métodos de estimacion en
modelos con componentes de
varianza

nora gairro

En este articulo nos referimos a modelos econométricos que hacen uso de datos
que se presentan en forma de panel. Dicha informacion consiste en series de
tiempo de un conjunto de datos de corte transversal: se observan N unidades
o individuos durante T periodos de tiempo. Las unidades pueden ser empresas,
consumidores, dreas geogrdficas, trabajadores, etc.

Este tipo de informacién crea importantes oportunidades en la econome-
tria aplicada. En primer lugar, la reunion de datos de corte transversal y series
de tiempo, permite contar con informacion ‘‘adicional” en el sentido que no nos
restringe a una unidad ni a un periodo. En segundo lugar, podemos introducir
adicionales fuentes de variacion sistematica en la variable dependiente, distintas
a las que explicitamente son mostradas por las variables independientes obser-
vadas. En particular, podemos distinguir variaciones cualitativas entre indivi-
duos y entre periodos.

Un modelo de regresién basado en datos presentados en forma de panel puede
verse en la pdgina siguiente, donde se consideran T periodos de tiempo, N indivi-
duos y K variables.

Las Y's representan la variable dependiente observada cuyo comportamiento
se quiere explicar con las fuentes de variacion dadas en el lado derecho de la
igualdad. Constituyen un vector de orden NTx1; el primer subindice indica la
unidad o individuo y el segundo indica el periodo.
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Las X's representan las variables independientes observadas. Constituyen una
matriz de orden NTxK, donde K es el nimero de dichas variables usadas en
el modelo. El primer subindice de los X's en la matriz indica la variable de que se
trata (de 1 a K); el segundo la unidad o individuo (de 1 a N); el tercero el perio-
do (de 1 a T). Las X’s tienen un efecto sistematico sobre las Y’s medido por los
B's que son coeficientes desconocidos. En la mayoria de los estudios se supone
que el coeficiente § para cada variable X es el mismo para todas las unidades y
para todos los periodos. Entre las X's puede haber una cuyo valor sea la unidad
o bien una cuyo valor no varie con el tiempo (como por ejemplo, raza u otro
antecedente invariable) o bien una que sea la versién rezagada de la variable de-
pendiente; por ultimo las X’s pueden simplemente variar con el tiempo y las
unidades. Asimismo consideramos a las variables X’s como variables estocasti-
cas.

Las variables «'s representan el efecto invariante en el tiempo. Se suponen dife-
rentes para cada individuo. Como ejemplo de tal influencia sistemdtica podemos
citar una medida no observada de ambicién o habilidad natural que se supone
tiene influencia en la determinacién del ingreso o bien puede significar habili-
dad empresarial la cual se supone tiene un efecto sistematico no observado en el
producto de la firma.

Las variables \'s se refieren al efecto invariante en los individuos. Son efec-
tos cualitativos, sistematicos y no observables que influyen en Y debido a las
caracteristicas de los periodos. Se supone que difieren para cada periodo. Por
ejemplo, a través de A podemos distinguir la variaciéon en el ingreso Y debido a
la depresion o al auge.

Por dltimo, las variables n’s son los residuos no observados del andlisis de regre-
sion. O sea, son los efectos no sistemdticos debido a las variables exdgenas no
incluidas en la regresion. Como es usual en los modelos de regresion, se supone
que las variables 7;; independientes entre si y que tienen la misma distribucion
normal con media cero y varianza o? _ . '

El objetivo usual de los modelos econométricos suele ser la obtenciéon de
estimadores eficientes de los coeficientes f’s. En este articulo revisaremos los
métodos de estimacion que se han desarrollado para tomar en cuenta ese obje-
tivo cuando existen efectos invariantes no observados tales como o y A.

Bdsicamente se han desarroliado dos métodos de estimacion, el del “‘efecto
fijo'' y el del “‘efecto aleatorio’’.
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En el primero se considera que los a's y los A’s son pardmetros desconocidos
equivalentes a las f’s. Sin embargo, a diferencia de estos dltimos, no interesa
tanto la estimacién de sus valores, sino la proporcion de la variabilidad total
de las Y’s que es explicada por la variabilidad de las s y las \'s. Por ejemplo,
nos interesa saber en que medida la diferencia en la habilidad natural entre las
personas explica la diferencia en los ingresos. O sea, que 0®> a y 02\ estimadores
de la varianza de a y A, respectivamente, proporcionan informacion més valiosa

que o; Y Ay estimadores de ; y A, respectivamente.

El método del efecto fijo estd asociado con el uso de las variables artificia-
les y con el andlisis de varianza. En el primero los a’s y A’s son estimados como
coeficientes de variables artificiales y en el segundo no son estimados explici-
tamente pero son tratados como parametros.

El método del efecto aleatorio considera los o's y A’s como variables alea-
torias que representan cierta ignorancia al igual que el usual residuo Njt- Sin
embargo, se trata de una ignorancia ‘‘especifica’ mientras que la que recogen
los n;; es una ignorancia “general”’. De tal manera que el residuo del modelo
puede descomponerse en tres componentes no observadores o, A y 1. En este en-
foque en lugar de estimar N a's y T A’s se estiman los llamados ‘‘componentes
de la varianza”. o*a y o2 .

El método del efecto aleatorio estd asociado con el método de minimos cua-
drados generalizado y el método de médxima verosimilitud.

En este articulo expondremos ambos procedimientos de estimacién: el del
efecto fijo y el del efecto aleatorio. Ocurre con frecuencia en este tipo de mo-
delo la presencia de correlacion’ entre las X’s y los componentes del residuo.
Distinguiremos entre dos tipos de correlacion:

~ a) debido a la presencia entre las X's de una variable dependiente rezagada
la cual genera un tipo especial de correlacion en serie;
b) debido a la presencia de una o mas variables entre las X's que estdn co-
rrelacionadas con el efecto invariante en el tiempo.

Con objeto de simplificar la exposicidon no consideraremos el efecto invarian-
te en los individuos A, porque su inclusion complicarfa la presentacion sin afadir
ninguna generalidad esencial,

56



Para el caso en que aparece la variable dependiente rezagada consideraremos
el método de estimacion con variables artificiales, el de minimos cuadrados gene-
ralizado y el de variables instrumentales.

Para el caso de correlacion entre X's y a's presentaremos el método de la
regresion auxiliar y el de la variable instrumental.

Las propiedades de cada método de estimacidn para el caso de muestra pe-
queia y grande serdn asimismo enunciados.

I. LA PRESENCIA DE UNA VARIABLE DEPENDIENTE REZAGADA

Consideremos el modelo

donde una de las X’s es Y; ;_1 v « es variable aleatoria que forma parte del resi-
duo de Ujt tal que

U = o + 7it i_=_1....N

En este caso ademas del usual problema de correlacién entre Y;, 1 v u;; @
través de n;; aparece otra complicacion adicional puesto que la covarianza entre
el residuo corriente u;, y el residuo del perfodo precedente u; ; 4 para la misma

unidad i no es cero como lo requiere el modelo de regresion simple sino que vale
02 «. Eillo implica un problema de autocorrelaciéon de residuos y una causa mds
para sostener que Y;, 1 estd correlacionada con uj; a través de su relacion con

Ui t-1.
Las soluciones a este problema son:

a) Tratar los «'s como pardmetros a estimar. O sea, considerarlos coeficien-
tes de variables artificiales y no como parte del residuo.
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b) Reemplazar la variable Y; t—1 Por una variable instrumental

c) Usar una transformacién de variables (MCG).
A. Métodos de estimacion: variable artificial

El modelo a usar es el siguiente

Y= X+ D'a +n

donde X es una matriz de orden NT x K equivalente a la presentada anterior-

mente con la salvedad de que una de sus columnas est4 destinada a la variable
Yit—-1. O sea.

X?{Yq : )'“('}

NTxK NTx1  NTx (K1)

B es un vector de coeficientes de orden Kx1, o es un vector de orden Nx1 y por
otro lado, D es una matriz de orden NTxN

Txi
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donde cada columna Di representa una variable artificial tal que

1 paralaunidadi
Di=
0 para otras unidades

Por lo tanto, el modelo asi constituido permite la obtencién de los siguientes
estimadores

B=(xx)"1xv

=Y. — X i=i....N
\
kz:t (Xkit — Xi)* (Y —Y;)
) i,
02'0 _ <Z(Yit“Yi')2 — )2 NT-N-K
it 2 (Xpie — Xy: )2
\ | kit kit ki.

Para obtener un estimado de oo utilizamos la férmula para la varianza de ¢
sugerida por Nerlove (ver bibliografia).

N N
2. (o D) a;/N)?

i=1 i=1

Q »
»
]
l

N

B. Método de la variable instrumental

Mediante este procedimiento utilizamos una “variable instrumental en reem-
plazo de la variable rezagada Y; . ¢. Dicha variable debe estar correlacionada

con Y; . _1 pero no correlacionada con ios residuos u; 4.
’ !
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En este caso la seleccién de la variable instrumental no es dificil porque la
variable rezagada es una funcioén de las variables independientes rezagadas.

Consideremos el modelo més simple con una variable independiente y la
variable dependiente rezagada en un periodo. Asi.

Yit=B X+ Y} g oy, i=1...N

t=1...T
La variable dependiente rezagada puede ser escrita como
Yit—1 =BXjp—1 7 Yir o+ o+
De tal modo que la ecuacion del modelo también es
Yir =PXig t Y BX e H Yot ot m ) oty

Si consideramos el proceso de sustitucion de Y{_, versiones rezagadas de Y

terminaremos con la siguiente expresion:

Yi, =) "X T X o+ Y B X gt el + w
=257xt——r+w
7=1

donde W es una combinacion lineal de los sucesivos residuos rezagados. Como
usualmente no se cuenta con muchas versiones rezagadas de las X's, podemos
restringir los rezagos a s6lo un periodo. O sea, considérese

Yit—1=01 Xjt1 4@
donde los otros términos de la suma son desechados.

A esta ultima expresidbn se le puede aplicar minimos cuadrados ordinarios
con el fin de obtener un estimado consistente de 61. Este estimador no es efi-
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ciente porque la matriz de varianza-covarianza de los residuos presentara hete-
roscedasticidad pero en este caso sélo requerimos consistencia.
De tal manera, la variable instrumental para Yit-16€s

Yit—1=981 X511
El modelo original se ha transformado en
Vit TPXie F 1Y g Ho e

Yit =BXje + 7Y 1 Ty

A partir de este modelo podemos obtener estimadores de 8, v, o? o ¥ a"’.,7 apli-

cando minimos cuadrados ordinarios. Cabe aclarar que g y v no serdn eficientes
debido a la presencia de heteroscedasticidad, pero si serdn consistentes.

Si suponemos que la esperanza de « es cero, E (o) = 0, y que las a’s no estdn
correlacionadas con las n’s, entonces

T N T
&2a+&2ﬂ=1__ > 2 uizt= _1_2 z; (o + 732
t=

NT <1 =1  NT iFl =

N NOT
D IIRED DI . Gyt
=N = NT i=1 =1

Para obtener 2 « consideremos el hecho de que para una unidad dada i

COV (ujp ujp ) =E log +mje) o5 + mp) = 0%
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Entonces

Oy = ——— (uj¢ Ui}

TN =1 tAt

Algunos autores, como Maddala, brinda una férmula un tanto méas compli-
cada que toma en cuenta los diferentes 0,. que pueden ser obtenidos para cada

] . i
unidad. El resultado es el estimador

T2 T N
> |Zw)- Zu| Zs,
5 i=1 M=t =1 =1 P
0"q = = =

NT (T-1) N

el cual representa un promedio de los g, obtenidos anteriormente. Este esti-
i

mador resulta ser el estimador de méxima verosimilitud para oa, pero repre-
senta la desventaja de que puede resultar negativo.

C. Método de los minimos cuadrados generalizados

Al igual que en el método anterior en este caso se considera que el efecto « es
parte de los residuos, variables aleatorias no observadas con efecto sistemdtico en
Y. los supuestos en relacién a los a's son

E(x)=0
o?x si i=j
Eloo= 0o i
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En relacion a los 7;4 los supuestos son

E (nit) =0 ,

n SiTi yt=t ‘

. g
E (nj¢ i) =
0 en otra situaciéon
Ademas

E (O£| T)it) =0 it

Por lo anterior, la matriz de varianza-covarianza de los residuos

Ujp = @ Ty

tendra la siguiente forma:

a’a+o’" [ g MR [l
o, a’a+a’,‘... @,
g rerrraennranens o",ﬂ-a’ﬂ
(TxT) o, + a‘n 00 wiaie momie a2,
a2, +°’ft" a,
Euu'=< : >
{NT x NT}
O3 0o siars cos ws @, + o’,,,
o’a+a“ﬂu"a ......... da

P Pt 0. Ty

63



Nétese que en el modelo generalizado y en general en cualquier procedimien-
to donde los «'s sean considerados parte de los residuos de la regresién, apa-
rece el problema de la heteroscedasticidad. O sea, la matriz de varianza-cova-
rianza no es una matriz diagonal, lo cual es un requerimiento de los minimos
cuadrados ordinarios. En este caso el problema se origina porque la covananza
entre los residuos correspondientes a una unidad particular no es cero sino oo,

Pero el método generalizado da una solucién a la heteroscesdasticidad (no
asi el de la variable instrumental) porque la matriz de varianza-covarianza de
los residuos transformados es una matriz diagonal (situacién de homoscedasti-
cidad). Asi, el método generalizado consiste en aplicar minimos cuadrados or-
dinarios a los datos transformados.

Adicionalmente, se elimina el problema de la autocorrelacién en serie de los
residuos debido a la presencia de la variable rezagada porque la covarianza en-
tre residuos se transforma en cero para la misma unidad.

Analicemos la transformacion de variables. Cada bloque de la matriz puede
ser llamado (2 y es de orden TxT. Asi.

Q. 0 1' p
E (uu’) = ¢? donde §2 =

donde

Nétese que £2 puede ser escrito como

=(1—p) Iy + pee’
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donde eTx1 ©s un factor de unos, (e IT) es la matriz unidad de orden TxT
Puede demostrarse que

Q- 1=MNee +A, It
donde
p ' 1

T =) (1=p + To) 2 120

La transformacién de variables consiste en multiplicar cada observacién por

Q- 172, Hecho esto podemos aplicar minimos cuadrados ordinarios a los nuevos
datos y obtener.

-1

N N
= |2 e x| |X xia v
i=1 i=1

donde

N N N
2. X 9-x=x, 2 Xiee' X +2, 22 X; X.
i=1 =1 | i=1

N N
23 xioly. =2 2 X; ee’ Y. + X, 2 XY,
i i=1 i=1

El estimador de los §8's asi obtenidos resulta ser el estimador de maxima vero-
* similitud para los f's. O sea, posee la propiedad de consistencia, es asimptotica-
mente normal y eficiente. _

El método de los minimos cuadrados generalizados requiere de dos etapas.
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En la primera requiere una estimacién de Oy Y 0, con el objeto de tener un

estimador de §2, §2, para llevar a cabo la transformacién de variables. En la se-
gunda etapa se obtienen los estimadores de los 3's. Cabe sefialar que las propie-

dades asimptoticas de los 8's, con £ o con £ son las mismas cuando se utilizan
estimadores consistentes para o? oY o? n &N la segunda etapa. Al respecto, el mé-

todo de las variables artificiales o el de variable instrumental pueden ser utili-
zados en la primera etapa para estimar o’a y a%n.

D. Evaluacién de los Métodos

Con el objeto de comparar el modelo de variables artificiales con el de mini-
mos cuadrados generalizados es conveniente expresar los estimadores de este
Galtimo método en forma diferente.

Consideremos

N
Tux = ; X X

W, = & [X’i (1,—ee’ ) xi]
|—1 t

N
BXX = ; X'i ee’ X|

donde Xi es una matriz de orden TXK.

Estos elementos son, respectivamente, la matriz de variacién total de las X’s
(Ty). la matriz de la suma de cuadrados y suma de productos entre unidades

(Byx) Y la matriz de suma de cuadrados y suma de productos dentro de las uni-

dades (Wxx). .Se pueden obtener expresiones semejantes para Txy, Bxy y ny.
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Tras una serie de manipulaciones algebraicas se puede llegar a la siguiente ex-
presién para los estimadores MCG del método de los minimos generalizados.

= 1
mce [wxx +8 Bxy] _[ny + 9 Bxy]
donde
0=1+—-= =

A, 1—p+pT U’n—I-Taza

Notese que W*x y W, dan los estimadores éVA’é del método de variables

\ .
artificiales y B, v Bxy dan los estimadores 3's de minimos cuadrados ordinarios.

Por lo tanto, los estimadores Sy o representan un compromiso entre los esti-

madores. del método de las variables artificiales y el método de minimos cua-
drados ordinarios. La ponderacion estd dada por el pardimetro €, que es una
funcion de los componentes de la varianzay de T.

Numerosos autores (Amemiya, Maddala, Nerlove, Baltaghi, entre otros) han
demostrado a través de estudios Monte Carlo para muestras pequeias, que el
método de las variables artificiales producen sesgos hacia abajo para el estimador
del coeficiente de la variable y sesgos hacia arriba para el resto de los f’s. Di-
chos sesgos se reducen cuando T y la diferencia entre unidades (0®«) aumenta.
Asimismo, para muestras pequefias el método de minimos cuadrados genera-
lizado, en cuya primera etapa se utilice el método de variables artificiales, tiene
el menor sesgo y el menor error cuadrado medio. Por su parte, Taylor demos-

tré que para muestras pequenias, la varianza de los 8's (con d?a y 021? estimados

en una primera etapa) aumentan no mds del 17% por encima del limite inferior
Cramer-Rao. La cifra cae drdsticamente cuando aumenta N 6 T.

Consideremos el caso en que aumenta el tamafio de la muestra, por incre-
mentos en N o en T o en ambos.

Supongamos que N esta fijo y T tiende a infinito. Entonces 8 tiende a cero y

Bmca = Bya- Este resultado no es sorprendente pues el sentido comin nos
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dice que cuando poseemos gran cantidad de informacion para cada individuo
a través del tiempo, la variabilidad entre dichos individuos tiende a dominar los
estimadores, En la prdctica, sin embargo, no es éste el caso usual porque T estd
-limitado y es generalmente pequefio {N > T).

Si T estd fijo y N tiende a infinito, se pierde el interés especifico en cada
o pero los o's adquieren relevancia como valores de una variable aleatoria. En
ese sentido nos interesan mds las caracteristicas poblacionales de los a's y el
método de minimos cuadrados generalizados es el recomendable.

Si ambos, N y T, tienden a infinito, Amemiya ha demostrado que tanto el
método de las variables artificiales como el de minimos cuadrados generaliza-
dos dan el mismo resultado. O sea, que para este tipo de muestra grande, el
tratamiento de o como variable aleatoria o como pardmetro fijo son esencial-
mente equivalentes, En términos préacticos, sin embargo, el uso de variables
artificiales puede implicar demasiadas variables adicionales.

Can respecto al método de la variable instrumental, los estudios Monte Car-
lo demostraron que las propiedades de los estimadores son erraticas. Para mues-
tras grandes se descubrié que para valores poblacionales de (§ diferentes de cero,
los estimadores resultaron consistentes pero cuando son diferentes de cero, hay
inconsistencia. Ademads, los estimadores § son asimptdticamente menos eficien-
tes a medida que los valores poblacionales de § son menores.

Podemos hacer inferencias adicionales sobre la pertinencia de los métodos,
si suponemos. diferentes valores de 0. Asi, para N y T fijos, a medida que dis-

minuye la proporcion del total de la varianza debida a los efectos individuales
a;, entonces.

p—==0

0 ——=1

B = Ty —1
Pmca XX L
o sea los estimadores de método de minimos cuadrados generalizados se apro-

ximan a los estimadores del método de minimos cuadrados ordinarios.
En el caso en que la varianza total se debe principalmente al componente
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individual ¢, entonces.
- i

P e 1

6 —=0

y el método de minimos cuadrados generalizados se iguala con el método de
las variables artificiales. O sea,

BmcG =Bva

A modo de informacién diremos que el método de maxima vesimilitud puede
ser utilizado en modelos con una variable rezagada. Fijando valores para p en-
tre cero y uno se logran resultados mediante procesos iterativos. La dificul-
tad consiste en que las ecuaciones normales son altamente no lineales para 83,
o? oY g? " Ademds, Nerlove encontré un comportamiento pobre de este método

en el caso de muestras pequefas,

A partir del andlisis realizado a lo largo de este punto, podemos concluir que
en modelos econémicos cuyos datos se presentan en forma de panel, o sea, una
serie de tiempo de series de corte transversal, el método mas eficaz para estimar
componentes de la varianza es el de minimos cuadrados generalizados, puesto
que las propiedades de sus estimadores son buenas, tanto en pequefias como
en grandes muestras (no sesgo y consistencia). Para la primera etapa se reco-
mienda el uso del método de variables artificiales ya que produce estimadores
consistentes de los componentes de la varianza.

/l. LA PRESENCIA DE CORRELACION ENTRE LAS X's Y EL EFECTO
INVARIANTE EN EL TIEMPO

Consideremos las variables X‘’s como variables estocdsticas tales que la matriz
de variables independientes representa los valores observados en la muestra,
Asimismo tratemos al efecto « como una variable aleatoria.
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En este caso, puede suceder que entre algunas X's y a exista correlacién,
Por ejemplo, en una ecuacidon de salarios, la variable X referida a afios de es-
colaridad puede estar correlacionada con «, habilidad natural; o bien en una
funcion de produccién X, tamafio de la firma, puede estar correlacionada con

«, habilidad empresarial.
Los métodos de estimacidn disponibles en este caso son:

1. Usar una ecuacion auxiliar que tome en cuenta la correlacién y apltcar
el método de minimos cuadrados generalizados.

2. Usar variables instrumentales para las X's correlacionadas con « vy apli-
car el método de minimos cuadrados generalizados.

3. Usar variables artificiales

Presentaremos los dos primeros procedimientos dado que el tercero es simi-
lar al que se presentd en el punto anterior,

- A. Ecuacién auxiliar

La ecuacion del modelo €s, como antes
Y=Da+Xp+7
a la cual agregamos la relacion explicita entre las X's y o
| D'a=K (X7 + w)

donde 7 es un vector de orden kx1 y w representa el vector de residuos de orden
NTx1. Dichos w’s se suponen independientes e igualmente distribuidos

Wiy N (0, 0% w)

70



la matriz K es de orden NTxNT y tiene la siguiente estructura:

YT, ..., 17
0
1T...... 1/T,
K:
(NT x NT)
YT ......
0
1/T... ...
O sea
K=|n ®JT
donde
e e
ToTT
T
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siendo iN una matriz unidad de orden NxN y eT un vector unidad de orden

Tx1. Notese que K=K?2 .
Reemplazado a en la primera ecuacién del modelo obtenemos

Y=XB+K(Xnr+w)+n

donde el residuoes € =K, + 7~ (0, To? , K +0? _ly) ~ (0, )

La matriz de varianza-covarianza no serd diagonal y presentars bloques para
' cada unidad i de la forma :

2 2 2 2
o*qt o, 0% rmes s s aumEns wsoum8.66 0% o
2 2 2 2
(P oa+ow ................. o
2. 2 2 2
o S °a+°w
(TxT)

A partir de aqui puede visualizarse con claridad entre modelos que conside-
ren a como variable aleatoria o como efecto fijo. Asf

E(Y/X) =X+ (KX) 7=X {8+ Kn)
en el modelo donde. a es considerado variable aleatoria parte de los residuos y

E(Y/X}=XB+ D'«
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es el modelo donde a es considerado como efecto fijo. S
Como ya dijimos al comienzo de este punto, hablamos del primer modelo.

B. Método de los minimos cuadrados generalizados con la ecuacién auxiliar

Como se recordard, el método de los minimos cuadrados generalizado consis-
te en realizar un cambio de variables utilizando estimadores de ozn Yy 0"'0J obte-

nidos en una primera etapa. Con dichos estimadores puede calcularse

o

Q=Tg? wK+02

nlNT
Y
G-1-

donde
azw 1
T 2 2 T2 2

2

o 17(o 1?+TO w) ‘ L

Un método disponible para la primera etapa es el de variables artificiales.
Aqui presentaremos el método de estimacién intra-grupo como una intere-
sante alternativa para obtener

(Yig = Y;) =X — Xi) B+ (o —o) + (nyy — n;.)

= (Xit - Xi') B+ (n;t - ni-)
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El punto en los subindices indica que se ha tomado el promedio en el tiempo
de los valores de la variable correspondiente.
donde los o's desaparecen puesto que

o= Vi

De tal manera que se puede aplicar minimos cuadrados ordinarios y obtener

1
(;2 = Z z (n;t—ni.)’
i t

NT — N

Este estimador es consistente pues

N oo N—=>o N(T-1) ! t _
1 NT02n+plim 1 Z Z i +plim 1 2
~ N(T-1) No=N{T-1) § t T? N->=N{T-1}
Z: tz %5t 1 [NT02n~+NT2 0272+ NTozn]
| = ——
T N(T=1) T2 T
N (T-1) o*
= _ = g2
n
N (T-1)




»

Con el objeto de obtener un estimador consistente para ¢? - utilizaremos el
modelo inter-grupo

K
Y..= Z Xsi.ﬁs +Oli + nl
s=1

K K
= Z Xsi-ﬁs_l- Z Xsi.‘ll's"l" (wl'l"‘nl)
s=1 =1

K
Z Xsi'(Bs+"s)+(wi'+’7i')
s=1

i=1....N

del cual a partir del método de los minimos cuadrados ordinarios puede obte-
nerse un estimador de los pardmetros (BS + "s)' Asimismo podemos calcular

N

K N

Y 2 iy

Z l:Yi. — Z X- (Bs + "s):l Z (w;i. + ni.)2

i=1 i=1 i=1

Szz =
N N

N =1 T= NT?




que tiender en probabilidad a

2
o o
w, M

T

Entonces un estimador consistente para o? & sera

. o

Con los estimadores a’r,7 y o2 o obtenidos en la primera etapa podemos desa-
rrollar la segunda etapa que brindara los siguientes resultados.
Bucg=(X" @ 1 x)~1x a1y

-
~

- ~ a—1
mcg=(X'K Q7T kx)"Tx k@Y
Por lo tanto, la estimacion de los coeficientes de las variables X's en el mo-

delo de regresion con correlaciéon entre las variables independientes y los resi-
duos es igual a '

(Bmca T ™mca!
Es interesante destacar que para muestras grandes, Mundlack demostré que
BmcG =B

siendo fw el vector de coeficientes de las X’s cuando se utiliza el método intra-
grupo de estimaciéon y

MG ~ P —Bw
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donde g es el vector de coeficientes estimados de las X's cuando se utiliza el

método inter-grupo.
Por lo tanto, el coeficiente g es sesgado pues

EBg)=E By +m=F+7

Siendo el método de los minimos cuadrados generalizado un compromiso
entre dos métodos inter- e intra- grupo se sigue que si se ignora el problema de
la correlacion en la segunda etapa, los estimadores de los coeficientes de X's

serdn sesgados, puesto que ﬁB lo es.

C. Variable instrumental en la segunda etapa del método de minimos cuadrados
generalizados

Mediante este procedimiento, se realiza la transformacion de variables mul-

tiplicando cada observacion por Q—1/2 o mé&s cominmente Q1 /2, que como
hemos visto se obtiene con estimadores de o® nY o

De tal manera que al finalizar la primera etapa el modelo es

donde no existe el problema de heteroscedasticidad provocado en el modelo
original por la presencia del efecto invariante en el tiempo.

Sin embargo, subsiste el problema de la correlacion entre X's y «'s. Para so-
lucionarlo pueden utilizarse variables instrumentales. Si todas las X's estuvie-
ran correlacionadas con los o’s, se requeririan variables instrumentales exter-
nas. Pero no es el caso com(n, Usualmente, podemos usar las X’s no correlacio-
nadas como instrumentos para las correlacionadas.

Supongamos que del total K de variables independientes, existen K4, que

pueden ser consideradas como instrumentos. Si formamos la submatriz X! de
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orden NTxK, se cumple que

plim X’ a={0}klx1

N— oo

A continuacién planteamos las regresiones de cada una de las restantes Ko
= K—K 4 variables independientes con las K4 variables instrumentales. Asi

X;= X! ¢i'+;

donde Xj es un vector de orden NTx1 para la variable XJ- correlacionada con

«; Y es un vector de orden K1x1 que representa las pendientes de la regresi6n
y ¢ es un vector de orden NTx1 que representa los residuos. Hay j regresiones
de este tipoparaj= 1,2... Ko

Aplicando minimos cuadrados ordinarios obtendremos

STy
Xj X ‘I"j

que es el instrumento para las K;, j=1... Ko
Por lo tanto, el modelo para la sequnda etapa resulta

h*‘/z Y= h—1/2 X1 B+ §2—1/2 X2 g +§2_1/2a n b—1/2 -

donde X2 es la matriz de orden NTxK2 de las variables correlacionadas estima-

das; [31 y [32 vectores de orden Kyx1y Kox2 de las pendientes de la regresion.

Si se aplica el método de minimos cuadrados ordiharios se obtienen estima-
dores eficientes para los f8's.

Recapitulando sobre el problema de la correlacién entre algunas X's y os,
el método de regresion mas apropiado para enfrentarlo es el de los minimos
cuadrados generalizados, siempre que se obtengan estimadores consistentes
en la primera etapa. Tanto la primera como la segunda etapa deben de tener

/8



en cuenta el problema de la correlacién. Para ello se utiliza el método de la
regresion auxiliar o el de la variable instrumental. '

Cabe sefialar que las propiedades de los estimadores del método de mini-
mos cuadrados generalizados para muestras pequenas hasta 1980 no se habian
aun estudiado s ’
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