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Abstract

This Thesis studies Lfficiency in Finite Samples of several estimators of the Mean
Response Coefficient in the Hildrethd:Houck's Random Coefficient Model. An
Lxperiment was designed to explore the Finite Sample Properties. In this context,
results about Bias, Consistency, and Lfficiency were obtained from 15.120
estimates. According to this, not only Two Steps Generalized Least Square
(MCG2E) performed better than the other alternative estimators but also Ordinary
Least Square had gotten gains in Lfficiency when the Linear Regression Model
without Constant Term was used. Further investigations about Maximun
Likelihood Models are needed.
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INTRODUCCION

Los modelos de Regresion Lincal de Pardmetros Alcatorios constituyen una herramicnta poderosa para
el andlisis de informacién de series de tiempo y corte transversal. La diversidad existente entre los agentes
econdmicos que conforman una muecstra de corte transversal, que estd rclacionada con factores culturales,
educativos, de asignacion de recursos, etc.,, y que influyen en los mecanismos de toma de decisiones es

considerado en los modelos de Parametros Alcatorios al contrario del enfoque en los modelos tradicionales.

Como es comun en la informacién relativa a unidades microecondmicas, la posibilidad de encontrar
informacién incompleta de la serie temporal o un horizonte temporal pequeiio plantea la necesidad de combinar
la informacion de la seric temporal de cada una de las unidades de la muestra de corte transversal con el fin de

obtener estimadores eficientes.

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo principal la bisqueda de un modelo estadistico
que permita optimizar el conjunto de datos disponible utilizando la técnica de combinacion de datos de series
de tiempo y corte transversal segun el enfoque de pardmetros aleatorios. Por otro lado, en el contexto del
experimento muestral el objetivo es encontrar una clase de cstimadores consistentes y cficientes mediante el
estudio de sus propicdades muestrales. En este sentido, debido a la falta de un marco conceptual que desarrolle
las propiedades exactas de dichos estimadores, el presente trabajo de investigacion permitird tener una base
empirica para seleccionar el método que mds se ajusic a determinados requerimientos entre ¢l conjunto de

estimadores alternativos.



Por otro lado, debido a la naturaleza no-experimental de las variables econdémicas y los objctivos
plantcados cn el presente trabajo de investigacion sc diseiia un experimento el cual permitié el control de
posibles factores perturbadores, aleatorizacion, replicacion, bloqueo, etc. En este sentido, cl disefio
experimental perniti6 la gencracion artificial de observaciones que simulan series de tipo econémico bajo las
mismas condiciones experimentales asi como también la imposibilidad de pérdida de las condiciones y

supuestos iniciales debido al efccto temporal.

El trabajo sc divide en tres capitulos, iniciando la exposicion con los antecedentes relacionados a
trabajos similares realizados entre los diferentes enfoques existentes en la Teoria dc los Modelos de Parametros
Aleatorios. En el Primer Capitulo, se desarrolla el marco conceptual referente al modelo de Regresion Lineal
de Pardmetros Aleatorios formulado por Hildreth & Houck asi como las propiedades en muestras finitas de los
estimadores puntuales que seran de interés para el presente estudio. Paralelamente, se desarrolla algunas
definiciones que haran posible la operacionalizacion de las variables a la luz dc los resultados empiricos.

Seguidamente se plantean las hipétesis de trabajo y la metodologia de manera general.

El Segundo Capitulo, desarrolla de manera extensiva cl disefio del experimento, la seleccién de los
pardmetros del modelo asi como las definiciones de los diferentes estimadores a utilizar los cuales son
complementados con el desarrollo de programas en sintaxis SPSS de modo que permita el analisis y

seguimiento paso a paso de los procesos de célculo involucrados.

Finalmente, en el Tercer Capitulo se desarrolla un andlisis comparativo de los resultados obtenidos
respecto al sesgo, consistencia y eficiencia. Las Conclusiones y Recomendaciones surgen de la experiencia
obtenida a los largo del desarrollo del trabajo de investigacion asi como también de los resultados empiricos

obtenidos.



ANTECEDENTES

En la practica es muy comiin encontrar datos de variables microeconémicas que contienen informacioén
relativa a ‘n’ agentes econdmicos (tales como economias domésticas, empresas, paises, ctc.) para un
determinado periodo de tiempo. Por lo general, el numero 'n” de agentes econdémicos es mucho mayor que la
cantidad de observaciones temporales ‘t” y, en consccuencia, se plantea la necesidad de disefiar métodos para

combinar datos de series de tiempo y corte transversal con el fin de obtener estimadores eficientes.

Al combinar 'n” observaciones de corte transversal y ‘t” de serics temporales, asumicndo que los
parametros son fijos, nos permitiria obtener estimaciones cficientes al contar con una cantidad mayor de
observaciones (nxt). Si suponemos; por otro lado, que los parametros son fijos pero diferentes a través de las
unidades de la muestra de corte transversal, utilizariamos ‘t" observaciones para estimar los 'k’ pardmetros en
cada unidad de la muestra de corte transversal. En estas condiciones, tendriamos que estimar ‘kn’ parametros

desconocidos, el cual se incrementaria proporcionalmente con incrementos de ‘n’.

Por la naturaleza misma del objeto de estudio en las Ciencias Sociales, es dificil sostener como
supuesto que los parametros del modelo son constantes, en este sentido, ¢l enfoque de Andlisis de Covarianza
adiciona variables ficticias al modelo con el fin de medir el cambio sufrido por la ordenada en ¢l origen de corte
transversal y de series temporales. Sin cibargo, la inclusién de variables ficticias agrega (n-1) + (t-1) variables

al modelo con lo cual los grados de libertad se reducen a (nt-n-t), reduciéndose consecuentemnente la potencia
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estadistica del modeclo. Tenemos que agregar, ademnds, que los coeficientes de las variables ficticias, a pesar de

incorporar inforiacion que no se consideraba en el término errdtico, son de dificil interpretacion.

Los Modelos de Regresion Lineal de Coeficientes Aleatorios (RCA) superan todos los inconvenientes
que presentan los modelos de pardinetros fijos y de variables ficticias debido a que con la informacion teinporal
y de corte transversal combinadas sélo nos interesard estimar los pardmetros de la distribuciéon de los
cocficientes aleatorios con lo cual la reduccion de los grados de libertad no es significativa. Desde esta
perspectiva, existen diversos modelos que se diferencian por los supuestos hechos respecto a las fuentes de
aleatoriedad. Asi, por ejemplo, ¢l Modelo de Componentes del Error es utilizado en paneles de datos con el {in
extraer informacion del térinino erratico del modelo el cual es descompuesto en dos fuentes correspondientes

una a la dimensién temporal y la otra a la del corte transversal’.

G. S. Maddala (Marzo, 1971)? uno de los investigadores que mnds ha desarrollado este enfoque, estudia
la aplicabilidad y conveniencia del método de Médxima Verosimilitud y la técnica del Andlisis de Covarianza
para los modelos RCA a partir del modelo Y = ay; + Bxi + u, donde el término residual pueda ser
descompuesto como: u; = ; + T, + v;j donde i es el efecto de las unidades microeconémicas que integran la
muestra de corte transversal 1a cual esta distribuida norinalmente con media 0 y varianza 02,‘ ; T, el efecto
temporal, esta distribuido como una normal con nedia 0 y varianza c*. siendo todos los componentes del
término erratico independientes. Comno puede verse, Maddala desarrolla su modelo particularmente cuando

una de las variables explicativas es una variable dependiente rezagada®. Para cllo, analiza primero un modelo

! Una resefia interesante que justifica la combinacion de Datos de Seres de Tiempo y Corte Transversal se puede ver en
Muadlak, Yair (enero, 1978). Del mismo modo, una exposicién didictica del desarrollo de los modelos de regresion de
parametros aleatodos puede verse en Novales, Alfonso (1996). pp 504-528.

2 En un estudio posterior G. S. Maddala (noviembre, 1971) desarrolla, bajo el enfoque bayesiano, un método pam determinac fa conveniencia o no
de combinar datos de series de tiempo y corte transversal, un intento por resolver el problema de especificacion del modelo. Se puede ver

también Breusch and Pagan (setiembre, 1979) para una prucba para la aleatoriedad de los coeficientes.

3 Lee Lillard and Yoram Weiss (marzo, 1979)desarrollan una aplicacién pam un modelo de Componentes del Ecror en un Panel de Datos (Ingresos
en el Sector Ciencia y Educacién en los Estados Unidos 1960-70)con un esumador Maximo Verosimil y Minimos Cuadrmdos Genemlizados. St
bien no sc incluye una variable dependiente rezagada el error se descompone en tres fuentes (I)diferencias individuales en los niveles de

ingresos, (2) diferencias individuales en cl incremento de sus ingresos y (3) diferencias en la correlacion serial, pero transitoria,

11



con cfectos aleatorios entre las unidades dc la muestra de corte transversal y lucgo lo cxtiende afiadiendo el

cfecto temporal llegando a conclusiones similares en ambos modelos.

Dcbido a la imposibilidad que significa establecer propiecdades cxactas que permitan llegar a
conclusiones generales acerca de la covarianza entre los agentes de la muestra de corte transversal y el ticmnpo,

Maddala disefia un experimento cuyo principal propésito es investigar el comportamiento monoténico de
&(6) y B(6) y la posibilidad de la existencia de miltiples méaximos locales para la funcién de verosimilitud.

Los datos fueron generados a partir de los siguicntes modclos:
Y= L0+ oy +u
Yie = P + u
Yie = oy + BXic+ Uy
i=l,..,n ;t=1,....T
El espacio parametral quedo definido para a=0.7 , p=0.5 , 6>=1.0 , p=0.4 , n=25 y T=10. Las variables
exogenas fucron tomadas del estudio de Marc Nerlove (Marzo, 1971). G. S. Maddala concluye que para el valor
limite p=1 la funcién de verosimilitud no pucde alcanzar el mdximo con respecto al método de Minimos
Cuadrados con Variables Ficticias. Sin embargo, este maximo sc puede alcanzar en p=0 en cl rango de p
restringido a 0<p<1. La condici6én para la ocurrencia de una solucién limite dependera de que las variables
explicativas sean exdgenas. La inclusiéon de variables cndogenas rezagadas asi como la variable explicativa
permitié alcanzar soluciones limites mds frecuentemente, aunque estas soluciones limites correspondian a un

maximo local antes que a un maximo global.

Con respecto a la técnica del Andlisis de Covarianza G. S. Maddala demostré que cuando sélo estdn
presentes variables exdgenas tanto el estimador cntre unidades de corte transversal y entre series de ticmpo dan
estimadores insesgados de los coeficientes de pendiente lo que no ocurre cuando cstdn presentes variables

dependientes rezagadas. Especificamnente, cl estinador entre unidades de corte transversal da un cstimado

12



cercano a la unidad del coeficiente de la variable dependiente rezagada y cercano a cero del coeficiente de la

variable cx6gena.

Marc Nerlove”, por otro lado, encuentra evidencia adicional en los modelos dindmicos para datos de
pancl. Mediante un disefio experimnental por el método de Monte Carlo, estudia las propiedades en pequeiias
muestras de sicte tipos de estimadores: (1) Minimos Cuadrados Generalizados, (2) Minimos Cuadrados
Ordinarios sin incluir término constante individual, (3) Minimos Cuadrados incorporando p y ¢” estimados y
los componentes de varianza del término erratico, (4) Estimacion con Variables Instrumentales utilizando x;,.
como instrumento de yi.;, (5) Minimos Cuadrados Generalizados en Dos Etapas, (6) Minimos Cuadrados en
Dos Etapas con Variables Instrumentales y (7) Maxima Verosimilitud. De esta forma, encuentra en términos
del sesgo relativo y el Cuadrado Medio del Error que el enfoque de Maxiina Verosimilitud para los Modelos de
Componentes del Error presenta secrias deficiencias, a diferencia del estimador Minimos Cuadrados
Generalizados en Dos Etapas, ¢l cual trabajé bien para un significativo rango del espacio parametral.” En
cfecto, sc pudo observar el importante papel que desempeiia el parametro p, de ahi que, el método de Minimo
Cuadrados Generalizados fuese tomado como base para calcular los ratios relativos correspondientes al Error
Cuadratico Medio. Se pudo demostrar entonces, bajo la siguiente formulacion:

Yo = oy + Pxc+u
(donde, y: ¢ y..1 es la variable dependiente con un rezago, x, s la variable explicativay ‘u’ el término erratico)
que para valores mas altos de p, el estimador MCO de 3 es altamente sesgado, excepto cuando el verdadero
valor de P es cero. Por otro lado, el estimador Minimos Cuadrados Generalizados en Dos Etapas de o, B, Yy &

basado en el estimador de p por miniinos cuadrados no representa sesgo significativo en comparacién a los

4 Nerlove, Marc.?”’Further Evidence on the Estimate of Dynamic Economic Relations from a Time Series of Cross Sections”. Econometrica. Vol 39
No.2 Maczo 1971 pp. 359-382

5 El mismo autor deriva una transformacion ortogonal apropiada para la matnz vanianza-covarianza de modo que permita obtener las raices
caracteristicas de dicha matniz para un modelo de tres componentes del error, incluye ademss, una interpretacion de las pobres propiedades
muestrales de los estimadores en modelos que incluyen variables ficticias...ver ”A Note on Error Components Models” Ecnormetrica. Vol.39
No.2 Marzo 1971 pp.383-396. Se recomienda ver también a Charles R, Henderson (maczo, 1971) quien desarrolla un método directo y simple
para obtener la matriz varianza-covarianza en un modclo de Componentes del Error en contraposicion al desarrollado por Wallace y Hussain
(enero, 1969) por ensayo, error y generalizacion. De esta forma, pone mis énfasis en las propiedades en pequefias muestras pam el estimador
Minimos Cuadrados Generalizados que en propiedades asintoticas.
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otros estimadores. De esta forma, el estimador MCG2E fue superior sobre un considerable rango del espacio
parametral.®

Hildreth y Houck (junio, 1968) consideran cl siguicnte modelo de regresion lineal general:
(1) = Zﬂ; (Dx,(1) . =1.T (a)
J=1

donde y(1) es la t-¢sima observacion de la variable dependiente, X (7) es la t-¢sima observacién sobre Ia j-
ésima variable explicativa y ﬂj (7) es el coeficiente de regresion de la j-ésima variable explicativa para la t-
¢sima observacion. Al asumir que los coeficientes de regresion son aleatorios tenemos que:
B, (1) = B, + £,(1) (0)

t=1,....,T y j=1,...K
donde &; (7) esun término de perturbacién aleatorio y ﬁj es cl cocficiente de respuesta medio para la j-ésima
variable explicativa, ademds,

E(g;(1)=0 y Cow(&, (1), &.("')= 0,7 | ji yt=t (c)

0 , coc

En notacién matricial,
y=XP+u d
‘y’ es un vector nx1 de observaciones de la variable dependiente y ‘X’ es una matriz nxK de observaciones
sobre ‘K’ variables independientes, [ es un vector Kx1 de coeficientes de respuesta media y ‘u’ es un vector

nx1 de perturbaciones tal que:

u(1) = ): £,(1x, (1) ©

t=1,...,T vy

6 En otro contexto, Hausman y Taylor (noviembre, 1981) desarrollan estimadores consistentes aunque ineficientes por Mimmos Cuadrados
Generalizados cuando existe correlacion entre las vanables explicativas y los efectos individuales inobservables en un modelo de Datos de
Panel.
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¢2(1) 0
Ew)=0 y E@u)= ¢ = - : )
0 ¢2(T)

Hildreth y Houck proponen tres estitnadores para [3 cuya diferencia radica en el enfoque utilizado al
cstimar ¢’. Partiendo dc alli, los autores cstudian la consistencia de dichos estimadores cuando cl tamaiio de la
muestra de la seric temporal auinenta. En este sentido, dichos autores daban mds importancia a los cambios en
los patrones de comportamiento y la toma de decisiones que los agentes econdmicos experimentaban a través
del tiempo que a las diferencias entre los individuos de la muestra de corte transversal que pudicran deberse a

factores no observables tales como costumbres, grado de instruccion, distribucion geografica, etc.

A pesar de que los autores desarrollan las propicdades exactas de los estimadores propuestos reconocen
que es necesario hacer investigaciones posteriores que permitan verificar mejoras cualitativas en dichas
propiedades incorporando procesos itcrativos que garanticen la convergencia®. Como lo sugicren los autores,
esto ultimo podria ser estudiado mediante las propiedades de estimadores iterativos asi como algunos problemas

interesantes de distribucion que tengan conexion con dicho modeclo.
Estas sugerencias fueron recogidas por Raj, Baldev (marzo, 1975) quien desarrolla un experimento
para comparar las propiedades cn muestras finitas de un conjunto de estiinadores entre los cuales figuran tres

estimadores iterativos.

Sabemos que el estimador de respuesta media

7 De cllos, el que presenta el menor ECM es utilizado posteriormente por Raj, Baldev (marzo, 1975) en un estudio sobre
propiedades de convergencia en muestras finitas.

& Chelliah, Nesan (1998), propone la adicion de un componente aditivo, seleccionado con un crterio optimizador, a la matriz
varianza-covarianza de los errores de modo que garantice la convergencia. Otras variantes interesantes al respecto se pueden
encontrar en aplicaciones de Igbal, Zahid (1998), Cuxart, A. y Ferrer, F. (1995) y Haussman, ], Wiese,1> (1979) y Heckman,
James (enero, 1979).

15



f=(X¢" X)X ¢Y @

es ¢l Mejor Estimador Lincal Insesgado si ¢ es conocido. La matriz varianza-covarianza cstd dada por:
Var(B) = (X'¢" X)™" )
Al no conocer ¢ sc puede considerar la posibilidad de cstimarlo para luego ser rcemplazado en la

ccuacion (g). El enfoque utilizado para calcular ¢ da nombre a cada uno de los estimadores analizados por

Raj, B.: Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO), Minimos Cuadrados Gencralizados por Etapas (MCG2E),

Minimos Cuadrados Ponderados de Theil (MCPT) y cl estimador de Hildreth y Houck (HH).?

Las propiedades en muestras finitas fucron cstudiadas a partir del Error Cuadratico Medio (ECM), la
Rango Intercuartilico y un indicador estadistico de eficiencia (%E) para los diferentes estimadores en el marco

1.'° Esto mostraron una clara cvidencia de sensibilidad frentc a los verdaderos

de un experimento muestra
valores de los parametros del modelo y al tamafio muestral. En efecto, ¢l estimador MCO presentd el menor
ECM para muestras de tamafio 10 y 20 micntras que el estimador MCG2E lo fue para el primer conjunto de
pardmetros en una muestra de 50 observaciones. Sin embargo, los resultados no fucron concluyentes para el
caso del estimador MCO puesto que cn muestras pequefias se obtuvo un bajo porcentaje de varianzas no
negativas (%E). Por otro lado, sc estudid también cl sesgo de los estimadores alternativos de la varianza del
coeficiente de respucsta medio obteniéndose que aquél fue negativo para todos los tamafios muestrales y para el

primer conjunto de pardmetros mnas no para c¢l scgundo. Ademas, cl tamafio del sesgo para los cestimadores

MCPT, MCG2E y HH fue comparable al dc MCO el cual es insesgado. Segin la prucba ‘t’ al 5% de

significacion todos los estimadores dc las varianza de [ fueron sesgados con excepcién del SALS; y, en

9 Para obtener el estimador MCG2E fue necesario dos ctapas, primero se estimo la vadanza de los coeficientes aleatorios para
obtener @ que luego, en una segunda ctapa, fue reemplazado en la ecuacién (g). MCPT se obtiene reemplazando por ceros
los clementos fuera de la diagonal principal del estimador de la ecuacién (c) y aplicar Minimos Cuadrados Ponderados en la
ecuacion (g).

10 Se tomaron dos modelos uno bivadado (sin intercepto) y, el otro. un modelo lineal simple. Los valores de las vadables
explicativas se tomaron de seres econdmicas tipicas para pedodos temporales de tamaiio 10, 20 y 50. Ademas, el término de
perturbacién se obtuvo mediante la generacién de ntmeros pscudoaleatorios provenientes de una distribucién normal.
Finalmente, se seleccion6 dos conjuntos de valores para los parametros { [J,, /J,,0,”,0," § con cl fin de observar la
sensibilidad de los estimadores alternativos con respecto al verdadero valor de estos.
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muestras de tamaiio 10, del MCO y HH. En cuanto a los estimadores de las varianzas de los cocficientes
aleatorios, los resultados muestrales favorecicron siempre al estimador MCG2E y MCPT, y como sc csperaba,

la frecuencia de estimados negativos disminuyo con el tamafio de la muestra y aumentd con incrementos de

Breuch y Pagan (1979) desarrollan una prueba que permite neutralizar los efectos de la Heteroscedasticidad en un Prueba
LEstadistica de Aleatoriedad. Iis importante mencionar también una interesante discusion de Kreft, Ita (enero, 1996) sobre los
efectos de la correlacion intragrupos, conglomerados, en la correcta especificacién del modelo de pardametros aleatorios.
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Capitulo I

MARCO TEORICO Y METODOLOGIA

1.1. Marco Teérico
1.1.1 El Modclo

Sea el modelo:
y =x,P +u, parai=l,..,n (1.1.1)
donde:

yi = (y” ,yiz,... ,y“) es un vector Tx1 de observaciones sobre la variable dependiente.

X es una matriz TxK de variables independientes observadas X, tal que X = (l’xlli »Kigiseos X)) para
todo i=1,...,n.

U= (u” sUizses u,.T) cs un vector Tx1 dc perturbaciones aleatorias no obscrvables.

,B _ es un vector aleatorio Kx1 de coeficientes de pendiente no observables con intercepto fijo.
H
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Cada uno de los ‘n’ individuos (representados por el subindice i) que conforman la muestra de corte

transversal poseen ‘t’ observaciones de serie temporal representados por el subindice “T’.

Supuestos 1.1

(1) Los tamafios de las muestras ‘n’ y ‘T’ son tales que n>k y T>k.
(2) Las variables independientes son no estocasticas en el sentido de que las Xi son fijas en repetidas muestras
sobre Yi. El rango de Xi es K.

(3) El vector de perturbaciones Ui estan independientemente distribuidos con vector de media cero y matriz
varianza-covarianza de Ui iguala (0 [ r
(4) Los vectores de coeficientes fi (i=1,...,n) estdn independientemente ¢ idénticamente distribuidos como una

Normal Multivariada y parametros: E(i)= y Var(Ji)=A, ¢l cual es no singular.

(3) Los vectores Ui y Bj son independientes para todo i.j=1,...,n.

Segiin el supuesto (4) el vector de coeficientes de la regresién f3i siguen un esquema aleatorio
proveniente de un poblacidon con distribuciéon normal multivariada con coeficiente de respuesta medio B y

matriz varianza-covarianza A.

El parametro aleatorio f3i puede ser expresado de la siguiente manera:

B.=B +§, (1.1.2)

donde ‘3i’ es un vector aleatorio, que de acuerdo al supuesto (4), estard idéntica ¢ indcpendientemente

distribuida como una normal multivariada de media cero y matriz varianza-covarianza A.'2

12 Ver Anexo 4, Desarrollo 1
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De acucrdo a la formulacion (1.1.2), la ccuacion (1.1.1) puede scr reformulada considerando las ‘n’

unidades dec 1a muestra de corte transversat:

B T B m T T
y, X\ x, 0 - 0 51 uﬂ
i |10 eee 0 ]
Vol=|%2[B+| )fz - é} -+ u (1.13)
v, ) Lo 0o = x]0.] [u

La expresion compacta de la formulacién (1.1.3) es:
y=XB+D(X)S+u (1.1.4)
donde,

y= (Zx ,ZZ,...,Z") vector de nTx1 de obscrvaciones de las variables dependientes, X = (X, X,,...,X,)

matriz nTxK de observaciones de las variables independientes, & = (5, , 52,..., én) vector nKx1 de términos

de perturbacion especificado en (1.1.2) de los supuestos 1.1 y D(X) es la matriz bloque diagonal de dimension

nTxnK.

Bajo los supuestos 1.1 ¢l término de perturbacion 6 = D(X)3+u de la ecuacion (1.1.4) ticnc como

matriz varianza-covarianza a H®) '*; tal que,

-XIAX1+O-III7' 0 0

0 XZAX2+O-22[T 0

H(O) = (1.1.5)

0 0 te X,,AXn+0n'1]T_

-

H(®) es una matriz bloque diagonal nT x nT el cual es funcion de las observaciones X;, de los k(k+1)/2

arametros de A y ‘n’ parametros Cj.
y

13 Ver Anexo 4, Desarrollo 2
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1.1.1.1 Correlacion Serial en los Errores.

El Modeclo de Regresion de Coeficientes Alecatorios (RCA) desarrollado en la primera parte
corresponde al caso cn que los térninos de perturbacién no estan correlacionados. En general, para el caso de
scries econémicas temporales, por ejemplo, s¢ pucde presentar a nivel de las unidades de la inuestra de corte

transversal una estructura autoregresiva.

El desarrollo del Modelo RCA para cl caso de correlacion scrial de errores obliga a reformular los

supuestos hechos en I.1.

Supuestos 1.2
(1) Igual que (1) de los supuestos I.1
(2) Igual que (2) de los supuestos I.1

(3) El vector de perturbaciones Ui estdn indcpendientecmente distribuidos con vector de media cero y matriz
varianza-covarianza iguala @, Q". .

(4) Igual que (4) de los supuestos 1.1

(5) Igual que (5) de los supuestos 1.1

El término de perturbacién g4, = (14,,,14,4>---»U,) ©n la muestra de corte transversal presenta cl

siguiente esquema autorregresivo:

U= P Ut E > O<lpil<),i=1,...n (1.1.6)

E(cit) =0 y E(e,g) =
R coc
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El térinino 'p;’ ¢s un pardmetro fijo para todo i. Ademas, sobre estos supuestos la matriz varianza-

covarianza de los errores U; en (1.1.1) toman la siguiente cstructura:

GxiQii » 1=
E(U,U)) = (1.1.7)
i O ¥ i#]
donde,
T , T-1
Pi Pi
. : T2
Qii=_—_1 = Pi . Toni (1.1.8)
i| 7oy T2 .
[P Pi |

Para cl modelo (1.1.4) la matriz varianza-covarianza del término de perturbacién D(X)b + u presenta

la siguiente estructura matricial:

X182 X1 on Qi1 0 0
H(©)= 0 X2 X2 022022 ’ (1.1.9)
9 0 XnAX'n+canrm

de orden nT x nT donde ® es un vector (k(k+1)+4n)/2 x 1 de los k(k+1)/2 parametros desconocidos de 4; y ‘n’

correspondientes a G; y p; respectivamente. Los ‘0’ son matrices nulas dc orden “T".

Esta matriz varianza-covarianza, a difcrencia dec la obtenida en (1.1.5), incorpora cl cfecto de la

correlacion serial de los errores en el segundo sumando de los elementos de la diagonal principal.
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1.1.2  Estimacion Puntual

Dado un Experimento Aleatorio una realizacion es una sccuencia de » observaciones que constituyen

un vector aleatorio observable X que toma valores en un espacio muestral 4.

X=(X, Xs, ... X0)

Cuando ejecutamos nuestro experimento, una realizacion particular x=(x;, Xs, ..., X,) constituye

nuestros datos.

Un caso especial ocurre cuando realizamos un experimento alecatorio sobre una variable de interés X.

Si replicamos el experimento # veces formaremos una secuencia de » variables independientes X, X, ..., X, ,

cada una de las cuales ticne la misma distribucion de X. En este caso, tendremos una ruestra aleatoria de

tamario n con la distribucion de X.

Un estadistico es una funcion real - valuada (observacion) de las realizaciones de la variable

correspondiente a un experimento aleatorio.

Y=pg(X;, X5, ..., Xo)

Un pardmetro es una caracteristica numérica de una distribucion. En la mayoria de los casos, la

distribucion de la realizacion de un vector X tendra uno o mas parametros de interés

B={ﬂ1: Di’n ney D::}
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El conjunto de posibles valores del pardmetro 0 es llamado subespacio del espacio parametral n-
dimensional. En muchos casos, uno o mas de los parametros son desconocidos, y pucden ser cstimados a partir

de nuestros datos (una realizacion de X).

Supongamos ahora que tencmos un pardmetro desconocido € que toma valores en un cspacio
parametral £2 Un estadistico ¥ usado para estimar @ cs llamado un cstimador de 6. Como todo estadistico, es
una variable alcatoria y, en consccuencia, ticne una distribucién, una media, una varianza, ctc. Cuando
cjecutamos un experimento y obtenemos nuestra data, cl valor observado »w (un niimero real) cs cl estintado del

parametro 6.

El error (alcatorio) es la diferencia entre el estimador y el parametro:

W-0 (1.2.1)

La calidad de un estimador usualmente sc mide calculando su Error Cuadrdtico Medio(ECM):

ECM(W)=E[(W - 0)?] (1.2.2)

Afortunadamente, el conocimiento apriori dc los pardinctros poblacionales que definen los diferentes

escenarios nos permitc obtener el error aleatorio cn cada replicacién. De esta forma, ¢l Error Cuadratico Medio

se obtendra promediando las realizaciones de los crrores aleatorios al cuadrado en cada replicacion.

Una cxpresion equivalente la podemos obtener en términos dc la varianza y el sesgo asi:

ECM(W)=Var(W) + sesgo’(W) (1.2.3)

En particuiar, si el estimador cs inscsgado, cl Error Cuadratico Medio de W es simplemente la

varianza de W.
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1.1.2.1 Propiedades en Muestras Finitas

Para cfectos que son relevantes en el presente trabajo de investigacion desarrollamos el marco
conceptual de las siguicntes propiedades muestrales para un estimador puntual: Insesgamicento, Consistencia y
Eficiencia. Adicionalmente, dicha exposicion cstd complementada con la metodologia que hace operativo
dichos conceptos con los resultados provenientes del experimento muestral y cuyos detalles son expuestos en el

Capitulo II.

a) Insesgamiento

El valor esperado del error aleatorio es conocido como sesgo, es decir:

Sesgo(W)=E(W -0) (1.2.4)

En esas condiciones, un cstimador se llamara insesgado si su sesgo cs cero para todo valor de 0cn Q,

0 equivalentemente:

E(W)=0 (1.2.5)

Dado que los verdaderos valores de los pardmetros son conocidos a partir de la gencracién artificial de
las observaciones en el contexto del disefio experimental 1a obtencion del error aleatorio es directo a partir del
estimado obtenido en la muestra del pancl de datos para una replicacion dada. En este sentido, cl sesgo se

obtienc como un promedio de dichos errores cn cl total de las replicaciones generadas.

El sesgo podemos analizarlo relativamente con respecto al verdadero valor del pardmetro lo cual es
posible debido a nuestro conocimiento apriori de los valores de los pardmetros. Matematicamente podeinos

plantear cl sesgo en términos porcentuales cotno:
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sesgo(w)

Sesgo(w)% = *100 (1.2.6)

Dicho concepto scrd fundamental en la etapa dc analisis comparativo dc las propiedades muestrales de

las diferentes técnicas de estimacion fundamentalmente porque los cscenarios dependen de los valores de 0.

b) Consistencia Simple

Sea @, es un estimador de 0 obtenido a partir de una muestra de tamafio 1, € , un estimador
de O desde una muestra de tamafio 2 y & ,, es un estimador de 0 desde una muestra de tamafio ‘n’. Entonccs, la

sucesion de estimadores de 6, { @ .} , es un estimador consistente simple de 6 si para todo €>0 se verifica para

todo @ € Q) que:

limP(6-e<6<0+¢e)=1
N —> 0

(1.2.7)

Cuando un cstimador no cs consistente, a la diferencia plim E(6,) - 0 sc le dcnomina sesgo
asintotico. Sin embargo; a pesar de que la evidencia, en algunos casos, puede no ser clara en términos del
sesgo asintdtico y por las condicioncs establecidas en el expcrimento mucstral scra importantc analizar las
caracteristicas de esta convergencia. En este contexto, el andlisis de 1a consistencia se realizara a partir de las
caracteristicas presentadas por el estimador en el proceso de convergencia. Diremos entonces que el estimador
presenta cevidencias de ser consistente si cn Ssu proceso de convergencia no presenta un comportamiento

erratico.

En este sentido, el comportamiento errdtico del sesgo podemos definirlo como el esquema presentado
en las realizacioncs observadas de éste a medida que aumenta el tamaiio dc la mucstra de cortc transversal. Es
decir, el comportamiento errdtico es evidente en la prictica cuando el sesgo cambia de signo de positivo a

negativo o viceversa o cuando no converge a cero monoténicamente al aumentar el tamaiio de la mucstra.
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¢) Consistencia en Error Cuadritico Medio

A ~ ~ ~

Si 6€,,0,,...,6 ,son los estimadores de 0 para muestras de tamaiio 1, 2,..., n. Entonces 6 ,

sera consistente en Error Cuadratico Medio si paratodo & €2

LimE(§, —6)* =0
H —> o

(1.2.8)

Esta condicién de consistencia es mds fuerte que la de consistencia simple la cual establece que para

muestras grandes €, tiende a 6. Los resultados empiricos cvidenciardn la falta de consistencia en Error
Cuadratico Medio cuando éste presente comportamiento errdtico cn su proceso de convergencia hacia cero. Es

decir, cuando el Error Cuadratico Medio observado aumente conforine aumenta la muestra de corte transversal.

d) Eficiencia

Sea Xx,,X,,...,X, una muestra alcatoria dc una poblacién con distribuciéon f(x;0) y sca

0= G(JcI ,X,,...,%,) elestimador del pardmetro 0 tal que cumple las siguientes condiciones:

~

a) E( é )=6, es dccir, el estimador & es insesgado.

b) Var( @ ) es menor que la varianza de cualquicr otro estimador insesgado.

En tales condiciones, @ es un estimador insesgado de minima varianza o estimador eficiente. El
andlisis del presente trabajo de investigacion toma como referencia al estimador Minimos Cuadrados
Generalizados (MCG) por considerarlo tedricamente eficiente dado que es estimado a partir del conocimiento

apriori de los pardmetros poblacionales. Dado que el trabajo dec investigacion comprende el cstudio de las
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propiedades en muestras finitas s¢ utilizard el rango intercuartilico como medida no paramétrica de

variabilidad. A la razon de dichos rangos se le nombrara ratio RI.

¢) Eficicncia Relativa en Error Cuadratico Mecdio

Sean@, = G, (x,,%,,....%,) ¥y 6, =G,(x,,x,,...,X,) dos estimadores del parametro 6.

Entonces, diremos que & | es un “mejor” estimador que @ ; si:

E(6, - §)*
r(G,,G,) = H; 1 (1.2.9)
|

Bajo ciertas condiciones a @ se le llama también estimador de riesgo minimo.'* La eficiencia
Relativa serd analizada tomando como referencia el Error Cuadratico Medio obtenido con el método de
Minimos Cuadrados Generalizados. En este sentido, serd importante analizar el comportamientv asintético del

Error Cuadratico Medio mediante la Eficiencia Asintotica Relativa.

Podemos definir la Eficiencia Asintotica en Error Cuadratico Medio si dado una sucesion

A ~ A

6,,0,,...,0 ... 1a cual es un Estimador Consistente en Error Cuadratico de 8. Se dice que esta sucesion es

un estimador asintoéticamenitc eficiente en error cuadratico si no existe otro estimador consistente en Error

Cuadratico Medio de 0, 6’1» , 92* s 9,,* para lo cual:

14 Mood,A. y Graybill, F.(1976) pp.185-193. presentan dicho concepto desde la perspectiva de la Teoda de Decisiones. Aqui, se
formula la  funcién de Riesgo como el valor esperado de la  funcién de pérdida  cuadratica:
(U,V)=c(U)(U—U)" ,c(t)>U. En consccuencia el problema de hallar una accién (o estimador) con desgo
minimo es equivalente al de hallar una accién ( o estimador @) que haga minima la cantidad 24(& — /), llamado error
cuadritico medio.
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2
E(G _9)2 (1.2.10)

n—> o

n

para todo O de algun intervalo abierto.
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1.2. Hipotesis

1. Las propiedades en Muestras Finitas de los cstimadores analizados dependen del cspacio parametral. Es
decir, la calificacion de los estimadores alternativos con respecto a sus propicdades de Insesgamiento,

Consistencia y Eficiencia es scnsitiva a los valores de los pardmetros poblacionales.

2. Sabiendo que los Pardmetros Aleatorios (i estdn independiente ¢ idénticamente distribuidos como una
Normal Bivariada con pardmetro de respucsta medio 3 y matriz varianza-covarianza A cuyo dcterminante
es significativamente diferente de ccro, entonces, el estimador Minimos Cuadrados Generalizados en Dos
Etapas (MCG2E) de B basado cn un cstimador del término erriatico 0=D(x)d+u_dc la eccuacion

y=xp+D(x)d+u serd eficicnte.

2.1 Una correcta especificacion del modelo otorga ganancia en Eficicncia y Consistencia para el estimador

Minimos Cuadrados Ordinarios independientemente de los valores de los parimetros poblacionales.

2.2 Si imponemos la condicion de que la matriz varianza-covarianza A es ccrcana a la matriz nula con la
misma estructura en cl término crratico w; para todo i; entonces, cl estimador Minimos Cuadrados

Ordinarios (MCOII), sin Error de Espccificacion del Modelo, serd cficiente atin ¢n pequefias muestras.

2.3 Al considerar un horizonte tcmporal pequefio con respecto a la muestra de corte transversal (T/N—0)
podemos esperar que los estimadores MCG y MCG2E no sean significativamente influenciados en sus

valores estimados por cl esquema autorregresivo de los errores o valores pequerios del pardmetro p.

3. Latécnica dc estimacion de Hildreth &Houck (MCGHH), cn un contexto de Parametros Aleatorios, tendra

propicdades Asintotica Eficientes debido a que incorporan mayor informacion respecto a la variabilidad de
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los Pardmetros Alcatorios, otorgdndole una ponderacion cxclusiva a dichas varianzas, a diferencia de los

métodos MCEA y MCPT que incluyen informacion del término crritico D(x)d+u.

3.1

3.2

Las restricciones impuestas, cn la primera etapa del proceso al estimar la varianza de los parametros
aleatorios por Minimos Cuadrados Ordinarios segun Hildreth & Houck, en los métodos generalizados
MCGHH, MCPT y MCEA no los afecta en una pérdida de Consistencia comparado al método

MCG2E.

Los estimadores MCEA y MCPT tendran un comportamiento asintético similar en cuanto a sus
propiedades muestrales de cficiencia sobretodo en escenarios caracterizados por un coeficiente p
pequefio (p<0.5) debido a la semejanza de la matriz varianza-covarianza de los errores que ambas

incorporan en el proceso de estimacion.
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1.3. Metodologia

Para cl estudio de las propicdades muestrales de los diferentes estimadores es necesario la generacion
de datos por simulacion a partir de un conjunto de parametros conocidos *°. Justificamos este procedimiento por
la naturaleza no experimnental de las variables socio-cconornicas lo cual haria imnposible ¢l presente estudio. Por
otro lado, la utilizacion de series gencradas artificialmente nos dara ciertas ventajas tales como la posibilidad de
controlar los diferentes escenarios, mantencr las mismas condiciones iniciales cn cada aplicacion; asi como,

evitar incurrir en errores de especificacion del modelo.

El primer paso, consiste en ordenar las unidades individuales que conforman la muesira de corte
transversal. Este orden se mantendra fijo a través de todo el horizonte temporal y para los diferentes escenarios,
disefiando de esta forma una cstructura de datos de pancl. Al ismo tiempo, es importante hacer un
seguimicnto de las caracteristicas que presentan las variables exdgenas (a través de 1a asignacion adecuada de
los valores iniciales de cada serie temporal) debido a que éstas pueden afectar significativamente a los
estimados obtenidos por los diferentes métodos. Adicionalinente, serd importante no so6lo conocer su naturaleza

sino mantener la heterogencidad de los individuos de la muestra de corte transversal.

El segundo paso consiste en determinar el conjunto de valores de los pardmetros el cual permitird
analizar las propiedades muestrales e¢n un subespacio parainetral. Justificado adecuadamente la seleccion de los
parametros en cl capitulo correspondiente al disefio del experimento, tendremos 4 y 2 valores para el pardmetro
medio de los coeficicntes aleatorios y la matriz varianza-covarianza respectivamente. Al mismo tiempo, seran
analizados 3 valores para el parametro p (0.1, 0.5, 0.9) correspondicnte al mecanismo generador de los errores

de la scrie temporal manteniendo constante el valor de la varianza del ruido blanco respectivo. Dc csta forma,

15 Jercy Hausman and David Wise (marzo, 1979) en un estudio sobre sesgos en investigaciones con datos de panel ilustran las diferencias entre los
modelos clasicos del disefio experimental y los estudios sociales que implican incorporr unidades microeconémicas en el Panel de Datos. Entre
las mds importantes se pueden mencionar, por ejemplo: (1)que en las investigaciones socioeconémicas cada individuo tiene que ser su propio
control, (2)sc obticne mis informacién a partic de las diferenciss en el compodamiento de los individuos que respecto & cambios promedio en
el comportamiento por aplicacion de tratamientos, (3)es dificil la aleatorizacién de los escenados (tratamientos), (4)ta inclusion del efecto
temporal afecta Ia aleatorizacién debido a que el panel de datos no puede mantencrse en el tiempo porque algunas personas cambian de
domicilio, deciden retirarse del estudio, etc.
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las 24 combinaciones que constituyen los escenarios del espacio parametral —ver cuadro 1- serdn analizadas
para los 3 tamaifios de muestra (10, 20 y 50) y los 7 métodos de estimacion considerados. Serd necesario,
entonces, hacer 30 replicaciones para cada uno de estos 120 combinaciones diferentes haciendo un total de

15,120 estimaciones necesarias para ¢l presente estudio.

Lucgo de haber definido el conjunto de parametros, el tercer paso consiste en generar las
observaciones. Esto implica generar el término erratico, las variables exdgenas y enddgenas del modelo las

cuales requieren de la generacién de nimeros aleatorios.

Para la generacion de numeros aleatorios provenientes de una distribucion determinada se utilizard el
generador de nimeros pseudoaleatorios del SPSS v7.5. Se opt6 por no elaborar programas especificos porque no
es de nuestro interés los métodos y algoritmos empleados para la generacion de dichos nimeros. En segundo
lugar, creemos que dicho trabajo implicarad una asignaciéon no 6ptima de recursos, principalmente de tiempo, en
un tema que no es de primordial interés para esta investigacion. En consecuencia, considero que una sucesion
es aleatoria cuando los nimeros pscudoalcatorios satisfagan un cierto conjunto de prucbas de alcatoricdad.

Desde este punto de vista, el método para generar una sucesion es totalmente independiente.

Una vez obtenido nuestros datos, procedemos a la estimacion de los pardmetros poblacionales con las
técnicas de estimacion consideradas. Para cllo se ha desarrollado una serie de programas en sintaxis SPSS —ver
anexo 5- que permitird analizar paso a paso la metodologia empleada a través de todo el proceso de célculo
para las diferentes técnicas de estimacion, asi como también, personalizar ciertas aplicaciones que no estan

disponibles en los procedimientos SPSS v7.5 ',

Finalmente, mediante técnicas de integracion numérica se construyeron cuadros estadisticos con los

resultados obtenidos referentes a precision, sesgo, error cuadritico medio, eficiencia relativa, etc. para los

16 Marja J, Norouis (1993) y Marija ], Norouis (1994)
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difcrentes escenarios lo cual permitié claborar las conclusiones referentes a las propiedades muestrales de

dichos estimadores.
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Capitulo IT

DISENO DEL EXPERIMENTO

2.1. Consideraciones para cl Espacio Parametral ()

Como se vio en los supuestos 1.1 los vectores de coeficientes aleatorios fi estdn independiente ¢
idénticamente distribuidos como una normal bivariada de parametros 3 y A (el cual es no singular). Es decir,
dado que Bi~N,(B,A), entonces, tenemos que definir un conjunto de valores para el coeficiente de respuesta
medio P y la matriz varianza-covarianza A de los coeficientes alcatorios que nos permita analizar un subespacio

parametral convenicntemente,

Para cllo se han tomado cuatro valores posibles para  de modo que estos definan un cuadrildtero en
Q. Asi, los valores de 3 serian {(2.5,124),(2.5,9.1),(7.3,9.1), (7.3, 12.4)}. Por otro lado, Ia scleccion de
los valores de la matriz varianza-covarianza dc los coeficientes aleatorios se ha basado en cl hecho de que
cuando la matriz varianza-covarianza cs igual a la matriz nula incurrircmos en un problema de cspecificacion
del modelo al tratarlo erréneamente como si fuese un modelo de parametros alcatorios.”” En consecuencia,
tomarcmos dos valores para A tal que mantenicndo su rango

17 Informacién respecto a una prucba para contrastar la hipdtesis de aleatoriedad de Jos cocficientes se puede encontrar en
Swamy (1971) pp.122-124.
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Cuadro 1

Escenarios Posibles en ¢l Espacio Parametral Q

Escenarios B p Escenarios B p
1= Ao B1=(2.5,124) p=0.1 13 * Al f1=(2.5,12.4) p=0.1
2 Ao PBl1=(2.5,124) p=0.5 14 Al Bf1=(2.5,12.4) p=0.5
3 Ao PB1=(2.5,124) p=0.9 15 Al Bf1=(2.5,12.4) p=0.9
4 * Ao B2=(2.5,9.1) p=0.1 16 * Al B2=(2.5,9.1) p=0.1
5 Ao B2=(2.5,9.1) p=0.5 17 Al 2=(2.5,9.1) p=0.5
6 Ao B2=(2.5,9.1) p=0.9 18 Al B2=(2.5,9.1) p=0.9
7 % Ao 3=(7.3,9.1) p=0.1 19 * Al B3=(7.3,9.1) p=0.1
8 Ao B3=(7.3,9.1) p=0.5 20 Al 3=(7.3,9.1) p=0.5
9 Ao 3=(73,9.1) p=0.9 21 Al 3=(7.3,9.1) p=0.9
10 * Ao B4=(7.3,124) p=0.1 22 * Al B4=(7.3,12.4) p-0.1
i1 Ao [4=(7.3,124) p=05 23 Al B4=(7.3,124) p=0.5
12 Ao B4=(7.3,12.4) p=0.9 24 Al B4=(7.3,124) p=0.9

(*) Casos considerados en el Proccso de Generacion de los Paminictros Aleatorios

completo en un caso el determinante sca cercano a cero y, en el otro caso, no. Los valores de A scleccionados

seran entonces,

ch
i

025 0 L o[20 0
0o o090) Y Y=y gs

Definido los posibles valores para 3 y A procedemos a la generacion de los pardinctros aleatorios. De
acuerdo al supuesto 1.1-(4) los vectores de coeficicntes alcatorios [3i estan independientemente e idénticamente
distribuidos como una normal bivariada. Valiéndonos de esto generamos cada componente del vector aleatorio

fi independicntemente teniendo en cuenta los
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Grifico 1.- Prucba Q-Q de Normalidad para la Distribucion Marginal de By;
segiin Escenarios. A) Escenarios del 1 al 6, B) Escenarios del 7 al 12 C) Esce-
narios del 13 al 18, D) Escenarios del 19 al 24.
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Grifico 2.- Prueba Q-Q de Normalidad para la Distribucién Marginal dec 3
segiin Escenarios. A) Escenarios del 1 al 6, B) Escenarios del 7 al 12 C) Esce-
narios del 13 al 18, D) Escenarios del 19 al 24,
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parametros que definen cada poblacion'®. Los casos posibles cn este proceso se muestran (en asteriscos) en el

cuadro 1. En cada caso, cl proceso de generacion sigue el esquerna mostrado en el grafico 1.

® INICIO D

|
|
v
Definir
Parametros de la
Distribucion Normal

-

Generar

Bi~N(R,D)
iid

v

Prueba Estadistica
Aleatoriedad
Normalidad

S
</—cf-|§~t2>——No —
Si
Principio de Replicacién
{Bi}iq s
para todo T°
|

S—.

Grifico 3.- Proceso de Generacion de los Coeficientes Aleatorios

Es decir, una vez que este conjunto de parametros Bi haya pasado la prucba de aleatoriedad'® y bondad

de ajuste se mantendra fijo cn cada una de las 30 replicaciones.

1e Jin Mardia, K.V.(1982) pp.59-66 podemos encontrar una justificacion formal que nos permite generar independientemente
cada componente de los parimetros ‘b’ sdlo si estos se distribuyen como una Normal Bivariada. Ejemplos pricticos al
respecto asi como una explicacion grifica se puede encontrar en Johson, R. (1992)

19 La prucba de aleatoriedad correspondiente se baso en la prucha de corridas. Ver Siegel, Sidney (1969)
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2.2 Generacion de las Observaciones

El proceso de generacion de las observaciones sc ha dividido en dos ctapas fundamentales: la primera,
que involucra al término erritico y, la scgunda, a las variables exdégenas y enddgenas. Dado el Principio de
Replicacién las realizaciones del valor inicial sc gencraron de una corrida para las 30 replicaciones
manteniéndose aquellas para los diferentes escenarios cstudiados. El tamafio de muestra para el Corte
Transversal, tanto cn la generacion de las observaciones como en las Prucbas Estadisticas involucradas,
fuc de 50. La obtencidén de los tamafios de muestra de 10 y 20 se rcalizd tomando los 10 y 20 primeros

individuos de la muestra respectivamente.

2.2.1 Generacion del Término Errdtico

A partir de la ecuacién (1.1.1) se tiene que el término erratico #; cs un vector Tx1 para cuya obtencién

serd necesario la generacion de las observaciones iniciales en el momento t=0.

Dado el cardcter del Pancl de Datos la generacion de las obscrvaciones iniciales u,; seguirdn un
esquema aleatorio con distribuciéon uniforme para la muestra de tamafio 50 a través de las 30 replicaciones, es

decir sc realizara una corrida de 1500 rcalizaciones.

Los resultados de la Prueba de Rachas se presenta en el Anexo 1. Como puede observarse, sdlo en las
replicaciones 6 y 24 la serie generada no pasa la prueba de aleatoriedad al 5% de significacién. Sin embargo,
dado que la generacién se realizd de una corrida para todas las replicaciones (1500 realizaciones cn total)

dichas observaciones sc han mantenido en la muestra por considerarse 6ptimo la produccion de toda la corrida.

De acuerdo al modeclo desarrollado para cl término de perturbaciéon no obscrvable u; tomaremos p; ftjo

c igual a p para todo ‘i’. Esto nos permitird reducir el niimero de escenarios que tendrian que simularse en el
momento de la ejecucion del experimento.

Segun cl esquema autorregresivo de los errores ui especificado en la ecuacion (1.1.6) tenemos que:
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U, =pu;,, +§, ;. e~vN(0,5) 5 0<|p|<I (2.2.1)

donde sc analizard todos los casos para los cuales p toma los siguicentes valores: 0.1, 0.5, 0.9.

Para obtener la matriz varianza-covarianza del término dc perturbacion no obscrvable ‘u;” tendreinos

que:
G0 * Nil=y
E(UU)) = (2.2.2)
0 % iz]
donde
28 | 1 2 2
Gu =i ——20 , © =Var(sij)=5 (223)
1-p
(i INICIO )
éﬂ
\VGenerar Obsevacidn Inicial
Uoi~U(0,50)
iid

s e
Prueba Estadisfica
Aleatoriedad

L Normalidad

{ .
'_‘._n.

Establecer

p=0.1,0.5,0.9

w

Definir Modelo Generador

U =P Yy 5,
para todo r *

—
]

‘Generar Sucesién

{Ui, Y1
para todo ‘n’ y T’

7
Al D

———

Grifico 4.- Proceso de Generacion del Término Erratico.
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La matriz varianza-covarianza de U sera:

o2
E(UU)= ——Q®I, 2.24)
1-p~

Finalmentce, a partir del modelo (1.1.4) la matriz varianza-covarianza del término de perturbacion

(D(x)S+u) presenta la siguicnte estructura matricial:

xAxy 0 e 0]
0 A 0 o2
Horar® =| . X23X2 ot [Feg%meL e
L O O ot XnAXn

donde Q2 cs como sc definio en (1.1.8) para p=p.

2.2.2 Generacion de las Variables Exogenas 0

La variable exdgena serd generada de tal modo que presente las mismas caracteristicas de una variable
ccondmica: correlacion serial, tendencia, ctc. Para cllo plantcamos el siguiente esquema generador:

Xiit = 0.5t + l'le,i,l—] + O

x9it = 2.5t +7'6xl,i,t—1 + oy (2.2.6)

7.0 0
donde, ©~N(0,A) para 4 =[ 0 30.0]

La observacion inicial X;, es gencrada bajo las mismas condiciones para la mucstra de cortc
transversal mediante una corrida de niimeros pseudoalcatorios para cada una de las 30 replicaciones. De esta
forma, obtendremos 30 nuestras de tamafio 50 dec la variable X debido a que provicnen de diferentes puntos

iniciales. El modelo generador de las observaciones iniciales estd dado por la siguiente relacion:
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xl,i,O - 10+ O)L,‘
2.2.7)

X250 = S0+oy,

El término aleatorio ®, el cual fue definido en (2.2.6), serd replicado 30 veces para cada uno de los

escenarios posibles del espacio paramnetral y bajo las mistnas condiciones.
La prueba no-paramétrica de corridas sc aplicé a dichas series las cuales se¢ generaron de una corrida
cn cada una de las 30 replicaciones. Los resultados, presentados en los cuadros 2 y 3 del anexo 1, muestran que

cl 98% de las replicaciones pasan la prucba de aleatoriedad al 5% de significacion.

En cuanto a las variables enddgenas, las observaciones se generaron siguiendo un modelo lineal de

parametros aleatorios sin intercepto. Expresando la relacion (1.1.1) de manera explicita tenemos:

¥io =Py +Baixa e+ uy (2.2.8)

donde u;~U(0,5) y la distribucion de los coeficientes B; de pendiente se definicron en el acépite anterior.
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2.3 Mctodos de Estimacion Puntual en un modelo RCA

A partir de los trabajos ya realizados por G.S. Maddala, Marc Nerlove, Wallace y Baldev Raj en el
contexto de un disefio experitnental, asi como tamnbicn, tomando como base los desarrollos tedricos de Hildreth
& Houck y sistemnatizacion de todos estos modelos trabajado posteriormente por P.V Swamy haremos
scguidamente un desarrollo de los métodos de estimacion considerados en ¢l presente trabajo de investigacion.
Adicionalmente, dicho desarrollo teoérico hara referencia a los programas desarrollados en sintaxis SPSS v7.5,
detallados en el anexo 5, y que constituirdn una guia importante para el andlisis de los proceso de calculo

involucrados en cada una de dichas técnicas de estimacion.

2.3.1 Minimos Cuadrados Ordinarios

con Término Constante (MCOI)

La formulacion apropiada para este proceso de estimacion seria:
Y, =By + 8. X, + 1, (2.3.h

donde B, constituye el término independiente de este modelo lineal simple y X, ;, seria la variable exdgena.

Segiin la ecuacion (2.3.1) el estimador MCOI de 3 seria:
b=(X'X)"'X'Y (2.3.2)

donde X es una matriz (nTx2) cuya primera columna son unos ¢ Y ¢s un vector (nTx1). Expresando la relacion

(2.3.1) en términos de la muestra de corle transversal tendremos que:

b= X X)X XY, (23.3)

0 también,
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b= QX X)) (X X)), (2.3.4)

el cual expresa al estimador del parametro 3 como una combinacion lineal de los estimadores de los parametros
aleatorios para cada unidad de la muestra de corte transversal. En cste sentido, mantenicndo los supuestos de

los Minimos Cuadrados Ordinarios la ecuacién (2.3.5)
Var(b) = ¢* (X' X)™ (2.3.5)

expresaria la matriz varianza-covarianza para cl cstimador forinulado en (2.3.2).

Para cl calculo del término de ponderacion de la ecuacion (2.3.4), segiin ¢l programa 1 del anexo 5,
fue necesario dos ctapas: primero, sc¢ calculd el término constante que en dicha ecuacion figura en la sumatoria
con indice ‘j° para luego, en una segunda ctapa, ser ¢éstc incorporado en el célculo del ponderador de la

observacion ‘i’ de la muestra de corte transvesal simultdneamente con su respectivo estimador bi.

2.3.2 Minimos Cuadrados Ordinarios

sin Término Constante (MCOID

Reformulando explicitamente el modelo dado en (1.1.1) tencinos que:

Y, =B X +B... X, + U, (2.3.6)

2l

el cual manticne las precisiones establecidas en los supuestos 1.1. En estas condiciones, ¢l estimador del

pardmetro de respuesta medio 3 scria:

=X Y 2.3.7)

donde X=(X"},X";)" es una matriz (nTx2) ¢ Y es un vector (nTx1). Expresando (2.3.7) en términos de las

observaciones individuales de la muestra de corte transversal obtendremos una cxpresion similar a (2.3.4)
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donde s6lo cambia la estructura de 1a matriz X; , , lo que sucede también con su respectiva varianza que csta

dada por la ecuacion (2.3.5).

Con respecto a los cdlculos involucrados en este caso, y que figuran en cl programa 2 del anexo 5,
tenemos que encionar que el proceso involucrado es ¢l mismo que para los Minimos Cuadrados Ordinarios

con término constante.

2.3.3 Minimos Cuadrados Generalizados (MCG)

Aplicando el método de MCG para el modelo formulado en (1.1.4) bajo los supuestos I.1 obtenemos el

estimador de .%°

b(0)=(X'"H(6)"X)"X'H(0)'Y (2.3.8)

donde H(B) cs el especificado en (1.1.5).

La cxpresion anterior puede expresarse cn térmminos de las observaciones de las variables

independientes y dependicntes asi como también de los parametros A y oii, de ahi tenemos que:

b®) =D X,'(X,'AX; +0, 1) X, T' D X, (X,'AX+0,1;) ' Y ] (2.3.9)

Dicho estimador puede también ser expresado como una suma ponderada de los cstiinadores de los

parametros de la muestra de corte transversal ‘bi’. Para cllo se hara uso del siguicnte resultado matricial :

20 Montgomery, D. 1992
2 Rao, 1971 p.21
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M
(oii]T -l_/YiA)(i)_l x _O'_"+ /\,i(Xi'Xi)—]{A+o—1i(Xi'Xi)~]}(X:'Xi)—l X,-'

n

donde M= J = P ) X2

Sustituyendo (2.2.4) en (2.2.3) tenemos:

b(©) = W, (b,
donde

w.(0) = [Z {A+0,(X,'X )"}V HA+o,(X,' X))}

b, =(X,'X;))" X'},
La matriz varianza-covarianza del estitnador MCG b(0) esta dado por:
V) =1X"H(O)" X]"

o también?,

V(b(8)) =[§ (A +0,04%)" T

22 Ver Apéndice Matematico: desarrollo 5

(2.3.10)

(2.3.11)

(2.3.12)

(2.3.13)

(2.3.14)

(2.3.15)

(2.3.10)
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Por otro lado, para cl caso dc correlacion serial cn los crrores la matriz varianza-covarianza del i-

ésimo (érmino errdtico es X,AX,'+0,Q, . De ahi que, para obtener los parametros de la i-ésima unidad

individual ‘bi” aplicamos MCG en los datos dc las scries temporales. De esta forma, obtenemos:

b,(p) =[X,'(X,AX,'+0,0,)" X, T'[X, (X,AX,"+5,Q,) "y ]

aplicando el resultado matricial de Rao obtenemos la expresion compacta 2:

Qi (pi) = (Xi lglii_lin)_l Xi'Qii_IK

Por otro lado, la expresion de la matriz varianza-covarianza de bi(pi) cs:

V(d(p)=0,(XQ,7X,")"
El estimador dc S cn cste caso sera:
b(B) = (X'H(®) ' X) "' X'H(©)'Y
dondec H(B) es cl especificado cn la ecuacion (1.1.8).
Desarrollando la ccuacién anterior y haciendo uso del resultado de Rao tendremos que **:

b©)=[D_ (4@ + oKD (80e) + 0w X2y XD ¥ b))
J

2 Ver Maddala, G.S. (enero, 1971)

24 Ver el Anexo 4: Desarrollo 5.

(2.3.17)

(2.3.18)

(2.3.19)

(2.3.20)

(2.3.21)

47



Expresando el estimador #(0) como un promedio ponderado de los estimadores de las muestras de

corle transversal se tiene:

b(0) = > W, (®)b;(p,) (2.3.22)
1=1
donde:

W,(6) = [ (A(p) + 0, (X,'Q, " X,) AP +6,(X,'Q,7 X)) 32

j=1

En cl programa 3 del anexo 5, se puede observar que la estimacion requiere de la definicion previa de
la matriz Q de la ecuacién (1.1.8) para luego ser incorporada en la estimacion de los pardmetros alcatorios
correspondicntes a cada unidad ‘i’ de la muestra de corte transversal como figura en la cecuacion (2.3.18).

Luego, el proceso de estimacion es similar al realizado para los Minimos Cuadrados Ordinarios.

2.3.4 Minimos Cuadrados Generalizados

cn Dos Etapas (MCG2E)

El estimador MCG2E cquivale al estimador Minimos Cuadrados Generalizados (MCG) pero haciendo

uso de los estimadores de p, A y ©;i. En consecuencia, tendremos que el estimador MCG2E de S sera:

b(8) = (X'H(O) 'X)'X'H@)'Y (2.3.24)

Expresando el estimador b(6) en términos de o , A y §,; tendremos:
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b(8) = [3_(A(p) + sjj(Xj'ij"Xj>~‘)"]“[i{(z\(m +5,(X,'Q7X) 7Y b)) 23.29)

Expresando este estimador como un promedio pondcrado de los estimadores de la muestras de corte

transversal;

b(0) = > W.(O)b,(3,) (2.3.26)
i=]
donde:
W.6) = (24D +6,(X,Q,” X)AW@ +6,(X, 0, X)) @i

representa las ponderaciones correspondientes a los cocficientes de la muestra de corte transversal b ; (p). Al

respecto, dicho estimador csta expresado por:
B (0= O, e N (2.3.28)
y su matriz varianza-covarianza como:
(5,(5) =6,(X.0,7X,")" (2.3.29)
Por otro lado, el estimador de £2; (f),., ) se obticne reemplazando ‘p;” por ,5, cn Qii. Més atin,
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?Ai,l—lz
=2
donde 77, cscl t-ésimo clemento de
ﬁ: = Y i X ! 1—)1’
Sabiendo que 11'1?, = f)ii"l lenemos que:
J1-57 0 o 0
-5 0 0
A 0 ) 1 0
R = .
0 0 -p 0
- 0 0 0 .y
Consecuentemente podemos estimar G;; por:
£'él, :
S, = = i=1,..,n
n T - K 1
donde:

y b,(p,) eseclexpresado cn la ecuacién (2.3.28).

e O O O O

(2.3.30)

(2.3.31)

(2.3.32)

(2.3.33)

(2.3.34)
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El estimador de A% podemos obtenerlo por:

A(p) = 5, (P) —lZsii (X, 'QaX)™ (2.3.35)
n—1 n =1

donde:
] 1 n n
S - B -~ -

S,®M=2_b@E)b'®)-=2b@E)b'®) (2.3.36)

=1 = =1
El proceso de cstimacion es mds complicado cn este caso por que estan involucrados dos ctapas. En la
primera etapa, tal como se muestra en el programa 4 del anexo 5, se estima la matriz Q que en el caso dc los
MCG, ver programa 3, solo se hace un reemplazo de valores de los pardmetros poblacionales segun los
diferentes escenarios. En esta primera etapa, ademds ticne que estimarse la varianza de los errores para cada

'y

observacion ‘i’, para luego ser incorporado en la segunda etapa del proceso de estimacion que involucra

basicamente la ecuacion (2.3.24).

2.3.5 Minimo Cuadrados Generalizados
de Hildreth & Houck (MCGHH)

La ccuacion (2.3.37) muestra el modelo plantcado por Hildreth & Houck 2 para una observacién de la
muestra de corte transversal:

A 2.3.37
y; =x,(B+8,) (2.3.37)

donde, el pardmetro aleatorio 3i se expresa cowno la suma de dos componentes: el vector de respuesta medio 3

y el componente aleatorio Oi. Asi, la ecuacién (2.3.37) puede expresarse equivalentemente como:

n n n
(n:)— l . : YA
Sb(p) = Z} Bi (LI (1) - Z hl(mz; bi'(0}) (2.3.38)
1= 1= 1=

tal que,

25 Una prucba de insesgamiento para el estimador (2.3.35) puede encontrarse en Swamy P.A.V.B. (1971)

26 Hildreth & Houck (Junio, 1968)
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10 BT ) (2.3.39)
A partir del vector residual ui definido como:
ﬁi =Y; ‘Xiﬁ=Mui (2340)

(donde M=I-X"(X'X)"'X" es una matriz TxT idempotente) podemos calcular la matriz varianza-covarianza

estimada del término u;. Sea,
0 =y;-x;f=Mu, (2.3.41)
donde,
H; =X,AX,’ (2.3.42)
es la matriz varianza-covarianza del término de perturbacion u; en (2.3.38) y A el pardmetro cspecificado en el

supuesto 1.1-(4)

De acuerdo a la metodologia de Hildreth & Houck?’ 1a ecuacién (2.3.42) se expresaria como:
H,(Au)=XA,, (2.3.43)
con lo cual sc da una ponderacion exclusiva a las varianzas de los pidrametros aleatorios. Bajo esta perspectiva

la formulacion (2.3.41) estaria dada por:
Eu, = Mh (2.3.44)

donde ‘I’ es un vector Tx! cuyos elementos estdn conformados por la diagonal principal de H.

Estableciendo el término aleatorio € como:
e=1u-E() (2.3.45)

y redefiniéndolo segin (2.3.44) y (2.3.45) tenemos,

u=MXd+e=0d +¢ (2.3.46)

donde E(e)=0 y E(ee")=.

27 Idem. p.586
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Estitnamos d por Minimos Cuadrados Ordinarios en (2.3.46),
d=(G'G)'Gu (2.3.47)

Finalmente, el estimador del vector de respucsta medio 3 puede ser obtenido reemplazando los

estimados d en H de modo que:

by (Ay) =2 Wi(A,,)b, (2.3.48)

donde,

-1
WiAy) =D X H (A)X; | X H (A)X, (2.3.49)

)

es el térinino de ponderacion correspondiente al i-€simo clemento de la muestra de corte transversal y bi su

respectivo coeficiente de respuesta aleatorio.

Para el calculo del estimado bajo este enfoque es necesario dos etapas tal como se muestra en cl
programa 5. Primero serd necesario estimar la matriz varianza-covarianza cn funcion del estimado de A como
se ve en la ecuacion (2.3.43). Como puede verse primero se calcula d por MCO en la ecuacion (2.3.47). En
segundo lugar, se calculara el estimado del coeficiente de respuesta medio segin la ecuacion (2.3.48)

respetando ¢l término de ponderacion de la ecuacion (2.3.49) tal como se realizo en la técnica MCG2E.
2.3.6 Minimos Cuadrados por Etapas de Aitken (MCEA)
Segun el enfoque de Aitken las perturbaciones € de la ecuacion (2.3.46) son heteroscedasticas y serialmente
correlacionadas, en consecuencia, la matriz ¢ es no cscalar lo cual sugiere un método alternativo por ctapas

para obtener los estimadores de d y f3.

En una primera etapa, el estimador de ¢ se obtienc utilizando el estimador de Hildreth & Houck

especificado en la ecuacion (2.3.41). Es decir,
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& =MH(Ay, )M (2.3.50)
La segunda ctapa, consiste cn utilizar el estimador de ¢ en la formula de Aitken para d:
darmken = (G(D_hG)_I Gou (2.3.51)

De (2.3.51) tenemos que A ey = Diag(damxen) €l cual nos permitira estimnar el coeficiente de

respuesta medio £ de manera similar al obtenido por Hildreth & Houck.

Como se vié en el desarrollo de H&H la matriz varianza-covarianza H del término de perturbacion ui

en (2.3.38) esta dado por:

H1 (‘E“'AD'ICEN) = X;énMN (2352)

Finalmente, el estimador del coeficiente de respuesta medio estd dado por:
bAITKEN = ZW, (A/\ITKEN)bl (2.3.53)

donde cl término de ponderacion Wi esta definido como:

~-1

W, (A i) = {Z X, HE (AAITKEN )Xj X, B (AAITKEN )X; (2.3.54)
3

El proceso de cdlculo involucrado es similar al correspondiente MCGHH con la diferencia que sc
afiade un paso mas que tiene que ver con la incorporacién de la informacién respecto a ¢ como puede verse en

la ecuacioén (2.3.50). El programa 6 dcl anexo 5 muestra paso a paso todo estc proceso.
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2.3.7 Minimos Cuadrados Ponderados de Theil (MCPT)

Theil propone un procedimiento mediante ¢l cual los clementos fuera de la diagonal principal de { en
(2.3.50) son reemplazados por ceros obtcniéndosc 2¢npcpr, €l cual es utilizado para estimar opcpr POT

Minimos Cuadrados Ponderados:

EMCPT = Z(2hpcpr) ™ 2) 2(2pcwr) ™0 (2.3.55)

Los estimados obtenidos a partir de (2.3.51) corresponderan a las vananzas estimadas de los

parametros aleatorios a partir del cual tendremos el estimador de Theil para A: A(oyepr) -

Utilizando dicho estimador obtendremos el estimador de Theil del parametro de respuesta medio £

b(Cpyepr) = {XIH("E"-(GWPT ) X)™! Xlﬂ{afamcp'r 1) (2.3.50)

La ecuacion (2.3.52) podemos expresarla cn términos de la muestra de corte transversal,

b(A(oMcpr ) = Z W;(B(ovepr bi(P1) (2.3.51)

i=1

donde cl término de ponderacion Wi esta definido como:

W, (A(SpmcpT)) =[Z(A(0MCPT)+ o (X' X)) I Amepr) +o2(X;'Q71X) ™) (2.3.52)
j=1
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El proceso de calculo en esta técnica es similar a la de MCEA con la tinica diferencia de que los

clementos fuera de la diagonal principal de (2.3.50) se igualan a cero, ver programa 7 del anexo 5.
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Capitulo ITI

ANALISIS COMPARATIVO DE LAS PROPIEDADES MUESTRAILES

PARA LOS DIFERENTES METODOS DE ESTIMACION

Para efectos del proceso de estimacion se plantearon dos modelos lineales especificados en el Capitulo

I1, acépite 3:

Modelo I y =B, +B,x, +u

Modelo II y=B,x, +B,x, +u

de los cuales, el Modelo I fue utilizado con la técnica de estimacion Minimos Cuadrados Ordinarios (MCOI) y
el Modelo II en las seis técnicas de estimacion restantes una de las cuales corresponde también a la de Minimos

Cuadrados Ordinarios (MCOII).

El andlisis comparativo de las propiedades muestrales de los diferentes estimadores nos lleva a
organizar la exposicion en tres paries. En la primera, se hard un analisis del sesgo basado en la definicion de
sesgo relativo especificado en la ecuacion (1.2.6) lo cual nos permitird comparar no sélo la precision de los
diferentes métodos de estimacion sino también cdmo estos son afectados por los diferentes escenarios. Por otro

lado, se complementara los resultados obtenidos en esta parte mediante el analisis de la Consistencia Simple.
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En la segunda parte, se reforzaran los resultados obtenidos para los métodos basados cn el enfoque de

Hildreth & Houck mediante cl andlisis dec la Consistencia en Error Cuadratico Medio.

Finalmente, las propiedades de Eficiencia bajo el enfoque del Error Cuadratico Medio serdn analizadas
tomando como referencia el Error Cuadratico Medio obtenido por el Método de Minimos Cuadrados
Generalizados (MCG). Por otro lado, el anilisis de la Eficiencia se desarrollard también sobre la base de
estadisticos no-paramétricos: el rango intercuartilico, como medida de dispersion en lugar de la varianza. La
justificacion de esto radica en el hecho que conlleva los problemas involucrados en la verificacion de la
existencia del segundo momento para una determinada poblacion y no del rango intercuartilico cuya existencia
es segura. El problema radica en probar la cxistencia del segundo momento para una determinada poblacion lo
cual implica el conocimiento apriori de su distribucion; mds ain, en pequefias muestras esto puede ser mas
complicado por los casos de asimetria, curtosis que difieren de esquemas mesocurticos y distribuciones

bimodales los cuales caracterizan a las mnuestras pequeiias.

3.1 Sesgo vy Consistencia Simple

El método de estimacion Minimos Cuadrados Ordinarios ha sido utilizado bajo los dos modelos
especificados antcriormente, en este sentido, dado que el mecanismo generador de la variable endogena se baso
en el Modelo IT (ver acapite 2.2) podemos considerar que la técnica MCOI incurre en un crror de especificacion
del modelo. El cuadro 2 mucstra los casos, en términos porcentuales, donde el sesgo relativo ha sido mayor al

10% del verdadero valor del coeficiente de respuesta medio.

Los Minimos Cuadrados Ordinarios presentan una significativa pérdida de precision al hacerse una
incorrecta especificacion del modelo. En efecto, como puede observarse el modelo MCOT presenta perdidas de
precision, si lo comparamos con el modelo MCOII, evidenciado esto i1ltimo por los niveles mas altos de sesgo

relativo mayor al 10% con respecto al conjunto de técnicas de estimacion para los tamafios de muestra
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especificados. Asi, a pesar de que la precisién mejora conforme el tamafio de muestra aumenta, para cl caso
Minimos Cuadrados Ordinarios con ¢l Modelo I los casos de pérdida de precision sicinpre sc manticnen por

encia del promedio conjunto.

Cuadro 2

Casos (%) con Sesgo Relativo Mayor a! 10% segiin Tamario de Muestra
y Técnicas de Estimacién

Tamano de Muestra

Técnica de Estimacion 10 20 50 TOTAL
Mcol 50 25 13 29
mcoll 19 6 2 9
MCG 17 15 2 11
MCG2E 21 17 4 14
MCGHH 19 13 23 18
MCEA 44 38 25 35
MCPT 44 38 25 35
TOTAL 29 21 13 21

FUENTE: Anexo 2, Cuadros 2.1 al 2.7

La pérdida de precision es mas importante aun, cuando la muestra de corte transversal s¢ reduce
comparado a la muestra de scrics temporales T/N—1 debido a que la informacién relativa al mecanismo
gencrador de los crrores, resumido ¢n p, es mas relevante. Por esa razon, ¢l método MCOI presenta cn ¢l 50%
de los casos pérdidas de precisiéon cuando el tamafio de muestra es 10. Inverso es el resultado mostrado por
MCOII, puede verse que cuando (T/N—0) la produccion de éste sc manifiesta cn un 2% de casos de pérdida de
precision, esto ultimo refleja la pérdida de importancia de la informacién de p cuando la muestra de corte

transversal aumenta en la combinacion de datos.
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Como se podia esperar ¢l Método de Minimos Cuadrados Generalizados (MCG) y Minimos Cuadrados
Generalizados en Dos Etapas (MCG2E) muestran los niveles de precision mas altos -las pérdidas de precision
sc mantiene significativamente bajos comparado al promedio general por tamaifio de muestra- con respecto al

conjunto de técnicas de estimacion.

Cuadro 3

Casos (%) con Sesgo Relatlvo Mayor al 10%segtin Tamafio de Muestra
y Coeficiente p por Técnicas de Estimacion

Tamafio de Muestra

10 20 50

Coeficiente p 0.1 0.5 0.9 0.1 05 0.9 0.1 0.5 0.9
Técnicas de Estimacién
MCG 19 19 13 19 19 6 6
MCG2E 19 25 19 19 19 13 13
MCGHH 19 19 19 13 13 13 25 25 19
MCEA 44 44 44 38 38 38 25 25 25
MCPT 44 44 44 38 38 38 25 25 25
TOTAL 29 30 28 22 22 19 13 14 13

FUENTE: Anexo 2, Cuadros 2.1al 27

En el cuadro 3, puede verse que para los Minimos Cuadrados Generalizados, a diferencia de lo visto
para los Minimos Cuadrados Ordinarios, la informacion respecto a ‘p’ sélo cs relevante, en muestras pequefias,
cuando sus valores son cercanos a 1, es decir, cn cste caso las ganancias son significativas en precision. Este
resultado cra previsible en la medida que el efccto de ‘p’ pueda hacerse evidente en muestras pequeiias solo
cuando toma valores altos. Por otro lado, cuando la estimacién por Minimos Cuadrados Generalizados se hace
en dos ctapas (MCG2E) las ganancias de precision se dan para valores extremos de ‘p’ inclusive en mnuestras de

corte transversal grandes. En otras palabras, para ‘p’ cercano a 0.5 las pérdidas de precision para MCG2E son

cvidentes.

Por razones metodoldgicas se ve conveniente analizar los métodos MCGHH, MCPA y MCET

conjuntamente, esto wltimo justificado ademas por ¢l hecho de que la informnacion incorporada en el proceso de
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estimacion por el estimador dec la matriz varianza-covarianza de los paramectros aleatorios A se basa en el

modelo de Hildreth & Houck.

La incorporacion de mayor informacion respecto al término crratico del inodelo dc pardmetros
aleatorios formulado en (1.1.4) cn los métodos MCPA y MCET, sc manifiesta en la estabilidad obscrvada por
dichos estitnadorcs cn todo el rango de variacion de p. Al respecto MCGHH muestra los niveles de precision
mads altos en muestras pequeiias. Esto ultimo puede explicarse también por cl hecho de no cumplirse algunos de
los supuestos iniciales. Por ejemplo, el aumnento del tamafio de muestra confirma los supuestos iniciales
respecto a la distribucion de los parametros aleatorios, es decir, ¢l supuesto 1.1-(4) no esta asegurado en
pequefias muestras. Asi, para muestras de tamafio 10 y 20 pueden obscrvarse distribuciones asimétricas y/o con
problemas de curtosis que pueden influir en la pérdida de precision observada para los métodos MCPA y

MCET.

Por otro lado, a partir de la evidencia empirica podemos analizar la consistencia de los diferentes
estimadores. Asi, cuando el sesgo presente un comportamicento erratico significativo, entendido éste como los
cambios de signo observados en el sesgo o cuando no existe una convergencia monoténica hacia cero al

aumentar el tarnafio de muestra, sera un indicador de que el estitnador no es consistente.

Con cl fin de orientar el andlisis al impacto que el espacio parametral puede tener sobre el sesgo se ha
disefiado el cuadro 4 donde se muestra, en términos porcentuales, los casos en que sc ha observado un
comportamiento erratico del sesgo cuando la muestra aumenta. De esta forma, dentro de dos escenarios

definidos por la matriz varianza-covarianza de los pardmetros aleatorios se estudia un rango de valores para p.

Una primera aproximacion del problema nos muestra que cuando el dcterminantc de la varianza-
covarianza de los pardmetros aleatorios A cs significativainente diferente de cero; es decir, la variabilidad de los
parametros aleatorios cs mayor, y se opta por un modelo de regresion de pardmetros aleatorios se reducen los

casos de comportamiento crratico del 42% al 29%. Mas alla de este resultado general, podemos observar que
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con respecto a las técnicas de estimacion éstas presentan una reduccion bastante significativa a excepcion de los

métodos MCPA y MCET.

El caso MCG es importante analizar no sélo a raiz de los resultados obtenidos sino porque constituye
el caso ideal entre las técnicas estudiadas debido a que utiliza en ¢l proceso de estimacion los verdaderos
valores de los pardmetros poblacionales de Q. En efecto, dicha informacion incorporada en la matriz varianza-
covarianza del término erritico del modelo RCA 1mostrado en la ecuacién (1.1.9) es utilizado en la ccuacién

(2.3.21) al estimar el coeficiente de respuesta medio.

Cuadro 4

Comportamiento Erratico (%) del Sesgo segtin Coeficientepy A ?
por Técnica de Estimacion

Parametro Poblaclonal A TCTAL
Ay A
Coeficlente p 0.1 0.5 0.9 TOTAL 0.1 0.5 0.9 TOTAL

Técnica de Estimacion

MCOI 50 50 50 50 25 25 25 25 38
MCOll 38 38 50 42 13 13 13 13 27
MCG 25 38 38 33 25 13 25 21 27
MCG2E 25 25 50 33 25 13 13 17 25
MCGHH 38 38 38 38 25 13 38 25 31
MCEA 63 63 25 50 50 50 50 50 50
MCPT 63 63 25 50 50 50 50 50 50
TOTAL 42 44 38 42 31 25 31 29 35

FUENTE: Anexo 2, Cuadro 2.1 al 2.7

a Matiz Varl Coverl de los Parémetros Aleatorios

En el cuadro 4 podemos ver que, en términos promedio, ambos métodos tienen niveles mds bajos de
comportamiento erratico. Sin embargo, dentro de cada uno de los escenarios se observa que el efecto de p es

significativo para MCG2E, lo que no ocurre con MCG donde los casos de comportamiento erratico se
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mantienen para los difcrentes valores de p. Asi, en cscenarios donde la variabilidad de los coeficientes
alcatorios cs mayor (A;) la estructura de correlacién del término crratico caracterizado por un p cercano a 0.5
mejora significativamente la consistencia en el método de MCG2E al igual que MCG quien presenta un

esquema mads estable en escenarios donde la variabilidad de los parametros aleatorios es menor (Ao) inclusive.

3.2 Métodos de Estimacién bajo el Enfoque de Hildreth & Houck

y la Consistencia en Error Cuadritico Medio

Los métodos de estimacién basados en el enfoque de Hildreth & Houck (MCGHH, MCEA y MCPT)
se caracterizan por utilizar la metodologia de estos investigadores en la estimacién de la matriz varianza-
covarianza de los parametros aleatorios en la primera ctapa del proceso de estimaciéon. En este sentido,
desarrollaremos un analisis de la Consistencia Simple y en Error Cuadratico Medio de modo que nos permita

evaluar las ventajas de dicho enfoque con respecto a las otras técnicas analizadas.

Con respecto a la Consistencia Simple se observa, en el cuadro 4, que sélo en el caso de MCGHH la
reduccién del comportamiento erratico es significativa del 38% al 25%; para MCPA y MCET, en cambio, el
50% de los casos presentan cvidencia de cstc esquema erratico en los dos escenarios considerados y, por lo
tanto, a partir de la evidencia podemos decir que no hay ganancias en consistencia aun cuando A, la matriz
varianza-covarianza de los parametros aleatorios, prcsente un determinante significativamente diferente de

CCro.

Cuando det(A)—0, que corresponde al caso A=A, , la informacidn respecto a la estructura del término
erratico se hacc mads relevante cuando p tiendc a 1: los casos dc comportamicnto errdtico se reducen
significativamentc del 63% al 25%. En efecto, como sc vi6 en los acdpite 3.6 y 3.7 del Capitulo II, tanto la
técnica MCPA como MCET incorporan informacién respecto a la estructura del término erratico en la segunda

ctapa del proceso de estimacion como se observa en la ecuaciones (2.3.47) y (2.3.51) respectivainente. En este
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sentido, el mismo csquerna seguido por ambas metodologias se explica por el hecho que para valores de p
menores a 0.5 la estructura de la matriz varianza-covarianza del término erratico es aproximadamente la
misma. Es decir, por un lado, los elementos fuera de la diagonal principal en la ecuacion (2.3.45) para la
metodologia de Aitken se aproximan a cero; y, por otro, en la metodologia de los Minimos Cuadrados
Ponderados de Theil, los elementos fuera de la diagonal principal se restringen a cero. Por otro lado, se puede
observar que para el caso de los MCGHH las ganancias en Consistencia Simple son importantes para una

vecindad de p=0.5 cuando det(A)—>+00, en nuestro caso A=A;

Si bien los métodos basados en el enfoque de Hildreth & Houck presentan la mayor incidencia de
comportamiento erratico en el sesgo comparado a los demas métodos de estimacion lo contrario sucede cuando
analizamos la Consistencia en Error Cuadratico Medio (ECM) que podemos considerarlo como la condicion
fuerte de Consistencia, es decir, la Consistencia en ECM implica que tanto e! sesgo como la varianza del
estimador tienden a cero. En nuestro caso, especificamente nos basaremos en la convergencia monoténica hacia

cero lo cual evidencia la propiedad de Consistencia en ECM.

El cuadro 5, muestra los casos en términos porcentuales donde se observa comportamiento erratico del
ECM. Dado la orientacion del andlisis en el presente acdpite presentamos explicitamente los casos

correspondientes a los métodos basados en el enfoque de H&H y de manera conjunta para los otros métodos.

Los niveles de comportamiento erratico en ECM corresponden al 18% de los casos, considerando el
conjunto de técnicas de estimacion analizadas, lo cual es significativamente menor a lo observado en la
Consistencia Simple cuyos casos de comportamiento erratico eran del orden del 35%, ver cuadro 4. En este
contexto, al contrario de lo observado para la Consistencia Simple, los métodos basados en el enfoque de H&H

muestran los niveles mas bajos de comportamiento erratico con respecto a los demas métodos.
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Un cambio de cscenario debido a la matriz varianza-covarianza dc los parametros alcatorios A afecta el
comportamiento crratico del ECM aumentando los casos del 14% al 21% en cl conjunto de técnicas dc

estimacion.

Con respecto a los efectos que la estructura del término erratico pucda tener sobre los métodos basados

en el enfoque de H&H la cvidencia es clara: no hay efectos significativos sobre la consistencia

Cuadro 5

Comportamiento Erratico (%) del ECM segtin Coeficlentepy A 2
por Técnica de Estimacion

Pardmetro Poblaclonal A TOTAL
—— Ao A‘
Coeficlente p 0.1 0.5 08  TOTAL 0.1 0.5 0.9 TOTAL

Técnica de Estimacion

MCGHH 25 25 25 25 13
MCEA 13 13 13 13 13 13 13 13 13
MCPT 13 13 13 13 13 13 13 13 13
OTROS (MCOII,MCG,MCG2E) 21 21 25 22 29 29 29 29 26
TOTAL 13 13 15 14 21 21 21 21 18

FUENTE: Anexo 2, Cuadro 2.1 al 2.7

a Matriz Varanza-Covarianza de los Parémetros Aleatortos

en ECM para el rango de p y cscenarios analizados. Es decir, los métodos MCEA y MCPT dan ecvidencia de
una Consisiencia significativa en ECM: el efecto combinado del sesgo y la varianza. Podemos inferir entonces,
que para los casos MCOII, MCG y MCG?2E la mayor proporcién de casos de comnportamiento erratico son

atribuibles a la varianza de los respectivos estimadores, sustentado ademas, por los resultados del cuadro 4.
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3.3 Eficiencia

Una primera aproximacion con respecto a la variabilidad de los diferentes estimadores y sus efectos en
la presicion nos lo da el cuadro 6. La utilizacion del rango intercuartilico como medida de dispersion utilizado
en el ratio RI (Rango Intercuartilico de un Estimador determinado con respecto al Rango Intercuartilico

observado para el estimador MCG) se justifica por tres razones principales:

L. Evitaremos los problemas involucrados en la justificaciéon formal de la existencia del
segundo momento en una poblaciéon determinada que implica el conocimiento apriori de su
distribucioén lo cual es dificil que se de en la practica. Esto no ocurre con el Rango Intercuartilico
como medida de dispersion no paramétrica cuya existencia es segura

2. La estabilidad mostrada por el Rango Intercuartilico, con respecto a la Varianza, en
muestras pequefias nos permitird asegurar que esta medida incorpora efectos puramente debidos a
la dispersion. Sobretodo, sabiendo que en pequefias muestras esto puede ser mds complicado por
los casos de asimetria, curtosis que difieren de esquemas mesoctrticos y distribuciones bimodales.

3. La utilizacion de la variabilidad por rango intercuartilico y el ECM de los Minimos
Cuadrados Generalizados tiene como objetivo neutralizar los efectos debidos a los parimetros
poblacionales seleccionados en la simulaciéon de los diferentes escenarios tomando como
referencia las propiedades exactas de eficiencia que posee dicho estimador, es decir, el estimador

MCG constituye el caso ideal.

Sobre la base del ratio RI podemos observar la evidente superioridad del estimador MCG2E en un rango
considerable del espacio parametral y tamafios de muestra. Del mismo modo, la evidencia empirica muestra las
significativas ganancias en eficiencia del estimador Minimos Cuadrado Ordinarios cuando el modelo utilizado
es el correcto. En efecto, puede verse que el estimador Minimos Cuadrados Ordinarios en el Modelo I (con

error de especificacion) califica en ultimo lugar teniendo una significativa mejora cuando det(A)—>+o0 aunque
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no hay ganancias asint6ticas para este caso. Sin embargo, cuvando sc utiliza el Modelo II, las ganacias en
cficiencia son importantes: los Minimos Cuadrados Ordinarios (MCOII) ocupan el segundo lugar en todo el

rango considerado del espacio parametral y tamafios de muestra.

Cuadro 6

Calificacion del Rl ® por Parametro Estimado segtin Tamafio de Muestra N
Método de Estimacion y Escenarios definido por A®

Parametro Poblacional A

Ao Al
N By B2 TOTAL By 82 TOTAL
10 MCOQI 6 na n.a 4 na n.a
MCall 2 2 2 2 2 2
MCG2E 1 1 1 1 1 1
MCGHH 3 3 3 3 3 3
MCEA 4 4 4 6 5 5
MCPT 5 5 5 5 4 4
20 MCOI 6 na n.a 4 na n.a
MCOll 2 2 2 2 2 2
MCG2E 1 1 1 1 1 1
MCGHH 3 3 3 3 3 3
MCEA S 4 4 S 4 4
MCPT 4 5 4 6 4 5
50 MCOQOI 6 na n.a 4 na n.a
MCOall 2 2 2 2 2 2
MCG2E 1 1 1 1 1 1
MCGHH 3 3 3 3 3 3
MCEA 4 4 4 6 5 5
MCPT S 4 5 5 4 4

FUENTE: Anexo 3, Cuadros 3.14-3.15
a Ratio Rango !ntercuartflico vs. Rango Intercuartilico de los MCG
b Matriz Varianza-Covarianza de los Parametros Alcatorios

Para los métodos basados en el enfoque de Hildreth & Houck podemos ver que MCEA y MCPT
presentan ventajas relativas dependiendo del contexto lo cual responde satisfactoriamente a nuestras
expectativas sustentadas en las caracteristicas que posée la matriz varianza-covarianza del término erritico en

cada uno de los casos.

Asi, por ejemplo, mientras MCEA tiene mejor calificacion respecto a eficiencia asintotica que MCPT

en escenarios caracterizados por una menor variabilidad en los parametros aleatorios (4,), éste lo supera a
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aquél en escenarios cuya variabilidad de los pardamectros alcatorios ¢s mayor (A;). La razon radica, como ya lo
mencionamos, en que la matriz varianza-covarianza del término erratico para MCEA posée mayor informacion
respecto a los errores que el método MCPT ya que este 1iltimo sélo le da importancia a las varianzas con las
cuales pondera la estiinacion y no a la corrclacion entre ellos, en consecuencia, cuando las varianzas de los

parametros aleatorios son mas significativas MCPT 1nejora en la estimacion.

Cuadro 7

Calificacion de la Eficienciaen ECM por Parametro Estimado segtin Tamafio de Muestra N
Método de Estimacion y Escenario definido por A *

Parametro Poblacional A

Ao Al
N B, 02 TOTAL B, 17 TOTAL
10 MCQI 6 na n.a 4 na n.a
Mcoill 2 2 2 2 2 2
MCG2E 1 1 1 1 1 1
MCGHH 3 3 3 3 3
MCEA 5 4 5 5 4 4
MCPT 4 4 4 6 4 5
20 MCOQI 6 na n.a 4 na n.a
MCOl 2 2 2 2 2 2
MCG2E 1 1 1 1 1
MCGHH 3 3 3 3 3 3
MCEA 4 4 4 5 4 4
MCPT 5 5 5 6 5 5
50 MCOl 6 na n.a 4 na n.a
Mcall 2 2 2 2 2 2
MCG2E 1 1 1 1 1 1
MCGHH 3 3 3 3 3
MCEA 4 4 4 5 4 4
MCPT 4 5 5 6 4 5

FUENTE: Anexo 2, Cuadros 2.8 -2.9
a Matriz Varfanza-Covarianza de los Parametros Aleatorios

A pesar de la evidencia emnpirica vista en el acapite 3.1 respecto a la precision, sesgo y, por otro lado,
dado la naturalcza cxperimental de la presente investigacion, no podemos determinar las propiedades exaclas
de los diferentes estimnadores. De abi que en esta parte de la investigacion desarrollaremos la Eficiencia cn

Error Cuadratico Medio (ECM) por dos motivos principalinentc;
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1. Desde un punto de vista practico el calculo del ECM es directo debido a que podemos utilizar el verdadero
valor de los pardmetros poblacionales que fueron utilizados en la creacion de los diferentes escenarios.
Adicionalmente, dado que se dispone dc 30 replicaciones para cada uno de dichos escenarios la estimacion
del valor csperado del estimador es bastante confiable.

2. El ECM conjuga tanto el sesgo de un estimador con su respectiva varianza en una medida. Desde esta
perspectiva, dada la imposibilidad de disponer siempre de un estimador insesgado estaremos dispucstos a
utilizar un estimador sesgado si su sesgo es compensado con una menor varianza. Es decir, para decidir
utilizar un estimador se evalia su ECM y se prefiere sobre un estimador insesgado si su varianza es

suficientemente pequefia para compensar su sesgo.

El cuadro 7 resume la calificacion obtenida por los diferentes procesos de estimacion con respecto a la
Eficiencia Relativa en ECM segiin escenarios y tamaiios de muestra. Se puede observar que las calificaciones

son muy similares a la evidencia obtenida en la variabilidad sobre la base del ratio RI.

Puede verse que el método MCG2E presenta el ratio mas pequefio, y por lo tanto califica como 1, con
respecto a los demnds estimadores en todos los escenarios considerados del espacio parametral y tamarios de

muestra.

El caso de los Minimos Cuadrados Ordinarios es importante destacar en la medida que la calificacion
respecto a la Eficiencia en ECM es similar a 1a obtenida en los resultados respecto al ratio RI. Sin embargo, las
ganancias en Eficiencia Relativa en ECM para los MCO sin error de especificacion del modelo (MCOII)
implica que las ganancias en eficiencia para dicha metodologia son atribuibles no sélo a una reduccion de la

varianza de dicho estimador sino también del sesgo respectivo.

Con respecto a los métodos basados cn el enfoque de Hildreth & Houck podemos observar que la

calificacion obtenida por MCGHH es superada por el Método Gencralizado en Dos Etapas. El hecho de
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imponer restricciones en el estimnador del parametro poblacional A en ¢l enfoque de H&H limita la obtencion de
propiedades asintoticas deseables para este grupo de estimadores. Al respecto, podemos ver también que el
método MCEA incluye una etapa adicional , ccuacion (2.3.51), para estitnar la varianza de los errores,
inclusive el método MCPT adiciona una restriccion mas al igualar a cero los elementos fucra de la diagonal
principal de la ecuacién (2.3.50) antes de iniciar la segunda etapa de la estimacion. De ahi que, los estimadores
MCEA y MCPT tengan un comportarniento asintotico similar respecto a la Eficiencia Relativa en ECM, sin
embargo, MCEA mejora a MCPT cuando el tamafio de muestra aumenta. Sé6lo en cl caso en que la varianza de
los parametros aleatorios es tninima (Ap) y la muestra de corle transversal es pequeiia respeclo a la serie
temporal el método MCEA pierde en calificacion debido a que en estas condiciones la varianza de los errores es
mas relevante y es incorporada inicamente por la matriz varianza covarianza de MCPT como ponderadores en
cl proceso de estimacion. Por otro lado, la calificacion obtenida por MCEA y MCPT nos es exactamente la
misma que la obtenida por el ratio RI, que sélo incluye variabilidad, posiblemente porque las gananacias en
variabilidad de MCPT se vean compensadas por un aumento del sesgo sobre todo en escenarios caracterizados

por una variabilidad mayor de los pardmetros aleatorios.
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CONCLUSIONES

1. Entérminos generales y en el contexto de los resultados experimentales queda demostrado, por un lado, que
los métodos de estimacion de coeficientes aleatorios producen estimadores con propiedades deseables en
muestras finitas tales como: Eficiencia, Consistencia y/o Insesgamniento; y, por otro lado, que dichos
resultados muestrales respecto a las propiedades de los estimadores son a veces afectados por los valores de
los pardmetros poblacionales. Adicionalmente, la evidencia muestra que el supuesto de aleatoriedad de los
parametros poblacionales mejora la adecuacion del modelo, incorporando mayor informacién en la
combinacién de datos de series de tiempo y corte transversal, al producir estimados que reflejan la
diversidad existente en las unidades microeconémicas de la muestra de corte transversal que responden a
cuestiones culturales, educativas, geograficas, etc. que no son consideradas en los modelos de parametros

fijos.

2. El estimador Minimos Cuadrados Generalizados en Dos Etapas (MCG2E) obtiene la mejor calificacion con
respecto a Eficiencia tanto en variabilidad por Rango Intercuartilico como en Eficiencia Relativa en Error
Cuadratico Medio para todo el subespacio parametral y tamajios de muestra considerados. Estos resultados
respaldados ademas por los obtenidos para el sesgo, en donde se observé que los casos de sesgo relativo
mayores al 10% del verdadero valor del pardmetro se redujeron del 21% al 4% cuando aumentaba el tamaiio
de la muestra, nos permiten inferirir que las ganancias en Eficiencia en ECM se deben también a una
reduccion significativa de la varianza del estimador. Consecuentemente, tal como se planted en la hipdtesis

2 la evidencia empirica respalda las propiedades teéricas de eficiencia para el estimador MCG2E.
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3. Los resultados obtenidos para el método de Minimos Cuadrados Ordinarios superaron las expectativas.
Como la evidencia empirica lo demuestra, dicho método obtiene ganancias considerables en Eficiencia
cuando los estimados fueron obtenidos a partir del Modelo II, es decir, sin error de especificacion del
modelo. En efecto, cuando se utiliza el estimador MCOI dicha metodologia se ubica en el ultimo lugar en
Eficiencia -calificacion 6 tanto cn Eficiencia por Rango Intercuartilico como en Error Cuadratico Medio; sin
cmbargo, cuando sc utiliza MCOII la metodologia sc ubica en segundo lugar después del método MCG2E lo
cual sustenta s6lidamente el planteamiento de la hipétesis 2.1. Estos resultados sc observan también en
muestras pequefias (n=10, 20) lo cual respalda la formulacion hecha en la hipétesis 2.2. Es importante
mencionar, que la evidencia empirica también favorece los resultados obtecnidos para el sesgo. Asi, el
indicador de sesgo relativo, scgin el modeclo 1.2.6, ¢l método MCOII muestra que solo el 19% de casos en
muestras pequeiias son mayores al 10% comparado al 50% obtenido por MCOI. Por otro lado, ¢l estimador
MCOII mostrd el nivel mas bajo (13% de los casos) de comportamiento erratico del sesgo lo cual sustenta la

Consistencia Simple sobretodo si lo comparamos con el 17% obtenido por MCG2E.

4. Como sc precisé en la hipétesis 2.3, l1a informacién incorporada respecto al término erratico por los métodos
gencralizados MCG y MCG?2E son mas relevantes en cscenarios donde el tamafio de 1a muestra de corte
transversal c¢s menor (T/N—1), es mas, dicha informacion favorece la Consistencia a l1a luz de los resultados
obtenidos. Al respecto, los casos de comportamiento erratico en el sesgo se reducen del 33% para ambos
métodos de estimacion al 21% y 17%, respectivamente, lo cual estd por debajo de los niveles generales. Es
importante recalcar, sin embargo, que el método de los MCG2E evidencié pérdidas de precision para

valores del coeficiente de correlacion de los errores u; ‘p’ iguales a 0.5.

5. De acuerdo a los resultados dc Eficiencia a partir del experimento muestral el cstimador Minimos
Cuadrados Generalizados de Hildreth & Houck (MCGHH) califica en tercer lugar para el subespacio
parametral y tamafios de muestra considerados. Dichos resultados sorprenden en la medida que la
metodologia de Hildreth & Houck incluye informacion respecto a la estructura crratica de la serie temporal

y la varianza de los parametros aleatorios en su segunda etapa del proceso de estimacion a través de la
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matriz varianza-covarianza H(Ay;,) que no lo incluye los Minimos Cuadrados Ordinarios. Sin embargo, esta
caracteristica del estimador MCGHH son cvidentes en los resultados respecto a la Consistencia en ECM.
Asi, esta metodologia presenta el 13% de casos totales de comportamiento erratico que es muy inferior al

26% obtenido por las otras técnicas generalizadas incluyendo también a los MCOII.

. Adicionalmente, con respecto al conjunto de métodos basados en la metodologia de Hildreth & Houck y lo
especificado en la hipdtesis 3.1 la evidencia empirica muestra que, a diferencia de los resultados obtenidos
por Raj, Baldev (1975), el método MCGHH presenta evidencias de Consistencia a diferencia de los
métodos MCEA y MCPT cuyos resultados no son tan contundentes. La razon se sustenta en el hecho de que
aquél incorpora informacion respecto a la variabilidad de los parametros aleatorios en la matriz varianza-
covarianza del término erratico que toma mayor relevancia con aumentos de ‘N’, a diferencia de los
métodos MCEA y MCPT que dan mayor importancia a la informaciéon del componente temporal del
término erratico y, consecuentemente, sus propicdades de consistencia serian visibles en un contexto donde
la muestra de Seric Temporal aumenta como es ¢l caso de Raj, Baldev. Por otro lado, de la conclusion
anterior, tenemos que puntualizar que en el caso de los MCGHH la reduccién del comportamiento erratico
del sesgo fue significativo del 63% al 25% por efectos de un cambio de escenarios caracterizado por un
aumento de la variabilidad de los pardmetros aleatorios. Es decir, que la informacién respecto a la
distribucion de los parametros aleatorios ¢s fundamental para la Consistencia en el método de MCGHH, al

contrario de lo que la evidencia muestra para MCEA y MCPT.

. Los resultados obtenidos para la Consistencia en ECM son mas alentadores. Mientras en el conjunto de
estimadores aumentaban los casos de comportamiento erratico del 14% al 21%, por un aumento de la
variabilidad de los parametros alcatorios, los métodos MCEA y MCPT sc¢ mantienen en un 13%. En
general, los métodos basados en la metodologia de Hildreth & Houck dan evidencia empirica de ser
Consistentes en ECM. Es decir, mientras que las técnicas MCOII, MCG y MCG2E mejoran sus resultados

con respecto al sesgo asintotico, las técnicas MCGHH, MCEA y MCPT compensan esta Consistencia con
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una reduccion todavia mas significativa de la varianza del estimador del coeficiente de respuesta medio de

los parametros aleatorios.

Aunque en las pruebas respecto a la Consistencia y el Sesgo los métodos MCEA y MCPT tienen el mismo
comportamiento asintético lo cual estaba previsto en la hipétesis 3.2, es importante resaltar que en las
pruebas Asintoticas de Eficiencia en ECM el método MCEA gana en calificacion debido a que incorpora

mayor informacion del término erritico en la matriz varianza-covarianza H(Aycgra) en comparacion a

MCPT quien presenta ganancias en Eficiencia cuando las varianzas de los parametros aleatorios son

mayores.
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RECOMENDACIONES

El presente trabajo de investigacion, en el marco de un disefio experimental, ha proporcionado criterios
quec nos perinitirdn seleccionar con base empirica entre los métodos alternativos cual se ajusta mas a
nuestras necesidades especificas en el contexto de un modelo de parametros aleatorios. Sin embargo,
seria muy importante desarrollar un andlisis con los datos simulados en el presente estudio para el
Método de Maxima Verosimilitud el cual fue excluido del presente estudio debido a los altos

requerimientos de programacion que exige dicha metodologia.

Es necesario ampliar los alcances del presente trabajo de investigacion estudiando las propiedades
muestrales de la varianza del estimador del coeficiente de respuesta medio de los pardmetros aleatorios

para determinar sus efectos en la precision con fincs puramente predictivos.

La hipdtesis de los Pardmetros Aleatorios fue la base del desarrollo ex perimental en el presente estudio.
A partir de alli, se desarrollaron los escenarios y las respectivas simulaciones. El criterio utilizado en la
seleccion de 1a matriz varianza-covarianza de los Parametros Aleatorios se baso en el hecho de que un A
igual a la matriz ccro, en nuestro caso det(A)=0 porque se trat de una matriz diagonal, era equivalente
a la hipotesis de parametros fijos:

Ho: By =f2=..=B,
Sin embargo, scria impor(ante desarrollar trabajos respecto a una Prueba de Aleatoriedad de Pardmetros

Aleatorios de modo que facilite la aplicacion de este modelo en trabajos practicos y que perita
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discriminar con sustento estadistico hasta que punto un ‘A’ estimado cercano a la matriz cero pucde

considerarse como una varianza de los parametros alcatorios.

Las propicdades muestrales de eficiencia de los diferentes métodos de estimacion se realizaron sobre la
base de los resultados obtenidos por MCG debido al conocimiento apriori de sus propiedades exactas
sustentadas por el marco tedrico existente. Excluyendo el estimador MCG la evidencia empirica favorece al
método MCG2E. Sin embargo, es importantc recalcar para futuras investigaciones sobre la base de un
disefio experimental o en aplicaciones reales que es posible encontrar estimados de la matriz varianza
covarianza de los parametros aleatorios scmidefinida ncgativa, ver ecuacion (2.3.29), sobretodo en
muestras pequefias cn donde la estructura del término erratico puede ser mas relevante que la variabilidad
de los parametros alcatorios. Si este problema se presenta con mucha frecuencia puede ser también un
indicador de Error de Especificacion del modelo, es decir, que hemos optado por un modelo de Pardmetros

Aleatorios cuando realmentc es de parametros fijos.

En un contexto de pardmetros aleatorios con muestras pequefias es recomendable la utilizacion del método

MCGHH puesto que no presenta ¢l problema de obtener estimados de la varianza-covarianza de los

parametros aleatorios semidefinidos negativos.
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