N

N

Propriétés en échantillon fini des tests robustes a
I’hétéroscédasticité de forme inconnue

Emmanuel Flachaire

» To cite this version:

Emmanuel Flachaire. Propriétés en échantillon fini des tests robustes a 1’hétéroscédasticité de forme
inconnue. Annales d’Economie et de Statistique, 2005, 77, pp.187-199. halshs-00175905

HAL Id: halshs-00175905
https://shs.hal.science/halshs-00175905
Submitted on 1 Oct 2007

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://shs.hal.science/halshs-00175905
https://hal.archives-ouvertes.fr

Propriétés en échantillon fini des tests robustes
a I’hétéroscédasticité de forme 1inconnue

Emmanuel Flachaire

EUREQua, Université Paris I Panthéon-Sorbonne

Septembre 2003

Résumé

Dans cet article, nous étudions les propriétés en échantillon fini des tests robustes a
I’hétéroscédasticité de forme inconnue, basés sur ’estimateur de la matrice de covariance
proposé par Eicker (1963) et White (1980). Nous montrons tout d’abord que, tels qu’ils
sont habituellement utilisés dans la pratique, ces tests ne sont pas fiables et pas efficaces,
méme si la taille de I'échantillon est grande. Nous montrons alors qu’une inférence
fiable et beaucoup plus efficace peut étre obtenue en petit échantillon, si ces tests sont
construits sur la base des résidus contraints et si une version appropriée du bootstrap
est utilisée.

Mots-Clés : Hétéroscédasticité, HCCME, Bootstrap, Méthodes de Monte Carlo
Classification JEL : C1



1 Introduction

Dans le cadre d’un modéle de régression linéaire ou les régresseurs sont supposés exogeénes,
I’'inférence statistique doit se faire avec précaution si les aléas sont hétéroscédastiques, c’est a
dire s’ils n’ont pas tous la méme variance. En effet, méme si 'estimateur par Moindres Carrés
Ordinaires (MCO) des paramétres reste convergent, celui de la matrice de covariance des
parameétres estimés ne I'est généralement plus, et les tests basés dessus ne sont plus valides.
Le probléme a été résolu par Eicker (1963) et White (1980) qui ont proposé un estimateur de
la matrice de covariance des parameétres estimés valide asymptotiquement, appelé le HCCME
ou Heteroskedasticity Consistent Covariance Matriz Estimator. Ce dernier permet d’obtenir
une inférence valide en présence d’hétéroscédasticité de forme inconnue dans le modéle.
Toutefois, MacKinnon et White (1985) montrent que la distorsion du niveau des tests basés
sur cet estimateur peut étre importante en échantillon fini, notamment lorsque les régresseurs
contiennent des observations a fort effet de levier, voir aussi Chesher et Jewitt (1987).

Les mauvaises propriétés de tests robustes & I’hétéroscédasticité ont naturellement conduit
d’autres auteurs a suggérer 'utilisation des méthodes du bootstrap pour corriger la distorsion
du niveau en échantillon fini. Les méthodes du bootstrap permettent d’obtenir une autre ap-
proximation de la vraie loi d’une statistique de test, que celle donnée par la loi asymptotique.
On parle alors d’inférence ou de test bootstrap. Des développements théoriques montrent que
souvent, ’approximation donnée par les méthodes du bootstrap est de meilleure qualité que
celle donnée par la loi asymptotique, voir Beran (1988) et Davidson et MacKinnon (1999).
Il en résulte que la distorsion du niveau des tests peut étre largement diminuée et les tests
peuvent étre de bien meilleure qualité. Davidson et Flachaire (2001) et Godfrey et Orme
(2001) montrent que la distorsion du niveau des tests robustes a I’hétéroscédasticité peut
étre largement réduite et les tests beaucoup plus fiables, si la méthode du wild bootstrap est
utilisée. Néanmoins, ces travaux portent seulement sur ’étude de la distorsion du niveau des
tests, sans s’intéresser a la puissance.

Un test est d’autant plus performant en échantillon fini qu’il peut discriminer entre
I’hypothése nulle et I’hypothése alternative. D’une part, si I’hypothése nulle est vraie, un
test est fiable s’il rejette rarement cette hypothése, & un niveau nominal donné (ex : dans
1% ou 5% des cas). D’autre part, si 'hypothése nulle n’est pas vraie, un test est efficace s'il
la rejette trés fortement. Pour étre utilisable en pratique, un test doit avant tout étre fiable,
c’est la raison pour laquelle ’étude de la distorsion du niveau est fréquente. Néanmoins,
lorsqu’on dispose de tests fiables, I’étude de la puissance peut s’avérer trés utile, elle permet
de comparer Defficacité entre différents tests.

Dans cet article, nous étudions le niveau et la puissance des tests robustes a ’hétéroscé-
dasticité de forme inconnue. Nous montrons que I’étude de la puissance apporte des résultats
nouveaux, intéressants pour l'utilisation de ces tests en pratique. Dans la section 2, nous pré-
sentons les tests robustes a I’hétéroscédasticité de forme inconnue. Dans la section 3, nous
décrivons le modéle utilisé dans les simulations. Les résultats expérimentaux sur le niveau
sont présentés en section 4, ceux sur la puissance en section 5. La section 6 conclut.



2 Inférence asymptotique et bootstrap

Soit le modéle de régression linéaire hétéroscédastique suivant :
Y = Xtﬁ + 0€¢ Er 11D (0, ].) (]_)

ol y; est une variable dépendante et X, un vecteur ligne contenant k régresseurs supposés
exogénes, dans le sens oil, pour tout ¢, ces éléments sont indépendants du terme d’erreur
u; = o.&4. Le vecteur des paramétres 3, de dimension k, est inconnu ainsi que les variances
des aléas o2, pour t = 1,...,n ol n est la taille de 'échantillon. En présence d’hétéroscédas-
ticité, 'estimateur MCO de la matrice de covariance des parameétres estimés est en général
biaisé et non-convergent. De ce fait, les tests basés dessus ne sont plus valides.

Test asymptotique

Eicker (1963) et White (1980) ont proposé un estimateur robuste a I’hétéroscédasticité de
forme inconnue, ou HCCME ( Heteroskedasticity Consistent Covariance Matriz Estimator ),
qui permet de faire de 'inférence asymptotiquement valide sur les paramétres :

(XTX) ' XTOX(XTX)™! (2)
ol Q) est une matrice diagonale, de taille 7 x n, qui a pour élément type aZu?, on uy est le
résidu d’une estimation par MCO du modéle (1). MacKinnon et White (1985) considérent
plusieurs formes différentes du HCCME et montrent qu’en échantillon fini les tests basés
dessus peuvent étre trés peu fiables, méme lorsqu’on dispose d’un nombre important de
données. Chesher and Jewitt (1987) montrent que ce probléme est largement di a la structure
des régresseurs, notamment a la présence d’observations influentes ou a fort effets de levier
(Davidson et MacKinnon 1993, chapitre 1, ou 2003, chapitre 2). Nous noterons la forme
simple du HCCME, telle qu’elle a été proposée par Eicker (1963) et White (1980), HCj, et
les formes alternatives proposées par MacKinnon et White (1985), HC,, HCy et HCj :

n 1 1
HCy: 0= —— HCs3:a; =

n—k S N gy YT 1,
oit hy = Xy (XTX)71X," est le t*™ élément de la matrice de projection orthogonale sur
I'espace engendré par les colonnes de X. MacKinnon et White (1985), Chesher et Jewitt
(1987) et Long et Ervin (2000) montrent qu’en terme de distorsion du niveau, HCj est

HCy:a;,=1 HCY - a; =

moins performant que HC', a son tour moins performant que HC5 et HC5. L’une de ces
deux derniéres versions n’est pas meilleure que l'autre dans tous les cas, méme si la ver-
sion H ('3 s’est montrée plus performante dans un certain nombre d’expériences Monte Carlo.

Test bootstrap

Le principe du bootstrap consiste a construire un processus générateur de données (PGD)
artificiel, appelé PGD bootstrap, en remplacant les paramétres et distributions de probabili-



tés inconnues dans le modéle, par des estimations empiriques de ces derniers. La distribution
de la statistique de test sous ce PGD est appelée la loi bootstrap, elle est utilisée comme loi
nominale pour calculer un seuil critique ou une P-value, voir Horowitz (1997, 2000).

Si ’hétéroscédasticité est de forme inconnue, elle ne peut pas étre reproduite dans le PGD
bootstrap. Le wild bootstrap, introduit par Wu (1986) et Beran (1986), permet de pallier ce
probléme en considérant le PGD bootstrap suivant :

yr = X, + aiy e er ~ G(0,1) (3)

ol B est l'estimateur des paramétres et u; le résidu, issus d’une estimation par MCO du
modéle de régression dans lequel on impose 'hypothése nulle, appelé le modéle contraint.
Le paramétre a; peut prendre la forme HCy, HC;, HC; ou HC3 méme s’il est souvent
présenté dans la litérature avec la forme HCs5. Pour que le bootstrap soit valide, il faut que
le rééchantillonnage de e} s’effectue a partir d’une fonction de distribution quelconque G
d’espérance nulle et de variance 1'unité, comme par exemple la loi de Rademacher

(4)

gt—

. e +1 avec la probabilite 1/2
. -1 avec la probabilité 1/2.

Davidson et Flachaire (2001) ont montré, sur la base de développements théoriques et de si-
mulations, que cette loi bi-atomique donne des performances toujours supérieures aux autres
choix de G proposés dans la littérature. Les expériences de Godfrey et Orme (2001) et de
MacKinnon (2002) confirment ce résultat.

La loi bootstrap est la distribution de la statistique de test sous le PGD bootstrap. Elle
peut étre approximée par simulations. Cette loi est alors utilisée comme loi nominale pour
calculer un seuil critique ou une P-value bootstrap, voir Flachaire (2000) pour plus de détails.

3 Description du modéle

On considére le modéle de régression linéaire suivant

Yt = Po + iz + Paxor + 01y (5)

ol les vraies valeurs des paramétres sont Gy = 5, = B2 = 0, et £; est un bruit blanc Normal
N(0,1). La quantité qui fait 'objet de I’étude est une statistique 7 de type Student, basée
sur le HCCME, qui teste I’hypothése nulle 3; = 0,

S (6)
JITMQQMQ.Tl 1/2
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ot Q = diag (a232, ..., a2t2), avec a, correspondant & une des transformations HCy, HCY,
HCy et HCjy, et Uy est le résidu issu d’une estimation MCO du modéle (5). Par ailleurs,
My =T — Xo(X,) Xo)71X,, oit Xy = |1 ] est une matrice regroupant le vecteur constant et

le régresseur zs.

L’expression (6) est invariante par rapport a [y, 01, a Uéchelle des variances des aléas,
a I'échelle des régresseurs et a la valeur de [3; sous 'hypothése nulle. Par conséquent, les
résultats des simulations ne seront pas sensibles aux choix de ces caractéristiques du modéle.
Par contre, les choix de la forme de I'hétéroscédasticité et des régresseurs peuvent affecter
sensiblement les résultats. Le modéle retenu est le plus génant possible pour les tests robustes
a I’hétéroscédasticité : ’hétéroscédasticité est une fonction des régresseurs, o, = |ryl, et les
régresseurs contiennent des observations a fort effet de levier. Pour controler I'effet de levier,
nous conduisons plusieurs expériences ol les régresseurs sont générés de différentes maniéres :
soit un tirage n de la loi N(0,1), une réalisation des régresseurs zj; ou xg9 est donné par
la formule x". Il est clair que pour k = exp(l), les régresseurs sont générés selon la loi
Lognormale et V'effet de levier est important. Par contre, pour & proche de 1 les régresseurs
sont homogénes. L’effet de levier est d’autant plus faible que la valeur de k est proche de 1,
il est d’autant plus fort que la valeur de x est grande. Dans nos expériences, nous utilisons
k=11,1.2,...,2.6,exp(1),2.8,2.9,...,3.5.

L’algorithme utilisé est le suivant :

1. On définit la taille de I’échantillon n, le nombre de répétitions N et les vraies valeurs

des paramétres. On génére les régresseurs, puis la variance des aléas o2.

2. On génére n aléas €, puis n valeurs de la variable dépendante y; a partir du vrai PGD
définit au préalable : y; = oey.

3. Pour 'échantillon simulé (y;, z14, 22:), on estime le modéle (5), puis on calcule une
réalisation 7 de la statistique de test (6). On calcule une P-value asymptotique a
partir de la loi de Fisher p; = 1 — F,,(7;?), puis une P-value bootstrap comme suit :

(a) On génére un échantillon bootstrap (y;, x1s, a¢), & partir du PGD bootstrap, puis
on calcule une réalisation 77 de la statistique de test (6).

(b) On répéte I’étape précédente B fois de maniére a obtenir B réalisations bootstrap
77, pour j = 1,..., B, de la statistique de test (6).

Le nombre de fois ou Tj*2 > 72 pour j =1,..., B, divisé par B, donne la valeur de la

P-value bootstrap p;.

4. On répéte N fois les étapes 2 et 3 de maniére & obtenir N réalisations des P-value
asymptotique p; et bootstrap p;, pour i =1,..., N.

Les fonctions de distribution empiriques, ou EDF, des N réalisations des P-value asymp-
totique et bootstrap sont deux approximations distinctes de la vraie loi de cette P-value,
d’autant plus précise que N est grand. La taille d’échantillon est égal & n = 100, le nombre
de répétitions & N = 10.000 et le nombre de rééchantillonnages bootstrap B = 999.



4 Niveau

La probabilité de rejet d'un test ( RP), appelée aussi niveau réel ou erreur de type I, est
la probabilité de rejetter I’hypothése nulle alors qu’elle est vraie. Pour un niveau nominal
donné «, la probabilité de rejet d’un test est donc donné dans une expérience Monte Carlo
par la proportion de rejets de hypothése nulle. Pour un test asymptotique (respectivement
bootstrap), ¢’est donc la proportion des réalisations p} (resp. pf) inférieure ou égale & . Si le
test est parfaitement fiable, I’écart entre la probabilité de rejet et le niveau nominal, appelé
I'erreur de la probabilité de rejet (ERP) ou la distorsion du niveau, est nul.

Tests asymptotique et bootstrap

La figure 1 représente une fonction de niveau : pour un niveau nominal donné a = 0.05
on trace les ERP en ordonnée contre différentes valeurs de r (I'effet de levier) en abscisse,
pour différentes statistiques de tests. Les courbes HCO, HC1, HC2 et HC3 représentent les ERP
des tests asymptotique basés sur les transformations HCy, HCy, HC5 et HC'3s du HCCME.
Les courbes BHCO, BHC1, BHC2 et BHC3 représentent les ERP des tests bootstrap basés sur
les transformations HCy, HCy, HC5 et HC3 pour estimer le HCCME et pour construire le
PGD bootstrap.

ERP
0.2 |
¢ HCO
I HC1
e HC2 ﬁﬁ
0.15 - x HC3 o R i
- BHCO oo f
o BHC2 ﬁﬁ”
* BHC3 o f o ®
0.1 r g 1 ...o _
oﬁﬁ .0°.
gl =, e ek
0.05 ﬁﬁﬁ..o e xxx R
ﬁﬁﬁ°..*******
g8 x*7
L BEEES G srr s drdF S I I
-005 L | | | | P

FiG. 1 — Tragé de 'ERP en fonction de l'effet de levier k.

D’apreés la figure 1, on remarque que PERP des tests asymptotique ( HCO HC1 HC2 HC3)
augmente fortement avec les valeurs de k, c’est a dire lorsque 'effet de levier est de plus en
plus fort. Par exemple, I’ ERP est approximativement égale & 0.17 pour un test asympto-
tique robuste a I’hétéroscédasticité, basé sur la version HCy, du HCCME, lorsque x = 3.5.



Cela signifie que lorsqu’on pense faire une erreur de 5%, en réalité I'erreur que I'on fait si
I'hypothése nulle est vraie (RP = ERP + «) est de 'ordre de 23% : le test n’est donc pas
fiable. Par contre, un test basé sur la transformation HC3 du HCCME améliore les résultats :
ERP = 0.06 et donc RP =~ 0.11, l'erreur réellement faite est de 'ordre de 11%. La fiabilité
du test basé sur la version HC35 est meilleure, mais elle n’est pas encore de bonne qualité,
malgré la taille de I’échantillon relativement importante.

Ces résultats confirment ceux de Chesher et Jewitt (1987). Les résultats des expériences
sont trés sensibles au choix des régresseurs et les tests ne sont pas fiables en présence d’ob-
servations a fort effet de levier. Ils suggérent que les résultats sont moins sensibles a la taille
de I’échantillon qu’a la présence de fort effet de levier. Pour vérifier cette derniére hypothése,
on refait la méme expérience pour des régresseurs homogénes, tirés de la loi N(0,1) et une
taille d’échantillon trés faible n = 20. On obtient les ERP suivantes,

ERPyc, = 0.023, ERPyc, =0.018, ERPyc, =0.014, ERPyc, = 0.007

On constate que 'ERP de la version HC3 du HCCME est beaucoup plus plus faible (0.007)
que si on considére un grand nombre de données n = 100 mais ou les régresseurs exhibent
des fort effets de levier. Cela confirme le fait que la fiabilité des tests robustes a I’héteé-
roscédasticité sont beaucoup plus sensibles a la structure des régresseurs qu’a la taille de
I’échantillon.

Concernant les tests bootstrap, le calcul de la P-value bootstrap étant définie comme
la proportion de réalisations de la statistique bootstrap élevées au carrés Tj*z, pour j =

1,..., B, supérieure a la réalisation associée de la statistique asymptotique 7.2, il est clair
que la transformation HC, correspondant & une multiplication de la statistique par un
facteur constant, n’aura aucun impact. Autrement dit, les tests bootstrap correspondant
aux transformations HC\y et HC sont identiques. Dans la figure 1, la courbe de BHC1 n’est
donc pas représentée, elle est identique a celle de BHCO. D’aprés cette figure, on remarque
que 'ERP des tests bootstrap BHCO BHC2 BHC3 est treés faible, proche de I'axe des abscisse,
et il n’y a pas de différence nette entre les trois versions utilisées. S’il n’y a pas de fort effet
de levier (k = 1.1), 'ERP des tests bootstrap est quasiment nulle. Par contre, en présence
de trés fort effet de levier (k = 3.5), 'ERP des tests bootstrap est légérement différente de

zéro, mais elle reste trés faible (=~ 0.01) comparée a celle des tests asymptotique ( > 0.06).

Ces résultats montrent que les tests bootstrap, basés sur les différentes versions du
HCCME, corrigent trés largement la distorsion du niveau des tests asymptotique. Ils sont
beaucoup plus fiables en échantillon fini, en présence ou non de forts effets de levier.

Résidus contraints ou non-contraints

Le calcul de l'estimateur HCCME avec les résidus contraints plutot que les résidus
non-contraints, a été suggéré par Davidson et MacKinnon (1985) dans le cadre des tests
asymptotique. Par ailleurs, Davidson et Flachaire (2001) montrent qu’un terme supplé-



mentaire est introduit dans les développements d’Edgeworth d’un test bootstrap basé sur
le HCCME, si on utilise les résidus non-contraints plutét que les résidus contraints. Ce
résultat suggére que la distorsion du niveau devrait étre plus faible avec un test basé sur
les résidus contraints plutét que non-contraints. Toutefois, les expériences Monte Carlo
ne montrent pas systématiquement une différence significative entre les deux approches,
méme si quelques expériences montrent que 1'utilisation des résidus contraints plutdt que
des résidus non-contraints apporte un gain de précision trés sensible, voir van Giersbergen
et Kiviet (2002), Li et Maddala (1993) et Nankervis et Savin (1994).
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Fia. 2 — Tracé de 'ERP en fonction de l'effet de levier k, résidus contraints.

La figure 2 représente la méme fonction de niveau que la figure 1 sauf que les tests asymp-
totique (HCOc HClc HC2c HC3c) et bootstrap (BHCOc BHC1c BHC2c BHC3c) sont basés sur
les différentes versions du HCCME avec les résidus contraints plutdt que non-contraints.
D’apreés ce graphique, la distorsion du niveau des tests bootstrap est faible : elle augmente
légérement pour les versions HC, et HCy lorsque leffet de levier est fort, par contre celle
de la version H(Cj3 reste toujours quasiment nulle. D’un autre coté, la distorsion des tests
asymptotique est légérement plus importante que celle des test bootstrap. Par ailleurs, si
on compare les tests asymptotique dans les figures 1 et 2, on constate que la distorsion du
niveau est largement plus faible pour les tests asymptotique basés sur les résidus contraints
plutot que non-contraints. De plus, on constate qu’il n’y a pas de différence importante entre
les différentes transformations du HCCME si les résidus contraints sont utilisés.

Ces résultats montrent qu’'un test bootstrap, basé sur la version HC3 du HCCME et sur
les résidus contraints, est parfaitement fiable en échantillon fini, méme en présence de fort
effet de levier.



5 Puissance

Pour étudier la puissance des tests robustes a I’hétéroscédasticité, on reprend le méme
algorithme que celui utilisé pour I’é¢tude de la distorsion du niveau, section 3, mais on génére
les données & partir d’'un PGD construit sous ’hypothése alternative. Dans nos expériences,
la statistique d’intérét teste ’hypothése nulle (3; = 0 contre 'hypothése alternative 3; # 0.
On simule les données a partir du méme PGD que celui décrit dans 'équation (5), sauf que
le paramétre [3; prend une valeur différente de zéro. L’hypothése testée est toujours [3; = 0,
qui n’est plus vérifiee, & partir de la statistique de test (6). Cela revient donc & utiliser le
méme algorithme que celui décrit dans la section 3, avec le méme générateur de nombres
aléatoires et le méme point de départ, mais en générant les données dans I’étape 2 a partir
du PGD : yy = Bi121 + 0i64. 1l est clair que la puissance dépend du choix du paramétre [ :
plus la valeur de ce paramétre est éloignée de sa valeur sous 'hypothése nulle, plus forte est

la puissance.

Dans notre cadre expérimental, la statistique de test sous I'hypothese alternative 77 peut
étre calculée sans avoir besoin de simuler un nouvel échantillon sous un PGD qui ne respecte
pas 'hypothése nulle. Soient B{ Iestimateur MCO du paramétre (3; a partir de I’échantillon
simulé sous 'hypothése nulle (y*, 1, x2); et 3? Pestimateur obtenu & partir de 1’échantillon
simulé sous I’hypothése alternative (y°, z1,x2), on démontre que

. -0 BB

T wEe T e

(7)

Ce résultat! permet de simplifier largement I’algorithme, en calculant directement la statis-
tique bootstrap 77 sans avoir besoin de générer un PGD sous I'hypothése alternative. On
peut calculer différentes réalisations de cette statistique pour différentes valeurs de [3;.

Un dernier aspect important de I'étude de la puissance concerne la comparaison des
puissances entre différentes statistiques de test. Dans le cas ol la distorsion du niveau des
tests n’est pas nulle, la comparaison de la puissance des tests pour un méme niveau nominal
a peu de sens, car on pourrait étre amené a comparer la puissance d’un test qui sur-rejette
fortement '’hypothése nulle alors qu’elle est vrai contre la puissance d’un test qui la sous-
rejette fortement. Autrement dit, il est important de comparer la puissance des tests pour
un niveau réel, ou erreur de type I ou probabilité de rejet ( RP), identique. On parle alors
de puissance corrigée du niveau nominal.

Hypothése alternative

La figure 3 représente la puissance corrigée du niveau en ordonnée, pour des tests
bootstrap robustes, basés sur différentes versions du HCCME ( BHCO BHC2 et BHC3), en

Ly® = 2161 + y* et donc, on a Bf = (z] Mozy) ‘o] May® = By + (z] Moxy)™Ya] May* = B + Bf De
plus, les variances estimées sont les mémes car les résidus sont les méme 4° = Mxy® = Mxy* = u*.



fonction de différentes valeurs du paramétre §; = —3,—2.9,...,—-0.1,0,0,1,...,2.9,3 en
abscisse, pour un niveau réel donné RP = 0.05 et un fort effet de levier x = 3.5.

Puissance
1
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FiG. 3 — Tracgé de la puissance corrigée du niveau, RP = 0.05 et kK = 3.5

Il est clair que la puissance augmente lorsque la valeur du paramétre [; s’éloigne de 0.
Par contre, lorsque (3; = 0, la puissance est équivalente a la probabilité de rejet et elle est
égale a 0.05. Le test le plus puissant rejetterait 'hypothése nulle avec certitude pour toute
valeur de 3, différente de 0, sur ce type de graphique, sa courbe prendrait alors la forme T
avec le pied du segment vertical en 0.05 et le segment horizontal en 1.

D’aprés la figure 3, la puissance du test bootstrap avec la version HCy du HCCME est
tres légerement supérieure a celle de la version HCs, elle méme trés légérement supérieure a
celle de la version H('5. Ce résultat suggere qu'un test bootstrap avec la version HCj est trés
légérement plus performant que le méme test avec la version HC5 ou HC5. Pour comparaison,
on trace la puissance obtenue avec une procédure de test basée sur une estimation par
Moindres Carrés Généralisés, ou Moindres Carrés Pondérés MCG. Cette méthode peut étre
mise en ceuvre si on connait la forme de ’hétéroscédasticité et si on peut 'estimer de fagon
convergente. Si une information correcte de la forme de ’hétéroscédasticité est utilisée, cette
méthode d’estimation est plus efficace que 'estimation robuste. Toutefois, celle ci n’est pas
robuste & une mauvaise spécification de la forme de I'hétéroscédasticité. Il est clair que dans
notre contexte ou I’hétéroscédasticité est de forme inconnue, cette méthode d’estimation
ne peut pas étre utilisée. On 'utilise ici & titre de comparaison, comme étant la meilleure
estimation sans biais que ’on puisse obtenir, si on connaissait la forme de ’hétéroscédasticité.
Dans notre cadre expérimental, elle peut étre mise en ceuvre en transformant la variable
dépendante et les régresseurs, en les divisant par la racine carré de x?,, puis en estimant
par MCO la variable dépendante et les régresseurs ainsi transformés. Il est clair, d’apres
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la figure 3, que la puissance du test MCG est trés largement supérieure a celle des tests
HCCME. La perte de puissance constatée par 'utilisation d’un test robuste est considérable.
Ce résultat souligne 'arbitrage traditionnel entre robustesse et efficacité : un test robuste est
moins performant mais reste valide dans le cadre d’une mauvaise spécification, alors qu'un
test efficace peut étre beaucoup plus performant mais il n’est pas robuste 4 une mauvaise
spécification du modéle.

Effet de levier

On s’intéresse maintenant & 1’écart de puissance constatée entre un test efficace basé sur
Iestimation MCG, et un test robuste basé sur le HCCME. On se demande si la large perte
de puissance observée pour le test robuste est due a la présence d’un fort effet de levier.
Pour cela, on refait des expériences en diminuant I'impact de 'effet de levier, c’est-a-dire en
réduisant la valeur de k.
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F1aG. 4 — Différence de puissance entre les tests MCG et BHCO, 3 € [0; 3]

La figure 4 représente la différence de puissance corrigée du niveau, entre les tests MCG
et BHCO. Les différentes courbes du graphique correspondent & des niveaux différents d’effet
de levier k = 1.1,1.5,2,2.5,3,3.5. Pour k = 3.5, la courbe correpond a la différence entre la
courbe MCG et la courbe BHCO de la figure 3, sur le support [0,3]. D’aprés ce graphique, on
constate que la différence de puissance entre un test robuste et un test efficace est d’autant
plus grande que 'effet de levier est fort. Ce résultat suggére que ’arbitrage entre efficacité
et robustesse, évoqué ci-dessus, a moins d’impact s’il n’y a pas d’observations a fort effet
de levier, c’est-a-dire si les données observées sont homogeénes. Par contre, la présence d’ob-
servations a fort effet de levier a un impact important sur la puissance d’un test robuste,
comparée a la puissance d'un test GLS utilisant une forme correcte de I’hétéroscédasticité.
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Résidus contraints ou non-contraints

Lorsqu’on étudie la puissance, ’hypothése nulle n’est pas vérifice. Cela a conduit
certains auteurs a avancer I’argument selon lequel 'utilisation des résidus contraints devrait
conduire a une perte de puissance par rapport & l'utilisation de résidus non-contraints
(van Giersbergen et Kiviet 2002), car les résidus contraints ne peuvent pas étre considérés
comme une meilleure estimation des aléas si Hy n’est pas vraie. Néanmoins, les résultats
de simulations ne valident pas forcément cet argument (MacKinnon 2002). I est donc
intéressant d’étudier la puissance des tests basés sur les résidus contraints et de la comparer
a celle des tests basés sur les résidus non-contraints.
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Fic. 5 — Tracgé de la puissance corrigée du niveau, résidus non-contraints et contraints.

La figure 5 représente la puissance corrigée du niveau des tests asymptotique et bootstrap,
basés sur la version HC'3 du HCCME, calculée avec les résidus contraints ou non-contraints.
Si on compare les tests bootstrap basés sur les résidus non-contraints et contraints, c’est a
dire BHC3 contre BHC3c, on constate un large gain de puissance dans l'utilisation des résidus
contraints. Ce graphique montre qu'un test basé sur les résidus contraints est largement
plus puissant qu’un test basé sur les résidus non-contraints, néanmoins on peut voir que la
puissance reste beaucoup plus faible que celle d'un test asymptotique efficace MCG.

Un dernier aspect intéressant concerne la différence de puissance obtenue par 'utilisation
d’un test bootstrap plutot qu’un test asymptotique. Davidson et MacKinnon (2002) montrent
que si la puissance est corrigée du niveau, la différence entre la puissance d’un test bootstrap
et celle d’un test asymptotique devrait étre du méme ordre que ’'ERP du test bootstrap. En
d’autres termes, si 'ERP d’un test bootstrap est négligeable, la différence de puissance entre
le test asymptotique et le test bootstrap devrait étre également négligeable. Dans la figure 5,
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si on compare les tests bootstrap et asymptotique, respectivement HC3 contre BHC3 puis HC3c
contre BHC3c, on constate que les différences de puissance sont relativement faibles.

Des expériences supplémentaires montrent que si on considére les différentes versions du
HCCME, la différence de puissance est trés faible entre les tests bootstrap basés sur les
résidus contraints. On obtient un graphique similaire a celui de la figure 3, avec des écarts
de puissance trés faibles, mais ou la version HC3 du HCCME montre une puissance trés
légérement supérieure a celle des autres.

6 Conclusion

Dans la pratique, les tests asymptotique robustes a I’hétéroscédasticité basés sur la ma-
trice de covariance de Eicker (1963) et White (1980), sont habituellement construits sur la
base des résidus non-contraints. Nos résultats expérimentaux montrent que ces tests ne sont
pas fiables en échantillon fini. Nous montrons que si ces tests sont construits sur la base des ré-
sidus contraints et si la méthode du wild bootstrap est utilisée, ils sont fiables et performants,
méme en présence d’effet a fort effet de levier. L’utilisation de tests bootstrap basés sur les
résidus contraints est préférable pour deux raisons essentielles. Premiérement, la distorsion
du niveau de ces tests est trés faible, et la puissance est similaire a celle des tests asymp-
totique correspondants. Deuxiémement, on constate qu’une augmentation de puissance est
significative si les résidus contraints sont utilisés a la place des résidus non-contraints.
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