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RESUMEN

El presente articulo estudia algunas propiedades en muestras finitas de varios estimadores del
Coeficiente de Respuesta Medio en un Modelo de Regresion Lineal de Coeficientes Aleatorios.
Para este fin, fue necesario diseiiar un experimento muestral. Asi, se obtuvo evidencias acerca
del Sesgo, Consistencia y Eficiencia a partir de 15,120 estimaciones. De acuerdo a esto, no
sélo el estimador Minimos Cuadrados Generalizados en Dos Etapas (MCG2E) produjo los
mejores resultados sino también el estimador Minimos Cuadrados Ordinarios (MCOII) al obte-
ner ganancias significativas en Eficiencia cuando fue estimado a partir de un modelo sin Error
de Especificacion. Es necesario ampliar dicha investigacion incluyendo el estimador Mdximo
Verosimil.

PALABRAS CLAVE: Coeficientes Aleatorios, Minimos Cuadrados Generalizados, Sesgo, Con-
sistencia y Eficiencia.

ABSTRACT

This paper studies some Finite Sample Properties of several estimators of the Mean Response
Coefficient in a Linear Regression Model with Random Coefficients. An Experiment was de-
signed to explore that. In this context, results about Bias, Consistency and Efficiency were ob-
tained 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 Efficiency when the Linear Regression Model without Constant Term was
used. Further investigations about Maximun Likelihood Models are needed.

KEYWORDS: Random Coefficient Models, Generalized Least Square, Bias, Consistency, Effi-

ciency.

INTRODUCCION

Los Modelos de Regresion de Coeficientes Aleatorios
constituyen una herramienta poderosa en el analisis
de la informacién contenida en datos de tipo panel.
Los diversos factores que influyen en los mecanismos
de la toma de decisiones, tales como: diversidad
cultural, diferencias en la asignacién de recursos,
distribucion geogrifica, etc.; son incorporados en el
modelo bajo el supuesto de aleatoriedad de los
coeficientes. En este sentido, la combinacién de los
datos que conforman el panel, permitird ganar grados
de libertad al aumentar la muestra de corte transversal,
manteniendo fija la informacién temporal
correspondiente, puesto que s6lo nos interesara estimar
los parametros de dicha distribucién los cuales son
independientes al tamaiio de la muestra.

Los resultados empiricos producto del experimento

muestral nos otorgara ciertas ventajas que no
podriamos obtener con datos reales debido al caracter
no-experimental de las variables socioeconémicas. La
simulacion de dichas variables permitird aislar ciertos
factores perturbadores, asi como también, la
replicacién bajo las mismas condiciones
experimentales, el bloqueo de resultados de acuerdo a
las variables de interés y mantener las mismas
condiciones iniciales de aleatoriedad las cuales no serdn
influenciadas por el efecto temporal que incorpora un
panel de datos.

Los resultados permitiran disponer de una base
empirica que contribuya a decidir sobre qué técnica
de estimacién es mds conveniente a las necesidades
de investigacion.

Podemos esperar que las propiedades muestrales del
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estimador por Minimos Cuadrados Generalizados en
Dos Etapas y por Minimos Cuadrados Ordinarios sean
influenciados por los valores de los pardmetros de la
distribucién de los coeficientes. Cuando la muestra de
corte transversal es mucho mayor que la de la serie
temporal, la informacién respecto a la variabilidad de
la distribucién de los coeficientes es mucho mds rele-
vante que la correspondiente a la estructura del térmi-
no erratico de la serie temporal.

Primero, se discutira la formulacién fundamental del
modelo de coeficientes aleatorios asi como los méto-
dos de estimacion alternativos. En segundo lugar, se
desarrolla la metodologia que incluye las definiciones
operativas y el disefo del experimento. Finalmente,
se analizan los resultados experimentales obtenidos de
los cuales se desprenderan las conclusiones y reco-
mendaciones para futuras investigaciones.

EL MODELO

La ecuacion 1.1 muestra la relacion lineal para el indi-
viduo ‘i’ de la muestra de corte transversal, la cual
resume el impacto aleatorio y proporcional a f3, © so-
bre la variable endégena ‘y’ debido a una variacién
en la variable ex6gena X..

Y =xBitui | i=l.n (1.1)

donde, ‘yi’ es un vector Tx1 de las observaciones
sobre la variable enddgena, ‘Xi’ es una matriz TxK
de observaciones de la variable exdgena, ‘B3 © es el
vector de coeficientes aleatorios no observables y ‘u.’
el vector Tx | de perturbaciones.

Supuestos:

(a) Los tamafios de las muestras ‘n’ y “T” son tales
que n>k y T>k.

(b)Las variables independientes son no estocésticas
en el sentido de que las Xi son fijas en repetidas
muestras sobre Yi. El rango de Xi es K.

(¢) El vector de perturbaciones Ui estdn independien-
temente distribuidos con vector de media cero y
matriz varianza-covarianza de Ui iguala G [ .

(d) Los vectores de coeficientes Bi (i=1,...,n) estdn
independientemente e idénticamente distribuidos
como una Normal Multivariada con media E(f3i)=[3
y varianza Var(Bi)=A, el cual es no singular.

(e) Los vectores Ui y f3j son independientes para
todo i,j=1,...,n.

Expresando el coeficiente de respuesta como la suma
de un componente fijo, el coeficiente de respuesta
medio 3, y un componente aleatorio di, es decir,
Bi = B+6i en la ecuacion (1.1) tenemos el modelo
transformado:

yi=PXi+0i i=l,.n (1.2)

El término 0i=0i Xi+ui ~:a N,(0,H. (0) es el nuevo
término de perturbacion para el modelo transformado
cuya matriz varianza-covarianzaes:

H(0)=XAX+0,Q. , i=l,.,n  (1.3)

El primer término resume la variabilidad de los coefi-
cientes y, el segundo, la variabilidad del término errd-
tico de la serie temporal.

Métodos de Estimacion

Se plantean dos modelos: el Modelo I que serd esti-
mado con el método de los Minimos Cuadrados Or-
dinarios, y el Modelo Il el cual serd estimado con to-
das las técnicas consideradas. Asi tenemos que:

Modelo 1
Modelo 11

Yi= .Bm + :B]Xli
ik BIXU + ﬁ21X2i

a) Minimos Cuadrados Ordinarios con Término
Constante (MCOI)

Este método utiliza el Modelo I para estimar el coefi-
ciente de respuesta medio 3. De acuerdo a esto, el
estimador serfa:

b=(XX)y'X'Y (1.4)

donde X= (X, X,, ...,X ) es una matriz (nTx2) cuya
primera columna son unos e Y es un vector (nTx1).
La matriz varianza-covarianza para el estimador (1.4)
estd dado por V(b)=0? (X’X)"!

b) Minimos Cuadrados Ordinarios sin Término
Constante (MCOII)

Bajo la técnica MCOII estimaremos por Minimos
Cuadrados Ordinarios el Modelo II, sin término cons-
tante. La formulacién para el estimador del coeficien-
te de respuesta medio es como (1.4) donde s6lo cam-
bia la matriz X debido a que en este caso no hay tér-
mino constante.
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¢) Minimos Cuadrados Generalizados (MCG)

Este método de estimacién incorpora los supuestos
de heteroscedasticidad y correlacion de errores incor-
porados en la muestra de corte transversal y la serie
temporal respectivamente. La formulacién del estima-
dor de respuesta medio seria:

bO) =[YX,'(X,'AX +0,1,)" X I DX, (X, AX 40, 1,) Y]
i i
(1.5)

Aplicando la identidad de Rao [1], el estimador queda
transformado

b(©) = }nlw,.(e)bi (1.6)

Laecuacion (1.6) expresa al estimador del coeficiente
de respuesta medio como la suma ponderada de los
coeficientes estimados de los pardmetros correspon-
dientes a cada unidad de la muestra de corte transver-
sal bi= (XX )'X’Y,. El factor de ponderacion Wi es
calculado por:

W) =(3 A+0,(X,'X ) HA+G, (X, X))
j=1
(.7

d) Minimos Cuadrados Generalizados en Dos Eta
pas (MCG2E) [2]

Este método presenta la misma formulacién bésica
del estimador tal como se presenta en la ecuacion (1.5)
solo que el método MCG realiza las estimaciones co-
nociendo los parametros poblacionales. En este mé-
todo que estimar ‘Q“ ( Q,),'p,(p,)y ‘0" en una
primera etapa. En la segunda, estimaremos el coefi-
ciente de respuesta medio f3.

El estimador de (Q ;) s€ obtiene
reemplazando ‘p,’ por P, en Qii. Mds atn,

p =i (1.8)

donde a, es el t-ésimo elemento de
12,- = y,- - Xl-bi (1-9)

Sabiendoque R'R =~ tenemos que:

Ji=-p> 0 0 0 0
-, 1 0 0 0
p-| O -p 1 0 0w
' 0 0 -p, 0 0
0 0 0 - -p 1]

El estimador de A 1o obtenemos por [3]:

. S,(p) 1 LA -
Arpy=22 o (X507 U
(p)==02 n'}:;s,x, DAY
donde:

5,00= 3 hPIL ()~ S (p)F D) (D)

ne

En (1.12) los estimadores de los coeficientes para cada
unidad ‘i’ de la muestra de corte transversal son trata-
dos como una variable aleatoria.

e) Minimos Cuadrados Generalizados de
Hildreth&Houck (MCGHH)

El estimador de Hildreth & Houck [4] es como la ecua-
cién (1.5), donde el estimador de la matriz varianza-

covarianza de los Coeficientes [3 se calcula bajo el
enfoque de estos autores. Asf, el modelo serfa:

by (B, = 2:;1 Wi(A,)b (L13)
Y,

=
‘/Vi(Ah/l) = ':EX/‘H l(Ahlz)Xj:| Xi’H ! (Alxh)xi (114)
J

donde A, se estima a partir de la ecuacién (1.15),
segun la formulacién de Hildreth & Houck:

u=MXd+e=Gd+¢ (L15)



donde E(g)=0 y E(ee")=¢ y M=I-X"(X"X)'X es la
matriz TxT idempotente. Asi, estimamos el vector de
varianzas d que luego serd reemplazado en la diago-
nal principalde #,(A,,) = X A,, .

f) Minimos Cuadrados por Etapas de Aitken
(MCEA) [5]

El estimador del coeficiente de respuesta medio es la
suma ponderada de las estimaciones de los coeficien-
tes para cada unidad de la muestra de corte transver-
sal. Este método consta de dos etapas. En una prime-
ra etapa, el estimador de ¢ se obtiene utilizando el
estimador de Hildreth & Houck especificado en la
ecuacion (1.15), es decir, @=MH(A, )M’. La segun-
da etapa, consiste en utilizar el estimador de @ en la
férmula de Aitken parad:

darrken=(G@™'G) ' Gou (L16)

el cual serd finalmente incorporado en H(AMTKEN).

g) Minimos Cuadrados Ponderados de Theil
(MCPT)

Theil propone un procedimiento mediante el cual los
elementos fuera de la diagonal principal de @ en (1.15)

son reemplazados por ceros obteniéndose 2@ ycpr |

el cual es utilizado para estimar O ycpr por Minimos
Cuadrados Ponderados en (1.17):

6M('PT = Z./(z(ﬁM('PT )-l Z.)_1 Z(2¢\M(‘[”I’ )71 é (l . 17)

Los estimados obtenidos a partir de la ecuacién ante-
rior corresponderdn a las varianzas estimadas de los
pardmetros aleatorios a partir del cual tendremos el
estimador de Theil para A: A(o,,.,, ) . El estimador
del coeficiente de respuesta medio es como el indica-
do en la ecuacion (1.13) reemplazamdo A, por
A(oc

MCPT)'
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Propiedades de los Estimadores y su
Operacionalizacion

Un estimador puntual se dice insesgado si el valor es-
perado de la diferencia entre el estimador y el verda-
dero valor del pardmetro (precision), es igual a cero.
Para efectos de nuestro trabajo de investigacion la
definicién de dicha propiedad estaria dada por el ses-
g0 porcentual definido éste como el sesgo dividido
por el valor del parametro por cien por ciento. El va-
lor del pardmetro estd dado por los valores que defi-
nen los 24 escenarios en el espacio parametral.

La consistencia de un estimador estd dada por su
capacidad de converger al verdadero valor del
pardmetro poblacional conforme la muestra aumenta.
Sin embargo; a pesar de la evidencia, en el contexto
del experimento nos interesard ademds las caracteris-
ticas de esta convergencia. En este sentido, la defini-
cion para nuestros fines es el de comportamiento errd-
tico del sesgo el cual podemos definirlo como el es-
quema presentado en las realizaciones observadas de
éste a medida que aumenta el tamafio de la muestra
de corte transversal. Es decir, el comportamiento erra-
ticoes evidente en términos experimentales cuando
el sesgo cambia de signo de positivo a negativo o vi-
ceversa o cuando no converge a cero monoto-
nicamente al aumentar el tamafio de la muestra. El
indicador de comportamiento errdtico lo definimos
como el nimero de casos de convergencia no
monotonica dividido por el nimero de casos totales
por cien por ciento.

Un estimador insesgado de minima varianza serd efi-
ciente. El presente trabajo de investigacién toma como
referencia al estimador Minimos Cuadrados Genera-
lizados (MCG) porque conocemos sus propiedades
exactas dado que es estimado a partir del conocimien-
to apriori de los pardmetros poblacionales. Por otro
lado, debido a la existencia de distribuciones
asimétricas, o a curtosis que se alejan de esquemas
mesocurticos y distribuciones bimodales que caracte-
rizan a las muestras pequeiias utilizamos el rango
intercuartilico como medida de variabilidad. En con-
secuencia, el indicador RI lo definimos como la ra-
z6n entre el Rango Intercuartilico de una Técnica de
Estimacion X entre el Rango Intercuartilico de los Mi-
nimos Cuadrados Generalizados (MCG) por cien por
ciento.
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DISENO DEL EXPERIMENTO

Para el estudio de las propiedades muestrales de los
diferentes estimadores es necesario la generacion de
datos por simulacién a partir de un conjunto de
parametros conocidos [6].

Se seleccionaron cuatro valores para el coeficiente de
respuesta medio de tal modo que formaran un cuadri-
latero en el espacio parametral. En cuanto a la matriz
varianza-covarianza de los coeficientes aleatorios fue
necesario considerar dos casos: primero, cuando la
variabilidad de los pardmetros es minima, es decir,
det(A)—0y, un segundo caso cuando la variabilidad
es significativamente mayor que cero, det(A)>0.
Con respecto a la estructura autoregresiva del térmi-
no erratico se selecciond tres valores para el coefi-
ciente P (0.1, 0.5y 0.9).

Al considerar siete técnicas de estimacidn para tres
tamanos de muestra (10, 20 y 50) y 30 replicaciones
en los 24 escenarios definidos en el espacio parametral
fue necesario realizar 15,120 estimaciones.

Generacion de las Variables Exégenas y
Endégenas.

La generacién de nimeros aleatorios provenientes de
una distribucién normal se realizé mediante el genera-
dor de niimeros pseudoaleatorios del SPSS v7.5 [7].
Se optd por no elaborar programas especificos por-
que no es de nuestro interés los métodos y algoritmos
empleados en la generacién de dichos nimeros. En
segundo lugar, creemos que dicho trabajo hubiera
implicado una asignacién no éptima de recursos, prin-
cipalmente de tiempo, en un tema que no es de pri-
mordial interés para esta investigacion. En consecuen-
cia, consideramos que una sucesion es aleatoria cuan-
do los niimeros pseudoaleatorios satisfagan un cierto
conjunto de pruebas de aleatoriedad. Desde este pun-
to de vista, el método para generar una sucesion es
totalmente independiente.

La variable exdgena serd generada de tal modo que
presente las mismas caracteristicas de una variable
econdémica: correlacion serial, tendencia, etc. Para ello
planteamos el siguiente esquema generador:

Xz :(15z+1.2>cL i1 Ty
2.1)
Xoir = 25t +7'6xl,i, PRRCY

70 O

donde , ®w~N,(0,A) para A =
. 0 300

La observacion inicial X,  es generada, bajo las mis-
mas condiciones, para la muestra de corte transversal
mediante una corrida de niimeros pseudoaleatorios en
cada una de las 30 replicaciones.

En cuanto a las variables endégenas, las observacio-
nes se generaron siguiendo un modelo lineal de
parametros aleatorios sin intercepto (Modelo II). Asi
tenemos:

Yie = ﬁl,['xl,i,/ + BZ.ixZ.i,/ tu, 2.2)

donde u, ~U(0,5).

Finalmente, en cuanto al esquema autorregresivo de
los errores u, tenemos que:

W =Pu, o t€ 5 &N05S), 0<[p[<l(23)

donde se analizara todos los casos para los cuales ‘p
toma los siguientes valores: 0.1, 0.5, 0.9.

RESULTADOS EXPERIMENTALES

El andlisis comparativo de las propiedades muestrales
de los diferentes estimadores nos lleva a organizar la
exposicion en dos partes. En la primera, se centra la
atencién en lo que es Insesgamiento y Consistencia;
en la segunda parte, se analiza la Eficiencia.

Sesgo y Consistencia

El método de estimacién Minimos Cuadrados Ordi-
narios ha sido utilizado bajo los dos modelos especifi-
cados anteriormente, en este sentido, dado que el
mecanismo generador de la variable enddgena se basé
en el Modelo II podemos considerar que la técnica
MCOTI incurre en un error de especificacion del mo-
delo, el caso de variables omitidas. El cuadro 1; mues-
tra los casos, en términos porcentuales, donde el
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sesgo relativo ha sido mayor al 10% del verdadero
valor del coeficiente de respuesta medio.

Los Minimos Cuadrados Ordinarios presentan una
significativa pérdida de precisién al hacerse una inco-
rrecta especificacion del modelo. En efecto, como
puede observarse el modelo MCOI presenta pérdidas
de precision, si lo comparamos con el modelo MCOII,
evidenciado esto Gltimo por los niveles mas altos de
sesgo relativo mayor al 10% con respecto al conjunto
de técnicas de estimacion para los tamafios de mues-
tra especificados. Asi, a pesar de que la precisién

mejora conforme el tamafio de muestra aumenta,
parael caso Minimos Cuadrados Ordinarios con el
Modelo ['los casos de pérdida de precision siempre se
mantienen por encima del promedio conjunto.

La pérdida de precision es mds importante atin, cuan-
do la muestra de corte transversal se reduce compa-
rado a la muestra de series temporales T/N— 1 debi-
do a que la informacion relativa al mecanismo gene-
rador de los errores, resumido en p, es mds relevante.
Por esa razén, el método MCOI presenta en el S0%
de los casos pérdidas de precisién cuando el tamafio
de muestra es 10. Inverso es el resultado mostrado

Cuadro 1. Casos (%) con Sesgo Relativo Mayor al 10% segiin Tamaiio
de Muestra y Técnica de Estimacion

Tamaiio de Muestra

Técnica de Estimacion 10 20 50 TOTAL
MCOI 50 25 13 29
Mcon 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: (Huamanchumo, 2000)

Cuadro2. Casos (%) con Sesgo Relativo Mayor al 10% segiin Tamaiio
de Muestra y Coeficiente p por Técnicas de Estimacion

Tamano de Muestra

10 20 50
Coeficiente p 0.1 0.5 0.9 0.1 0.5 0.9 0.1 0.5 0.9

Técnicas de Estimacion

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: (Huamanchumo, 2000)
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por MCOII, puede verse que cuando (T/N—0) la pro-
duccién de éste se manifiesta en un 2% de casos de
pérdida de precision, esto ultimo refleja la pérdida de
importancia de la informacién de p cuando la mues-
tra de corte transversal aumenta en la combinacion de
datos.

Como se podia esperar el Método de Minimos Cua-
drados Generalizados (MCG) y Minimos Cuadrados
Generalizados en Dos Etapas (MCG2E) muestran los
niveles de precisién mds altos -las pérdidas de preci-
sion se mantienen significativamente bajas compara-
do al promedio general por tamafo de muestra- con
respecto al conjunto de técnicas de estimacion.

En el cuadro 2, puede verse que para los Minimos
Cuadrados Generalizados, a diferencia de lo visto para
los Minimos Cuadrados Ordinarios, la informacién
respecto a ‘P’ sélo es relevante, en muestras peque-
fias, cuando sus valores son cercanos a 1, es decir, en
este caso las ganancias son significativas en precision.

Este resultado era previsibe en la medida que el efec-
tode ‘p’ pueda hacerse evidente en muestras peque-
flas solo cuando toma valores altos. Por otro lado,
cuando la estimacién por Minimos Cuadrados Gene-
ralizados se hace en dos etapas (MCG2E) las ganan-
cias de precision se dan para valores extremos de ‘p’
inclusive en muestras de corte transversal grandes.
En otras palabras, para ‘p’ cercano a 0.5 las pérdidas
de precisién para MCG2E son evidentes. La estabili-
dad observada en los métodos MCEA y MCPT en
todo el rango de variacién de ‘p’ se debe a la incor-
poracion de mayor informacién respecto al término
erratico en el modelo transformado (1.2).

Una primera aproximacion al estudio de la Consisten-
cia se presenta en el cuadro 3. Cuando la variabilidad
de los coeficientes aleatorios es significativamente di-
ferente de cero (det(A)> 0) los casos de comporta-
miento erratico se reducen del 42% al 29%.

Cuadro 3. Comportamiento Errdtico (%) del Sesgo segun Coeficiente
Py A por Técnica de Estimacion

Parametro Poblacional A TOTAL
AO AI
Coeficiente 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
MCOIl 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

TOTAL 42 44 38 42 31 25 31 29 35

FUENTE: (Huamanchumo, 2000)

a Matriz Varianza-Covarianza de los Parametros Aleatorios



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 el proceso de estimacion los verdaderos valores de
los pardmetros poblacionales. En el cuadro 3 pode-
mos ver que, en términos promedio, ambos métodos
tienen niveles mas bajos de comportamiento erratico.
Sin embargo, dentro de cada uno de los escenarios se
observa que el efecto de p es significativo para
MCG?2E, lo que no ocurre con MCG donde los casos
de comportamiento erratico se mantienen para los di-
ferentes valores de p. Asfi, en escenarios donde la
variabilidad de los coeficientes aleatorios es mayor (A1)
la estructura de correlacién del término errdtico ca-
racterizado por un P cercano a 0.5 mejora
significativamente la consistencia en el método de
MCG?2E al igual que MCG quien presenta un esque-
ma mds estable en escenarios donde la variabilidad de
los parametros aleatorios es menor (A0O) inclusive.
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Eficiencia

Sobre la base del ratio Rl podemos observar la evi-
dente superioridad del estimador MCG2E en un ran-
go considerable del espacio parametral y tamaiios 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 Ordi-
narios en el Modelo 1 (con error de especificacién)
califica en tltimo lugar teniendo una significativa me-
jora cuando det(A)—+oo aunque no hay ganancias
asintdticas para este caso. Sin embargo, cuando se
utiliza el Modelo II, las ganancias en eficiencia son
importantes: los Minimos Cuadrados Ordinarios
(MCOII) ocupan el segundo lugar en todo el rango
considerado del espacio parametral y tamafios de
muestra.

Cuadro 4. Calificacion del Rl a por Pardmetro Estimado segiin Tamaiio
de Muestra N, Método de Estimacion y Escenarios definido

porA®

Parametro PoblacionalA

TOTAL By

10 MCOI
MCOII
MCG2E
MCGHH
MCEA

MCPT

g s W -=DMNO®

20 MCOI
MCOll
MCG2E
MCGHH
MCEA

MCPT

A OTW =N

50 MCOI
MCOll
MCG2E
MCGHH
MCEA

MCPT

a s W =N

oUW =N D a o W =N

a o w =N

FUENTE: (Huamanchumo, 2000)

a Ratio Rango Intercuartilico vs. Rango Intercuartilico de los MCG
b Matriz Varianza-Covarianza de los Parametros Aleatorios



Evidencia empirica de los minimos cuadrados en el modelo

de regresion de Coeficientes Aleatorios.

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

Asf, por ejemplo, mientras MCEA tiene mejor califi-
cacion respecto a eficiencia asintética que MCPT en
escenarios caracterizados por una menor variabilidad
en los pardmetros aleatorios (A, ), éste lo supera a aquél
en escenarios cuya variabilidad de los parimetros
aleatorios es mayor (AI). Larazén radica, como ya lo
mencionamos, en que la matriz varianza-covarianza
del término erratico para MCEA posée mayor infor-
macion respecto a los errores que el método MCPT
ya que este Gltimo sélo le da importancia a las varianzas
con las cuales pondera la estimacién y no a la correla-
cién entre ellos, en consecuencia, cuando las varianzas
de los pardmetros aleatorios son mas significativas
MCPT mejora en la estimacion. Los resultados sobre
eficiencia en Error Cuadratico Medio son similares a
los obtenidos segtin Rango Intercuartilico [8].

CONCLUSIONES Y RECOMENDA CIONES

1. Los métodos de estimacion para el modelo de
Regresién de Coeficientes Aleatorios producen
estimadores Insesgados, Consistentes y Eficientes
que son afectados por los valores de los Parametros
Poblacionales.

2. El estimador MCG2E obtiene la mejor califica-
cién en Eficiencia y Eficiencia en Error Cuadratico
Medio, ademds, la informacion respecto al térmi-
no errdtico ‘u,” que incorporan los métodos MCG
y MCGZ2E son mds relevantes para la Consisten-
cia cuando T/N tiende a 1.

3. El método Minimo Cuadrados Ordinarios mostré
ganancias en Eficiencia cuando se estimé sobre un

modelo sin error de especificacion.

4. Recomiendo desarrollar estudios similares que in

cluyan el Método de Maxima Verosimilitud. Al
mismo tiempo, es importante desarrollar pruebas
estadisticas de aleatoriedad de los coeficientes de
modo que facilite la aplicacién de dicho modelo.
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