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Abstract
Acestarticol descrie principalele elemente referitoare lamodelele de regresie cu variabile
instrumentale. Sunt trecute in revistd principalele abordari teoretice din literatura de
specialitate, proprietdtile asimptotice in cazul folosirii instrumentelor sensibile, statistica
.t asimptotica traditionala cu variabile instrumentale, statistica ,,S” si statisticile ,,t”
modificate, proprietdtile esantionului finit cu instrumente sensibile.
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1 Notiuni generale

Este cunoscut faptul ca tehnicile de deductie asimptotica standard pentru
estimarea variabila instumentald pot fi extrem de slabe daca dispunem de instrumente
sensibile. In anumite situatii, esecul este foarte mare. Rezultatele false sunt insotite de
intervale de incredere raportate care dau impresia de mare precizie. Aceste estimari
punctuale care nu ne dau valori foarte precise ale acestor coeficienti au uneori
consecinte iremediabile.

In ultima instantd, dacd o ecuatie este eronat identificata, atunci datele ei nu
dau informatii corecte despre parametrii sistemului. Incercam sa clarificim statistici
ale testului si intervalele lor de incredere care evidentiaza corect, in sensul ca ele
conduc la deductii precise atunci cand instrumentele sunt sensibile si in esenta
identice cu statisticile de test cu variabile instrumentale in mod obisnuit asimptotice i
intervalele de incredere, atunci cand instrumentele sunt corecte.

Majoritatea studiilor asupra deductiei in modelele de regresie cu variabile
instrumentale s-au concentrat asupra modelului simplu care include variabile endogene.
Daca avem in vedere modelul de regresie general cu variabile instrumentale, in
rezultatele modelului cu o singura variabild endogena inclusa nu se aplica coeficientii
structurali individuali.

Problema apare in momentul in care valoarea nuld este specificatd pentru
vectorul parametru complet, caz in care estimarea sub valoarea nuld ne poate oferi o
estimare consistentd a variatiei erorii, dar nu ne poate oferi specificatia valorii nule a
unui coeficient individual.

Analiza este axata pe obtinerea unor valori valide ale coeficientilor structurali
individuali in modelul de regresie cu variabile instrumentale.

Abordarea este similara celei facute de catre Choi si Philips in anul 1992, ei avand
in vedere un esantion finit si o deducere asimptotica in ecuatii structurale partial
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identificate. Incercam sa extindem cadrul folosit de Choi si Philips, folosind instrumente
sensibile si metode non standard pentru deducerea coeficientilor structurali. Cosideram
cazuri 1n care instrumentele sunt sensibile pentru toti coeficientii structurali si cazuri
in care intrumentele sunt sensibile doar pentru unii coeficienti. De asemenea, avem
in vedere cazuri in care instrumentele sunt slabe pentru coeficientii individuali, dar
puternice pentru o combinatic lineara a coeficientilori structurali. Folosim cadrul
asimptotic cu instrumente sensibile al lui Staiger and Stock (1997) pentru a analiza
comportamentul asimptotic al estimatorilor si statisticele testului pentru coeficientii
structurali individuali. Evaludm de asemenea performanta esantionului finit al diversilor
estimatori si statisticile de test printr-un set mai extins al experimentelor Monte Carlo.
Dupa trecerea in revista a lucrarilor de specialitate recente asupra estimarii
si deductiei in modele de regresie cu variabile instrumentale cu instrumente sensibile,
prezentam modelul de regresie standard cu variabile instrumentale pentru cazul
variabilelor endogene. Apoi, prezentam conditiile de identificare standard si stabilim
modalitatile identificarii partiale i instrumentele sensibile. Ne vom referi la metodele
de estimare si metodele de deductie in regresia cu variabile instrumentale, acordand
o0 atentie deosebita estimarii si deductiei in cazul parametrilor structurali individuali.
In final, concluzionim comportamentul asimptotic al diversilor estimatori si statistici
de test intr-o varietate de cazuri cu instrumente sensibile. Evaludm performanta unei
mostre finite a unor statistici variate printr- un set extins de simulari Monte Carlo.

2. Evolutia in timp a conceptului de model statistico-econometric de regresie

O serie de lucrari recente au examinat distributia estimatorului variabil
instrumental sub identificare sensibild si subiectul legat de acesta al performantei
testelor traditionale asimptotice. Printre aceste lucrari sunt lucrarile lui Bekker (1994);
Blomquist si Dahlberg (1999); Bound, Jaeger si Baker (1995); Choi si Philips(1992);
Hahn si Hausman (2002); Hahn si Inuoe (2002); Hall, Rudebusch si Wilcox (1996);
Chamberlain si Imbens (2004); Kleibergen (2000, 2002); Kleibergen si Zivot (2003);
Maddala si Jeong (1992); Moreira (2003); Nelson si Startz (1990); Philips (1989);
Staiger si Stock (1997); Stock, Wright si Yogo (2002); Stock si Yogo (2004); Wang
si Zivot (1998); Wng (1999); Zivot, Startz si Nelson (1998). Dufour (1997) a oferit
rezultate generale pentru obtinerea de niveluri de probabilitate corecta cu identificare
sensibila. Indeosebi, Dufour a aritat ¢ un test de marime nominali o, pentru a fi valid
intr-o identificare sensibild, intervalele de incredere implicate in testul statistic trebuie
sa fie nelimitat cu valoarea cel putin 1 — a.

Cu o jumatate de secol in urma, Anderson si Rubin (1949) au descris
statistica Anderson-Rubin (AR), in care conditii normale furnizeaza un test exact,
pe un esantion mic, al unei ipoteze care specifica valori pentru fiecare element al
vectorului parametru structural Beta. Zivot, Startz si Nelson (1998) au aratat cum
sd utilizam statistica AR pentru a construi zone de incredere in cazul unei singure
variabile endogene, au convenit o statistica imbunatatita pentru probabilitate maxima
si estimari ale metodei generalizate a momentelor bazate pe teste cu grade de libertate
ajustate LR si LM.
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Wang si Zivot (1998) au dat o justificare asimptotica folosind asimptoticele
lui Staiger si Stok (1997) pentru aceste cazuri. Recent, Kleinbergen (2002) si Moreira
(2003) au propus teste LM asimptotic similare, care au o putere mai mare decat
testul AR si un procent de probabilitate mai mare (likelihood ratio LR) si testele cu
multiplicator Lagrange studiate de Wang si Zivot (1998) .

Analiza in multe din lucrarile prezentate mai sus este limitata la deductia
in cazul unei singure variabile endogene sau la ipoteze ce specifica valori pentru tot
vectorul de coeficienti. Ne ocupam de deductia coeficientilor individuali in modelul cu
doua variabile ce extinde rezultatele lui Choi si Philips (1992) la cazul instrumentelor
sensibile. Este de subliniat, faptul ca Dufour (1997), Wang si Zivot (1998), Dufour si
Jasiak (2000) descriu folosirea proiectiilor numerice ale mai multor statistici de test
in mod corelat, pentru a obtine seturi de incredere pentru elemente [ individuale, dar
nu studiaza aceste metode in prezenta unor instrumente sensibile. Practic, folosirea
procedurii de proiectie in general necesitd o maximizare numerica complicatd. Recent,
Taamouti (2001), Dufour si Taammouti (2003) au dat un set de rezultate limitat pentru
obtinerea analitica a unor seturi de incredere bazate pe proiectie pentru coeficienti
structurali individuali bazandu-se pe anumite tipuri de statistici de test.

Stock si Wright (2000) au cercetat mai amplu pentru a ajunge la deductia
parametrilor structurali estimati prin GMM cu instrumente sensibile, care pentru
modelul linear cu ecuatii simple se bazeaza pe patrate mici in doud etape sau estimari
de probabilitate maxima. Daca unele variabile endogene sunt bine verificate, Stock
si Wright sugereaza concentrarea pe parametri bine identificati si folosirea statisticii
de tip AR pentru parametri ramasi neidentificati. Cu toate acestea, Stock si Wright au
exprimat faptul ca metoda lor de constructie a intervalelor de incredere asimptotic
valide pentru sub vectori, este oarecum dificila, dar un interval de incredere asimptotic
conservativ poate fi aflat prin proiectarea parametrilor, asa cum sugereaza Dufour in
1987. Kleibergen (2000) a dat o alternativa la statistica concentratd AR a lui Stock
si Wright in modelul linear cu variabile instrumentale. O alternativa mai generalad in
contextul GMM este cercetata de Kleibergen (2002).

Consideram ecuatia de structura lineara cu variabile de parte dreapta k

y = X B + wu
(nxk)(kx1) (nx1)

= X Bi + X B-i  + u @
(nx1)(1x1) (nx(k-1)((k-1)x1) (nx1)

Unde X; este coloana i a lui X, , X ; este valoarea reziduala a lui X si u este
vectorul de abatere a erorii. Atentia noastra este axata pe deductia parametrului scalar
B; utilizind regresia cu variabile instrumentale, unde variabilele lui X sunt endogene.
Forma redusa a modelului consta in regresia populatiei lui y si a fiecarei coloane a lui
X asupra tuturor valorilor lui g a instrumentelor exogene in matricea Z, de forma:
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y = Z 0 + v
(hx1) (hxqg)(gx1l) (nx1) (2)

X = Z T + V
(nxk) (nxq)(axk) (nxk) (3)

Ecuatiile de forma sensibila corespunzitoare variabilelor endogene X; si
X sunt

Xi = Z Ii + Vi (4)
(nx1) (nxa)(ax1l) (nx1)

X = Z <+ V-
(nx(k-1) (nxq)(ax(k-1)) (nx(k-1)) (5)

Modelul descris in ecuatiile (1)-(3) este numit modelul de regresie lineara cu
variabile instrumentale. q
Si considerdm vectorul P convergenti in probabilitatii si . convergenti
N -

in distributie. Facem urmatoarele presupuneri majore care impun conditii de moment
slabe asupra variabilelor exogene si termenilor de eroare.

- Z are valoarea ¢ toatd coloana si este necorelata cu u si V

- E[ZtZii] =M > 0, unde Z, reprezinta a ¢ observatie a lui Z

- Termenii de eroare u, si V, se considerd ca au media 0 si sunt necorelate
serial i homoskedastic, cu matrice de covarianta definita pozitiv.

Vectorul B este in mod obisnuit estimat prin metoda cu variabile instrumentale
(echivalentd cu metoda GMM si TSLS). Estimatorul I cu variabile instrumentale
este:

N »n

éw = (X P: X)'1 X Pzy = (;(’ X)_1X’y (6)

. o
unde P =Z(Z'Z)' 2’ si X= PX
Utilizand tehnici de regresie partitionate standard, putem exprima estimatorul
de gradul IV al B ca

n N » »n

Biv. =  (XiQ:iX)?!XiQ-iy (7)
"N "N
Unde X = P,X, X- = P2X1si Q-i=lq - Px

Sunt propuse cateva statistici pentru deducerea coeficientilor structurali individuali in
modelul de regresie cu variabile instrumentale care sunt rigide pentru instrumentele
sensibile. Unele dintre aceste metode se bazeaza pe estimatorul cu variabile
instrumentale IV, iar altele pe estimatorul LIML. Vom descrie pe scurt aceste statistici
si introducem cateva statistici noi.
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4. Statistica ,,t” asimptotica traditionala cu variabile instrumentale

Sa presupunem ca dorim sd testam H : B; _ Bio bazat pe estimarea traditionala
cu variabile instrumentale. Practica standard este folosirea statisticii-t asimptotice:

Bi.v - B
SE (Bi,iv) (©)

tiv (Boi) =
unde

SE (Bi,iv) =V GuuvHii , Si Cuyiv=n1 (y-X[;v)’ (y-XEw)

Estimatorul LIML al lui B maximizeaza functia de probabilitate — log ,,log
likelihood function” , concentrata cu referire la I" si X astfel

LE(B) =-nlIn(2n)- gm K (B) - gln I YQ2YI
unde Y = [yX] si
(y—XB) (y—XB)
(v—Xp)rQz (y—XB)

Estimatorul f al LIML minimizeaza in mod echivalent k () si valoarea

k(B) =

determinante IY’Q, Y —kY’Q,Y I . Estimatorul LIML este de obicei exprimat ca un
estimator de clasa k:

ELIML =[X (I —/I;LIMLQZ)X] 1 X (In —/l;LIMLQZ)y]

Pentru testare 3; = B3, unde ratia ,,t” — LIML este

E i, L - B (11)
tume (BY%) = -~
SE (Bi, umy)

Unde SE (Bumi) = \var (Bium) = \éuu,LIML X(In - kALIMLQZ)Xii'l

De asemenea, statistica LR este de forma:

LRume (B%) = nIn (kume (B%)) = n In (Kuww) (12)

unde R [y (Boi) este calculatd din functia de probabilitate — log concentrata
ce impune restrictia 3; = Boi siky 1\ este calculatd din functia de probabilitatea functiei
(10) log neconstransa.
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Statistica ,,S” si statisticile ,,t” modificate
Vom considera formarea unui test statistic pentru HO: f; = Boi astfel incat va
fi aproape de O chiar daca deviatia estimata de la realitate este mica sau daca evidenta
pentru identificare este sensibild prin formarea:

Wi= Ai (Biiv— BO%) (13)

unde

~ 14
Ai = \f Hit o

Stock si Wright (2000) au considerat o statistica de tip AR concentrata pentru
testarea HO: 3; = Boi intr-un cadru GMM. In regresia lineara cu variabile instrumentale,
aceasta statistica este de forma

[y = XiB% = XB-(B%)] Pzly — XiB% — XB-(B%)]
[y — X-iB% — X-iB-i(B%)]" Qz[y — XiB% — X-iB-i(B%)]/ (n-k)

Unde E-i(ﬁoi) prezinta fie IV sau LIML estimare a lui 3 ; ce impune f3;_ Bio.

AR (B%) = (15)

Estimarea lui LIML restrictionat minimizeaza (13), in timp ce estimarea restrictionata
cu variabile instrumentale are forma analitica (19). Cand E-i(ﬁoi) = E—i IV(BOi) folosim
ARy (%) si cand B(B%) = B-; iwr (%) folosim ARy gy (BY).

Kleibergen (2000) a propus o versiune concentratd a statisticii K joint pentru

a testa ipoteza individuald HO: B; = ﬁoi care are forma:

(y = Xip% — X:i\B'i, um(B%))" Pwigoi(y — XiB% — X'iE'i,LIML(BOi))
(y = XiB% — X-iB-i, um(B%)) Qz(y — XiB% — X-iB-i.Lmc(B%))/(n-k) (16)

Dacd vom considera = (B; B’_,)’ si aplicdm testarea ipotezelor HO: B = po:
folosind statistica AR, atunci:

(y = XB°) Pz (y — XB%)/ k

AR (B =
(y = XB%) Qz (y — XB%/ (n = k) (17)

K (B% =

Daca erorile sunt normal distribuite, Anderson si Rubin (1949) au aratat ca
(17) este distribuitd Fy, | 1n esantioane finite sub valoare nuld. Acest rezultat se
mentine indiferent de calitatea instrumentelor.

5. Proprietiti asimptotice in cazul folosirii instrumentelor sensibile
in continuare vom evalua proprietitile asimptotice in conditiile folosirii
unor instrumente sensibile pentru deducerea unor coeficienti individuali in regresia
cu variabile instrumentale. Pentru a simplifica analiza asimptotica, ne vom concentra
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pe modelul de regresie cu variabile instrumentale (1)-(3) cu doua variabile endogene,
astfel incat B = (B;.B,)’.

Luand in considerare rezultatele lui Staiger si Stock (1997) si Wang si
Zivot (1998) caracterizam instrumentele sensibile folosind un cadru aproape de
zero. Cu variabile endogene multiple, caracterizarea instrumentelor sensibile devine
mai complicatd pentru ca instrumentele Z pot fi sensibile pentru coeficienti la toate
variabilele endogene sau doar pentru un subset de coeficienti.

Distributiile asimptotice ale diversilor estimatori si statisticile de test in
cazurile cu instrumente sensibile depind de parametrii problematici ce masoara gradul
de endogenitate ai lui X, si X,, vectorii aleatori normali multivariati standardizati si
masura standardizata a calitatii instrumentelor Z.

Daca instrumentele sunt slabe pentru toti coeficientii structurali nu se poate
obtine o deductie valida asimptotic folosind oricare dintre statisticile de test propuse.
Cu toate acestea, desi valide asimptotic dar conservatoare, seturile de incredere pentru
coeficientii individuali pot fi calculati folosind seturile de proiectie AR ale lui Dufour
si Taamouti. Daca instrumentele sunt foarte sensibile, aceste seturi vor fi nemarginite
cu probabilitate apropiatd de probabilitatea de acoperire mentionata.

Majoritatea rezultatelor asimptotice pentru estimatori si statistici de test s-au
bazat pana in prezent pe cazul cu instrumente sensibile.

in cazul al treilea cu instrumente sensibile, instrumentele sunt si ele sensibile
pentru B, si B, individual, dar sunt puternice pentru combinatia lineard a = a B; +
B,. Pentru a determina distributiile limitatoare ale lui B, B, si a, revenim la Choi si
Philips (1992) si consideram o rotatie a modelului de regresie.

Un set de incredere valid asimptotic pentru f3; scalar cu nivelul 1- o bazat pe
inversarea lui T (Bio) este definit prin relatia:

Csi (o) = (B% : T(B%) < Ca (18)

Unde C, este a 1- o cuantild a distribufiei limitatoare a lui T (Bi0)~ Calcularea
setului  (18) necesita aflarea valorilor lui BiO astfel incat T (BiO) <C, in general,
acest proces implica o exprimare numerica. Cu toate acestea, folosind concluziile lui
Dufour (1997), Zivot, Startz, Nelson (1998), ale lui Dufour si Jasiak (2001), constatam
ca inegalitatea T (Bio) <C, poate fi rescrisd ca o inegalitate cuadratica, de forma:

a(B%)? +bB,% + c <0,

unde valorile lui a,b,c, depind de informatiile date si ¢, apoi regiunile de
incredere definite de (18) au expresie cu forma inchisa convenabila si pot lua una din
cele patru forme: un interval conectat de forma (B;l, ;" = inferior, H=superior),

unirea celor doua raze (-oo,BiL) U (BiH,oo), intreaga linie reald, sau setul gol.
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Proprietatile esantionului finit cu instrumente sensibile

In aceasta sectiune evaluam proprietatile esantionului finit ale statisticilor
concurentiale pentru deducerea coeficientilor structurali individuali folosind un set
comprehensiv al experimentelor Monte Carlo. Cativa autori au luat in considerare
modelele Monte Carlo pentru regresiile cu instrumente variabile cu instrumente
sensibile; cele mai importante lucrari sunt ale lui Choi si Philips (1992); Hall,
Rudebusch si Wilcox (1997). Majoritatea studiilor Monte Carlo s-au axat pe
performanta metodelor de estimare in prezenfa instrumentelor sensibile bazate pe
modele cu o singura variabila endogena de dreapta. Choi si Philips (1992), Flores-
Lagunes (2000 ) si Kleibergen 2000 au folosit modele cu doua variabile endogene iar
rezultatele lucrarilor lor ne arata faptul ca este inseldator sa extrapolam rezultatele de
la un caz cu o singura variabild la un caz cu variabile multiple.

Asimptoticele cu instrumente sensibile Staiger-Stock arata ca distributiile
estimatorilor cu instrumente variabile si statisticile de test depind de 3 parametrii
cheie problematici:

- Gradul de endogenitate, aga cum este el masurat de coeficientii de corelatie
Pui> Pu2, P12>

- Numarul de instrumente, q;

- Relevanta instrumentelor asa cum sunt ele masurate de A’A /q. Instrumentele
sunt irelevante cand A’ A /q = 0. Pentru variabila endogena experimentele de simulare ale
lui Steiger si Stock arata ca instrumentele sunt esential sensibile cand 0 <A’A /g< 10 .

Instrumentele devin destul de bune cand A’A /q > 10. In cazul cu multiple
variabile endogene, A’ A /q este o matrice §i instrumentele slabe sunt caracterizate de
o valoare minima a lui A’A /q. In completare, Steiger si Stock arati ca performanta
metodelor de deductie standard cu instrumente sensibile este nesemnificativa in
modelele cu multe instrumente nerelevante (valoare mare a lui q si ['= 0) si au grade
mari de endogeneitate.
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