF Zrror Tar

INSEE Méthodes

F Value

770,307

J.2543
0.2540



INTERCEP 1 1.038%40 2.16353832 6.353 0.2001
TPSP 1 1.34755¢ 0,14172118 2,508 0.0001
ZXPE T 0.011849 3.0044414%2 2.668 0.0076
EXPE2 i ~0.000173 0.00004149 -4.172 0.0001
FINDETUD 1 0,128813 0.01263282 10.197 0.0001
FINDET2Z2 i -0.001364 0.00025862 -5.274% 0.0001
EXFFIND 1 0.900734 £.0001&457 4.461 D.0Co1
VCHA? 1 -1.457215 0.%42062638 -.0.258 8.4001
pour un test d'excygénéité Jdes instruments
Model: MODEL1
Dependent Variable: TJCHEP Residual
Analysils of Varijiance
Sum of Mean

Source or Sguaras Sguarsa F Value Frobs¥
Model 1 g o 3,200 1.202¢
Error 15829 2861 .35164 C.18080
C Total 13330 2861 .35164

Root MSE 0.42521 R-sguars 0.0000

Dep Mean 0.20000 Adj R-s -0.0001

C.V. 2.81417B2E1L:
Parameter Estimates

Parameter Standard T for HO:

Variable DF Estimate Zrror  Parameter=D prob » |T|
INTERCE? 1 -3.9B846BE-13 3.00375742 ~-0.300 1.0000
TNFS 1 1.581618BE-12 0.D0671144 3.000 3.2000

Exempie 2

En infroduisait un deuxiéme instrament (ce qui permet de suridentifier le modéle), on
découvre que ENF6 n’est pas un bon instrument (exemple 2).

Le programme

proc reg datastrav;

model tpsp=enil enfl_s§;
output out=esc p=tpspest r=vchap;

-

Iui;

titie "Estimation du temps

proc reg ;
model lsal=tpsp =2upe
title "éguation de s
Ju =alsirev;
sutput sut
run;
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Droc reg ;
model uchap= enii enfi_s;
title "peour un test d'exog
™un

La sortie SAS

é

143

Estimation du temps partiel par les MCO

Dependent Variable: TPSP

Analysis of Variance

instruments”

Sum of Mean
Source DF 3quares Sguare F Value Prob>F
Modal 2 12.18B3358 5.091828 27.464 2.0001
Error 15983 3545.35688 0.22182
C Total 159495 3557.54085
Root MSE 0.47038 R-3cuars 3.0034
Dep Mesan $.3342¢ Ady R-3g 0.00633
C.V. 140 .3B80S
Parameter Zztimates
Parameter Standard T Zor HO:
Variable DF Estimate Exrar Parameter=0 BErob > 7|
INTERCEP 1 0.321668 4.00414105 77.6878 0.0001
ENF3 1 0.0225812 0.01186315 2.241 0.0250
BENF3_5 1 J.063776 G.01023287 £.819 2.0001
Bguation de salaire: régression augmentée aprés instrumentation du
salaire
Model: MCDEL1
Dependent Variable: LSAL
Analysis ci vVariance
Zum of Mean
Source DF Sguarss Sguare ¥ Value Prob:r
Model T 365.825%F 138.354646 764.325 0.0001
Bryoxr 15823 2868.78013 0,18127
C Total 15830 3838.00332
Raot MSE G.42575 R-~gguare 0.2527
Dep Mean 3.81852 Adj R-sg 0.258Z24
.V, 11.14943
Parameter Estimates
Farameter Standard T for HC:
Variable DF Estimace Exror  Parameter=go Procb > |T|
INTERCEP 3 1.31443835 Q.L82BEELT 7.020 C.0001
TPSe l 0.582065 5.,2130658322 7.593 0.0001
ZXPE L o.012101 0.00444B95% 2.720 35,0068
EXPE2 1 -G.000175 G,0206004164 -4.200 0.0001
FINDETUD 1 0.130277 0.01264413 10.303 0.0001
FINDET 1 -C.001385 3.00025887 ~3.382 0.0001
EXPFIND i 0.0800704 0.0200iE€45% 4,274 3.300%1
VCHAD 1 ~-1.100728 0.13087602 -B.404 9.0001
Pour un test diexogé€ndicd das Instruments
Model: MODELL
Dependent Variable: TCHAP Residuel
INSEE Méthodes
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Analysis of Variance

Sum of Mean
Source OF Sguares Sguare F Value Probst
Model 2 T.44447 3.72223 20.595 9.0001
Error 15828 2860.71568 0.18074
C Total 15830 2B6B.2H013
Root MSE 0.42513 R+square 0.00z6
Dep Mean -0.00000 A3} R-sg 0.0025
oLV, -4 _21006E1E
Parameter Estimates
Parameter Standard T for HO
Variable DF Estimate arror Parametars]) 2rob » [T]
INTERCEP 1 -0.003552 0.00375684 -0.343 J.344¢
ENF3 1 J.066414 0._013BES1S £.118 2.3001
THF3_6 1 ~0.023264 0.0G226368 -2.510 0.9121
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