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RESUME

L ’étude des modèles dynamiques à erreurs composées avec autocorrélation est très récente en 
économétrie des données de panel. Aucun article ou ouvrage à ce jour ne traite de façon 
exhaustive cette question.
Nous proposons dans ce travail un bref aperçu de l’étude de ces modèles. Nous analysons 
notamment les estimateurs usuels, du maximum de vraisemblance et des variables 
instrumentales en faisant à chaque fois ressortir les particularités de ces modèles. Cette étude 
fait suite aux deux premières études.

SUM M ARY

Studying dynamic error component models with autocorrelated disturbances has started very 
recently in econometrics analysis of panel data. There is no article or book which tackles this 
topic exhaustively.
In this study, a brief survey of these models is presented. The within, between, OLS, GLS, 
maximum likelihood and instrumental variable estimators are especially analysed, and the 
particular characteristics of these models are underlined each time.

M.QTS...CLES

Modèles dynamiques à erreurs composées, Autocorrélation, Conditions initiales, Propriétés 
asymptotiques, Estimation convergente, Limite en probabilité, Maximum de vraisemblance, 
Variable instrumentale, Conditions d’orthogonalité
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INTRODUCTION

Si l’étude des modèles dynamiques à erreurs composées est devenue un classique en 
économétrie des données de panel, il n’en demeure pas moins que certains aspects de ce modèle 
restent encore à ce jour non explorés. L ’un de ces aspects est la prise en compte de 
l’autocorrélation dans l’étude de ces modèles. Récemment, Baltagi et Li (1991) ont introduit 
l ’autocorrélation dans le modèle simple à erreurs composées et ont souligné les problèmes que 
cette nouvelle structure pose dans l’estimation des paramètres.

Nous proposons dans ce travail d’introduire l’autocorrélation dans le modèle dynamique à 
erreurs composées et de présenter brièvement les propriétés des estimateurs habituels utilisés sur 
données de panel. Il s’agira ici d’analyser les estimateurs within, between, MCO, MCG, 
MCQG, maximum de vraisemblance et les estimateurs des variables instrumentales.

Cet article est tiré d’un travail plus important portant sur les modèles dynamiques à erreurs 
composées avec autocorrélation[MATONDZI (1997b)]. Tous les résultats présentés id sont 
démontrés dans ce travail.

I LE MODELE

Dans ce travail, nous allons considérer un modèle dynamique à erreurs composées avec 
autocorrélation contenant deux variables exogènes. La première xit varie à la fois selon les 
individus et les périodes, et la deuxième z¡ ne possède qu’une variabilité individuelle.
Ce modèle s’écrit :

jy¡, = 5yit_, + pxit + <t>z¡ + a¡ + vit 
K  = pvit_!+eit

La descente par récurrence jusqu’à l’instant initial nous permet d’écrire encore ce modèle 
comme suit :

y* = 5ty¡o+ P Ïô jxit_j+t 4'<I)zí +r^ r(p ‘ _5‘)v» +T ~ 7ai+7 7 ^ (p,+1_5'+1)0h
j=o l - o  p -  ô  l - o  p  -  o  j=o

(1.2)
Ainsi, nous pouvons écrire :

y¡t = f(yio>xit>zi,vio»a;,eit) (1.3)

Il apparaît de cette dernière écriture que les observations initiales influencent de façon non 
négligeable le comportement asymptotique des estimateurs notamment lorsque la dimension 
temporelle de l’échantillon est finie.

Le problème qui se pose alors est de savoir quel est le véritable statut de ces observations. 
Les hypothèses qui sont faites sur le statut de ces observations peuvent être regroupées en deux 
familles.

La première est composée des hypothèses qui supposent que les observations initiales 
sont exogènes c’est à dire que ces observations sont indépendantes du processus (1.1).
Dans ce cadre, nous pouvons considérer que ces observations sont soit des constantes fixes, 
(hypothèse 1) soit engendrées par un processus aléatoire d’espérance nulle non corrélées avec 
les erreurs du modèle (1.1) (hypothèse 2) c’est à dire :

p lim -¿ -S X y io(a i + v io) = 0 (1.4)
NT i=it=i

avec
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H,

yio =c+jc, 
E(jcs) =  0

EfiCj«,.) =
|a;sn = r 
0 sinon

La deuxième est celle des hypothèses qui acceptent l’existence d’une corrélation entre ces 
observations et les erreurs du modèle ou de façon générale entre le modèle et les observations 
initiales.
Dans cette situation, nous pouvons considérer que les observations initiales dépendent de l’effet
individuel a;, des valeurs passées de la variable exogène xit.j, de la variable exogène z-t et de 
l’erreur initiale vio.

yio = f (a i,xit_j,zi,vio) (1.5)
Soit de façon générale :

P i i m ^ X I y ioyi, * 0  (i-6)
N T  i=u=i

L ’hypothèse générale qui regroupe tous les cas importants étudiés par les économètres est :

H3 : yi0 =c  + k1cci+k2vi0 

Cette hypothèse peut être élargie à :

H 4  : yio = c + kjCt; + k2v.m + k3xio + k4Z;

Une bonne présentation des hypothèses sous cette deuxième famille pour les différentes 
valeurs de k. et k, est faite par ANDERSON.T.W et HSIAO.C(1981 ET 1982) et SEVESTRE 
.P (1983).

H - HYPOTHESES, NOTATION ET TRANSFORM ATION
DU MODELE

2.1 HYPOTHESES

Dans le cadre de ce travail, nous ferons les hypothèses suivantes sur les erreurs :
H , |8|<l,|p|<l
Ces deux conditions ne sont pas nécessaires si T est fini.
H 2 E (ai/yit. Itxlt,zi) = 0

/ x [à l si i = i'
H3 E (aia i,/yit_1,xit,zi) =  ̂ .

[0 smon
H4 E(£it/yit_i,xit,zi) = 0

__ N \g\ sii = i'ett = t'
Hs E(eiteiV/yu_1,xit,zi) = < .

[0 sinon
H, E(a,e„) = E(eBa 1) = 0
H7 Nous supposerons en outre que vio suit un processus stationnaire :
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iid
f  _2 \ 
0 , - ^

1 -P2

Cette hypothèse peut être élargie comme le font BALTAGI, CHANG et LI (1992) qui 
posent :

iid

où v est un paramètre à estimer.

o A
v y

2.2 NOTATION

Sous forme matricielle le modèle étudié s’écrit :

soit de façon compacte :

avec

[Y = 5Y_, + pX + <|>(IN ® ST)Z + U 

[u = ( lN ®ST)a + V

Y = M (p + U
(NTX1) (NTX3JPX!) (NTX1)

M = (Y_, X Z*) (p' = (S P <)>) Z* = (IN ® ST)Z

Y  =
(NTXl)

V ttl T ' v
z2

a =
(NXl)

a2
ST =
(TXl)

1
V =

(Nrxi)
v2

Vi =
(TXl)

Vi2

_ZN_ _cxN_ _1 . V _ViT.

Z =
(NX1)

IN est la matrice unitaire d’ordre N.

La matrice des variances-covariances de ce modèle est définie par :

E(uu') = a  = iN<s>2:

avec
z  = o*sTs ;+ o ’ v p

V = — —  
p 1 -P2

T-l

Lp

i p -  p

p î :
: •. p

• p i
T-l

(2.1)

(2.2)

' V ■Y,.r

1
o

1
' V ■x„'

y2
Y; = Yi2

Y., = Xm
Ym =
(TXl)

Yu X =
x2

Xi =
Xi2

f..
...

...
.

i

(TXl) (NTXl)

Yn-i. YiT-,.

(NTXl)

i
" 

X
i

(TXl)

1 X 
..

»

(2.3)

(2.4)
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2.3 TRANSFORMATION DU MODELE

Lorsque le coefficient d'autocorrélation p est connu ou estimé de façon convergente dans 
une première étape nous pouvons transformer le modèle en le multipliant par la matrice de 
transformation C suivante :

C =

( 1 - p 2) 2 0  ... 0

- p  i \  :

o •. o 

o o - p  1

(2.5)

Le modèle transformé s'écrit :

f Y ^ Y ^ + p X '  + ÿ S ^ + U *

[u*=s;ai+v;
(2.6)

avec

Y ‘ = 

X* =

( i - p 2)2yii»y-,2 -p y iP — y,T -py,T-i 

_l_

( l - p 2)2xu,xi2 -p x u,...,xlT -px.,.,

I
V; = ( l~ P  )2

Le vecteur peut encore s'écrire :

Y* =I i-l

s; =

(i -  p2 )2 yi0 > yu -  pyi0— » yrr-i -  py rr-2

( i - p2)2,i - p,...,i - p

SJÎ=(l-p)S^ où = (<z,l,...,l) et a = I — ■J l ± p J

REMARQUE
La matrice C est aussi qualifiée par certains auteurs de matrice de transformation PRAIS- 

WINSTEN (PW transformation matrix)

Sachant que :

Posons :

u := S ja i + v;=(l~p)Stai + v; 

E (u ;u i )  = ( l - p )2(S‘ )(Sra) ' ^ + < # r

D'où

Nous pouvons aussi écrire

soit

avec

a2 a a

où d2 = S j =  a2 + ( T - 1)
a 1 ••• 1

a 1 -  1_

x; = E(u;u:')=d2( i-p )2J îo 2a + o2eiT 

z; = [d2( i - p )2a2 + ^ ]y ra + a 2£;

i ;  =  c f / r‘  +  <r2£ Ta

(2.7)

(2.8)

(2.9)

(2.10)

(2 .11)
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of = à 2( l - p ) 2o l  +  o 2e 

e ;  =  it - j î

Pour l'ensemble des individus, nous avons :

r  =  a ‘.B . +  à ‘l w. (2.12)
OÙ

J  T

Wa = I N ®E*T
(2.13)

Ba et Wa sont une autre manière de présenter les opérateurs between et within1, ils ont donc les 
mêmes propriétés.

Nous les qualifierons d’opérateur a-between et a-within. Ils sont idempotentes d’ordre 
NT et de rang N et N(T-1) respectivement.
Utilisant ces propriétés, BALTAGI et LI (1991) montrent que :

IH  ETUDE DU COM PORTEM ENT DES ESTIMATEURS USUELS DU  
M O D E LE  AR(1) A  ERREURS COMPOSEES AVEC AU TO C O R R ELATIO N

Nous travaillerons avec le modèle transformé donné en (2.6).
Nous allons ici présenter les propriétés des estimateurs usuels (intra, inter, MCO, MCG, 
MCQG) d’abord lorsque N et T tendent vers l’infini (comportement asymptotique), ensuite 
lorsque seule N tend vers l ’infini (comportement semi-asymptotique). Nous nous sommes servi 
de la loi des grands nombres pour calculer les limites en probabilité nécessaires à l’étude du 
comportement asymptotique des estimateurs. Ces limites sont présentées dans Matondzi (1997). 
Sous la forme générale, les estimateurs usuels s’écrivent en utilisant la paramétrisation proposée 
par MADDALA :

Dans cette paramétrisation, on retrouve les estimateurs usuels : 9(0) est l’estimateur intra-

(2.14)

(2.15)

Une autre décomposition de cette matrice peut être obtenue de la manière suivante :

(2.16)

où

ç (V -< p =  B.U ' <31>
avec

A‘ =(Y-‘i X 'Z*) <p = (8p<|>)

individuel ou within qui ne dépend que de la dimension intra des variables, <p(°°) est

1 DORMONT. B donne une bonne présentation des propriétés de ces opérateurs.
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l ’estimateur inter qui ne dépend que de la dimension inter des variables, cp(l) est l ’estimateur
des MCO, <p(0) est l ’estimateur des MCG, <p(0) est l ’estimateur des MCQG. Ces trois derniers 
estimateurs dépendent de la dimension totale des variables.

3.1 COMPORTEMENT ASYMPTOTIQUE DES ESTIMATEURS

L ’étude du comportement asymptotique des estimateurs sous la forme générale n’est pas 
possible pour l ’ensemble des estimateurs [voir Matondzi (1997a)]. Nous allons donc partager 
les estimateurs en deux groupes contenant des estimateurs dont les comportements 
asymptotiques sont voisins.

3.1.1 LES  E S T IM A T E U R S  W IT H IN , M C G  E T  M C Q G  

Les estimateurs de ce groupe s’écrivent :

" a “
8(X„)-5

avec

z Î y ,:, y ,:, +<xp- D d ^ l  i f o ' x ; + (xp -i>d2bigi

X

'p ^1-1 I JLt 1 * i - l  i \ 'vp
i=i L

Z f e V - ,  +(Xp -Dd2gib,j z { x f x ‘ + (J.p -l)d !g

Z [ C  u’ +(X( - i )d V ,  

| {x fu ;+ (x p-i)d ,g,c,}

♦0..) =
Z(b,-S(X,)bw -P(Xl>)glk

_ j = l X______________________ 7

a - p )Z î f
i=l

n r a ' a 
I  u* u;

3 ( V  = ~ — -
+ (A.p-l)Û*J*Û*

N(T -1 ) -  3

i f b . - S ^ b w - p a . ^ g . - î a ^ h . l 2

----------------ÏT 5 ----------------- ^

1 1

(1-P ) P eV P'

1

d2 = a2 + (T -1 ) a = ' i V 2 1 N

a  i=l

-1

1
ay'o + Z y U

t-2

1 N
g , * 4 l  d i=i

a x *+ X x ‘t
t=2

hj = (1 -  p)zt y*, = (1 -  p2)2 yi0 y’t = yu -  pyit_, Vt > 2

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

(3.6)

x*i = ( l - p 2)2xa x* = x it-p x it_, Vt > 2 u„ = ( l - p 2)2ua u‘t = uit-p u it_, Vt > 2
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Il est clair d’après (3.2) et (3.3) que les estimateurs ce groupe sont asymptotiquement 
convergents si :

| {Y -_ l'u ;+ (x l, - i )d ,bl_1cil
Plim—î—
N,T->~ N T | {x ;'u ;+ (x ( -  Dd^d}

(3.7)

c,l>i = »  (3.8)
N,T-»~ N  i=i

Nous avons vu précédemment que les estimateurs within, MCG et MCQG correspondent aux 
valeurs suivantes du paramètre A,p : 0,0 et 0.
Les estimateurs de ce groupe asymptotiquement équivalents puisque P lim 0 = P lim 0 = 0.

N,T —»<*> N,T
D’autre part, dans Matondzi (1997b), nous démontrons que :

N,T^-Nd2 £ {  1 1 - S  * 1 - S  “

S S a w t ™ =(1 ~P )V “+CT‘ «  î c f= (1 “ p f  ° i  

Süswt**= = 0  Sfeÿ ■ S&ht1* - »
Les estimateurs de ce groupe asymptotiquement équivalents sont convergents, sauf pour 
l ’estimateur de ô (̂A,p) pour lequel nous avons :

Plimâ*(A,p) = ( l - p )V a (3.9)
N,T—

REMARQUE
<7̂  =  d2Q . -p )2o 2a + <r̂  où d2 =  a2 + ( T - 1). Lorsque T - K l - p ) 2cr£.
Nous pouvons donc considérer que ô2(A,p) est un estimateur convergent de o 2a.

3.1.2 LES ESTIMATEURS DES MCO ET BETWEEN
Ils sont tous les deux asymptotiquement biaisés. Ces biais sont dues d’une part à la corrélation 
de l’effet individuel avec la variable endogène et d’autre part à l’autocorrélation des erreurs. Une 
analyse numérique de ces biais en fonction des paramètres de base du modèle est faite dans 
Matondzi (1997b).Les résultats obtenus montrent que c’est l ’estimateur des MCO qui a les biais 
les plus faibles.
En ce qui concerne l’estimateur des MCO, nous avons montré que :

A

- Le biais asymptotique de ôMCO est positif. Cet estimateur surestime la vraie valeur de ce 
paramètre. Toute chose égale par ailleurs, ce biais est une fonction croissante de <J2a et 
décroissante de P ,o 2e et ü\. Ce biais, en général faible surtout pour une valeur positivement 

élevée de p, est une fonction décroissante de ce paramètre;
- L ’estimateur de P a un biais asymptotique dont le signe peut être positif ou négatif en fonction
de p et p. n est positif si P positif et p négatif ou l ’ inverse, et il est négatif lorsque P et p sont 
tous deux positifs ou négatifs. Ce biais est en général faible, mais nous observons cependant
que cette faiblesse est plus marquée pour ô élevé en valeur absolue que pour des valeurs
moyennes de ce paramètre. Ce biais en valeur absolue décroît avec p.

9



- Lebiais de l ’estimateur de <J>, il est du signe contraire de ce paramètre. Ilest faible et décroît en 
valeur absolue avec p.

^ ^ A

Les biais des estimateurs between ÔB, ¡5B et <pB sont identiques à ceux obtenus lorsque le 
modèle ne comporte pas d’autocorrélation.[ cf. SEVESTRE.P (1983)].

A A A

Ainsi, le biais de ÔB est positif et décroît avec ô. Quant aux biais de fiB et <f>B, ils sont du signe 
contraire de ces paramètres et croissent en valeur absolue avec ces paramètres.
Les estimateurs de a\ et o 2a sont également biaisés, ces biais sont la conséquence directe des 
biais des paramètres de base.

Nous pouvons au terme de cette analyse asymptotique des estimateurs usuels établi le 
classement suivant (les chiffres dans le tableau désignent le rang de l ’estimateur) :

----- ---------ESTIMATEURS
METHODE 8 P 0

WITHIN 1 1 1

MCG 1 1 1

MCQG 1 1 1

MCO 4 4 4

BETWEEN 5 5 5

Ce classement est identique à celui obtenu par SEVESTRE et TROGNON (1983 et 1985) et 
montre que l’estimateur between est celui qui a le biais asymptotique le plus élevé dans cette 
classe d’estimateurs.

3.2 COMPORTEMENT SEMI-ASYMPTOTIQUE
Sous le semi-asymptotique, tous les estimateurs sont asymptotiquement biaisés et ceci quelle 
que soit l ’hypothèse faite sur les observations initiales. Ce résultat est différent de celui obtenu 
lorsque l ’autocorrélation est absente du modèle. En effet, dans ce dernier cas, l ’estimateur des 
MCG est convergent sous les hypothèses où les observations initiales sont fixes ou 
indépendantes des erreurs du modèle.
La complexité des biais asymptotiques ne permet pas une étude analytique du comportement de 
ces biais en fonction des divers paramètres. Nous avons procéder dans Matondzi(1997b) à une 
étude numérique de ces biais et nous avons remarqué que les valeurs des biais sont fortement 
influencées par les hypothèses sur les observations initiales et la structure de la variable exogène 
xit. Les biais sont plus faibles lorsque cette dernière variable est AR(1) que lorsqu’elle est fixe. 
Le classement établi sous les différentes hypothèses montre que c’est l ’estimateur des MCG qui 
le meilleur estimateur à faible biais.

IV  LA  METHODE DU MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE

La première méthode qui vient à l ’esprit pour trouver des estimateurs convergents même sous le 
semi-asymptotique est celle du maximum de vraisemblance. Ici, nous allons travailler sur le 
modèle sans transformation.
Quand les erreurs sont normalement distribuées, la fonction de densité associée au modèle 
(2.1), conditionnellement à la situation initiale yio s’écrit pour un individu :

fi(yipyi2>->yiT/yio) = (2îc)~|zl|"2exp|-i(Yi - m ^ )  - m ^ jJ (4.i)
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où Z¡ est la matrice des variances-covariances pour un individu et

M1=(Y ,I,X„STzi)<p = (5/3 <p)

Les individus étant indépendants, la log-vraisemblance conditionnelle associée au modèle pour 
l’ensemble des individus s'écrit :

La log-vraisemblance non conditionnelle (la vraie log-vraisemblance du modèle) doit tenir 
compte de la densité marginale des observations initiales yio, soit f; (yi0). Cette log- 
vraisemblance s’écrit :

On voit bien que cette log-vraisemblance dépend fortement des hypothèses faites sur les 
observations initiales. La connaissance du statut de ces observations est donc capitale. Comme 
nous l'avons vu précédemment, plusieurs hypothèses peuvent être faites sur les observations 
initiales. Chaque hypothèse sur les observations initiales présente une difficulté particulière dans 
l'élaboration de la fonction de densité jointe.
Nous allons ici donner une illustration de cette difficulté en considérant deux cas simple : le 
premier tiré de la première famille postule l'indépendance de yi0 par rapport au modèle, et le 
deuxième, réfute cette indépendance et constitue une généralisation de plusieurs hypothèses de 
la deuxième famille.
L'estimation des paramètres par la méthode du maximum de vraisemblance nécessite des calculs 
extrêmement complexes. La lourdeur des expressions en cause ne nous permet pas permis de 
les présenter ici ceci pour rendre le texte plus clair à la lecture. Toutefois le lecteur intéréssé peut 
se référer à Matondzi (1997b) pour avoir une présentation exhaustive de cette méthode.

4.1 Maximum de vraisemblance : cas 1

Ce cas suppose que les observations initiales sont des constantes fixes. La première observation 
n'influence donc pas la fonction de densité.
La log-vraisemblance doit être une fonction des paramètres. Ces paramètres doivent être fixes, 
indépendants de N et T.
Pour le modèle (2.1) les paramètres sont :
- les coefficients 8, |3 et <)>;
- les deux variances a2 et o2;

- le coefficient d’autocorrélation p .
La log-vraisemblance s’écrit alors :

N
iogLe = É 1ogf¡(y¡1>yi2’ ’ ">y¡T/y¡0) (4.2)

(4.3)

Posons :
U* = Y*-À>-<|>Z’ 

\ = a \

l 2 =  o l +  ( l - PŸ d W a
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La log-vraisemblance (4.4) peut aussi s’écrire : 

l(\jr,<|>,o2,a2,p) = cste-
N(T —  1)  ̂ N  ̂ 1 T T > U M I > 1 T T *  D  T T *--------- logXl - — logX2~ — U W.U U BaU (4.5)

Cette log-vraisemblance est toujours fonction des vrais paramètres. 

4.1.1 Les conditions de premier ordre

= i -  jz ’'W.(Y- -  Â> -  tz-)|+J -  jz ’ B. ( r  -  Â> -  *Z-)}8L 1 
d(|>

Pour le calcul des dérivées par rapport aux variances, notons :
dXL = 1 ^ i  = 1 =1 ^

(4.6)

(4.7)

Nous avons donc
del dal dal dal

2 _ 2 j 2= ( l - p ) 2d

—  = _ N (T -L  +
da] 2 Xl 2 X2 2X\ 2X\

3L = N(1 -  p)2d2 | ( l - p f d 2^  
dal 2X2 2X\

U*

(4.8)

(4.9)

La résolution des équations normales obtenues à partir des conditions de premier ordre nous 
donne les estimateurs suivants :

v  = ji-Â *  WaÂa + 4-Â* BaÂ, 1- <! A'

$ = J J-Z* W.Z* + J-Z* B Z*
U i  K

J-W .+J-B .
Xx X2 J

2 y

(4.10)

(4.11)

Pour avoir les estimateurs de Xl et X1, il suffit de partir de (4.9) en remarquant que

9L

Bal
=  0

N 1
2X\ 2X2

•U’ B.U* (4.12)

et en utilisant ce résultat dans (4.8), il vient :

1
N (T - l )

et de (4.9) nous avons :

X2 = ^ (y *  -  Â y  -  $Z‘ ) Ba(Y* -  Â >  -  ÿZ*)

(4.13)

(4.14)
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REMARQUES

1°) Les estimateurs de c* et a* s’obtiennent facilement par identification de (4.13) et (4.14).
2°) Les estimateurs obtenus sont interdépendants. Le système formé par les équations de 
vraisemblance n’admet donc pas de solution analytique explicite. Seul le recours à une 
procédure itérative permet d’étudier leurs comportements asymptotiques.
3°)Pour trouver la solution numérique, puisqu’elle est calculée pour N et T  fixes (donnés dans
l’échantillon), il est plus commode de travailler avec ̂  et X̂ .
3°) L ’estimateur du maximum de vraisemblance est solution de (4.10), (4.11), (4.13) et (4.14).
Il s’agit d’un système non linéaire.
Un algorithme de solution en zigzag peut être obtenu comme suit :
- Première étape : on commence par une estimation convergente des paramètres ô, (3 et <(> qui ne
demande pas la connaissance de et On pourrait par exemple utiliser les estimateurs within 
ou les estimateurs des variables instrumentales simples qui seront à la section V. La précision 
des «  estimateurs de début »  dans cette procédure est importante, c’est pour cette raison que 
nous conseillons de commencer la procédure en utilisant les estimateurs des variables 
instrumentales.
Soient S, (3 et <j> les estimateurs obtenus par cette méthode.
- Deuxième étape : on calcule U* = Y* -  Â*\j/r -  Z*<j) et on estime Xj et X2 en utilisant (4.13) et
(4.14). Dans ces expressions, les paramètres inconnus sont remplacés par leurs estimations 
obtenues dans la première étape.
- Troisième étape : retour à la première, on calcule de nouveau les paramètres 8, (3 et <j) en 
utilisant cette fois les expressions (4.11) et (4.12), puis on retourne à la deuxième étape.
- On itère le processus jusqu’à la convergence numérique.

Dans les développements nous avons implicitement supposé que le coefficient d’autocorrélation
p était connu ce qui n’est toujours pas le cas. Malheureusement, la dérivée de la log-
vraisemblance par rapport à p nous donne un polynôme de dégré 9. La complexité de 
l'expression du polynôme ne nous a pas permis de faire une étude comparable à celle de 
KOOPMANS.T(1942).
Nous suggérons donc lorsque p est inconnu de faire un balayage sur l'intervalle ]—1,1[ pour 
achever l'estimation du modèle par la méthode du maximum de vraisemblance.

4.1.2 Les conditions de deuxième ordre

= (4-15)
d\|/d\|/ A.t A,2

d2L
= ^-Â*W.Â* + -Î-Â ‘ B,Â* (4.16) 

Xi À,2d y d y '

■pjb = -^ -À ,'w .z '--i-Â 'B1z' = - t — Â'B.Z’ (4.17)

car W.Z* = 0

d2L  

9\jrô<)>
= -î-Â ‘ B,Z* (4.18)

K2
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dydaa X2

d2L
a^ac2

2 j 2  /
- g - p ) d àA B U

a'L 1 z*\v z* z> B»z* z* B>z>
d(|)d(() X.J

32L Z B.Z

d<fiol X\Z  W,U X22Z B,U 

a2L

5<|)8a;
=  0

32L ( l - p )2d2^

a<t>ao2

a2L

a<j>aa2_

X2,

=  0

Z B.U

' u V - ^ V2 \3 a A i  ■aa23a2

82L 
9o23a2 j

2X\ 2X\ X\

= w.U*+ i-U*B .U*
2A,2 2X2 X,3! 4

a2L = N (l-p )2dz _  ( l - p f d 2^  y .
9g^<j2 2X

a2L
ao2aa2

N (l-p )2d2 , ( l - p )2d2
i ï ï  E  B-u

a2L _ N (l —p) d (1 -prd '\4  j 4  /

aa2ao2 2X,
-U B,U

(4.21)

(4.22)

(4.23)

(4.24)

(4.25)

(4.26)

(4.27)

(4.28)

(4.29)

(4.30)

(4.31)

(4.32)

(4.33)



a2L _ N a - P)#d4 a - P)4d4 . .
"  W ~  ~  4

(4.44)

Pour étudier les distributions asymptotiques des estimateurs, nous devons tenir compte des 
variabilités de chaque paramètre.
Posons :

VNd212 0 0 0 "

<D = ♦ D = 0

0

Vn

0

0

VNd2"

0

0

.al . 0 0 0 Vn _

T = E
82L

La limite en probabilité suivante PlimD ID  nous pennet d’avoir la matrice des dérivées 

secondes ou marice d’information suivante :

avec

0  =

a, a2

a2 a3

0 0 0
0 0 0

0 0 a4 0 0

0 0 0 a5 0

0 0 0 0 as

(4.45)

1
2 1 _ E62 + i ^ S2 t1 2ÔP + P2K = ~t H  =

'a, a2‘

<*e
pp^x ( i + p 2) <

a 2 _a2 a3.

-=a. =a5
2 « ).2 \2 a6

La matrice d’information étant bloc diagonale, nous avons donc les distributions asymptotiques 
suivantes :

VNdJ( y  -  y )  N(0,g2H_1 )
f  2>

Vn ($ -«| ))- »n  o,%

(4.46)

(4.47)
Z /

Nous constatons à ce niveau que les estimateurs within, MCG et MCQG de ces paramètres 
asymptotiquement équivalents, sont efficients car ils ont la même distribution asymptotiques que 
les estimateurs du maximum de vraisemblance.

VN<F(ô;-CTÎ)->N(0,2(<JÎ)J)

i/N(ô’  - a l ) - »  N (0,2(aî)’ ) 
Pour l’ensemble des paramètres, nous avons :

(4.48)

(4.49)
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(4.50)

La borne de Cramer Rao est l’inverse de la matrice d’information donc les estimateurs obtenus 
sont efficients.

Sous le semi-asymptotique, les vitesses de convergence sont les mêmes pour tous les 
estimateurs. Rechercher cette distribution revient à calculer la limite en probabilité suivante :

. Cette matrice des limites en probabilité des dérivées secondes n’est pas
1 32L 

Plim— E —————-
n—  n  L

bloc diagonale.
Ainsi, nous avons la distribution semi-asymptotique suivante

0; Plim— E
n -»~  n

-i

4.2 Maximum de vraisemblance : cas 2

Il s’agit ici d’utiliser l’hypothèse suivante sur les observations initiales :

yio=k,ai+vio

Le modèle s'écrit pour un individu :

>,0 = *2 V/0 

y a = ày* + P*n + fri + a,- + v„ fXo = Ki

[y,- = fy -i  + +  Sra, + v(.

y,T =  <5y,T-l +  px,T +  fri +  « .  +  V-T

La matrice des variances-covariances pour un individu s'écrit :

a 2 . _2

(T+I

avec

kiSTo a + <r?

1 -P2

LPrJ

O^STST + <7̂

s/= [l ... 1] v,- =

J-l

LP

1 p -  p

p \ ••. ;

: •. p

• p  i
T-l

Où A = {[(a +  T ) +  ( T - 2)p2 - 2 ( T - l)p]^2 + [*, - p k j )

G '  = ^ - -p i - , l -p (l  + ̂ )  + p2,(l-p )2,...,(l-p)2,l-p
_*2 *2 *2

(4.51)

(4.52)

(4.53)

(4.54)
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Sous ce cas, la log-vraisemblance s’écrit : 

r _ „  N ( T ~  1 ) ,  t . N ,  r .  N
L  — C — — —— — Logal  +  - L o g (  1 - p 2) - - L o g ^ i a + 7) + (7 -  2)p2 -  2(7 -  l)p]k>

+[^ - p ^ r j - ^ r x j b n  ■ ̂ -o -p x n -  ̂ r + 2 [ u  ■ - p x* -  f a )
/ "* j«

-(^•r-i -  ̂ y„-2 -  0zf)]2 -  y  ^  ( I - P )X ( ^  -  ̂ y„-i - f a ,  -  fa )+p (p  -  j - ) (y n

+2 (k l -p k jy u ( i - P )É (x ,
f=l

-Syl0 -  Ac„ -  0 z ,.)-p (l-p )£ (y lf -  Sy,,., -p x »  -  fa )
t=2

1 -  fixit -  <¡>Z¡ )  -  p(l -  P )^  (Xr ~  % - l  - f a i , - f a )
f=2

-2 (7  -  l)p)^2 + (¿, - p^)(¿, - l)](y(1 -  Syl0 -P * n  ~ f a h o “ [(a + r ) - 2(J’ - !)P
+ (r-2 )p2]^2)}

+ 2 f [ ( ( a  + r )  + (7 -2 )p 2

(4.55)

Les expressions des estimateurs obtenus en résolvant les équations normales sont complexes. 
En égalant à zéro les autres équations de vraisemblance, nous avons des polynômes de degré 
supérieur à deux.
Ainsi :

^ -  =  B0 + B lkl +  B t f  + B t f  (4.56)
àkx

dL

^ -  =  A<)+ A lk2 + A l^  +  A3f4 (4.57)

De même r f -  =  0 nous donne un polynôme de degré 7 . 
dp

Les estimateurs obtenus sont tous interdépendants. Il est donc souhaitable de résoudre le 
système formé par les équations de vraisemblance de façon itérative.
La complexité des expressions des estimateurs ne nous a pas permis de procéder à une étude 
comparable à celle présentée au cas 1. Toutefois, les conditions de régularité nous garantissent 
de leur existence et de leurs distributions asymptorique et semi-asymptotique.

La méthode du maximum de vraisemblance que nous venons de présenter est d’une application 
assez difficile surtout lorsque les hypothèses de la deuxième famille sont utilisées. Dans ce qui 
va suivre, nous allons présenter la méthode des variables qui est d’une application plus simple et 
permet d’obtenir des estimateurs convergents aussi bien lorsque N et T tendent vers l’infini que 
lorsque N seul tend vers l’infin et ceci quel que soit le statut des observations initiales.

17



V LA  METHODE DES VARIABLES INSTRUMENTALES

Supposons à présent que nous disposons d’une matrice R d’ordre (NTxH) pouvant 
éventuellement contenir des variables figurant dans le modèle de départ.
La matrice R est dite matrice d’instruments si :

I o) E(RO;) = 0 ou Plim— R U = 0  (5.1)
NT

2°) P lim ^pR 'R  = Qrr matrice non singulière définie positive (5.2)

3°) P lim -^ R 'M  = Qrm matrice de rang complet (5.3)

Si H<3, le nombre d’instruments est inférieur au nombre de variables explicatives, le système 
comporte trop peu d’équations et la démarche n’aboutit pas.
Si H=3, la procédure conduit à une solution unique en prenant la limite en probabilité du modèle 
transformé.

Le modèle transformé par la matrice d’instruments s’écrit :

R'Y = R'Mtp + R U  (5.4)

et l ’estimateur des variables instrumentales simple est donné :

9VI= (R /M)"lR/Y  (5.5)

Cet estimateur est convergent et suit asymptotiquement une loi normale.

'R 'M V 1 R'ÎÎR (  M 'R N_1
V Ñ ( 9 vI - < P )  N.T-».. > N 0,Plim -----

N.T̂ -V NT J NT 1"n T
(5.6)

Si H>3, la procédure conduit à un système comportant plus d’équations que d’inconnues.
Dans cette situation, deux estimateurs convergents peuvent être obtenus.
Le premier qui est obtenu en appliquant les MCG sur le modèle transformé est défini par :

<pGIV = [M T^R 'aR)-1 R'M]-1 M 'R(R 'nR)-1 R 'Y  (5.7)

et sa variance asymptotique est donné par, lorsque Net T tendent vers l ’infini :

V a s ($ „„ )= [p iim ^ FM 'R(R'nR)-‘R 'M ] (5.8)

Le deuxième est celui proposé par WHÍTH.H (1984) qui est obtenu en transformant le modèle 
_i -I

par Q 2 pour le rendre sphérique et en utilisant R* = Q  2R comme matrice d’instruments.
Les composantes de R* sont des instruments puisqu’elles sont des combinaisons linéaires des 
instruments. Ainsi, si la condition d’orthogonaüté suivante est vérifiée :

1 1 —
Plim----R * 'U  = Plim— R'£2 2U = 0 (5.9)

NT NT

l ’estimateur proposé par WHITE est défini par :
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9wgiv = [M'iT'RCR'Q-'R)-1 R'Q-'m ]-1 M'Q^RÎR'Q^R)"1 R'Q"1 Y  (5.10)
soit

- i - lN f N  'N N
A

9wgmm = £ m ^ - |r i Î R ‘2"R,
i=l V >=1 ) i=l

¿ m îx -'r / ^ r îx -'r , !  ¿ r -z -'y ,
i=l V i=l )  i=i

(5.11)
Les deux estimateurs sont équivalents si [BALESTRA.P (1970)] :

£2R=RB (5.12)
où B est une matrice non singulière.
Si par contre nous pouvons écrire :

M=Rjt+|i (5.13)

l ’estimateur de WHITE sera plus efficient que celui obtenu en appliquant les MCG sur le modèle 
transformé.

5.1 LES CONDITIONS D’ORTHOGONALITE

Une fois exposée la méthode des variables variables, le problème qui se pose est de savoir 
comment trouver les conditions d’orthogonalité qui permettent d’utiliser cette méthode.Toutes 
les conditions d’orthogonalité proposées dans le cadre du modèle sans autocorrélation ne sont 
pas valides ici [voir Matondzi(1996)]. Les conditions d’orthogonalité suivantes peuvent être 
utilisées dans le cadre des modèles dynamiques à erreurs composées avec autocorrélation.

5.1.1 LA CONDITION DE LIVIATAN

Cet auteur propose d'utiliser une variable exogène retardée comme instrument pour y ^ .  
Prenons pour simplifier . Les autres variables étant leurs propres instruments.

E[u¡txit.J=0 (5.14)

La matrice d’instruments de liviatan s’écrit alors :

K .  = (X WI X, STz;) (5.15)

5.1.2 LA CONDITION DE BALESTRA-NERLOVE

Ces auteurs dans leur article de 1966 ont développé une méthode d’estimation inspirée de celle 
des doubles moindres carrés. Cette méthode se présente comme suit:

Régresser yit sur les variables explicatives en Privant le modèle comme suit :

yu = + <K + a¡ + vit) (5.16)

ou encore
y¡t =PiXit+<l>iZi+<x‘ + v’t (5.17)

et estimer les paramètres par les moindres carrés ordinaires.
Soient P, et «ĵ  les estimateurs obtenus. Nous avons :

ÿ» = PiXi.+$|Z¡ (5.19)

ÿu-1 = Í W i + $ , z ¡  (5.20)
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Lorsque les variables exogènes sont indépendantes des erreurs, il est clair que :

N T

Plimi^ fX X y i ‘-i(a i + v ;t) = °
n  1 i=l t=2

(5.21)

Ces auteurs proposent d’utiliser ÿit_x comme instrument pour la variable endogène retardée et 
la matrice d’instruments de Balestra-Nerlove s’écrit :

îBN — (Ÿw. X* STZj j (5.22)

Lorsque la variable Z; est corrélée avec l’effet individuel, elle doit être éliminée de (5.19) ; cette 
méthode est alors équivalente à la méthode de LIVIATAN.

5.1.3 LA  C O N D IT IO N  D E  L IV IA T A N  2

Nous qualifions cette méthode de Liviatan 2 car sa construction est inspirée de la méthode 
présentée par cet auteur et s’applique lorsque la variable Zj est corrélée avec l’effet individuel. 
Soit H la matrice ((T-1)XT) des différences premières.

■-1 1 0 ... 0'

0 -1 1 ;

0 \ •. 0
; -1 1 0

0 ... o - i  1

H = in ® h

H =

Posons :

Transformons le modèle en le multipliant par H.

HY = HM(p + HU 

L ’élément typique de cette expression s’écrit :

(y* - y it-i) = % ,- !  -yu-2 )+P (x it - x it_ ,)+ (v it -  v ^ )

soit
y * *  = 8 y V i  + P x * i « + v * it

où v*it =vit - Vjt.j est un MA(1) à racine unitaire.

(5.23)

(5.24)

(5.25)

(5.26)

(5.27)

Le modèle en différences premières supprime Z; et a,.
La matrice des variances-covariances de ce nouveau modèle s’écrit :

Estimer les paramètres 8 et (3 par la méthode des variables instrumentales en utilisant les 
instruments de LIVIATAN c’est-à-dire, prendre x*_, comme instrument pour y*t_,.
Le vecteur d’instruments s’écrit alors :

R*. = (xÙ-i XI.) (5.28)

2 0



5.1.4 LA  CONDITION D’ORTHOGONALITE DE AHN ET SCHMIDT (1995)
Elle est définie par :

E [ ( U àt ~ U it -2 )U it -l ] =  0
(5.29)

5.1.5 AUTRE CONDITION D ’ORTHOGONALITE

Partant du modèle transformé (5.26), nous pouvons utiliser x*it.j comme instrument pour y*it_j 
car:

(5.30)
Nous avons aussi :

E[ÿi,vit] = 0 s<t-l (5.31)

avec ÿit = yl -  pyÙ-x et vit = v*t -  pv’t_,

Cet estimateur est convergent et suit asymptotiquement une loi normale.

5.2 ESTIM ATION DU COEFFICIENT D’AUTOCORRELATION  

La formule d’estimation du coefficient d’autocorrélation dépend du modèle utilisé.

5.2.1 LE MODELE DE BASE 

Soit

ú¡, = a¡ + vit -  (ô -  ô)yu_, -  (p -  p)xit + (<j> -  (5.32)

le résidu des variables instrumentales des modèles sans transformation [Liviatan I, Balestra- 
Nerlove et Ahn et Schmidt].

L ’estimateur du coefficient d’autocorrélation suivant proposé dans le cadre des séries 
temporelles n’est malheureusement pas un estimateur convergent de ce paramètre.

N T

X X û A .
p =  — t -------  (5.33)

I X û L
i=l t=2

La méthode qui permet d’obtenir une estimation convergente de p est celle proposée par 
BALTAGI et LI (1994).

A  partir des résidus des variables instrumentales (5.32), calculer les quantités suivantes :

N T  N T  N T

H  — <‘=1 t=2 — 1 r\  — i=l r=2_________  r\ _  <=1 t - 2 __________
±¿0 ““ N t  A’ 5*̂1 ~  N T  ’ ^¿2 N 7

S X «  I I C ,  Z I « -
1=1 1=2 i= l 1=2 i= l 1=2

Estimer ensuite p  par :

p = Q l~ Ql (5.34)
Qo ~Qi

Nous proposons d’écrire cet estimateur plus simplement comme suit :
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N T

P = u lT 3 ----------------  (5.35)

P = W -------------------- (5.36)

£ Z ( ûi«-û it_i)ûit_:
i=l t=3 

“Ñ T "

¡=1 t=3

De façon générale, cet estimateur convergent de p s’écrit :

I I ( û u - i - û it-P)ûit_,
i=l t=3_______________________ _

S E ( ÛU-q-ÛU-p)ûit-,
i—1 t=3

avec
q=p-l ets=p+l

5.2.2 L E  M O D E L E  T R A N S F O R M E

Nous proposons les deux méthodes suivantes pour estimer le coefficient d’autocorrélation sur le 
modèle transformé :

N T

X Z w .
p = - ^ -------- (5.37)

¡=1 t=3

p = 2r + l (5.38)
avec

N T

r = i2î r 2T------  (5.39)

S I v ?
De façon générale nous avons :

r*2
i=l t=3

N T
y v v *  v*it—q T it —s

---------- (5.40)
y  y  v* v*La La v it-qv it-p 
i=l t=3

N T

ŷ1 y 1v* v*Lu La it—s v it-p
i=l t=3

avec q=p- let s=p+1

N T

X X  ̂ - s
i=l t=3

(5.40)
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L ’étude des modèles dynamiques à erreurs à erreurs composées avec autocorrélation est assez 
récente. Nous avons voulu dans les sections précédentes présenter de façon unifiée un bref 
aperçu des résultats obtenus dans l’étude de ces modèles. D ressort de notre analyse que :
- les estimateurs usuels n’ont pas tous le même comportement. Si, asymptotiquement, les 
estimateurs within, MCG et MCQG équivalents sont convergents, il n’en est pas de même pour 
les estimateurs between et MCO. En revanche, tous les estimateurs sont semi-asymptotiquement 
biasés.
- l ’estimateur du maximum de vraisemblance est d’une étude assez difficile surtout lorsque l’on 
tient compte de la loi des observations initiales.
- la méthode des variables instrumentales d’une application relativement simple est la méthode 
adaptée pour estimer de façon convergente (asymptotiquement et semi-asymptotiquement) les 
paramètres du modèle. Cependant, les conditions d’orthogonalité adaptées à ce modèle sont peu 
nombreuses. Il faut donc que les économètres se penchent sur cette question comme ils l ’ont fait 
pour le modèle dynamiques sans autocorrélation.
- la formule classique d’estimation du coefficient d’autocorrélation n’est pas valide ici. Nous 
avons présenté quelques méthodes d’estimation convergente de ce coefficient et montré cette 
méthode varie en fonction du modèle considéré (modèle avec ou sans transformation).

CONCLUSION

BIBLIOGRAPHIE

AHN, S.C. and SCHMIDT, P., 1995, Efficient Estimation of models for dynamics 
Panel data, Journal of Econometrics 68,5-27 

ANDERSON,T.W. and HSIAO, C., 1981, Estimation of Dynamic Models with Error 
Components Models, Journal of the American Statistical Association 76,598-606 

ANDERSON,T.W. and HSIAO, C., 1982, Formulation and Estimation of Dynamic 
Models using Panel data, Journal of Econometrics 18,47-82 

ARELLANO, M.and BOVER, 0 . ,  1995, Another look at the Instrumental Variable 
Estimation of Error Component models, Journal of econometrics 68,29-51 

BALESTRA,P. and NERLOVE, M., 1966, Pooling Cross-Section and Time-series data 
in the Estimation of a dynamic model, Econometrica 34,585-612 

BALTAGI,B.H., 1995, Econometrics Analysis of Panel data, John WILLEY and SONS 
BALT AGI,B.H.. and LI, Q., 1991, A transformation that will Circumvent the Problem 

of Autocorrelation in an Error Component Model, Journal of Econometrics 48,385-393 
B A L T  AG I, B.H. and LI, Q., 1994, Monte Carlo Results on Pure and Pretest Estimators 
Of an Error Component Model with Autocorrelated Disturbances, Unpublished paper 
BEACH,C.M. and MacKINNON, J.G., 1978, A Maximum Likelihood Procedure for 

Regression with Autocorrelation Errors, Econometrica 46,51-58 
BLUNDELL,R. and SMITH, R.S., 1991, Conditions Initiales et Estimation Efficaces 

dans les Modèles Dynamiques sur Données de Panel, Annales d’Economie et de Statistique 
20-21,109-123
DORMONT,B., 1989, Introduction à l’Econometrie des Données de Panel: Théorie et 

Application à des Echantillons d’Entreprise, Editions du CNRS, Paris 
H ATANAKA, M., 1974, An Effcient Two-Step Estimation for the Dynamic Adjusment 

Model with Autoregressive Errors, Journal of Econometrics 2,199-220 
HOLTZ-EaKIN,D., NEWEY, W and ROSEN, H.S, 1988, Estimating Vector 

Autoregressions with Panel Data, Econometrica 56,1371-1395 
HSIAO,C., 1986, Analysis of Panel Data, Cambridge University Press 
KEANE,M.P and RUNKLE,D.E, 1992, On the Estimation of Panel Data Models with 

Serial Correlation when the Instruments are not Strictly exogenous, Journal of Business and 
Economics Statistics 10,1-9
KIV IET,J .K ., 1995, On Bias, Inconsistency, and Efficiency of Various Estimators in
Dynamics Panel Data Models, Journal of Econometric 68,53-78
KOOPMANS,T., 1942, Serial Correlation and Quadratic Forms in Normal Variable,

The Annals of Mathematical Statistics 13,14-33 
L IV IATAN , N., 1963, Consistent Estimation of Distributed Lag, International Economics 

Review 4, 44-52

23



MAGNUS, J.R and WOOLAND, A.D 1988, On the Maximum Likelihood 
Estimation of Multivariate Regression Models Containing Serially Correlated Error 
Components, International Economics Review 29, 707-725 

M ATONDZI NGOUMA, S.A.,1991, Estimation des Modèles Dynamiques à Erreurs 
Composées, Mémoire de D.E.A., Université de Dijon 

M ATONDZI NGOUMA, S.A.,1996, Estimation des Modèles Dynamiques à Erreurs 
Composées avec Autocorrélation par la Méthode des Variables Instrumentales 
LATEC, Document de Travail na 9608 Université de Dijon 

M ATONDZI NGOUMA, S.A.,1997a, Compotreement des Estimateurs Usuels dans les 
Modèles Dynamiques à Erreurs Composées avec Autocorrélation,
LATEC, Document de Travail, Université de Dijon 

M ATONDZI NGOUMA, S.A.,1997b, Modèles Dynamiques à Erreurs Composées avec 
Autocorrélation : Etude et Application à la Demande de Travail, Thèse de doctorat,
Université de Dijon

M AT Y  AS, L. and SEVESTRE, P.,1992, The Econometrics of Panel Data 
Kluwer Academic publishers 

OBERHOFER, W  and KMENTA, J., 1974, A General Procedure for Obtaining 
Maximum Likelihood Estimates in Generalized Regression Models, Econometrica 42, 579- 

590
PRAIS, S.J and WINSTEN, C.B., 1954, Trend Estimation and Serial Correlation 

Unpublished Cowles Commission Discussion paper Stat. No 383, University of 
Chicago

REVANKAR,N.S., 1979, Error Component Models with Serially Correlated Time Effects, 
Journal of the Indian Statistical Association 17,137-160 

SEVESTRE,P., 1983, Modèles Dynamiques à Erreurs Composées, Thèse de Doctorat 
^eme Çycie Paris I

SEVESTRE,P. et TROGNON,A., 1983, Propriétés des Grands Echantillons d’une 
Classe d’Estimateurs des modèles Autoregressifs à Erreurs Composées, Annales de 
l’INSEE 50 25-47

SEVESTRE,P. et TROGNON,A., 1985, A Note on Autoregressive Error Components 
Models, Journal of Econometrics 28,231-245 

TROGNON, A., 1978, Miscellanous Asymptotic Properties of Ordinary Least Square 
and Maximum Likelihood Estimators in Dynamic Error Components Models, Annales de 

l ’ INSEE 30-31,632-657
WHITE,H., 1982, Instrumental Variables Regression with Independent Observations, 

Econometrica 50,483-499 
WHITE,H., 1984, Asymptotic Theory for Econometricians, Academic Press, New-York

24


	26046C_C.pdf
	26046_C




